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วตัถุประสงคข์องงานวจิยัน้ีเพื่อพฒันาฟงักช์นัเคอรเ์นลทีย่ดืหยุ่นมากพอทีจ่ะปรบัตวัเองใหเ้หมาะกบังานทีท่าํและ
เพื่อพฒันาเทคนิคกลุ่มกอ้นตวัจําแนกทีส่ามารถลดไบแอสและแวเรยีนซ ์เราไดนํ้าเสนอการพฒันาฟงักช์นัเคอร์
เนลใหม่สาํหรบัซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชนี (เอสวเีอม็) เอสวเีอม็เป็นอลักอรทิมึเรยีนรูท้ีม่พีืน้ฐานมาจากแนวคดิ
เรื่องการลดความเสีย่งเชงิโครงสรา้งให้ตํ่าสุด  เอสวเีอม็ถูกใช้ในงานประยุกต์ต่างๆ เช่น การรูจ้ํารูปแบบ การ
ประมาณฟงักช์นั เป็นตน้  โดยปกตเิอสวเีอม็จะทาํการแบ่งขอ้มลูแบบเชงิเสน้ในปรภิูมลิกัษณะโดยใชเ้คอรเ์นลที่
นิยามขึน้ เคอรเ์นลเหล่าน้ีจะสง่เวกเตอรนํ์าเขา้ไปยงัปรภิูมใิหม่ทีม่มีติสิงูมาก ซึง่คาดหมายว่าการแบ่งเชงิเสน้จะ
ทาํไดง้่ายขึน้ จากนัน้ระนาบหลายมติเิชงิเสน้ทีใ่ชแ้บ่งขอ้มลูจะถูกคน้พบโดยการทาํใหร้ะยะขอบระหว่างขอ้มูลทัง้
สองประเภทมค่ีามากสดุ ดงันัน้ความซบัซอ้นของระนาบหลายมติทิีใ่ชแ้บ่งแยกจะขึน้กบัคุณสมบตัขิองเคอรเ์นลที่
ใช ้ 
 ฟงักช์นัเคอรเ์นลทีนิ่ยมใชม้หีลายชนิด เช่น linear kernel, polynomial kernel, sigmoid kernel, RBF 
kernel เป็นตน้ เคอรเ์นลแต่ละประเภทจะเหมาะกบังานบางชนิดและเราจะต้องเลอืกเคอรเ์นลเองหรอืใชค้วามรู้
ก่อนหน้าเลอืกใหเ้หมาะกบังานทีท่าํ  เคอรเ์นลอารบ์เีอฟเป็นเคอรเ์นลแบบหน่ึงทีป่ระสบผลความสาํเรจ็ในปญัหา
หลายๆ ดา้น แต่กย็งัมขีอ้จํากดัอยู่บา้งในปญัหาทีซ่บัซอ้น  ดงันัน้เราจงึนําเสนอการปรบัปรุงประสทิธภิาพของ
การจาํแนกประเภทขอ้มลูโดยการรวมเคอรเ์นลอารบ์เีอฟหลายๆ ตวัทีส่เกลต่างๆ  เคอรเ์นลเหล่าน้ีจะถูกรวมกนั
แบบมน้ํีาหนัก  โดยทีน้ํ่าหนักและความกวา้งของเคอรเ์นลอารบ์เีอฟและพารามเิตอรส์ามญัของเอสวเีอม็จะถูก
เรยีกรวมกนัว่า ไฮเปอร์พารามเิตอร์  เราเสนอการใช้กลยุทธ์ทางวิวฒันาการเพื่อกําหนดค่าเหมาะสมของ
ไฮเปอร์พารามเิตอร์เหล่าน้ี ผลการทดลองแสดงใหเ้หน็ว่าเคอร์เนลอาร์บเีอฟแบบหลายสเกลที่นําเสนอให้ผล
ดกีว่าเคอรเ์นลอารบ์เีอฟเดีย่ว เมื่อเอสวเีอม็ใชเ้คอรเ์นลอารบ์เีอฟแบบหลายสเกล เอสวเีอม็สามารถเรยีนรูจ้าก
ขอ้มลูไดอ้ย่างด ี
 เรายงัได้ขยายวธิกีารที่นําเสนอให้ใช้กบัปญัหาการประมาณฟงัก์ชนั (การถดถอย) เมื่อเอสวเีอม็ถูก
ประยุกตใ์ชก้บัปญัหาการถดถอย เราจะเรยีกว่าซพัพอรต์เวกเตอรร์เีกรซชนั (เอสวอีาร)์ ในทํานองเดยีวกบัเอสวี
เอม็ เรานําเสนอทีจ่ะปรบัปรุงประสทิธภิาพของการถดถอยโดยใชก้ารรวมเคอร์เนลอาร์บเีอฟแบบหลายสเกล
และใชก้ลยุทธท์างววิฒันาการเพื่อกาํหนดค่าเหมาะสมสาํหรบัไฮเปอรพ์ารามเิตอร ์ผลการทดลองแสดงใหเ้หน็ว่า
ความสามารถของวธิกีารทีนํ่าเสนอวดัโดยค่าความผดิพลาดเฉลีย่แบบสมมาตร (SMAPE) เอสวอีารท์ีใ่ชเ้คอร์
เนลอารบ์เีอฟแบบหลายสเกลใหค่้า SMAPE เฉลีย่ตํ่าสดุในการทดสอบ 
 กลุ่มกอ้นตวัจาํแนกเป็นเทคนิคอกีประเภทหน่ึงทีใ่ชส้าํหรบัสรา้งตวัจาํแนกประเภทมคีวามถูกต้องสงู เรา
นําเสนอการใชก้ลุ่มกอ้นตวัจาํแนกแบบหลายระดบัทีร่วม Adaboost กบั Bagging   เน่ืองจาก Bagging สามารถ
ลดแวเรยีนซข์องตวัเรยีนรูพ้ืน้ฐานไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพ กุญแจความสาํเรจ็ของ Bagging คอืตวัเรยีนรูพ้ืน้ฐาน
ที่ต้องมีคุณสมบตัิของไบแอสตํ่า ไม่ว่าจะมีแวเรียนซ์เท่าไรก็ตาม ในทางกลับกันเราพบว่าในหลายๆ การ
ศกึษาวจิยั Adaboost แสดงใหเ้หน็ว่าเป็นตวัเรยีนรูท้ีม่ไีบแอสตํ่ามาก กล่าวคอื Adaboost สามารถปรบัตวัให้
ตรงกบัตวัอย่างฝึกไดด้มีาก ดงันัน้จงึเป็นทีน่่าสนใจทีจ่ะรวม Adaboost กบั Bagging โดยทําเป็นกลุ่มกอ้นตวั
จําแนกแบบหลายระดบั กลุ่มก้อนตวัจําแนกที่นําเสนอจะใช้ Adaboost เป็นตวัเรยีนรู้พื้นฐานของ Bagging 
เหตุผลกค็อื Adaboost สามารถใชไ้บแอสตํ่าแต่อาจมแีวเรยีนซส์งู ซึง่จะถูกลดโดย Bagging อกีทหีน่ึง  เรายงั



 ii

ได้นําเสนอเครื่องมือวเิคราะห์สําหรบัจนิตทศัน์ผลของกลุ่มก้อนตัวจําแนกเมื่อใช้ตวัเรยีนรู้พื้นฐาน เครื่องมือ
วเิคราะห์ทีนํ่าเสนอจะตรวจสอบพฤตกิรรมของตวัเรยีนรูแ้บบกลุ่มก้อน เครื่องมอืน้ีจะไม่ไดค้ํานวณไบแอส-แว
เรยีนซข์องตวัเรยีนรู ้แต่จะวเิคราะหผ์ลกระทบของกลุ่มกอ้นทีม่ต่ีอตวัเรยีนรูพ้ืน้ฐานในระดบัตวัอย่าง ดว้ยวธิกีาร
น้ี เราสามารถจะสงัเกตการเปลีย่นแปลงของค่าผดิพลาดเฉลี่ยของแต่ละตวัอย่างระหว่าง “ก่อน” และ “หลงั” 
ประยุกตใ์ชว้ธิกีารกลุ่มกอ้น  ดงันัน้จะทาํใหเ้ราสามารถประเมนิประสทิธภิาพของกลุ่มกอ้นตวัจาํแนกได ้
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The objectives of this research are to develop new kernel functions that are flexible enough to 
adjust themselves to the task under consideration, and to develop ensemble techniques that are 
able to reduce both bias and variance. First, we propose to develop new kernel functions for 
Support Vector Machines (SVMs). SVMs are learning algorithms based on the idea of empirical 
risk minimization principle. They have been widely used in many applications such as pattern 
recognition and function approximation.  Basically, SVM operates a linear separation in an 
augmented space by means of some defined kernels. These kernels map the input vectors into a 
very high dimensional space where linear separation is more likely.  Then, a linear separating 
hyperplane is found by maximizing the margin between two classes in this space.  Hence, the 
complexity of the separating hyperplane depends on the nature and the properties of the used 
kernel. 
 There are many types of kernel functions such as linear kernel, polynomial kernel, 
sigmoid kernel, and RBF kernel.  Each kernel function is suitable for some tasks, and it must be 
chosen for the tasks under consideration by hand or using prior knowledge.  The RBF kernel is a 
most successful kernel in many problems, but still has the restrictions in some complex 
problems. Therefore, we propose to improve the efficiency of classification by using the 
combination of RBF kernels at different scales. These kernels are combined by including 
weights. The weights, the widths of the RBF kernels, and regularization parameter of SVM are 
called hyperparameters.  We propose to use the evolutionary strategy for determining the 
appropriate values of these hyperparameters. The experimental results show that the proposed 
multi-scale RBF kernels yield the better results than single RBF kernels. When SVM uses the 
multi-scale RBF kernel, it is able to learn from data very well. 
 We also extend our method to deal with the problem of function approximation 
(regression). When SVM is applied to the regression problem, it is called Support Vector 
Regression (SVR). Similar to SVM, we propose to improve the efficiency of the regression by 
using the combination of RBF kernels at different scales, and employ an evolutionary strategy 
for determining the appropriate values of the hyperparameters. The experimental results show 
the ability of the proposed method on symmetric mean absolute percentage error (SMAPE). 
SVR with the multi-RBF kernel yields the lowest average SMAPE on testing. 
 Ensemble is another technique for constructing highly accurate classifiers. We propose to 
use multi-level ensemble which combines Adaboost and Bagging. As Bagging can efficiently 
reduce the variance of it base learners, the key success of Bagging is the low-bias property of its 
base learners, no matter how much variance its base learners will have. On the other hand, in 
many studies, AdaBoost appears to be a very low bias learner; it fits training examples very 
well. Therefore, it is promising to combine AdaBoost and Bagging by constructing a multi-level 
ensemble. The proposed ensemble employs AdaBoost as base learners of Bagging. The reason 
of this combination is that AdaBoost can provide low bias but may introduce high variance that 
in turn can be reduced by Bagging. We also propose an analysis tool for visualizing the effects 
of an ensemble to its base learners. The proposed analysis tool investigates practical behaviors 
of an ensemble learner. The tool does not calculate the bias-variance of a learner, but instead the 
tool analyzes the effects of an ensemble method to its base learners in the instance level. By this 
approach we are able to see the change of mean errors of each instance between “before” and 
“after” applying the ensemble method, and thus we can properly evaluate the performance of 
the ensemble. 

Keywords: Learning Algorithm, Support Vector Machines, Support Vector Regression, 
Kernels, Radial Basis Functions, Ensemble, Bias-Variance. 
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I. เน้ือหางานวิจยั 

เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องจํานวนมากได้ถูกนําเสนอ เช่น การเรียนรู้ต้นไม้ตดัสนิใจ นิวรอลเน็ตเวริ์ก การ
เรยีนรู้กฎ การโปรแกรมตรรกะเชงิอุปนัย เป็นต้น เทคนิคบางวธิเีหมาะกบัการเรยีนรู้โมเดลที่ต้องการการทํา
ความเขา้ใจไดด้ว้ยมนุษย ์เช่น ตน้ไมต้ดัสนิใจ การเรยีนรูก้ฎ เป็นตน้ สว่นเทคนิคบางวธิสีรา้งตวัจําแนกประเภท
ทีม่คีวามถูกต้องสงูมากแต่อาจมขีอ้ดอ้ยทีค่วามรูท้ีเ่รยีนไดท้ําความเขา้ใจไดย้าก ในงานวจิยัน้ีเราเน้นเรื่องการ
สรา้งตวัจาํแนกประเภททีม่คีวามถูกตอ้งสงู 
 เทคนิคการเรยีนรูท้ีค่่อนขา้งใหม่วธิหีน่ึงในปจัจุบนักค็อืซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชนี – เอสวเีอม็ (Support 
Vector Machine – SVM) ประสทิธภิาพของเอสวเีอม็ไดร้บัการทดสอบในหลายๆ งานทีนํ่าไปประยุกต์ใช ้เช่น 
การรูจ้าํรปูแบบ การทํานายอนุกรมเวลา เป็นต้น เอสวเีอม็จะทําการแบ่งแยกเชงิเสน้ของขอ้มูลสองประเภท ใน
กรณีที่ขอ้มูลสองประเภทแยกจากกนัไม่ได้ในปรภิูมนํิาเข้า (input space) เอสวเีอม็จะใช้ฟงัก์ชนัเคอร์เนล 
(kernel function) ทีส่อดคลอ้งกบัเงื่อนไขของ Mercer [Vapnik, 1995] เพื่อสง่ขอ้มลูนําเขา้ไปยงัปรภิูมลิกัษณะที่
มมีติสิงูขึน้ ซึง่ในปรภิูมใิหม่น้ีการแบ่งแยกขอ้มลูอาจทาํไดง้่ายขึน้ จากนัน้เอสวเีอม็จะทําการแบ่งแยกขอ้มูลแบบ
เชงิเสน้ในปรภิูมใิหม่น้ีโดยการทําให้ระยะขอบระหว่างขอ้มูลจากสองประเภทมค่ีากว้างสุด ดงันัน้ประสทิธภิาพ
ของการจาํแนกประเภทจะขึน้กบัเคอรเ์นลทีเ่ลอืกใช ้อย่างไรกด็เีคอรเ์นลแต่ละฟงักช์นัจะเหมาะกบังานบางชนิด
เท่านัน้ และเราต้องเลือกเองด้วยมือ เพื่อแก้ปญัหาการเลือกเคอร์เนลโดยคน งานวิจัยน้ีเราจึงนําเสนอ
ฟงักช์นัเคอรเ์นลใหม่ทีส่ามารถปรบัพารามเิตอรไ์ดเ้องอย่างอตัโนมตัใิหเ้หมาะกบังานทีท่าํ 
 วธิกีารสรา้งตวัจําแนกประเภทมคีวามถูกต้องสงูอกีวธิหีน่ึงคอืกลุ่มกอ้นตวัจําแนก (ensemble) ซึง่กเ็ป็น
วธิกีารทีป่ระสบความสาํเรจ็สงู [Breiman, 1996; Freund & Schapire, 1996] กลุ่มกอ้นตวัจําแนกเป็นการ
รวมตัวจําแนกพื้นฐานหลายๆ ตัวเข้าด้วยกัน โดยที่ตัวจําแนกพื้นฐานแต่ละตัวมีความถูกต้องพอควร 
ประสทิธภิาพทีด่ขีองกลุ่มกอ้นตวัจาํแนกสามารถอธบิายไดด้ว้ยทฤษฎขีองความเอนเอยีง-ความแปรปรวน (bias-
variance theory) [Domingos, 2000] ทฤษฎีน้ีแยกความผิดพลาดทัว่ไปออกเป็นสามส่วนคอืไบแอส,  
แวเรยีนซ์ และนอยส ์อลักอริทมึที่เรียนรู้มโนทศัน์ในรูปแบบที่จํากดัเกินไปจะมไีบแอสมาก และอลักอริทมึที่
เรยีนรูม้โนทศัน์ที่แตกต่างอย่างมากเมื่อมกีารเปลี่ยนแปลงเลก็น้อยในขอ้มูลฝึก (training examples) จะมแีว
เรยีนซส์งู  หากเราเขา้ใจถงึทฤษฎไีบแอส-แวเรยีนซก์จ็ะช่วยใหเ้ราสามารถเลอืกตวัเรยีนรูส้าํหรบัปญัหาหน่ึงๆ 
ไดเ้หมาะสม ในงานวจิยัน้ีเราจะสรา้งกลุ่มกอ้นตวัจาํแนกทีส่ามารถลดทัง้ไบแอสและแวเรยีนซเ์พื่อสรา้งตวัจาํแนก
ประเภทมคีวามถูกตอ้งสงู 

วตัถปุระสงค ์
วตัถุประสงคข์องการวจิยัในโครงการน้ีมดีงัต่อไปน้ี 

– เพื่อพฒันาฟงักช์นัเคอรเ์นลทีย่ดืหยุ่นมากพอทีจ่ะปรบัตวัเองเขา้กบังานทีท่าํ  
–  เพื่อพฒันาเทคนิคกลุ่มกอ้นตวัจาํแนกทีส่ามารถลดไบแอสและแวเรยีนซ ์
 

ระเบียบวิธีวิจยัและผลท่ีได้ 

1. การวิจยัพฒันาฟังกช์นัเคอรเ์นลสาํหรบัซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชีน 

ซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชนี (เอสวเีอม็) เป็นอลักอรทิมึเรยีนรูท้ีพ่ฒันาโดย Vapnik [Vapnik, 1998] และไดถู้ก
นํามาใชอ้ย่างมปีระสทิธภิาพในงานประยุกตต่์างๆ เช่น การรูจ้าํรปูแบบ การประมาณฟงักช์นั เป็นต้น เอสวเีอม็
จะแบ่งแยกขอ้มลูแบบเชงิเสน้ในปรภิูมลิกัษณะ (feature space) โดยใชฟ้งักช์นัเคอรเ์นลทีส่อดคลอ้งกบัเงื่อนไข
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ของ Mercer [Shawe-Taylor & Cristianini, 2004] ฟงักช์นัเคอรเ์นลเหล่าน้ีจะส่งขอ้มูลฝึก (training data) ที่
แสดงในรปูเวกเตอรไ์ปยงัปรภิูมทิีม่มีติสิงูมากๆ ทีซ่ึง่การแบ่งแยกเชงิเสน้ทําไดง้่ายขึน้ และจะทําการหาระนาบ
หลายมติทิีม่รีะยะขอบมากสดุ (maximum margin) ในปรภิูมน้ีิ ดงันัน้ความซบัซอ้นของระนาบหลายมติแิบ่งแยก
ดสีดุน้ีจะขึน้กบัคุณสมบตัแิละประสทิธภิาพของฟงักช์นัเคอรเ์นลทีเ่ลอืก 
 ฟงักช์นัเคอรเ์นลมหีลายประเภทเช่น linear kernel, polynomial kernel, sigmoid kernel, RBF kernel 
เป็นตน้ เคอรเ์นลแต่ละประเภทจะเหมาะกบังานบางชนิดและเราจะต้องเลอืกเคอรเ์นลเองใหเ้หมาะกบังานทีท่ํา 
เคอรเ์นลอารบ์เีอฟ (RBF kernel) เป็นเคอรเ์นลแบบหน่ึงทีม่ปีระสทิธภิาพสงูและไดร้บัความสาํเรจ็ในการใชก้บั
งานประยุกต์หลายๆ ดา้น แต่กย็งัมขีอ้จํากดัอยู่บา้ง ในงานวจิยัน้ีเราจงึนําเสนอการปรบัปรุงประสทิธภิาพของ
การจาํแนกประเภทขอ้มลูของเคอรเ์นลอารบ์เีอฟ โดยการรวมเคอรเ์นลอารบ์เีอฟหลายๆ ตวัทีส่เกลต่างๆ  เคอร์
เนลเหล่าน้ีจะถูกรวมกบัแบบมน้ํีาหนัก (weight) โดยทีน้ํ่าหนักและความกวา้ง (width) ของเคอรเ์นลอารบ์เีอฟ 
และพารามเิตอรส์ามญั (regularization parameter) ของเอสวเีอม็จะถูกเรยีกรวมกนัว่า ไฮเปอรพ์ารามเิตอร ์
(hyperparameter) 
 เพื่อทีจ่ะใหไ้ดค้วามถูกตอ้ง (accuracy) ทีส่งู เราจาํเป็นตอ้งตรวจสอบไฮเปอรพ์ารามเิตอรเ์หล่าน้ีจํานวน
มาก โดยปกตไิฮเปอรพ์ารามเิตอรเ์หล่าน้ีจะถูกตรวจสอบโดยใชก้ารคน้หาแบบกรดิ (Grid Search) ซึง่จะลอง
เปลีย่นค่าไฮเปอรพ์ารามเิตอรเ์ป็นช่วงๆ ทีก่ําหนดไว ้แต่วธิกีารน้ีจะเสยีเวลาทํางานมาก ดงันัน้เราจงึเสนอการ
ใช ้กลยุทธท์างววิฒันาการ – อเีอส (evolutionary strategy – ES) มาใชเ้ลอืกค่าของไฮเปอรพ์ารามเิตอร ์  
   
1.1 ซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชีนและกลยุทธท์างวิวฒันาการ 

หวัขอ้น้ีกล่าวถึงความรู้ภูมิหลงัที่จะนําไปประยุกต์ใช้สําหรบัการพฒันาฟงัก์ชนัเคอร์เนลแบบหลายสเกล ซึ่ง
ไดแ้ก่ ซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชนีและกลยุทธท์างววิฒันาการ  
 
1.1.1 การจาํแนกข้อมูลของซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชีน 

1) ซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชนีเชงิเสน้ (Linear support vector machine) 
แนวคดิหลกัๆ ในการจําแนกขอ้มูลของซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชนีคอื การสรา้งระนาบหลายมติทิีใ่ชแ้บ่งขอ้มูล
ออกเป็นสองกลุ่ม  สมมตมิเีซตของขอ้มลู  D ทีป่ระกอบดว้ยตวัอย่างจํานวน l ตวัในปรภิูมอินัดบั n ทีม่สีองกลุ่ม 
(+1 และ –1) 

       1,1,,,..,1|,  ylkyD k
n

kkk xx  (1) 

ระนาบหลายมติใินปรภิูมอินัดบั n ถูกกําหนดโดย (w,b) เมื่อ w คอืเวกเตอรใ์นปรภิูมอินัดบั n ทีต่ัง้ฉากกบั
ระนาบหลายมติ ิและ b คอืค่าคงที ่ระนาบหลายมติ ิ(w·x)+b จะแบ่งขอ้มลูไดก้ต่็อเมื่อ 

 1     if     0)(

1     if     0)(





yb

yb

ii

ii

xw

xw

   (2) 

ถา้เราตอ้งการค่า w และ b ทีท่าํใหจุ้ดทีอ่ยูใ่กลก้บัระนาบหลายมติมิากทีส่ดุมรีะยะห่าง 1/|w| แลว้ จะได ้

  1     if     1)(

1     if       1)(





yb

yb

ii

ii

xw

xw

   (3) 

ซึง่เท่ากบั 

  iby ii       1])[( xw    (4) 
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 ในการคน้หาระนาบหลายมติแิบ่งแยกดสีุด (optimal separating hyperplane) จะต้องคน้หาระนาบหลาย
มติทิีม่รีะยะห่างระหว่างขอ้มูลทีใ่ชฝึ้กกบัระนาบหลายมติทิีน้่อยทีสุ่ดมค่ีามากทีสุ่ด ระยะห่างหรอืมารจ์นิระหว่าง
ขอ้มลูตวัอย่างสองตวัจากประเภททีแ่ตกต่างกนัมค่ีาเท่ากบั 

 
   

w

xw

w

xw
w

xx

bb
bd i

y

i

y iiii








maxmin),(

}1|{}1|{
 (5) 

จากสมการที ่(3) ค่าทีน้่อยทีส่ดุและมากทีส่ดุทีเ่หมาะสมคอื +1 ดงันัน้จะไดว้่าเราตอ้งคน้หาระนาบทีท่าํใหค่้าของ
ฟงักช์นั 

 
www

w
211

),( 


bd         (6) 

สงูทีส่ดุ ดงันัน้ปญัหาน้ีจงึเท่ากบั 
 ลดค่าของ |w|2/2 ใหต้ํ่าทีส่ดุ 
 โดยขึน้กบัเงื่อนไขต่อไปน้ี 

 (1) iby ii       1])[( xw   

 สาํหรบักรณีทีไ่ม่สามารถแบ่งขอ้มูลด้วยระนาบหลายมติโิดยไม่มขีอ้ผดิพลาดเกดิขึน้นัน้ เราจําเป็นต้อง
ปรบัเงื่อนไขโดยเพิม่พจน์ค่าปรบั (penalty term) ซึง่ประกอบดว้ยผลรวมของความคลาดเคลื่อน i จากขอบเขต
เขา้ไปในเงื่อนไข แลว้นําไปคณูกบัเรกลูาไรเซชนัพารามเิตอร ์C เราเรยีกกรณีน้ีว่าเป็น เอสวเีอม็แบบระยะขอบ
ชนิดอ่อน (soft margin SVM) ดงันัน้ปญัหาตอนน้ีคอื  
 

 ลดค่าของ 



l

i
iC

1

2

2


w  ใหต้ํ่าทีส่ดุ 

 โดยขึน้กบัเงื่อนไขต่อไปน้ี 

(1) ,1])[( iii by  xw   
(2) ii     0   

 นําลากรานจม์าใชก้บัปญัหาน้ี ดงันัน้สามารถแปลงปญัหาเป็น 
 ลดค่าของฟงักช์นัด่านล่างน้ีใหต้ํ่าทีส่ดุ 

 
1 , 1

1
( , , ) ( )

2

l l

i i j i j i j
i i j

L b y y
 

       w x x  (7) 

 โดยขึน้กบัเงื่อนไขต่อไปน้ี 
(1)  0  i  C , i 

 (2) 0
1




l

i
ii y  

เมื่อ i เรยีกว่าตวัคณูลากรานจ ์ตวัอย่างขอ้มลูฝึกแต่ละตวัจะมตีวัคณูลากรานจห์น่ึงตวั ตวัอย่างขอ้มูลฝึกทีม่ค่ีา 
i > 0 เรยีกว่าซพัพอรต์เวกเตอร ์(support vector) และเป็นซพัพอรต์เวกเตอรท์ีท่ําใหค่้าทางขวามอืของสมการ
ที ่(4) เท่ากบั 1 ส่วนตวัอย่างขอ้มูลฝึกตวัอื่นๆ ทีม่ ีi = 0 สามารถตดัออกไปจากเซตของตวัอย่างขอ้มูลฝึกได้
โดยไม่มผีลกระทบใดๆ ต่อผลลพัธข์องระนาบหลายมติทิีจ่ะเป็นระนาบหลายมติแิบ่งแยกดสีดุ  
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 ให ้0 ซึง่เป็นเวกเตอรใ์นปรภิูมอินัดบั l แทนค่าตํ่าสุดของ  L(w,b,) ถ้า 0
i > 0 แลว้ xi คอืซพัพอรต์

เวกเตอร ์ระนาบหลายมติแิบ่งแยกดสีดุ (w0, b0) สามารถเขยีนในพจน์ของ 0 และขอ้มลูฝึก โดยเฉพาะอย่างยิง่
ในพจน์ของซพัพอรต์เวกเตอรไ์ดด้งัน้ี 

  
 ctorssupport ve

0

1

00
iii

l

i
iii yy xxw    (8) 

 b0 = 1 – w0 xi  for  xi  with yi = 1  and 0 < i < C     (9) 

 ระนาบหลายมติแิบ่งแยกดสีดุจะจาํแนกจุดต่างๆ ตามเครื่องหมายของผลลพัธข์องฟงักช์นั f(x) 

 

 


















 0

torssuport vec

0

00

)(sign

sign)(

by

bf

iii xx

xwx


     (10) 

2) ซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชนีไม่เชงิเสน้ (Non-linear support vector machine) 
อลักอรทิึมที่ได้กล่าวมาแล้วใช้ได้กบัขอ้มูลที่สามารถแบ่งด้วยระนาบหลายมติิเชิงเส้นได้เท่านัน้ ซพัพอร์ต
เวกเตอร์แมชชนีแกป้ญัหากรณีที่ขอ้มูลแบ่งไม่ไดด้้วยระนาบเชงิเสน้โดยส่งขอ้มูลตวัอย่างไปยงัปรภิูมลิกัษณะ
อนัดบัสงู (higher-dimensional feature space) โดยเลอืกใชฟ้งักช์นัการส่งทีไ่ม่เป็นเชงิเสน้ นัน่คอื เราเลอืก
ฟงักช์นัในการสง่  n: เมื่อปรภิูมขิอง H มอีนัดบัสงูกว่าปรภิูมอินัดบั n เราสามารถคน้หาระนาบหลาย
มติแิบ่งแยกดสีดุในปรภิูมอินัดบัสงูทีเ่ทยีบเท่ากบัการแยกทีไ่ม่เป็นเชงิเสน้ใน n  
 ขอ้มูลฝึกทีใ่ชใ้นการเรยีนรู้ในสมการที่ (7) อยู่ในรูปของผลคูณเชงิสเกลาร์ระหว่างเวกเตอร ์ ดงันัน้ใน
ปรภิูมอินัดบัสงูเราสามารถจดัการกบัขอ้มูลในรูปของ (xi)(xj) ถ้าปรภิูมขิอง H มอีนัดบัสงูจะทําใหยุ้่งยาก
หรอืใชก้ารคํานวณมาก อย่างไรกต็ามถ้าเรามฟีงักช์นัเคอรเ์นลทีส่ามารถคํานวณ K(xi,xj)=(xi)(xj) แลว้
เราสามารถใชฟ้งัก์ชนัน้ีแทนที ่ xixj ทุกๆ ทีใ่นการคํานวณ และไม่จําเป็นต้องรูฟ้งักช์นัที่ใชส้่ง  จรงิๆ 
ฟงักช์นัเคอรเ์นลทีนิ่ยมใช ้มดีงัตารางที ่1 ดา้นล่างน้ี 

ตารางท่ี 1 ตวัอย่างฟงักช์นัเคอรเ์นล 

Kernel Formula
Linear ( )K  x,y x y

Homogeneous Polynomial  ( )
d

K  x,y x y  
Inhomogeneous Polynomial ( )

d
K c  x,y x y  

Exponential RBF ( )K e  x yx,y

Gaussian RBF 2

( )K e  x yx, y

Multi-quadratic 2 2( )K c   x,y x y  

  

1.1.2 กลยุทธท์างวิวฒันาการ 
กลยุทธท์างววิฒันาการ (อเีอส) เป็นขัน้ตอนวธิทีางววิฒันาการชนิดหน่ึง ถูกพฒันาโดย Rechenberg and 
Schwefel [Beyer & Schwefel, 2002] อเีอสถูกพฒันาขึน้มาเพื่อแกป้ญัหาหลากหลายทีเ่กีย่วกบัการหาค่าเหมาะ
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สดุ โดยจะเลยีนแบบกระบวนการววิฒันาการทางธรรมชาต ิอเีอสใชเ้วกเตอรจ์าํนวนจรงิความยาวจาํกดัเพื่อแทน
ผลเฉลย อลักอรทิมึพืน้ฐานของอเีอสแสดงในรปูที ่1 
 

Basic ES algorithm: 
Step 1:  Randomly generate a parent population of  solutions. 
Step 2:  Evaluate all parents to determine their fitness. 
Step 3:  Apply reproduction operators to create  offstring. 
Step 4:  Evaluate and keep the  fittest individuals. 
Step 5:  Go to Step 3 unless an acceptable solution has been 

found or a fixed number of generations has been 
produced and evaluated. 

รปูท่ี 1 อลักอรทิมึอเีอสพืน้ฐาน 

 แต่ละจุดในปรภิูมคิน้หาจะเป็นปจัเจก (individual) หรอืผลเฉลย (solution) ทีเ่ป็นไปได ้อเีอสใชป้ระชากร 
(population) ทีม่ปีจัเจกจาํนวน  ตวั เพื่อคน้หาผลเฉลยทีด่ขี ึน้  ประชากรเริม่ตน้จะถูกสรา้งขึน้อย่างสุ่มและควร
จะกระจายทัว่ๆ ปริภูมิค้นหา เพื่อที่ว่าทุกบริเวณจะถูกค้นหาได้อย่างทัว่ถึง ปจัเจกแต่ละตัวในแต่ละรุ่น 
(generation) จะถูกประเมนิเพื่อหาค่าความเหมาะ (fitness) และเป้าหมายของการคน้หาคอืปจัเจกทีม่ค่ีาความ
เหมาะสงูสดุ 
 ตวักระทาํการหลกัในอเีอสคอืการกลายพนัธเ์กาสเ์ซยีน (Gaussian mutation) ส่วนตวักระทําการอกีตวัก็
คอื การรวมใหม่แบบค่ากลาง (intermediate recombination) ซึง่จะนําเวกเตอรแ์ม่ 2 ตวัมาหาค่าเฉลีย่เป็นตวัลกู 
จากนัน้ทัง้แม่และลูกทัง้หมดจะถูกประเมนิค่าความเหมาะและตวัทีเ่หมาะสุดจํานวนหน่ึงจะอยู่รอดในรุ่นต่อไป 
สว่นตวัทีไ่ม่เหมาะจะถูกคดัออก 
 ในแต่ละรุ่น ปจัเจกจะถูกรวมใหม่และกลายพนัธเ์พื่อผลติลูก อเีอสสามารถค้นหาปรภิูมหิลายๆ บรเิวณ
พรอ้มกนัได ้ซึง่จะช่วยลดเวลาทีจ่ะคน้หาผลเฉลยทีด่ ีอลักอรทิมึน้ีจะหยุดเมื่อจาํนวนรุ่นเกนิกว่าค่าทีก่ําหนดหรอื
ไดผ้ลเฉลยทีม่ค่ีาดกีว่าค่าทีก่ําหนด อลักอรทิมึอเีอสมหีลายเวอรช์นั   (+)-ES และ (, )-ES เป็นเวอรช์นัที่
รูจ้กักนัดแีละมกีารใชง้านอย่างแพร่หลาย  ในกรณีของ (+)-ES น้ี แม่  ตวัจะผลติลูก ตวั แลว้ทัง้แม่และลูก
จะแขง่ขนัโดยเท่าเทยีมเพื่อการอยู่รอดในรุ่นถดัไป สว่นกรณีของ (, )-ES นัน้ แม่  ตวัจะผลติลูก  (>) ตวั 
แล้วลูกที่ดสีุด  ตวัจะถูกคดัเลอืกให้อยู่รอดในรุ่นถดัไป ในงานวจิยัน้ีเราเลอืกใช้ (+)-ES สําหรบัการสร้าง
เคอรเ์นลทีนํ่าเสนอ 

1.2 เคอรเ์นลอารบี์เอฟแบบหลายสเกล (Multi-scale RBF kernel) 

เคอรเ์นลหลากหลายประเภทสามารถนํามาใชก้บัเอสวเีอม็ได ้เคอรเ์นลบางประเภทจะเหมาะกบัปญัหาบางชนิด 
และเคอรเ์นลอกีหลายประเภททีถู่กออกแบบสาํหรบัปญัหาเฉพาะอย่าง เกาสเ์ซยีนอารบ์เีอฟเป็นเคอรเ์นลทีถู่กใช้
อย่างกวา้งขวางในหลายๆ ปญัหา อารบ์เีอฟใชร้ะยะยคูลดิระหว่างจุดสองจุดในปรภิูมนํิาเขา้เพื่อหาสหสมัพนัธใ์น
ปริภูมิลกัษณะ จุดที่อยู่ใกล้กนัจะมสีหสมัพนัธ์สูงในขณะที่จุดที่อยู่ไกลกนัจะมสีหสมัพนัธ์ตํ่า ค่าสหสมัพนัธ์น้ี
ค่อนขา้งเรยีบและอารบ์เีอฟน้ีมพีารามเิตอรต์วัเดยีวคอืความกวา้งทีส่ามารถปรบัแต่งไดแ้ละไม่เพยีงพอสาํหรบั
ปญัหาทีซ่บัซอ้น 
 วธิกีารหน่ึงทีจ่ะสรา้งเคอรเ์นลทีด่ขี ึน้สามารถทาํไดโ้ดยการปรบัความเร่งของการลดความเรว็ในแต่ละช่วง
ของระยะห่างระหว่างจุดสองจุด  นอกจากน้ีเคอรเ์นลควรมคุีณสมบตัทิีด่ขีองอาร์บเีอฟ  เราจงึนําเสนอการรวม
อารบ์เีอฟทีส่เกลต่างๆ ตามสตูรดา้นล่างน้ี 
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1

( ) ( , , )
n

i i
i

K a K


 x,y x y
 

(11)
 

โดยที ่n เป็นจาํนวนเตม็บวก, 0 for 1,...,ia i n 
 
เป็นค่าน้ําหนกัตวัเลขบวก และ   

 

2

( , ) i
iK e   x yx, y  (12) 

เป็นอารบ์เีอฟทีม่คีวามกวา้ง 0 for 1,...,i i n    
 สหสมัพนัธใ์นปรภิูมลิกัษณะ (ความสมัพนัธร์ะหว่างฟงักช์นัเคอรเ์นลและระยะระหว่างจุดสองจุดในปรภิูมิ
นําเขา้) ของเคอรเ์นลอารบ์เีอฟหลายสเกลน้ีในกรณีของ n = 1, 2, 3 แสดงในรปูที ่2 

 
รปูท่ี 2 กราฟ RBF, 2-RBF และ 3-RBF 

 รูปที ่2 แสดงใหเ้หน็ว่าสหสมัพนัธข์องเคอรเ์นลอาร์บเีอฟจะค่อนขา้งเรยีบ ในขณะที่ค่าของ 2-RBF, 3-
RBF ค่อนขา้งยดืหยุ่นมากกว่า ซึง่สามารถอธบิายไดว้่าการเพิม่พารามเิตอรท์ีป่รบัไดจ้ะช่วยใหเ้คอรเ์นลมคีวาม
ยดืหยุ่นในการปรบัตวัได้มากขึน้ โดยทัว่ไป เราจะไม่รู้ฟงักช์นัทีส่่งขอ้มูลในปรภิูมนํิาเขา้ไปยงัปรภิูมลิกัษณะ 
อย่างไรกด็กีารมอียู่ของฟงักช์นัเหล่าน้ีสามารถรบัประกนัไดโ้ดยทฤษฎขีอง Mercer 
 ในสมการที ่(11) กรณีทีจ่ํานวนพจน์ของฟงักช์นัอารบ์เีอฟเท่ากบั n เคอรเ์นลจะมพีารามเิตอร ์2n ตวั 
(พารามเิตอร ์n ตวัสาํหรบัปรบัน้ําหนกัและพารามเิตอรอ์กี n ตวัทีเ่ป็นค่าความกวา้งของอารบ์เีอฟ)  อย่างไรกด็ ี
เราสามารถลดจาํนวนพารามเิตอรใ์หเ้หลอื 2n  1 ตวัได ้โดยกาํหนดใหพ้ารามเิตอรต์วัแรกมค่ีาเท่ากบั 1  ดงันัน้
ในงานวจิยัน้ีเราจะใชส้มการดา้นล่างน้ีแทนเคอรเ์นลอารบ์เีอฟแบบหลายสเกล 

 

1

0
1

( ) ( , , ) ( , , )
n

i i
i

K K a K



   x,y x y x y  (13) 

เวลาทีฟ่งักช์นัอารบ์เีอฟถูกรวมเขา้ดว้ยกนั ระนาบแบ่งแยกจะยดืหยุ่นมากขึน้กว่าการใชอ้ารบ์เีอฟเดีย่ว อย่างไร
กด็เีคอรเ์นลอารบ์เีอฟแบบหลายสเกลน้ีอาจทําใหเ้กดิปญัหาการปรบัเหมาะเกนิไป (overfitting problem) ซึ่ง
ปญัหาน้ีสามารถแกไ้ขไดโ้ดยการเลอืกใชฟ้งักช์นัจุดประสงค ์(objective function) ทีเ่หมาะสมสาํหรบัอลักอรทิมึ
อเีอส 
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1.3 การหาค่าไฮเปอรพ์ารามิเตอรข์องเอสวีเอม็ 

วิธีการที่ใช้ในงานวิจัยน้ีจะรวมเทคนิคสองอย่างคือ เอสวีเอ็มและอีเอส โดยใช้อีเอสเพื่อปรับแต่งไฮเปอร์
พารามเิตอรข์องเอสวเีอม็ซึง่ใชเ้คอรเ์นลอารบ์เีอฟแบบหลายสเกล และดงัเช่นทีแ่สดงก่อนหน้าน้ีเรามพีารามเิตอร์
ทัง้สิน้ 2n  1 ตวัในกรณีทีใ่ชอ้ารบ์เีอฟ n พจน์  พารามเิตอรเ์หล่าน้ีจะสง่ผลกระทบต่อประสทิธภิาพของเคอรเ์นล
ทีนํ่าเสนอ ในกรณีของเอสวเีอม็แบบระยะขอบชนิดอ่อนนัน้ จะมเีรกลูาไรเซชนัพารามเิตอร ์C อกีตวัหน่ึงทีส่่งผล
กระทบต่อประสทิธภิาพการจําแนกประเภทขอ้มูล เราเรยีกพารามเิตอรข์องฟงักช์นัเคอรเ์นลและเรกูลาไรเซชนั
พารามิเตอร์รวมกันว่าไฮเปอร์พารามิเตอร์  และได้พิจารณานําอีเอสมาเพื่อหาค่าเหมาะสมของไฮเปอร์
พารามเิตอร ์โดยเวอรช์นัของอเีอสทีเ่ราเลอืกใชค้อื (+)-ES ซึง่ แม่  ตวัจะผลติลกู  ตวั แลว้ทัง้แม่และลูกจะ
แขง่ขนัอย่างเท่าเทยีมเพื่อการอยู่รอด 
 กําหนดให้v เป็นเวกเตอรจ์ํานวนจรงิเลขบวกหรอืศูนยข์องไฮเปอรพ์ารามเิตอรท์ีม่มีติเิท่ากบั 2n เราจะ
เขยีนเวกเตอร ์ v

  ในรปูแบบดงัน้ี 

 0 1 1 2 2 1 1( , , , , , ,..., , )n nv C a a a      
  (14) 

โดยที่ C คือเรกูลาไรเซชันพารามิเตอร์, 0 for 1,..., 1i i n   
 
เป็นความกว้างของอาร์บีเอฟ,  

0 for 1,..., 1ia i n    เป็นน้ําหนักของอาร์บเีอฟและ n คอืจํานวนพจน์ของอารบ์เีอฟ เป้าหมายของเราคอื
พยายามหา v


 
ที่ทําให้ค่าฟงัก์ชันจุดประสงค์ ( )g v


 
สูงสุด (5+10)-ES ได้ถูกนํามาใช้เพื่อปรับค่าไฮเปอร์

พารามเิตอรเ์หล่าน้ี  อลักอรทิมึของ (5+10)-ES แสดงในรปูที ่3 

 อลักอรทิมึเริม่จากรุ่นที ่0 (t=0) และเลอืกเวกเตอรผ์ลเฉลีย่ 5 ตวั ( 2
1 5,..., nv v R  )  พรอ้มดว้ยส่วน

เบี่ยงเบนมาตรฐาน 2nR


 แบบสุ่ม และเวกเตอร์ผลเฉลี่ยทัง้ห้าตวัน้ีจะถูกประเมนิเพื่อหาค่าความเหมาะ 
จากนัน้เราใชก้ารรวมใหม่แบบค่ากลางเพื่อสรา้งผลเฉลยใหม่ 10 ตวั ซึง่แต่ละตวัเกดิจากค่าเฉลีย่ของผลเฉลย
เดมิ 1 คู่ 
 

  t = 0; 

 initialization( 51 ,..., vv
 , ); 

 1 5( ),..., ( )evaluate g v g v
 

; 

 while (t < 1000) do 

  for i =1 to 10 do 

   iv 
  = recombination( 51 ,..., vv

 ); 

   iv 
  = mutate( iv 

 ); 

   ( )ievaluate g v ; 

  end 

  ( 51 ,..., vv
 ) = select( 51 ,..., vv

 , 101 ,..., vv   ) 

   = mutate  ( ); 

  t = t +1; 

 end 

 

รปูท่ี 3 อลักอรทิมึ (5+10)-ES 
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 1v 
  =  212

1
vv


  (15) 

 2v 
  =  312

1
vv


  (16) 

  

 10v 
  =  542

1
vv


  (17) 

 หลงัจากนัน้ ผลเฉลยเหล่าน้ีจะกลายพนัธโ์ดยใชส้ตูรดา้นล่างน้ี 

 mutate( v
 ) = ( 1C z , 0 2z  , … , 1 2 1n na z  , 1 2n nz  ) (18) 

 ),0(~ 2
iii Nz   (19) 

 
  iv 

  แต่ละตวัจะกลายพนัธโ์ดยการบวก ( 1z , 2z ,…, nz2 ) เพิม่เขา้ไป โดยที ่ iz  เป็นค่าสุ่มจากการกระจาย
ปกตทิีม่ค่ีาเฉลีย่เป็นศนูยแ์ละความแปรปรวนเป็น 2

i  ในแต่ละรุ่นส่วนเบีย่งเบนมาตรฐานจะถูกปรบัโดยสมการ
ดา้นล่างน้ี 
 mutate  ( ) = ( 1

1
ze , 2

2
ze , … , nz

n e 2
2  ) (20) 

 ),0(~ 2ii Nz  (21) 

โดยที่ เป็นค่าคงทีใ่ดๆ 
 ผลเฉลย 5 ตวัทีม่ค่ีาความเหมาะสงูสุดจะถูกเลอืกจากผลเฉลย 5+10 ตวัเดมิ เพื่อใชเ้ป็นแม่ในรุ่นถดัไป  
อลักอรทิมึน้ีจะวนจนกระทัง่จาํนวนรุ่นทีผ่ลติไดถ้งึค่าทีก่าํหนดหรอืผลเฉลยมค่ีาดเีขา้เกณฑท์ีต่ัง้ไว ้

1.4 ฟังกช์นัจดุประสงคท่ี์ใช้ในอีเอส 

สว่นสาํคญัสว่นหน่ึงของอลักอรทิมึเชงิววิฒัน์คอืการนิยามฟงักช์นัจุดประสงคส์าํหรบังานทีท่ํา ในกรณีของเราคอื
การประเมินไฮเปอร์พารามิเตอร์  ซึ่งก็มีหลายวิธีในการนิยามฟงัก์ชัน ในงานวิจัยน้ีเรานําเสนอฟงัก์ชัน
จุดประสงค์สามฟงัก์ชนัด้วยกนัคอื (1) ความถูกต้องของการฝึก (training accuracy) (2) ขอบเขตของค่า
ผดิพลาดโดยนยัทัว่ไป (bound of generalization error) (3) การตรวจสอบไขวแ้บบเซตย่อยบนค่าความถูกต้อง
ของการฝึก (subset cross-validation on training accuracy)  

1.4.1 ความถกูต้องของการฝึก 
ความถูกตอ้งของการฝึกเป็นมาตรวดัประสทิธภิาพในการเรยีนรู ้ซึง่จะแสดงความสามารถของเครื่องโดยคาํนวณ
จากค่าความถูกตอ้งบนชุดขอ้มูลฝึก ฟงักช์นัน้ีเป็นฟงักช์นัทีง่่ายสุดทีจ่ะใชใ้นอลักอรทิมึอเีอส สตูรของฟงักช์นัน้ี
แสดงในสตูรดา้นล่าง 

  )(vg    =   1

( )
1

2

l

i i
i

y f

l


 
 

 
 
 
 

 x
 (22) 

โดยที ่ N
i Rx  เป็นขอ้มูลฝึก, }1,1{iy  เป็นฉลาก และ )( ixf  เป็นฟงักช์นัตดัสนิใจของ ix  สาํหรบั 

li ,,1   เราคาดหวงัว่าชุดของไฮเปอรพ์ารามเิตอรท์ีเ่หมาะสมควรจะใหค่้าความถูกต้องของการฝึกมค่ีามาก 
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ซึ่งการเรียนรู้ไฮเปอร์พารามิเตอร์โดยใช้ความถูกต้องของการฝึกเป็นฟงัก์ชันจุดประสงค์จะถูกทดสอบ
ประสทิธภิาพบนชุดขอ้มลูทดสอบต่อไป 

1.4.2 ขอบเขตของค่าผิดพลาดโดยนัยทัว่ไป 

ค่าผิดพลาดโดยนัยทัว่ไปของอลักอรทิึมการเรียนรู้ของเครื่องคอืฟงัก์ชนัที่วดัประสทิธภิาพของเครื่องในการ
จาํแนกประเภทขอ้มลู เราสามารถนิยามQซึง่เป็นเซตของฟงักช์นัจาํนวนจรงิบนลกูบอลรศัม ี R  ใน nR  ใหเ้ป็น 

   : 1,Q R   x w x w x  (23) 

จะมค่ีาคงที ่ c  ซึง่สาํหรบัการกระจายความน่าจะเป็นใดๆ ดว้ยความน่าจะเป็นอย่างน้อย 1  บนตวัอย่าง z  ที่
ถูกหยบิขึน้มาอย่างอสิระต่อกนัทัง้สิน้ l  ตวั  ถา้ตวัจาํแนกประเภท )sgn()sgn( Qqf   มรีะยะขอบอย่างน้อย 
  บนทุกอย่างใน z  แลว้จะไดว้่าค่าผดิพลาดของ h  จะไม่มากกว่า 

   








 


1loglog2

2

2

lR
l
c

 (24) 

นอกจากนัน้ ด้วยความน่าจะเป็นอย่างน้อย 1 ,  ตวัจําแนกประเภท )sgn(Bh   ใดๆ จะมค่ีา
ผดิพลาดไม่เกนิ  

  








 


1loglog2

2

2

lR
l
c

l
k

 (25) 

โดยที ่ k  คอืจํานวนตวัอย่างมฉีลาก z  ทีม่รีะยะขอบน้อยกว่า   [Bartlett & Shawe-Taylor, 1999] ดงันัน้เรา
สามารถระบุขอบเขตบนของค่าความผดิพลาดของเอสวเีอม็แม้ว่าเคอร์เนลจะทําให้เกดิปรภิูมลิกัษณะที่มมีิติ
อนนัต ์[Bartlett & Shawe-Taylor, 1999] 

 สูตร (25) มชืื่อเรียกว่า ขอบเขตของค่าผิดพลาดโดยนัยทัว่ไป  พจน์ 
l
k  คอืความเสีย่งเชิงประจกัษ์ 

(empirical risk) ซึง่ถูกนิยามใหเ้ป็นอตัราค่าผดิพลาดโดยเฉลีย่ทีว่ดับนขอ้มลูฝึกชุดหน่ึงๆ  และ 
2

2


R  เทยีบไดก้บั

มติวิซี ี(VC-dimension)  มติวิซิกีค็อืมาตรวดัประสทิธภิาพของอลักอรทิมึจาํแนกประเภทขอ้มูลทีถู่กนําเสนอโดย 
Vapnik และ Chervonenkis [Vapnik & Chervonenkis, 1971] กล่าวโดยง่าย ประสทิธภิาพของพืน้ผวิตดัสนิใจ
ในการจาํแนกประเภทขอ้มลูจะสมัพนัธโ์ดยตรงกบัความซบัซอ้นของพืน้ผวิตดัสนิใจนัน้ 
 มติวิซีน้ีีวดัความซบัซอ้นของปรภิูมสิมมตฐิานซึง่ถูกกาํหนดโดยจาํนวนตวัอย่างทีต่่างกนัทีส่ามารถแยกได้
อย่างสมบูรณ์โดยสมมตฐิานนัน้ [Mitchell, 1997]  เน่ืองจากขอบเขตบนในสตูรที ่(25) พจิารณาถงึค่าผดิพลาด
ของการฝึกและมิติวีซี ดงันัน้เราคาดหวงัว่าประสทิธิภาพโดยนัยทัว่ไปของเอสวีเอ็มที่ใช้เคอร์เนลที่นําเสนอ
สามารถประมาณค่าไดด้ว้ยขอบเขตบนน้ี 

1.4.3 การตรวจสอบไขว้ของเซตย่อยบนค่าความถกูต้องของการฝึก 
แมว้่าค่าความถูกตอ้งของการฝึกสามารถคาํนวณไดง้่าย แต่ว่าฟงักช์นัจุดประสงคน้ี์อาจทาํใหเ้กดิการปรบัเหมาะ
เกนิไปกบัข้อมูล  บางครัง้ขอ้มูลประกอบด้วยสญัญาณรบกวนและถ้าฟงัก์ชนัตดัสนิใจปรบัเหมาะกบัขอ้มูลมี
สญัญาณรบกวนเกนิไป กจ็ะทาํใหม้โนทศัน์ทีเ่รยีนมาผดิพลาดได ้ ดงันัน้เราจงึเสนอใหใ้ชก้ารฝึกฟงักช์นัตดัสนิใจ
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ดว้ยชุดขอ้มลูหลายๆ ชุด  พารามเิตอรท์ีด่จีะต้องทํางานไดด้บีนเซตขอ้มูลฝึกหลายๆ ชุด  อย่างไรกด็เีน่ืองจาก
เรามขีอ้มลูฝึกจาํกดั เราจงึพจิารณาการใชก้ารตรวจสอบไขวข้องเซตย่อย 
 ในตอนเริม่ตน้ ชุดขอ้มลูฝึกจะถูกแบ่งออกเป็น 5 สว่นเท่าๆ กนั แต่ละสว่นมจีาํนวนขอ้มูลใกลเ้คยีงกนั ใน
แต่ละรุ่นของอลักอรทิมึอเีอส ตวัจาํแนกประเภททีม่พีารามเิตอรเ์ดยีวกนัจะถูกฝึกและทดสอบหา้ครัง้ ในรอบที ่j 
(j=1,…,5) ตวัจาํแนกประเภทจะถูกฝึกบนเซตย่อยทุกเซตยกเวน้เซตที ่j   หลงัจากนัน้ค่าความถูกต้องของการ
จาํแนกประเภทจะถูกประเมนิบนเซตย่อยที ่j การแบ่งชุดขอ้มลูลกัษณะน้ีแสดงในรปูที ่4  

 

รปูท่ี 4 การแบ่งขอ้มลูฝึกออกเป็น 5 เซตย่อย 

 เฉพาะขอ้มลูฝึกจรงิ (real training data) ทีถู่กใชเ้พื่อสรา้งตวัจาํแนกประเภทดว้ยพารามเิตอรช์ุดเดยีวกนั 
หลงัจากนัน้เซตตรวจสอบ (validation set) จะถูกใช้สาํหรบัคํานวณค่าความถูกต้องของตวัจําแนกประเภท 
ค่าเฉลีย่ของค่าความถูกตอ้งหา้ครัง้จะถูกใชเ้ป็นฟงักช์นัจุดประสงค ์ )(vg     

  

5
1

1

( )

1
2

( )
5

jl

i i
i

jj

y f

l

g v





 
 
  
 
 
 




x


 (26) 

 
 ฟงัก์ชนัน้ีสามารถมองได้ว่าเป็นตัวประมาณค่าที่ดีของค่าความถูกต้องโดยนัยทัว่ไป  เราได้ทดลอง
ประยุกต์ใชก้ารตรวจสอบไขวข้องเซตย่อยกบัขอบเขตของค่าผดิพลาดโดยนัยทัว่ไป แต่พบว่าขอบเขตของค่า
ผดิพลาดโดยนยัทัว่ไปไดพ้ยายามแกป้ญัหาการปรบัเหมาะเกนิไปไวอ้ยู่แลว้ ดงันัน้จงึไม่มคีวามจาํเป็นตอ้งใชก้าร
ตรวจสอบไขวข้องเซตย่อยกบัขอบเขตของค่าผดิพลาดโดยนยัทัว่ไปอกี ผลการทดลองน้ีจะแสดงในหวัขอ้ต่อไป 

1.5 การทดลองและผล 

เพื่อวดัประสทิธภิาพของวธิกีารทีนํ่าเสนอ เราไดท้ําการทดลองเพื่อฝึกและทดสอบเคอรเ์นลแบบหลายสเกลกบั
เอสวเีอม็บนชุดขอ้มูลทัง้สิน้ 15 ชุดจาก UCI repository [Blake et al., 1998] ชุดขอ้มูลแต่ละชุดมสีองประเภท 
จาํนวนคุณลกัษณะ จาํนวนตวัอย่างของชุดขอ้มลูแต่ละชุดแสดงในตารางที ่2 
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ตารางท่ี 2 ตวัอย่างฟงักช์นัเคอรเ์นล 
ชุดขอ้มลู จาํนวนคุณลกัษณะ จาํนวนตวัอย่าง 

Checkers 2 192 
Spiral 2 582 
LiverDisorders 6 345 
IndiansDiabetes 8 768 
ThreeOfNine 9 512 
TicTacToe 9 958 
BreastCancer 10 699 
ParityBits 10 1024 
SolarFlare 10 1066 
ClevelandHeart 13 270 
Australian 14 690 
German-org 24 1000 
Ionosphere 34 351 
Tokyo 44 959 
Sonar 60 208 

 
 เราใชก้ารตรวจสอบไขว ้5 พบั (5-fold cross-validation) เพื่อประเมนิผลในการทดลอง อเีอสถูกใชห้า
ไฮเปอรพ์ารามเิตอรท์ีเ่หมาะสมของทัง้เคอรเ์นลอารบ์เีอฟดัง้เดมิและเคอรเ์นลทีนํ่าเสนอ ค่า  ในอลักอรทิมึอเีอส
ตัง้ค่าใหเ้ป็น 1 จํานวนพจน์ของอารบ์เีอฟเป็นจํานวนเตม็บวกทีน้่อยกว่าหรอืเท่ากบั 10 ความกวา้งของอารบ์ี
เอฟ )( i  น้ําหนกัของอารบ์เีอฟ )( ia  และเรกลูาไรเซชนัพารามเิตอร ์(C) เป็นจํานวนจรงิระหว่าง 0.0 ถงึ 10.0 
จาํนวนรุ่นทีใ่ชใ้นอลักอรทิมึอเีอสไม่เกนิ 1000 รุ่น ค่าเฉลีย่ความถูกต้องจากการตรวจสอบไขว ้5 พบัสาํหรบัชุด
ขอ้มลูแต่ละชุดแสดงในตารางที ่3 

ตารางท่ี 3 เปอรเ์ซนตข์องค่าเฉลีย่ความถูกตอ้งของเคอรเ์นลอารบ์เีอฟเดีย่ว 

ชุดข้อมูล GridSearch 

ฟังกช์นัจดุประสงคใ์นอีเอส

TrnAcc 
BdOfGenEr

r 
5SubsetOn  

TrnAcc 

5SubsetOn 
BdOfGenEr

r 
Checkers 83.32 89.58 88.56 83.82 80.19 

Spiral 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 

LiverDisorders 61.74 69.57* 68.41 66.67 62.61 
IndiansDiabete 64.97 72.52* 68.61 73.30* 65.10 

ThreeOfNine 53.51 53.51 100.00** 100.00** 100.00** 

TicTacToe 65.34 65.34 98.96** 99.69** 98.75** 

BreastCancer 86.41 95.28* 94.85* 94.56* 93.85* 

ParityBits 48.05 48.05 80.46** 75.78** 48.05 

SolarFlare 80.87 83.30 82.93 80.96 82.93 

ClevelandHeart 55.56 55.55 55.55 78.15* 62.59 

Australian 55.51 55.51 55.51 55.51 55.51 

German-org 70.10 70.40 70.00 70.30 70.00 

Ionosphere 66.10 66.10 95.45** 95.16** 92.31** 

Tokyo 81.02 91.24* 88.32* 91.66* 88.53* 

Sonar 70.67 91.35** 91.35** 88.92* 88.43* 

Average 69.54 73.82 82.60 83.63 79.26 

  ระดบัของนยัสําคญัทางสถติสิําหรบัความแตกต่างระหว่างวธิกีารทีนํ่าเสนอและการคน้หาแบบกรดิ: * คอื 0.01, ** คอื 0.001  
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 ฟงัก์ชนัจุดประสงค์ของอลักอริทึมอีเอสที่ใช้ในการทดลองคือ ค่าความถูกต้องของการฝึก (TrnAcc) 
ขอบเขตของค่าผดิพลาดโดยนยัทัว่ไป (BdOfGenErr) การตรวจสอบไขว ้5 พบับนค่าความถูกต้องของการฝึก 
(5SubsetOnTrnAcc) และ การตรวจสอบไขว้ 5 พับบนขอบเขตของค่าความผิดพลาดโดยนัยทัว่ไป 
(5SubsetOnBdOfGenErr)  ผลการทดลองถูกเปรยีบเทยีบกบัการคน้หาแบบกรดิ (GridSearch) ซึง่จะลอง
เปลีย่นค่าไฮเปอรพ์ารามเิตอรเ์ป็นช่วงๆ ทีก่าํหนดไวแ้ลว้เลอืกไฮเปอรพ์ารามเิตอรท์ีด่ทีีสุ่ดสาํหรบัทดสอบกบัชุด
ขอ้มลูทดสอบ  ผลการทดลองในตารางเป็นค่าเฉลีย่ความถูกตอ้งทีป่ระเมนิดว้ยวธิกีารตรวจสอบไขวแ้บบ 5 พบั 

 ผลการทดลองแสดงใหเ้หน็ถงึความสามารถของอลักอรทิมึอเีอสทีเ่หนือกว่าการคน้หาแบบกรดิ แมว้่าการ
คน้หาแบบกรดิจะใชง้านไดง้่าย แต่ประสทิธภิาพจะขึน้กบัขนาดของช่วงทีเ่ลอืกปรบัค่าไฮเปอรพ์ารามเิตอร ์ถ้า
ขนาดของช่วงเลก็ไปกจ็ะเสยีเวลาในการคาํนวณอย่างมาก ในทางกลบักนัหากขนาดของช่วงใหญ่ไป การคน้หา
แบบกรดิกอ็าจไม่พบผลเฉลยทีด่ ี ในขณะทีอ่กัลอรทิมึอเีอสใชก้ระบวนการสุม่เพื่อคน้หาผลเฉลยทีแ่ตกต่างกนัไป
พรอ้มๆ กนั ผลเฉลยเหล่าน้ีถูกปรบัแกใ้หห้ลากหลายเพื่อสาํรวจหาผลเฉลยทีด่ทีีส่ดุ 

 เวลาที่เราใช้ฟงัก์ชนัจุดประสงค์ต่างๆ กนั เราพบว่า TrnAcc ให้ค่าความถูกต้องดสีําหรบัชุดข้อมูล
ทดสอบและ BdOfGenErr ใหผ้ลทีด่กีว่า TrnAcc ในชุดขอ้มลูหลายชุดและใหค่้าเฉลีย่ค่าความถูกต้องทีส่งูกว่า 
ผลการทดลองเหล่าน้ีแสดงให้เห็นว่า TrnAcc ไม่ใช่ฟงัก์ชนัจุดประสงค์ที่ดีที่สุด และในความเป็นจริงแล้ว 
TrnAcc ยงัทําให้อีเอสสร้างตัวจําแนกประเภทที่ปรบัเหมาะเกินไปกบัชุดข้อมูลฝึกอีกด้วย ในทางกลบักนั 
BdOfGenErr เป็นการประมาณค่าของประสทิธภิาพโดยนยัทัว่ไปของเอสวเีอม็ซึง่พจิารณาทัง้ค่าความผดิพลาด
ของการฝึกและมติวิซี ีทาํใหส้ามารถหลกีเลีย่งปญัหาการปรบัเหมาะเกนิไปได ้สง่ผลใหไ้ดป้ระสทิธภิาพทีด่กีว่า 

 แม้ว่า BdOfGenErr สามารถปรับปรุงประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทข้อมูลที่ดีขึ้น แต่ว่า 
5SubsetOnTrnAcc มปีระสทิธภิาพสงูกว่า เวลาทีเ่ราใช ้5SubsetOnTrnAcc เป็นฟงักช์นัจุดประสงค ์ค่าเฉลีย่
ค่าความถูกต้องจะมีค่าสูงกว่าค่าของฟงัก์ชนัจุดประสงค์อื่นๆ นอกจากนัน้ค่าความถูกต้องสําหรบัชุดข้อมูล
ทดสอบของ 5SubsetOnTrnAcc  กย็งัสงูกว่าค่าของ GridSearch อย่างมนีัยสาํคญัในชุดขอ้มูลหลายชุด การ
แบ่งขอ้มลูฝึกออกเป็น 5 เซตย่อยทําใหแ้กป้ญัหาการปรบัเหมาะเกนิไปไดอ้ย่างด ีไฮเปอรพ์ารามเิตอรท์ีท่ํางาน
ไดด้สีาํหรบัเซตย่อยทัง้ห้าจะมโีอกาสน้อยทีจ่ะปรบัเหมาะเกนิไปกบัขอ้มูลฝึก  ดงันัน้ 5SubsetOnTrnAcc จงึ
เป็นฟงักช์นัจุดประสงคท์ีด่สีาํหรบัเคอรเ์นลทีนํ่าเสนอ 

 นอกจากน้ีเรายังได้ทําการทดลองใช้ 5SubsetOnBdOfGenErr แต่ค่าความถูกต้องเฉลี่ยไม่ดีกว่า 
BdOfGenErr  ซึ่งอาจมาจากเหตุผลที่ว่าขอบเขตของค่าผิดพลาดโดยนัยทัว่ไปน้ีได้พิจารณาเรื่องการปรบั
เหมาะเกินไปไว้เรียบร้อยแล้วโดยให้น้ําหนักทัง้ค่าผิดพลาดของการฝึกและมิติวีซีของเอสวีเอ็ม ดงันัน้การ
ตรวจสอบไขวเ้ซตย่อยจงึอาจไม่จาํเป็นสาํหรบัขอบเขตของค่าผดิพลาดโดยนยัทัว่ไป และเราจะไม่นํามาพจิารณา
ใชก้บัอลักอรทิมึอเีอสในการทดลองหลงัจากน้ี 

 สาํหรบัเคอรเ์นลแบบหลายสเกลทีนํ่าเสนอนัน้ ค่าความถูกตอ้งเฉลีย่ของฟงักช์นัจุดประสงคแ์ต่ละฟงักช์นั
สําหรบั n-RBF เมื่อ n=2, 3,4 และ 5 แสดงในตารางที่ 4 – ตารางที่ 7 ผลการทดลองเหล่าน้ีแสดง
ความสามารถของฟงักช์นัจุดประสงคแ์ต่ละฟงักช์นัและแสดงใหเ้หน็ว่าค่าความถูกต้องเฉลีย่บนชุดขอ้มูล 15 ชุด
ของ 5SubsetOnTrnAcc  ดกีว่าค่าของ TrnAcc และ BdOfGenErr และยงัพบว่า 5SubsetOnTrnAcc ยงัให้
ค่าความถูกตอ้งสงูสดุในชุดขอ้มลูหลายๆ ชุด และดกีว่าของ TrnAcc อย่างมนียัสาํคญัในชุดขอ้มลูบางชุด 
 เมื่อเราใช ้BdOfGenErr เป็นฟงักช์นัจุดประสงค ์ค่าความถูกตอ้งเฉลีย่บนชุดขอ้มูลทัง้ 15 ชุดมค่ีาดกีว่า
ค่าของ TrnAcc   นอกจากน้ีค่าความถูกตอ้งเฉลีย่ของ BdOfGenErr กด็กีว่าค่าของ TrnAcc อย่างมนีัยสาํคญั
ในชุดขอ้มูลบางชุด เช่น ThreeOfNine, TicTacToe, ParityBits และ Ionosphere  อย่างไรกด็ค่ีาความถูกต้อง
เฉลีย่ของ BdOfGenErr ไม่มากกว่าค่าของ 5SubsetOnTrnAcc ในชุดขอ้มูลหลายชุด กราฟค่าความถูกต้อง
เฉลีย่บนชุดขอ้มลู 15 ชุดของฟงักช์นัจุดประสงคท์ัง้หลายแสดงในรปูที ่5 
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ตารางท่ี 4 เปอรเ์ซนตค์วามถูกตอ้งของเคอรเ์นล 2-RBF 

ชุดข้อมูล 

ฟังกช์นัจดุประสงคใ์นอีเอส 

TrnAcc BdOfGenErr 5SubsetOnTrnAcc 

Checkers 90.62 89.07 84.35 

Spiral 100.00 100.00 100.00 

LiverDisorders 70.73 71.31 67.25 

IndiansDiabetes 72.39 71.35 74.86 

ThreeOfNine 53.51 100.00** 100.00** 

TicTacToe 65.34 98.33** 99.69** 

BreastCancer 95.56 95.42 95.99 

ParityBits 48.05 79.49** 80.18** 

SolarFlare 83.21 82.93 80.96 

ClevelandHeart 55.55 62.22 83.34** 

Australian 55.51 55.51 55.51 

German-org 70.80 70.00 73.40 

Ionosphere 66.10 95.45** 96.29** 

Tokyo 89.05 87.79 91.66 

Sonar 92.78 92.30 88.92 

Average 73.95 83.41 84.83 

 ** คอืระดบัของนยัสําคญัทางสถติทิี ่0.001 สําหรบัความแตกต่างระหว่าง TrnAcc ทีใ่ชเ้ป็นฟงักช์นัจดุประสงคข์องอเีอสกบัฟงักช์นัอื่น 

 
 

ตารางท่ี 5 เปอรเ์ซนตค์วามถูกตอ้งของเคอรเ์นล 3-RBF 

ชุดข้อมูล 

ฟังกช์นัจดุประสงคใ์นอีเอส 

TrnAcc BdOfGenErr 5SubsetOnTrnAcc 

Checkers 90.62 89.07 83.82 

Spiral 100.00 100.00 100.00 

LiverDisorders 71.02 71.02 68.99 

IndiansDiabetes 73.55 71.34 75.26 

ThreeOfNine 53.51 100.00** 100.00** 

TicTacToe 65.34 98.54** 99.69** 

BreastCancer 94.99 95.28 96.42 

ParityBits 48.05 79.49** 80.18** 

SolarFlare 83.21 82.93 80.96 

ClevelandHeart 55.55 71.85 82.96** 

Australian 55.51 55.51 55.51 

German-org 72.00 70.00 73.70 

Ionosphere 66.10 96.30** 96.01** 

Tokyo 90.19 89.47 91.66 

Sonar 92.30 92.30 88.92 

Average 74.13 84.21 84.94 

   ** คอืระดบัของนยัสําคญัทางสถติทิี ่0.001 สําหรบัความแตกต่างระหว่าง TrnAcc ทีใ่ชเ้ป็นฟงักช์นัจดุประสงคข์องอเีอสกบัฟงักช์นัอื่น 
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ตารางท่ี 6 เปอรเ์ซนตค์วามถูกตอ้งของเคอรเ์นล 4-RBF 

ชุดข้อมูล 

ฟังกช์นัจดุประสงคใ์นอีเอส 

TrnAcc BdOfGenErr 5SubsetOnTrnAcc 

Checkers 90.09 88.54 83.82 

Spiral 100.00 100.00 100.00 

LiverDisorders 70.15 68.99 69.57 

IndiansDiabetes 74.47 71.98 75.26 

ThreeOfNine 53.51 99.80** 100.00** 

TicTacToe 65.34 98.44** 99.69** 

BreastCancer 95.85 95.85 96.42 

ParityBits 48.05 79.49** 80.18** 

SolarFlare 83.21 82.93 80.96 

ClevelandHeart 55.55 78.15** 83.33** 

Australian 55.51 55.51 55.22 

German-org 73.50 70.00 75.40 

Ionosphere 66.10 95.72** 96.01** 

Tokyo 89.15 90.30 91.56 

Sonar 92.78 92.78 88.92 

Average 74.22 84.57 85.09 

   ** คอืระดบัของนยัสําคญัทางสถติทิี ่0.001 สําหรบัความแตกต่างระหว่าง TrnAcc ทีใ่ชเ้ป็นฟงักช์นัจดุประสงคข์องอเีอสกบัฟงักช์นัอื่น 

 
 
 

ตารางท่ี 7 เปอรเ์ซนตค์วามถูกตอ้งของเคอรเ์นล 5-RBF 

ชุดข้อมูล 

ฟังกช์นัจดุประสงคใ์นอีเอส 

TrnAcc BdOfGenErr 5SubsetOnTrnAcc 

Checkers 90.10 88.02 83.82 

Spiral 100.00 100.00 100.00 

LiverDisorders 70.15 69.57 68.99 

IndiansDiabetes 73.17 71.99 74.61 

ThreeOfNine 53.51 100.00** 100.00** 

TicTacToe 65.34 98.44** 99.69** 

BreastCancer 95.42 94.99 96.42 

ParityBits 48.05 79.49** 80.18** 

SolarFlare 83.12 82.93 80.96 

ClevelandHeart 55.55 68.89 83.33** 

Australian 55.65 55.51 56.96 

German-org 71.20 70.00 76.70* 

Ionosphere 66.10 96.01** 95.73** 

Tokyo 90.82 88.94 91.66 

Sonar 92.30 92.30 88.92 

Average 74.03 83.81 85.20 

ระดบัของนยัสําคญัทางสถติสิําหรบัความแตกต่างระหว่าง TrnAcc ทีใ่ชเ้ป็นฟงักช์นัจดุประสงค์ของอเีอสกบัฟงัก์ชนัอื่น:  : * คอื 0.01, 
** คอื 0.001  
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รปูท่ี 5 ค่าความถูกตอ้งเฉลีย่บนชุดขอ้มลู 15 ชุด 

 

 กราฟในรูปที่ 5 แสดงให้เหน็ว่าค่าความถูกต้องเฉลีย่บนชุดขอ้มูล 15 ชุดของ 5SubsetOnTrnAcc สูง
ที่สุดสําหรบัทุกค่าของ n ใน n-RBF ในขณะที่ค่าความถูกต้องเฉลี่ยของ BdOfGenErr จะมีค่าน้อยกว่า
เลก็น้อย เมื่อเราใช ้5SubsetOnTrnAcc เป็นฟงักช์นัจุดประสงคใ์นอลักอรทิมึอเีอส พบว่าค่าความถูกต้องเฉลีย่
ของ n-RBF จะมค่ีาสงูขึน้เมื่อจาํนวนพจน์ของ RBF มากขึน้ ในขณะทีค่่าความถูกตอ้งเฉลีย่ของ BdOfGenErr 
ลดลงบา้งในชุดขอ้มลูบางชุด 

 แม้ว่ า  BdOfGenErr จะ ไม่ ไ ด้ ใ ห้ ค่ าความถู กต้ อ งมากกว่ า ค่ าของ  5SubsetOnTrnAcc แ ต่  
BdOfGenErr  สามารถคํานวณไดร้วดเรว็กว่า เน่ืองจาก 5SubsetOnTrnAcc ต้องสร้างตวัจําแนกประเภท 5 

ครัง้เพื่อประเมนิไฮเปอรพ์ารามเิตอร ์ดงันัน้ BdOfGenErr จงึเป็นตวัเลอืกทีด่ขีองฟงักช์นัจุดประสงคซ์ึง่ใหผ้ลที่
ดแีละง่ายต่อการนําไปใช ้

 ในกรณีทัว่ไป การฝึกเอสวเีอม็เป็นกระบวนการแบบออฟไลน์ (off-line) ดงันัน้เวลาฝึกอาจไม่เป็นปญัหา 
และในกรณีเหล่าน้ี 5SubsetOnTrnAcc จะเป็นตวัเลอืกทีด่ทีีส่ดุซึง่ใหค่้าความถูกตอ้งสงูสดุในชุดขอ้มลูหลายชุด 
นอกจากน้ีเราพบว่าเมื่อเราใช ้5SubsetOnTrnAcc เป็นฟงักช์นัจุดประสงค ์ค่าความถูกต้องเฉลีย่บนชุดขอ้มูล
ทัง้ 15 ชุดมแีนวโน้มเพิม่ขึน้เมื่อเราเพิม่จาํนวนพจน์ของเคอรเ์นล RBF    

1.6 สรปุผลการวิจยัพฒันาฟังกช์นัเคอรเ์นลสาํหรบัซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชีน 

งานวจิยัในส่วนน้ีได้นําเสนอการรวมเชงิเสน้แบบมน้ํีาหนักของเคอร์เนลอาร์บเีอฟแบบหลายสเกลสําหรบัซพั
พอร์ตเวกเตอร์แมชชนี ในงานจําแนกประเภทขอ้มูล เคอร์เนลอาร์บเีอฟเป็นเคอรเ์นลที่ไดร้บัการใชง้านอย่าง
กว้างขวางเน่ืองจากประสทิธภิาพที่ด ีในงานวจิยัน้ีเราได้แสดงให้เหน็ว่าเคอร์เนลอาร์บเีอฟสามารถปรบัปรุง
ประสทิธภิาพยิง่ขึน้ได้อกีโดยใช้การรวมของเคอร์เนลอาร์บเีอฟหลายๆ ฟงัก์ชนัเขา้ด้วยกนัและทําให้ยดืหยุ่น
ไดม้ากขึน้ในปญัหาทีซ่บัซอ้น  
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 จากนัน้เราไดนํ้าเสนอการประยุกตใ์ชก้ลยุทธท์างววิฒันาการ เพื่อหาค่าเหมาะสมของไฮเปอรพ์ารามเิตอร์
ของเอสวเีอม็ นอกจากนัน้เราได้นําเสนอฟงัก์ชนัจุดประสงค์ในอเีอสคอืความถูกต้องของการฝึก ขอบเขตค่า
ผดิพลาดโดยนยัทัว่ไป และการตรวจสอบไขวข้องเซตย่อยบนค่าความถูกต้องของการฝึก  ผลทีไ่ดแ้สดงใหเ้หน็
ว่าการตรวจสอบไขว้ของเซตย่อยบนค่าความถูกต้องของการฝึกเป็นฟงัก์ชนัจุดประสงค์ที่ดสีุด ให้ค่าความ
ถูกตอ้งสงูสดุ 
 ผลการทดลองแสดงให้เหน็ถึงประสทิธภิาพของวธิีการที่นําเสนอ ซึ่งเคอร์เนลแบบหลายสเกลให้ผลที่
ดีกว่าเคอร์เนลอาร์บีเอฟแบบดัง้เดิม เอสวีเอ็มที่ใช้เคอร์เนลที่นําเสนอสามารถเรียนรู้จากตัวอย่างฝึกได้ด ี
นอกจากนัน้กลยุทธท์างววิฒันาการมปีระสทิธภิาพดใีนการหาค่าเหมาะสมของไฮเปอรพ์ารามเิตอร ์ เคอรเ์นลที่
นําเสนอน้ีจงึเหมาะกบัปญัหาที่เราไม่มคีวามรู้ก่อนหน้าว่าควรเลอืกพารามเิตอร์เช่นความกว้างของอาร์บเีอฟ 
อย่างไร โดยวธิกีารทีนํ่าเสนอสามารถปรบัพารามเิตอรท์ีเ่หมาะสมไดด้ ี

2. การวิจยัพฒันาฟังกช์นัเคอรเ์นลสาํหรบัซพัพอรต์เวกเตอรรี์เกรซชนั 

หวัขอ้น้ีกล่าวถงึการประยุกตใ์ชเ้ทคนิคของฟงักช์นัเคอรเ์นลอารบ์เีอฟแบบหลายตวั สาํหรบัซพัพอรต์เวกเตอรร์ี
เกรซชนั – เอสวอีาร ์(support vector regression – SVR)  

ซพัพอรเ์วกเตอรแ์มชชนี (Support vector machine: SVM) เป็นขัน้ตอนวธิสีาํหรบัการเรยีนรูแ้บบหน่ึง 
ซึง่นําเสนอโดย Vapnik et al. [Vapnik, 1998]   โดยอาศยัแนวความคดิของการลดความเสีย่งบนขอ้มูลตวัอย่าง 
ขัน้ตอนวธิน้ีีถูกนําไปใช้อย่างแพร่หลายในงานหลายด้าน เช่น การรู้จํารูปแบบ หรอื การประมาณค่าฟงัก์ชนั   
เอสวเีอม็จะใชร้ะนาบเชงิเสน้บนปรภิูมลิกัษณะ (feature space) ในการแบ่งแยกขอ้มูลหรอืประมาณค่า ซึง่จะใช้
ฟงักช์นัเคอรเ์นลทีก่าํหนดก่อนไวแ้ลว้ในการคาํนวณ โดยทีฟ่งักช์นัเคอรเ์นลเหล่าน้ีสอดคลอ้งตามทฤษฎบีทของ
Mercer (Mercer’s Theorem) [Schölkopf et al.,1998; Ayat et al., 2001]   ฟงักช์นัเคอรเ์นลจะแปลงเวกเตอร์
นําเขา้ไปยงัปรภิูมทิี่มมีติสิูงขึน้ ที่ซึ่งสามารถแบ่งแยกขอ้มูลได้โดยใช้ระนาบเชงิเสน้ [Ayat et al., 2001]   
ฟงักช์นัเคอรเ์นลทีใ่ชก้นัมหีลายชนิด เช่น เคอรเ์นลเชงิเสน้ เคอรเ์นลพหุนาม และ เคอรเ์นลเรเดยีลเบสสิฟงักช์นั 
(Radial Basis Function: RBF)   เคอรเ์นลแตละตวัจะเหมาะสมกบังานทีแ่ตกต่างกนัออกไป โดยทัว่ไปแลว้การ
เลอืกใชฟ้งักช์นัเคอรเ์นลตวัใดจะถูกกาํหนดโดยผูใ้ชง้าน หรอืโดยอาศยัความรูก่้อนหน้า [Kecman, 2001]   

เคอรเ์นลอารบ์เีอฟเป็นฟงักช์นัเคอรเ์นลตวัหน่ึงทีใ่ชไ้ดด้ใีนหลายๆ ปญัหา แต่ในปญัหาทีม่คีวามซบัซอ้น
มากๆ เคอรเ์นลอารบ์เีอฟน้ียงัคงไม่สามารถใหป้ระสทิธภิาพทีพ่งึพอใจได ้  ดงันัน้ในงานวจิยัน้ีจงึไดนํ้าเสนอการ
ปรบัปรุงประสทิธิภาพของการประมาณค่า โดยใช้การรวมกนัของเคอร์เนลอาร์บเีอฟหลายตวั ที่ความกว้าง
ต่างกนั และมกีารใชค่้าถ่วงน้ําหนกั   ค่าความกวา้งและค่าถ่วงน้ําหนกัของอารบ์เีอฟแต่ละตวั รวมถงึค่าเบีย่งเบน
ของการประมาณค่า (Deviation of Approximation) และ พารามเิตอรส์ามญั (Regularization Parameter) ของ
เอสวเีอม็ เป็นพารามเิตอรท์ีต่อ้งทาํการปรบัใหเ้หมาะสม   โดยทัว่ไปแลว้ พารามเิตอรเ์หล่าน้ีจะถูกปรบัค่าโดยใช้
วธิกีารคน้หาแบบกรดิ ซึง่ทําโดยการเปลี่ยนค่าของพารามเิตอรท์ลีะขัน้ในช่วงของค่าทีเ่ป็นไปได้   แต่วธิกีาร
คน้หาแบบน้ีจะใชเ้วลานาน โดยเฉพาะเมื่อมพีารามเิตอรจ์าํนวนมาก 

มงีานวจิยัทีนํ่าขัน้ตอนวธิเีชงิววิฒัน์มาใชก้บัฟงักช์นัเคอรเ์นลของเอสวเีอม็ เช่น Howley และ Madden 
[Howley & Madden, 2005] นําเสนอการโปรแกรมเชงิพนัธุกรรม สาํหรบัการสรา้งฟงักช์นัเคอรเ์นลของเอสวเีอม็ 
แต่วธิกีารของพวกเขาไม่ไดร้บัรองว่าฟงักช์นัเคอรเ์นลทีไ่ดอ้อกมาจะสอดคลอ้งตามทฤษฎบีทของ Mercer   แต่
สาํหรบัวธิกีารทีนํ่าเสนอในงายวจิยัน้ีใชก้ารรวมกนัของเคอรเ์นลอารบ์เีอฟหลายตวัทีค่วามกวา้งต่างกนั และได้
สามารถพสินูจไ์ดว้า่มนัสอดคลอ้งตามทฤษฎบีทของ Mercer   นอกจากน้ียงัมงีานวจิยัทีพ่ยายามแกป้ญัหาการ
เลอืกค่าพารามเิตอร ์อาทเิช่น ในงานวจิยัของ [Chapelle et al., 2002] ในปี ค.ศ. 2002 พวกเขาไดนํ้าเสนอ
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ขัน้ตอนวธิทีีใ่ชเ้กรเดยีน (Gradient) ในการปรบัพารามเิตอรข์องเอสวเีอม็ ซึง่เป็นวธิกีารทีม่ปีระสทิธภิาพ แต่มี
รายละเอยีดในการคาํนวณ$มาก ทาํใหข้ ัน้ตอนวธิน้ีียุ่งยากซบัซอ้น    

กลยุทธเชงิววิฒัน์แบบปรบัตวัไดโ้ดยใชเ้มตรกิซค์วามแปรปรวนร่วม (Covariance Matrix Adaptation 
Evolution Strategy: CMA-ES) [Friedrichs & Igel, 2004] เป็นอกีวธิหีน่ึงทีใ่ช้หาค่าพารามเิตอร์ของ
ฟงักช์นัเคอรเ์นล นอกจากนัน้ยงัมกีารใชข้ ัน้ตอนวธิเีชงิพนัธุกรรม [Xuefeng & Fang, 2002] กลยุทธเชงิววิฒัน์
แบบขนานไม่เขา้จงัหวะ (Asynchronous Parallel Evolution Strategy) [Runarsson, 2004], ขัน้ตอนวธิกีาร
โปรแกรมแบบไม่เป็นเชงิเสน้ [Schittkowski, 2005] และ การหาค่าเหมาะสมโดยรวมโดยใชแ้บบจําลองเป็น
พืน้ฐาน (Model-based Global Optimization) [Fröhlich & Zell, 2005] ซึง่ข ัน้ตอนวธิเีหล่าน้ีเป็นตวัอย่างของ
วธิกีารทีม่ผีูนํ้าเสนอใหนํ้ามาใชใ้นการหาค่าพารามเิตอรข์องเอสวเีอม็   

จากการศกึษาพบว่ากลยุทธเ์ชงิววิฒัน์ (Evolutionary Strategy: ES) เป็นวธิกีารทีง่่ายและเหมาะสมจะ
นํามาใชใ้นการปรบัพารามเิตอรข์องเอสวเีอม็   วธิกีารน้ีใชก้ระบวนการสุม่เพื่อเลอืกพารามเิตอรท์ีเ่หมาะสม และ
ใช้การรวมกนัใหม่ (Recombination) และการกลายพนัธุ์ (Mutation) เพื่อสร้างคําตอบใหม่ๆ ขึน้มา   ดงันัน้ 
งานวิจยัน้ีจึงเลือกใช้อีเอสเพื่อปรบัค่าพารามิเตอร์ของเอสวีเอ็มและฟงัก์ชนัเคอร์เนล   ในส่วนของฟงัก์ชัน
วตัถุประสงค์ (Objective Function) ซึ่งเป็นส่วนสําคญัในขัน้ตอนวธิเีชงิววิฒัน์ งานวจิยัน้ีได้นําเสนอการใช้
คุณสมบตัคิวามเสถยีรของเอส็วเีอม็บนปญัหาการหาค่าถดถอย เพื่อประเมนิค่าความเหมาะสมของพารามเิตอร ์    

2.1 ซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชีนและฟังกช์นัเคอรเ์นล 
ซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชนี สามารถแบ่งออกไดเ้ป็น ซพัพอร์ตเวกเตอร์แมชชนีที่ใช้ในการแบ่งแยกขอ้มูล และ 
ซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชนีทีใ่นการหาค่าถดถอย   ในงานวจิยัส่วนน้ี เราสนใจซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชนีทีใ่ชใ้น
ปญัหาการหาค่าถดถอย (Support Vector Regression: SVR) ซึง่เป็นวธิกีารหน่ึงทีม่ปีระสทิธภิาพในการ
ประมาณค่าจาํนวนจรงิ   สาํหรบัปญัหาทีไ่ม่เป็นเชงิเสน้ เอสวอีาร ์จะใชว้ธิกีารของเคอรเ์นลเพื่อสรา้งตวัประมาณ
ค่าทีซ่บัซอ้นและไม่เป็นเชงิเสน้ในปรภิูมนํิาเดมิ   ในสว่นน้ี เอสวอีาร ์และ ฟงักช์นัเคอรเ์นลจะถูกบรรยายโดยย่อ   

2.1.1 ซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชนีบนปญัหาการหาค่าถดถอย 
สมมติขอ้มูลฝึกอยู่ในรูป  1 1( , ), , ( , )l ly y X R x x  โดยที่ X  แทนปรภิูมขิองขอ้มูลนําเขา้   ในกรณี
ของเอสวอีาร์ จุดมุ่งหมายของเราคอื ต้องการหาฟงัก์ชนั ( )f x  ที่ใหค่้าต่างจากค่าที่แท้จรงิ iy  ไม่เกนิ   
สาํหรบัทุกๆขอ้มูลฝึก และในขณะเดยีวกนัมนัแบนราบมากทีสุ่ดเท่าทีจ่ะเป็นได ้[Smola & Schölkopf, 1998]   
หรอืกล่าวอีกนัยหน่ึงได้ว่า เราไม่สนใจความผดิพลาด ตราบใดที่ยงัไม่เกินค่า   แต่เราจะไม่ยอมรบัความ
เบีย่งเบนใดๆทีม่ากกว่าค่าน้ี 

ในกรณีที ่ f  เป็นฟงักช์นัเชงิเสน้ และเขยีนในรปูของสมการไดด้งัน้ี 

 ( ) ,f b x w x  เมื่อ Xw , Rb . (27) 

ความแบนราบในกรณีน้ีหมายความว่า เราต้องการ w  ทีม่ค่ีาน้อยๆ   วธิกีารหน่ึงทีท่ําไดค้อืการหาขนาดทีเ่ลก็

ทีส่ดุของ w  นัน่คอื หาค่าตํ่าสดุของ 2
,w w w    

ในบางครัง้เราอาจยอมใหม้คีวามผดิพลาดเกดิขึน้ไดบ้า้ง กรณีน้ีจะใชฟ้งักช์นัของค่าผดิพลาดแบบระยะ
ขอบอ่อน (Soft Margin Loss Function) ซึง่มกีารใชต้วัแปรช่วย (Slack Variables) i , *

i  เพื่อจดัการกบั
เงื่อนไขอื่นๆ ทีไ่ม่สอดคลอ้งกบัปญัหาการหาค่าทีเ่หมาะสม [Howley & Madden, 2005]   ทําใหป้ญัหาการหา
ค่าทีเ่หมาะสมของเราเขยีนไดด้งัต่อไปน้ี 
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 minimize 2 *

1

1
( )

2

l

i i
i

C  


 w  

 subject to ,i i iy b     w x

 *, i i ib y     w x

 i , *
i           0. 

 (28) 

โดยที่ ค่าคงที่ 0C  เป็นตวักําหนดการแลกเปลีย่นระหว่างความแบบราบของ f  และจํานวนตวัอย่างซึ่ง
เบี่ยงเบนจากค่าที่แท้จรงิไปมากกว่า   โดยส่วนมากปญัหาการหาค่าที่เหมาะสมน้ี สามารถแก้ได้ง่ายขึน้ใน
รูปแบบทีเ่ป็นคู่กนัของมนั (Dual Formulation) [Smola & Schölkopf, 1998]    ตวัอย่างของเอสวอีารเ์ชงิเสน้
แสดงในรปูที ่6 
 

รปูท่ี 6 ตวัอย่างของเอสวอีารเ์ชงิเสน้ทีเ่ป็นแบบระยะขอบอ่อน 

2.1.2 ฟงักช์นัเคอรเ์นล 
ในกรณีทัว่ไป การหาระนาบเชงิเสน้ทีแ่ทจ้รงิในปรภิูมนํิาเขา้มกัจะไม่สามารถทาํได ้  แต่มวีธิกีารทีส่าํคญัอนัหน่ึง
ทีท่าํใหเ้อสวอีารส์ามารถสรา้งฟงักช์นัการประมาณค่าแบบไม่เป็นเชงิเสน้ทีซ่บัซอ้นขึน้ในปรภิูมเิดมิได ้วธิกีารน้ี
ทาํโดยการสง่ผ่านปรภิูมขิาํเขา้ไปยงัปรภิูมแิต่งเตมิทมีมีติสิงูขึน้โดยใช ้ฟงักช์นัส่งผ่าน NRX  :  จากนัน้ทํา
การหาฟงักช์นัการประมาณค่าเชงิเสน้ในปรภิูมใิหม่น้ี [Schölkopf & Smola, 2002]   วธิกีารน้ีสามารถทําไดโ้ดย
การแทนตวัอย่างฝึก ix  ดว้ย ( )i x    แต่คุณสมบตัอิกีอย่างหน่ึงของเอสวอีาร ์คอื ไม่จําเป็นต้องรูฟ้งักช์นัการ
สง่ผ่าน   แค่ผลคณูภายในบนปรภิูมแิต่งเตมิทีเ่รยีกว่าฟงักช์นัเคอรเ์นลเท่านัน้ทีต่อ้งกาํหนด  

 ( , ) ( ) ( )K   x y x y  (29) 
ตวัอย่างของฟงักช์นัเคอรเ์นลแสดงในตารางที ่1   แต่ละเคอรเ์นลสอดคลอ้งกบัปรภิูมแิต่งเตมิทีแ่ตกต่าง

กนัออกไป และเน่ืองจากไม่รู้ฟงัก์ชนัการส่งผ่านไปยงัปริภูมิแต่งเติมที่แท้จริง ฟงัก์ชนัเชงิเส้นที่เหมาะสมจึง
สามารถหาไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพในปรภิูมแิต่งเตมิทีม่มีติสิงูมากๆ   

โดยทัว่ไป เราไม่รูฟ้งักช์นัซึง่สง่ผ่านปรภิูมนํิาเขา้ไปยงัปรภิูมแิต่งเตมิ   แต่อย่างไรกต็าม การมอียู่จรงิของ
ฟงักช์นัเหล่าน้ีสามารถรบัรองไดโ้ดยใชท้ฤษฎบีทของ Mercer [Kecman, 2001; Schölkopf et al.,1998]  ทฤษฎี
บทของ Mercer แสดงในรปูที ่7  
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รปูท่ี 7 ทฤษฎบีทของ Mercer 

 
ฟงักช์นัทีจ่ะนํามาใชเ้ป็นเคอรเ์นล ควรจะสอดคลอ้งตามทฤษฎบีทของ Mercer [Taylor & Cristianini, 

2004]   นอกจากนัน้ยงัมตีวัดําเนินการบนฟงัก์ชนัเคอร์เนลซึ่งยงัคงรกัษาคุณสมบตัิของเคอร์เนล   ตัว
ดาํเนินการเหล่าน้ีแสดงในทฤษฎบีทย่อยที ่1   
 
ทฤษฎีบทย่อยท่ี 1. (คุณสมบตัปิิด)   ให ้ 1K  และ 2K  เป็นฟงักช์นัเคอรเ์นลบน XX  , nRX  ,  Ra , 

)(f  เป็นฟงักช์นัของค่าจํานวนจรงิบน X , NRX  : , 3K  เป็นฟงักช์นัเคอรเ์นลบน NN RR  , และ B  
เป็นเมตรกิซส์มมาตรขนาด nn    ฟงักช์นัต่อไปน้ียงัคงสามารถใชเ้ป็นเคอรเ์นล [Taylor & Cristianini, 2004]: 
 (i) ),(),(),( 21 yxKyxKyxK  , 
 (ii) ),(),( 1 yxaKyxK  , 
 (iii) ),(),(),( 21 yxKyxKyxK  , 
 (iv) )()(),( yfxfyxK  , 
 (v) ))(),((),( 3 yxKyxK  , 
 (vi) yBxyxK ),( . 
 

ทฤษฎีบทย่อยน้ีแสดงให้เหน็ว่า ฟงัก์ชนัเคอร์เนลมคุีณสมบตัิปิดบนการบวก และการคูณด้วยค่าคงที ่ 
และยิง่ไปกว่านัน้ ฟงักช์นัเคอร์เนลที่ซบัซ้อนสามารถสรา้งขึน้จากฟงักช์นัเคอร์เนลพืน้ฐาน   คุณสมบตับิางขอ้
จากทฤษฎบีทย่อยน้ีจะถูกนํามาใชส้าํหรบัการรวมกนัของเคอรเ์นลอารบ์เีอฟหลายตวัในสว่นถดัไป 

2.2 การรวมเคอรเ์นลอารบี์เอฟหลายตวัแบบเสถียรและปรบัตวัได้ 
ในหวัขอ้น้ี การรวมเคอรเ์นลอารบ์เีอฟหลายตวัแบบเสถยีรและปรบัตวัไดถู้กนําเสนอสาํหรบัเอสวอีาร ์  การการ
รวมเคอรเ์นลอารบ์เีอฟหลายตวัจะไดฟ้งักช์นัเคอรเ์นลทีม่คีวามยดืหยุ่นต่อปญัหาทีเ่ราสนใจมากขึน้   จากนัน้ กล
ยุทธเชิงวิวฒัน์จะถูกปรบัใช้ในการหาค่าพารามเิตอร์ของเอสวอีาร์ และ พารามิเตอร์ของฟงัก์ชนัเคอร์เนลที่
นําเสนอ   แต่เคอรเ์นลทีนํ่าเสนอนัน้อาจจะสอดคลอ้งกบัขอ้มูลฝึกจนเกนิไปได ้  ดงันัน้คุณสมบตัคิวามเสถยีร
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ของเอสวอีารจ์งึถูกนํามาใชเ้ป็นฟงักช์นัวตัถุประสงค ์ในกระบวนการเชงิววิฒัน์ เพื่อหลกีปญัหาการสอดคลอ้งกบั
ขอ้มลูฝึกจนเกนิไปดงักล่าว  

การรวมเคอรเ์นลอารบ์เีอฟหลายตวั 
เคอร์เนลอาร์บีเอฟถูกนําไปใช้อย่างแพร่หลายในปญัหาหลายๆด้าน   เคอร์เนลน้ีใช้ระยะทางแบบยูคลิด 
(Euclidean Distance) ระหว่างสองจุดในปรภิูมเิดมิ เพื่อหาความสมัพนัธใ์นปรภิูมแิต่งเตมิ [Ayat et al., 2001]   
ค่าความสมัพนัธ์น้ีค่อนขา้งต่อเน่ือง และมพีารามเิตอรเ์พยีงตวัเดยีวสําหรบัปรบัความกว้างของเคอรเ์นลอาร์บี
เอฟ ทาํใหม้ปีระสทิธภิาพไม่เพยีงพอสาํหรบับางปญัหาทีม่คีวามซบัซอ้น   เพื่อทีจ่ะไดเ้คอรเ์นลทีม่ปีระสทิธภิาพ
ดขีึน้ การรวมเคอรเ์นลอารบ์เีอฟหลายตวัทีค่วามกวา้งต่างกนัจงึถูกนําเสนอ   เคอรเ์นลดงักล่าวแสดงในสมการ
ต่อไปน้ี 

 
1

( , ) ( , , )
n

i i
i

K a K 


x y x y  (30) 

โดยที ่ n  เป็นจาํนวนเตม็บวก, 0ia  สาํหรบั ni ,...,1  เป็นค่าถ่วงน้ําหนกัซึง่เป็นค่าคงทีท่ีไ่ม่เป็นจํานวนลบ, 
และ  

 2
( , , ) exp( )i iK    x y x y  (31) 

เป็นเคอรเ์นลอารบ์เีอฟทีค่วามกวา้ง i  เมื่อ ni ,...,1  
การรวมเคอรเ์นลอารบ์เีอฟหลายตวัน้ียงัคงสอดคลอ้งตามทฤษฎบีทของ Mercer   อารบ์เีอฟเป็นเคอร์

เนลทีส่อดคลอ้งกบัทฤษฎขีอง Mercer ทีรู่จ้กักนัเป็นอย่างด ีดงันัน้การรวมแบบเชงิเสน้ทีไ่ม่เป็นลบของอารบ์เีอฟ
ยงัคงสามารถใชเ้ป็นฟงักช์นัเคอรเ์นลไดต้ามทฤษฎบีทย่อยที ่1 ขอ้ (i) และ (ii)   ยิง่ไปกว่านัน้ เคอรเ์นลน้ียงัมี
ความยดืหยุ่นมาขึน้ เน่ืองจากมนัมจีาํนวนพารามเิตอรท์ีป่รบัค่าไดเ้พิม่มากขึน้  

ดงัเช่นทีแ่สดงใน (30) เมื่อใชอ้ารบ์เีอฟ n  ตวั จะมพีารามเิตอร ์ n2  ตวั n(  ตวั สาํหรบัการปรบัค่าถ่วง
น้ําหนกั และ n  ตวั สาํหรบัความกวา้งของอารบ์เีอฟ )    แต่เราสงัเกตพบว่า จาํนวนของพารามเิตอรส์ามารถ
ลดลงเหลอื 12 n  โดยกาํหนดค่าถ่วงน้ําหนกัของอารบ์เีอฟตวัแรกเป็น 1   การรวมเคอรเ์นลอารบ์เีอฟหลายตวั
จะอยู่ในรปูสมการดงัต่อไปน้ี 

 
1

0
1

( , ) ( , , ) ( , , )
n

i i
i

K a K 




  x y x y x y  (32) 

ซึง่การรวมเคอรเ์นลอารบ์เีอฟหลายตวัแบบน้ี จะถูกใชใ้นหวัขอ้ทีจ่ะกล่าวถงึต่อไป 

2.3 กลยุทธเชิงวิวฒัน์  
กลยุทธเชงิววิฒัน์ (อเีอส) ไดถู้กกล่าวถงึในหวัขอ้ที ่1.1.2 และ 1.3 เพื่อหาค่าพารามเิตอรท์ีเ่หมาะสมสาํหรบัเอส-
วเีอม็ ในทํานองเดยีวกนั ในหวัขอ้น้ีอเีอสจะถูกนํามาใช้เพื่อใหไ้ดค่้าพารามเิตอรข์องเอสวอีาร์และฟงัก์ชนัเคอร์
เนลทีเ่หมาะสม  อนัทีจ่รงิแลว้อเีอสมอียู่หลายแบบ แต่ในงานวจิยัน้ีเลอืกใช ้(   )-อเีอส ทีใ่ชป้ระชาการรุ่นพ่อ
แม่   ตวั ในการสรา้งประชากรรุ่นลกู   ตวั   จากนัน้ทัง้รุ่นพ่อแม่และรุ่นลกูแขง่ขนักนัอย่างเท่าเทยีม เพื่อทีจ่ะ
มชีวีติรอดไปเป็นประชากรในรุ่นถดัไป [deDoncker et al., 1996]   ในการทดลอง (5+10)-อเีอส ถูกนํามาใชใ้น
การปรบัพารามเิตอรข์องเรา   และอลักอรทิมึน้ีแสดงในรปูที ่8      
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 t = 0; 
 initialization( 51,..., vv

 , ); 
 evaluate )(),...,( 51 vfvf

 ; 
 while (t < 1500) do 
  for i =1 to 10 do 
   iv 

  = recombination( 51,..., vv
 ); 

   iv 
  = mutate )( iv 

 ; 
   evaluate )( ivf  ; 
  end 
  ( 51,..., vv

 ) = 
select( 51,..., vv

 , 101,..., vv   )  
   = mutate )(

 ; 
  t = t+1; 
 end 

รปูท่ี 8  ขัน้ตอนวธิขีอง (5+10)-อเีอส 

ขัน้ตอนวิธีน้ีใช้คําตอบ 5 ตัว เพื่อสร้างคําตอบขึ้นมาใหม่อีก 10 ตัว โดยวิธีการรวมกันใหม่ 
(Recombination)   คาํตอยใหม่ๆจะถูกกลายพนัธุ ์(Mutation) และ ประเมนิค่า (Evaluate)   แต่คําตอบทีด่ทีีสุ่ด
เพียงแค่ 5 ตัว จะถูกเลือกจากคําตอบทัง้หมด 5+10 ตัว เพื่อไปเป็นประชากรรุ่นพ่อแม่ในรอบถัดไป   
กระบวนการน้ีจะถูกทาํซํ้า จนกระทัง่จาํนวนรอบครบตามทีก่าํหนดเอาไว ้หรอื จนกว่าจะไดค้าํตอบทีพ่งึพอใจ 

-- การเริม่ตน้: ให ้ v
  เป็นเวกเตอรข์องค่าจาํนวนจรงิทีไ่ม่เป็นลบ ซึง่ม ี 12 n  มติ ิ  เวกเตอร ์ v

  อยู่ในรปูแบบ 

 v
 = ( C , , 0 , 1a , 1 , 2a , 2 , … , 1na , 1n ) (33) 

โดยที ่ C  เป็นพารามเิตอรส์ามญั,   เป็นส่วนเบีย่งเบนของการประมาณค่า, i  เมื่อ 1,...,0  ni  เป็นความ
กวา้งของอารบ์เีอฟ, ia  เมื่อ 1,...,1  ni  เป็นค่าถ่วงน้ําหนกั, และ n  เป็นจาํนวนอารบ์เีอฟ   

ขัน้ตอนวธิ ี(5+10)-อเีอส เริม่ต้นที ่t=0   เลอืกคําตอบ 5 ตวั 51,..., vv
  และ ส่วนเบีย่งเบนมาตรฐาน 

12 
 nR  โดยใชว้ธิกีารสุ่ม   คําตอบเริม่ต้น 5 ตวัน้ีจะถูกประเมนิโดยการคํานวนค่าความเหมาะสม (Fitness)   

เป้าหมายเพื่อใหไ้ด ้ v
  ทีใ่หค่้าฟงักช์นัวตัถุประสงค ์ )(vf

  ทีเ่หมาะสม  
-- การรวมกนัใหม่: ในแต่ละรอบ คําตอบทีด่ทีีสุ่ด 5 ตวั จะถูกกําหนดค่าความน่าจะเป็นทีจ่ะถูกเลอืกไป

สรา้งคําตอบใหม่ คําตอบเหล่าทีจ่ะถูกเรยีงลําดบัตามค่าฟงักช์นัวตัถุประสงค ์โดยที ่ iv
  มค่ีาความเหมาะสมสงู

กว่า 1iv
    จากนัน้ค่าความน่าจะเป็นของแต่ละคาํตอบจะถูกกาํหนดโดย  

 Prob( iv
 ) = 









1

)1(

j

j

i   

  = 
2/)1(

)1(





 i  

  = 










1

1
2


i  

  (34)
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เมื่อ i = 1, 2, …,  , และ   เป็นจาํนวนคาํตอบทีเ่หมาะสมสดุ   ในกรณีน้ี   มค่ีาเป็น 5 
หลงัจากนัน้ สองคาํตอบใดๆ จะถูกเลอืกขึน้มาอย่างสุม่ตามความน่าจะเป็นของ 5 คาํตอบเดมิน้ี   จากนัน้ 

คาํนวณค่าเฉลีย่ของสองคาํตอบน้ีเพื่อใชเ้ป็นคาํตอบใหม่   วธิกีารน้ีเรยีกว่า การรวมกนัใหม่แบบค่ากลางโดยรวม 
(Global Intermediary Recombination Method) และจะใชใ้นการสรา้งคาํตอบใหม่อกี 10 ตวั 

-- การกลายพนัธุ:์ เวกเตอร ์ iv 
  เมื่อ i =1,…,10 จะถูกกลายพนัธุ ์โดยการบวกดว้ย ( 1z , 2z ,…, 12 nz ), 

และ iz  เป็นค่าจากการสุ่มบนการกระจายตวัปรกต ิ(Normal Distribution) ทีม่ค่ีาเฉลีย่ 0 และความแปรปรวน 
2

i    
mutate )(v

  = ( 1zC  , 2z , 30 z , … , nn za 21  , 121   nn z ) (35) 
 ),0(~ 2

iii Nz   

 นอกจากนัน้ ในแต่ละรอบ ค่าเบีย่งเบนมาตรฐานจะถูกปรบัโดย 
 mutate )(

  = ( 1

1
ze , 2

2
ze , …, 12

12


nz
n e ) (36) 

 ),0(~ 2ii Nz , 

เมื่อ   เป็นค่าคงทีใ่ดๆ   

2.4 การประเมินโดยใช้ความเสถียร 
ส่วนสําคญัที่สุดและเป็นส่วนที่ยากที่สุดอนัหน่ึงของขัน้ตอนวธิีเชงิววิฒัน์ คอื จะกําหนดฟงัก์ชนัวตัถุประสงค์
อย่างไรใหเ้หมาะสมกบังานทีเ่รากําลงัสนใจ   ในกรณีของการประเมนิค่าพารามเิตอร ์มหีลายวธิใีนการกําหนด
ฟงัก์ชนัวตัถุประสงค์   โดยทัว่ไปจะใช้ ค่าเปอร์เซน็ต์ความผดิพลาด ผลรวมความผดิพลาดกําลงัสอง หรอื 
ค่าเฉลีย่ความผดิพลาดกาํลงัสอง เพื่อวดัประสทิธภิาพของการหาค่าถดถอย   แต่ฟงักช์นัเหล่าน้ีอาจจะสอดคลอ้ง
กบัขอ้มลูฝึกจนเกนิไปได ้  บางครัง้ขอ้มลูฝึกของเรามขีอ้มลูรบกวนมาปน ซึง่จะทาํใหแ้บบจาํลองทีเ่รยีนรูอ้อกมา
มคีวามผดิพลาด   

ด้วยเหตุน้ี คุณสมบัติความเสถียรของเอสวีอาร์จึงถูกพิจารณานํามาใช้เป็นฟงัก์ชันวัตถุประสงค์ใน
กระบวนการรเชงิววิฒัน์   ในงานวจิยัน้ีจะใชห้ลกัการของความเสถยีรทีเ่สนอโดย Bousquet & Elisseeff [2002] 
พวกเขาได้นิยามเกี่ยวกบัคุณสมบัติความเสถียรของขัน้ตอนวิธีสําหรับการเรียนรู้ และ แสดงถึงวิธีการใช้
คุณสมบตัเิหล่าน้ีเพื่อใหไ้ดข้อบเขตของความผดิพลาดโดยทัว่ไป [Bousquet & Elisseeff, 2002]   วธิกีารของ
พวกเขาสามารถนําไปใชด้ทีัง้ในกรอบงานการหาค่าถดถอยและการจําแนกขอ้มูล  ในงานวจิยัน้ีเราสนใจปญัหา
การหาค่าถดถอย และจะใชคุ้ณสมบตัิความเสถียรของเอสวอีาร์ เพื่อหลกีเลีย่งการเหมาะสมกบัขอ้มูลฝึกมาก
เกนิไปในกระบวนการเชงิววิฒัน์  

กําหนดให ้ )(K  เป็นเคอรเ์นลทีรู่ข้อบเขตของค่าทีเ่ป็นไปได ้โดยที่ 2( , )K x y  และ ],0[ By    
ขอบเขตของความผิดพลาดที่ความน่าจะเป็นน้อยกว่า 1  บนขอ้มูลที่เกบ็รวบรวมมาอย่างสุ่มขนาด m  
สามารถคาํนวณไดโ้ดย     

 
m

B

m
RR emp 2

)1ln(2 22 



















  (37) 

เมื่อ R  เป็นค่าความผดิพลาดโดยทัว่ไป, empR  เป็นค่าความผดิพลาดที่ไดจ้ากการทดลอง, และ   เป็น
พารามเิตอรส์ามญัของเอสวอีาร ์โดย C1   
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 การคํานวณทางขวาของอสมการ (37) จะใชเ้ป็นฟงักช์นัวตัถุประสงค์ในการประเมนิพารามแิตอร์ของ
เอสวอีาร ์และ การรวมเคอรเ์นลอาร์บเีอฟหลายตวัที่เรานําเสนอ   เราสนันิษฐานว่าเซตของพารามเิตอร์ที่
เหมาะสมควรจะใหค่้าขอบเขตของความผดิพลาดตํ่า   ฟงักช์นัวตัถุประสงคน้ี์จะถูกทดสอบในสว่นถดัไป 

2.5 ผลการทดลอง 
เพื่อทีจ่ะประเมนิประสทิธภิาพของวธิกีารทีนํ่าเสนอ เอสวอีารท์ีใ่ชก้ารรวมเคอรเ์นลอารบ์เีอฟหลายตวัแบบเสถยีร
และปรบัตวัไดจ้ะถูกสอนและทดสอบบนชุดขอ้มูล 4 ชุดทีเ่ป็นปญัหาการหาค่าถดถอย จากคลงัขอ้มูลการเรยีนรู้
ของเครื่องจกัร UCI [Asuncion & Newman, 2007]   ชุดขอ้มูลเหล่าน้ีมาจากหลายๆ ปญัหาจรงิ   จํานวน
คุณลกัษณะ และ จาํนวนขอ้มลูของแต่ละชุดขอ้มลูแสดงในตารางที ่8  
 

ตารางท่ี 8  ชุดขอ้มลูจากคลงัขอ้มลู UCI 

ชุดขอ้มลู auto_mpg
cpu_ 

performance
housing servo 

จาํนวน
คุณลกัษณะ 

7 6 13 4 

จาํนวน
ขอ้มลู  

392 209 506 167 

 
แต่ละชุดขอ้มูลจะถูกประเมนิประสทิธภิาพโดยใช้การตรวจสอบไขว ้5 พบั (5-fold cross-validation)   

เริม่ตน้จากการแบ่งขอ้มลูฝึกออกเป็น 5 สว่นเท่าๆ กนั แต่ละสว่นย่อยน้ีจะถูกสอนและประเมนิ 5 ครัง้   ในรอบที ่
j  ( j =1, 2, 3, 4, 5) ทุกส่วนย่อยยกเวน้ส่วนที ่ j  จะถูกใช้ในการสอน   จากนัน้จงึคํานวณค่าเฉลีย่ของ
ประสทิธภิาพในการทาํนายค่า 5 ครัง้น้ี   การแบ่งขอ้มลูเพื่อทาํการตรวจสอบไขว ้5 พบัแสดงไวใ้นรปูที ่4  

สาํหรบัการวดัประสทิธภิาพของการทํานายค่าดว้ยวธิกีารทีนํ่าเสนอ เราจะใชค่้าสมบูรณ์ของเปอรเ์ซน็ต์
ความผดิพลาดเฉลีย่แบบสมมาตร (Symmetric Mean Absolute Percentage Error: SMAPE) [Hyndman & 
Koehler, 2006]   ซึง่ค่าความผดิพลาดน้ีคาํนวณไดจ้าก 

 SMAPE = 




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i ii

ii

yy

yy

l 1

100
2)ˆ(

ˆ1  (38) 

โดยที ่ iy  เมื่อ li ,...,1  เป็นค่าเป้าหมายทีแ่ทจ้รงิของขอ้มลูฝึก, iŷ  เมื่อ li ,...,1  เป็นค่าทีไ่ดจ้ากการทาํนาย, 
และ l  เป็นจาํนวนขอ้มลูฝึก  

กลยุทธเชงิววิฒัน์ถูกนํามาใช้เพื่อหาค่าของพารามเิตอร์ที่เหมาะสม   ค่าของ   ในกระบวนการเชงิ
ววิฒัน์ถูกกําหนดเป็น 1.0   ความกว้างของอารบ์เีอฟ )( i  ค่าถ่วงน้ําหนัก )( ia  ส่วนเบีย่งเบนของการ
ประมาณค่า )(   และ พารามเิตอรส์ามญั )( C  เป็นจาํนวนจรงิทีม่ค่ีาอยู่ระหว่าง 0.0 และ 10.0   จํานวนอารบ์ี
เอฟกาํหนดไวเ้ป็น 10   พารามเิตอรเ์หล่าน้ีจะถูกคน้หาเป็นจํานวน 1500 รอบของอเีอส   ผลการทดลองแสดง
ในตารางที ่9  

วธิกีารที่นําเสนอ (การรวมเคอรเ์นลอาร์บเีอฟหลายตวัแบบเสถียรและปรบัตวัได้: stable_obj) ซึง่ใช้
คุณสมบตัคิวามเสถยีรของเอสวอีารเ์ป็นฟงักช์นัวตัถุประสงคใ์นกระบวนการเชงิววิฒัน์ ถูกนํามาเปรยีบเทยีบกบั
ฟงักช์นัวตัถุประสงคอ์ื่นๆ ซึง่ไดแ้ก่ ค่าเฉลีย่ของรากทีส่องของความผดิพลาด (mse_obj) และ ค่าสมบูรณ์ของ
เปอร์เซน็ต์ความผดิพลาดเฉลี่ยแบบสมมาตร (smape_obj)   นอกจากนัน้วธิกีารที่นําเสนอยงัถูกนําไป
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เปรียบเทียบกับการค้นหาแบบกริดโดยใช้เคอร์เนลอาร์บีเอฟเดี่ยวๆ   ผลการทดลองแสดงให้เห็นถึง
ความสามารถของวธิกีารที่นําเสนอ ซึ่งให้ค่าเฉลี่ยของความผดิพลาดน้อยกว่าฟงัก์ชนัวตัถุประสงค์อื่นๆ และ 
น้อยกว่าการคน้หาแบบกรดิในทุกชุดขอ้มูล   และค่าเฉลีย่ของความผดิพลาดบนทัง้ 4 ชุดขอ้มูล ของวธิกีารที่
นําเสนอ กย็งัน้อยทีส่ดุเมื่อเทยีบกบัวธิกีารอื่นๆ 

ตารางท่ี 9  ค่าเฉลีย่ของความผดิพลาดบนการตรวจสอบไขว ้5 พบั 

ชุดขอ้มลู 
อารบ์เีอฟ 
การคน้หา
แบบกรดิ  

การรวมเคอรเ์นลอารบ์เีอฟหลายตวั 
แบบปรบัค่าได ้

mse_obj smape_obj stable_obj 
auto_mpg 20.5728 18.1050 17.8098 15.5734 
cpu_performance 41.7046 42.3626 40.4926 38.7447 
Housing 19.4757 16.9928 18.0143 15.9475 
Servo 78.0434 55.3948 45.3529 29.8615 
ค่าเฉลีย่ 39.9491 33.2138 30.4174 25.0317 

ในการทดลองน้ี การคน้หาแบบกรดิถูกนํามาใชส้าํหรบัการหาพารามเิตอรข์องเอสวอีาร ์ และ เคอรเ์นล
อารบ์เีอฟเดีย่วๆ เพื่อหาค่าของ  , C , และ     การคน้หาดว้ยวธิน้ีีจะไดค่้าเฉลีย่ของความผดิพลาดในช่วง
สอนตํ่า   แต่วธิกีารน้ีตอ้งใชเ้วลานาน ซึง่ขึน้อยู่กบัขนาดของขัน้ทีใ่ชใ้นการคน้หาคาํตอบ และ จาํนวน
พารามเิตอรท์ีต่อ้งการปรบัค่า   แต่ถงึแมว้่าการรวมเคอรเ์นลอารบ์เีอฟหลายตวัจะไดฟ้งักช์นัเคอรเ์นลทีม่คีวาม
ยดืหยุ่นต่อปญัหาทีเ่รากาํลงัสนใจมากขึน้ แต่กม็จีาํนวนพารามเิตอรเ์พิม่มากขึน้ดว้ย ทาํใหเ้ซตของพารามเิตอร์
ทัง้หมดทีเ่ป็นไปไดเ้พิม่มากขึน้ ซึง่ทาํใหก้ารคน้หาแบบกรดิยิง่ใชเ้วลานานขึน้มาก   ดว้ยเหตุน้ีการคน้หาแบบ 

กรดิจงึไม่เหมาะสมทีจ่ะนํามาใชก้บัการรวมเคอรเ์นลอารบ์เีอฟหลายตวั 
อย่างไรกต็าม ดว้ยความช่วยเหลอืของอเีอส ทาํใหว้ธิกีารทีนํ่าเสนอน้ีสามารถหาพารามเิตอรท์ีเ่หมาะสม

ไดอ้ย่างสะดวกยิง่ขึน้   วธิกีารทีนํ่าเสนอถูกนําไปเปรยีบเทยีบกบัฟงักช์นัวตัถุประสงคอ์ื่นๆทีนํ่ามาใชก้บัการรวม
เคอร์เนลอาร์บเีอฟหลายตวั เพื่อที่จะยนืยนัว่าคุณสมบตัิความเสถยีรของเอส็วอีาร์เหมาะสมที่จะนํามาใช้เป็น
ฟงักช์นัวตัถุประสงค ์  แผนภูมขิองค่าเฉลีย่ความผดิพลาดบนการตรวจสอบไขว ้5 พบั เพื่อเปรยีบเทยีบระหว่าง
ช่วงสอน และ ช่วงทดสอบแสดงในรปูที ่9 
 

 
รปูท่ี 9  ค่าเฉลีย่ของความผดิพลาดบนขอ้มลูฝึกและขอ้มลูทดสอบ 
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จากแผนภูมิน้ี แสดงค่าเฉลี่ยของความผดิพลาดของ stable_obj เปรยีบเทยีบกบัค่าเฉลี่ยของความ

ผดิพลาดของ mse_obj, smape_obj, และ การคน้หาแบบกรดิ   พบว่า stable_obj ไม่ไดใ้หค่้าเฉลีย่ของความ
ผดิพลาดตํ่าสุดในช่วงสอน แต่ค่าเฉลีย่ของความผดิพลาดในช่วงทดสอบของ stable_obj ตํ่ากว่าวธิกีารอื่นๆใน
ทุกชุดขอ้มลู   นัน่หมายความว่า stable_obj ไม่ไดส้อดคลอ้งกบัขอ้มลูฝึกจนเกนิไป และ คุณสมบตัคิวามเสถยีร
กเ็ป็นฟงัก์ชนัวตัถุประสงค์ที่ดสีําหรบักรณีของการใช้การรวมกนัของหลายเคอร์เนลอาร์บเีอฟ ขณะที่การใช ้
mse_obj และ smape_obj อาจทําใหเ้กดิปญัหาการสอดคลอ้งกบัขอ้มูลฝึกจนเกนิไปได ้   เน่ืองจากเราพบว่า
ค่าเฉลีย่ของความผดิพลาดบนขอ้มูลฝึกของ mse_obj และ smape_obj ตํ่ากว่า stable_obj บนชุดขอ้มูลฝึก 
auto_mpg, cpu_performance, และ housing แต่ค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดบนข้อมูลทดสอบสูงกว่า 
stable_obj บนชุดขอ้มลูฝึกเหล่าน้ี    

2.6 สรปุการวิจยัพฒันาฟังกช์นัเคอรเ์นลสาํหรบัซพัพอรต์เวกเตอรรี์เกรซชนั 
การรวมกนัแบบเชงิเสน้ทีไ่ม่เป็นจาํนวนลบของเคอรเ์นลอารบ์เีอฟหลายตวัถูกนําเสนอสาํหรบัซพัพอรต์เวกเตอร์
แมชชนีบนปญัหาการหาค่าถดถอย   ฟงักช์นัเคอรเ์นลทีนํ่าเสนอน้ีสอดคลอ้งตามทฤษฎบีทของ Mercer  จากนัน้
กลยุทธเชงิววิฒัน์ถูกนํามาใชเ้พื่อหาค่าพารามเิตอรท์ีเ่หมาะสมของเอสวอีาร ์  แมว้่าการคน้หาแบบกรดิจะเป็น
วธิกีารทีด่ใีนการหาค่าของพารามเิตอร ์แต่การคน้หาแบบน้ีจะใชเ้วลานานกว่า   เมื่อเราใชฟ้งักช์นัเคอรเ์นลทีเ่กดิ
จาการรวมอารบ์เีอฟหลายตวั จะทําใหม้พีารามเิตอรเ์พิม่มากขึน้ และเซตของพารามเิตอรท์ีเ่ป็นไปไดก้จ็ะใหญ่
ขึน้ดว้ย ดงันัน้การคน้หาแบบกรดิจงึไม่ใช่วธิกีารทีเ่หมาะสม สาํหรบักรณีที่เลอืกใช้การรวมเคอร์เนลอาร์บเีอฟ
หลายตวั    ด้วยเหตุน้ี อเีอสจงึเป็นวธิกีารที่เหมาะสมมากกว่าสําหรบัการค้นหาค่าของพารามเิตอร์หลายตัว
พรอ้มกนั 
 แต่การใชฟ้งักช์นัเคอรเ์นลทีม่คีวามยดืหยุ่นมากขึน้น้ี อาจเป็นสาเหตุทาํใหเ้กดิการสอดคลอ้งกบัขอ้มูลฝึก
มากจนเกนิไปได ้  เพื่อทีจ่ะหลกีเลี่ยงปญัหาน้ี คุณสมบตัคิวามเสถยีรของเอสวอีาร ์จงึถูกนํามาใชเ้ป็นฟงักช์นั
วตัถุประสงคใ์นกระบวนการเชงิววิฒัน์   ผลการทดลองแสดงใหเ้หน็ถงึความสามารถของวธิกีารทีนํ่าเสนอ โดยดู
จากค่าเฉลี่ยของความผดิพลาดทัง้ในช่วงสอนและช่วงทดสอบ   แม้ว่าค่าเฉลี่ยของความผดิพลาดในช่วงสอน
ของเอสวอีารท์ี่ใชก้ารรวมเคอรเ์นลอารบ์เีอฟหลายตวัแบบเสถยีรและปรบัตวัได้ จะไม่ไดต้ํ่ากว่าการใชฟ้งักช์นั
วตัถุประสงคต์วัอื่นและการคน้หาแบบกรดิ   แต่การรวมเคอรเ์นลอารบ์เีอฟหลายตวัแบบเสถยีรและปรบัตวัไดน้ี้
ให้ค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในช่วงทดสอบที่ตํ่ าที่สุดเมื่อเทียบกับวิธีการอื่นๆ ในการทดลอง  ซึ่งนัน่
หมายความว่า วธิกีารทีนํ่าเสนอน้ีไม่ไดส้อดคลอ้งกบัขอ้มูลฝึกจนเกนิไปและใหผ้ลการทํานายค่าทีด่ ี ดว้ยเหตุน้ี
วธิกีารที่นําเสนอจงึมคีวามเหมาะสมอย่างยิง่บนปญัหาที่มคีวามยุ่งยากซบัซ้อน และเราไม่มคีวามรู้ก่อนหน้า
เกี่ยวกบัพารามเิตอรต่์างๆ เลย  ยิง่ไปกว่านัน้วธิกีารดงักล่าวยงัสามารถปรบัใชก้บัฟงัก์ชนัเคอร์เนลอื่นๆ เช่น 
เคอรเ์นลพหุนามหรอืเคอรเ์นลอนุกรมฟูรเิย่ตไ์ดอ้กีดว้ย 

3. การวิจยักลุ่มก้อนตวัจาํแนกท่ีสามารถลดไบแอสและแวเรียนซ ์

การประมาณความผดิพลาดของอลักอรทิมึการเรยีนรูน้ัน้เป็นประเดน็สาํคญัในวงการการเรยีนรูข้องเครื่องมาชา้
นานในงานวจิยัของ Geman et al. [1992] ไดนํ้าเสนอวธิกีารทีเ่รยีกว่าการแยกองคป์ระกอบไบแอส-แวเรยีนซ ์
(Bias-Variance Analysis) ของความผดิพลาดในปญัหาการถดถอย ซึง่วธิกีารน้ีไม่เพยีงแต่ใหก้ารประมาณค่า
ความผดิพลาดเท่านัน้ แต่ยงัใหส้ิง่ทีเ่รยีกว่าไบแอส และ แวเรยีนซ ์อกีดว้ย โดยสามารถเขยีนคร่าวๆ ไดว้่า 
 

ความผดิพลาดทัว่ไป = นอยส ์+ ไบแอส + แวเรยีนซ ์
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โดยไบแอสคือสิ่งชี้ว ัดสมรรถภาพของอัลกอริทึม ขณะที่แวเรียนซ์คือสิ่งชี้ว ัดเสถียรภาพของอัลกอริทึม 
องคป์ระกอบทัง้สองน้ีไม่เพยีงแต่จะบอกความผดิพลาดของอลักอรทิมึการเรยีนรูเ้ท่านัน้ หากแต่ยงัแฝงนัยยะใน
การปรบัปรุงอลักอรทิมึการเรยีนรูเ้อาไว ้เช่น Breiman [1996] ไดค้ดิคน้อลักอรทิมึการเรยีนรูแ้บบกลุ่มกอ้นตวั
จําแนกชื่อว่า Bagging ซึ่งถูกออกแบบมาให้กําจดัแวเรยีนซ์อย่างสิน้เชงิ และนําไปสู่การเรียนรู้ที่ให้ความ
ผดิพลาดลดลง ดว้ยเหตุน้ีเอง การวเิคราะหไ์บแอส-แวเรยีนซ ์จงึเป็นหวัขอ้ในการวจิยัทีม่ผีูส้นใจกนัเป็นอนัมาก  
[Valentini, 2005; Suen et al., 2005] 

จากความสาํเรจ็เช่นน้ี ทาํใหม้คีวามพยายามอย่างยิง่ในการขยายขอบเขตการวเิคราะหไ์บแอส-แวเรยีนซ ์
ไปสู่ปญัหาการจําแนก [Kong & Dietterich, 1995; Kohavi & Wolpert, 1996; Tibshirani, 1996; Breiman, 
1998;Domingos, 2000; James, 2003] อย่างไรกต็าม James [2003] ไดแ้สดงใหเ้หน็ว่าการขยายขอบเขตการ
วเิคราะหอ์ย่างตรงไปตรงมานัน้เป็นไปไม่ไดก้บัฟงักช์นัความสญูเสยีทัว่ไป (general loss function) กล่าวคอื 
ความหมายของไบแอสและแวเรยีนซแ์บบดัง้เดมินัน้ไปดว้ยกนัไม่ไดก้บัคุณสมบตักิารบวก โดย James เลอืกที่
จะคงค่าไบแอสและแวเรยีนซท์ีม่คีวามหมายดัง้เดมิไว ้และนิยามอกีสองค่าทีส่อดคลอ้งกบัไบแอสและแวเรยีนซ์
ขึน้มาเพื่อใหไ้ดคุ้ณสมบตักิารบวก 

หวัขอ้น้ีจะมกีารนําเสนอกรอบการวเิคราะห์ใหม่โดยใชช้ื่อว่าการวเิคราะหโ์ซน ซึง่ได้ถูกออกแบบขึน้มา
เพื่อให้ภาพอันกระจ่างของอัลกอริทึมการเรียนรู้สําหรับปญัหาการจําแนก ในกรอบการวิเคราะห์น้ี ความ
ผดิพลาดในการเรยีนรู้ไม่เพยีงแต่จะถูกแบ่งเป็นสองส่วนคอืไบแอสและแวเรยีนซ์เท่านัน้ แต่จะถูกแบ่งเป็น K 

สว่น โดย K แสดงถงึจาํนวนของโซน ในสถานการณ์ทีไ่ม่มนีอยส ์กรอบการวเิคราะหโ์ซนน้ีสามารถถอืไดว้่าเป็น
รปูทัว่ไปในกรอบการวเิคราะหข์อง Domingos [2000] ซึง่เมื่อ K เท่ากบั 2 โซนทีไ่ดข้องเรากจ็ะเทยีบเท่ากบัโซน
ไบแอสและโซนไม่ไบแอส ยิง่ไปกว่านัน้ การวเิคราะหแ์บบโซนยงัสามารถแสดงให้เหน็รูปแบบต่างๆ ที่ไม่เคย
ปรากฏมาก่อนเลยในการวเิคราะหอ์ลักอรทิมึการเรยีนรูแ้บบกลุ่มกอ้นตวัจาํแนกทีแ่ลว้ๆ มา  
 

3.1 การวิเคราะหโ์ซนสาํหรบัปัญหาการจาํแนก 
ในหวัขอ้น้ีจะกล่าวถงึการวเิคราะหไ์บแอส-แวเรยีนซ ์อย่างคร่าวๆ จากนัน้จงึเป็นทีม่าและนิยามของการวเิคราะห์
โซน 

3.1.1 การแยกองคป์ระกอบไบแอส-แวเรียนซ ์
กรอบการวเิคราะหท์ีแ่สดงในทีน้ี่คอืกรอบการวเิคราะหข์อง Domingos [2000] โดยเราจะสนใจปญัหาการจาํแนก
เท่านัน้ นัน่คอืปญัหาทีม่ฟีงักช์นัความสญูเสยีแบบ 0/1 (0/1 loss function)  

ให ้ D  เป็นชุดขอ้มูลฝึกทีม่ ี N  ตวัอย่าง ซึง่มลีกัษณะเหมอืนกนัและเป็นอสิระต่อกนั (i.i.d. data) จาก
การแจกแจงความน่าจะเป็นทีไ่ม่ทราบค่าแต่ว่าคงที ่โดยแต่ละตวัอย่าง ( , )j jtx  เป็นคู่ของตวัอย่าง Xx  

และ เป้าหมาย Ct  โดยที ่ X  คอืสเปซของตวัอย่าง และ C  คอืสเปซของประเภททีเ่ป็นไปได ้กําหนดให ้ A  
เป็นอลักอริทมึการเรยีนรู้ และ DfDA )(  คอืตวัจําแนกประเภท ซึ่งเป็นผลลพัธ์ที่ได้จากการเรยีนรู้โดยใช้
อลักอรทิมึการเรยีนรู ้ A  รบัชุดขอ้มูลฝึก D   เพื่อความง่าย เราจะกําหนดให ้ Df  เป็นฟงักช์นัของ x  และจะ
ทาํนายประเภท y  โดยที ่ ( )Dy f x  

ให้ ),( ytL  เป็นฟงัก์ชันความสูญเสียแบบ 0/1 นัน่คือ 0),( ytL  เมื่อ yt   ส่วนในกรณีอื่น 
1),( ytL    เรานิยามค่าคาดหวงัความสูญเสยี (expected loss) หรอืค่าความผิดพลาดทัว่ไป EL  ของ

อลักอรทิมึการเรยีนรู ้ A  ต่อตวัอย่าง x  ใดๆ ดงัน้ี 
 

 ,( , ) [ ( , ( ))]t D DEL A E L t fx x  (39) 
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เพื่อความกระชบั เราจะเขยีนแทน ( , )EL A x  ดว้ย ( )EL x  ซึง่เป้าหมายของการวเิคราะหไ์บแอส-แวเรยีนซ ์ก็
คอืการแยกองคป์ระกอบของค่าคาดหวงัความสญูเสยีน้ีออกเป็นไบแอสและแวเรยีนซ ์ 

นิยามการทํานายทีเ่หมาะสมสุด *( )y x  ให้เป็นประเภททีป่รากฏมากสุดจากการแจกแจงของ x  หรอื
เราสามารถนิยามไดว้่า คอืค่า y  ทีท่าํให ้ [ ( , ) | ]tE L t y x  มค่ีาตํ่าทีส่ดุ นัน่คอื 
 

 *( ) arg min [ ( , ) | ]t
y

y x E L t y x  (40) 
 

ตวัจาํแนกเบสท์ีรู่จ้กักนัดถีูกนิยามใหเ้ป็นตวัจาํแนกทีด่ทีีส่ดุ โดยสามารถทาํนาย *y  สาํหรบั x  ไดเ้สมอ และให้
ความผดิพลาดน้อยสดุทีเ่ป็นไปได ้คอื ( )N x  หรอืทีเ่รยีกว่านอยสข์อง x  นัน่เอง 
 

 *( ) [ ( , ) | ]tN E L t yx x  (41) 
 

นอกจากน้ีเรายงันิยาม ผลการทํานายหลกั ( )my x  หรอืแนวโน้มในการทํานายของอลักอรทิมึต่อตวัอย่าง x  
ดงัน้ี 
 

 
'

( ) arg min [ ( ( ), ')]m D D
y

y E L f yx x  (42) 
 

ไบแอส  ( )B x  ของอลักอริทมึการเรียนรู้ต่อตวัอย่าง x  สามารถนิยามได้ว่า ( ) 1B x  ถ้า *yym   และ 
( ) 0B x  ถา้ *yym   หรอื 

 

 *( ) ( , )mB L y yx  (43) 
 

ค่าน้ีจะเป็นตวัชี้ว่าการทํานายหลกัถูกต้องหรอืไม่ เราจะเรยีก x  ที่มค่ีาไบแอสเท่ากบั 0 และ 1 ว่าตวัอย่างไม่
ไบแอส และตวัอย่างไบแอส (ของอลักอรทิมึการเรยีนรู)้ ตามลาํดบั 

แวเรยีนซ ์ ( )V x  คอืค่าคาดหวงัความสญูเสยีของแต่ละการทํานายเมื่อเทยีบกบัผลการทํานายหลกั นัน่
คอื 
 

 ( ) [ ( ( ), )]D D mV E L f yx x  (44) 
 

เมื่อเปรยีบเทยีบกบันิยามนอยส ์ไบแอส และแวเรยีนซ ์ของปญัหาถดถอย [Geman et al., 1992]   กลุ่มนิยาม
ข้างต้นไม่สามารถนํามาบวกกนัโดยตรงแล้วให้ค่าความผิดพลาดได้   ความจริงแล้วในปญัหาการจําแนก  
แวเรยีนซอ์าจจะช่วยให้เกดิความถูกต้องยิง่ขึน้ในตวัอย่างไบแอส นัน่เป็นเพราะว่าในตวัอย่างไบแอส ผลการ
ทํานายหลกันัน้ผดิ การมแีวเรยีนซ์จะช่วยกลบัผลการทํานายให้กลายเป็นถูกได้ ส่วนตวัอย่างที่ไม่ไบแอสนัน้ 
แวเรยีนซจ์ะสง่ผลตรงกนัขา้ม  

ในปญัหาการจําแนกโดยทัว่ไป Domingos แสดงให้เห็นว่าค่าคาดหวงัความสูญเสยีของอลักอรทิึมต่อ
ตวัอย่าง x  สามารถแยกองคป์ระกอบไดด้งัน้ี 
 

 1 2( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )EL c N B c V  x x x x x x  (45) 
 

ในกรณีที่มีสองประเภท 1( ) (1 2 ( ))(1 2 ( ))c B V  x x x  และ 2 ( ) 1 2 ( )c B x x  สังเกตว่าผลของ 
( )V x  ขึน้กบั 2 ( )c x  ซึง่ในทีน้ี่ 2 ( )c x  เท่ากบั -1 ในตวัอย่างไบแอส และ +1 ในตวัอย่างไม่ไบแอส เพื่อทีจ่ะ

แบ่งแยกความแตกต่างของแวเรียนซ์ที่ให้ผลต่างกนัน้ี Domingos จึงให้แวเรียนซ์ไม่ไบแอส ( )uV x  เป็น 
แวเรยีนซท์ีเ่กดิขึน้เมื่อ ( ) 0B x  และ แวเรยีนซไ์บแอส ( )bV x  เป็นแวเรยีนซท์ีเ่กดิขึน้เมื่อ ( ) 1B x  จาก
มุมมองน้ีเอง ทาํใหเ้ราสามารถเขยีนผลของแวเรยีนซไ์ดว้่า 
 

 2 ( ) ( ) ( ) ( )u bc V V V x x x x  (46) 
 

จากทัง้หมดทีก่ล่าวมา ในกรณีทีไ่รน้อยสแ์ละมสีองประเภท เราสามารถสรุปไดว้่า 
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 [ ( )] [ ( )] [ ( )] [ ( )]u bE EL E B E V E V  x x x xx x x x  (47) 
 

สมการน้ีเองทีเ่ป็นหวัใจในงานของ [Valentini, 2005; Domingos, 2000; Valentini  & Dietterich, 2003; 

Valentini & Dietterich, 2004]  

3.1.2 ท่ีมาของการวิเคราะหโ์ซน 
การวเิคราะหโ์ซนไดร้บัแรงบนัดาลใจมาจากการวเิคราะหไ์บแอส-แวเรยีนซ ์ของ Bagging [Breiman, 1996]   
โดย Bagging นบัว่าเป็นหน่ึงในเทคนิคกลุ่มกอ้นตวัจาํแนกทีโ่ด่งดงั มปีระสทิธภิาพ และมคีวามคงทน อย่างไรก็
ตามกย็งัไม่สามารถหาเหตุผลได้ว่าทําไม Bagging จงึทํางานไดด้มีาก โดยเริม่แรกนัน้เชื่อกนัว่าเป็นเพราะ 
Bagging สามารถกําจดัแวเรยีนซใ์หห้มดไป [Valentini  & Dietterich, 2003] นัน่คอื หลงัจากใช ้Bagging แลว้ 
ทัง้ ( )uV x  และ ( )bV x  จะกลายเป็น 0 ไปทัง้หมด สําหรับทุกๆ x  เพราะฉะนัน้จะได้ว่า 

[ ( )] [ ( )]E EL E Bx xx x  หรอืค่าคาดหวงัความสญูเสยีจะลดลงมาเท่ากบัค่าคาดหวงัไบแอส 

การเคลื่อนไหวในอุดมคตขิองค่าความผดิพลาดในแต่ละตวัอย่าง x  ก่อนและหลงั Bagging สามารถ
แสดงไดด้งัรปูที ่10 (ซา้ย) ซึง่เราสามารถเขยีนสมการ เพื่ออธบิายการเคลื่อนไหวไดด้งัน้ี 
 

 [ ( )] [ ( ) ( )] [ ( )]b uE EL E B V E V  x x xx x x x  (48) 
 

นัน่คอืค่าคาดหวงัความสญูเสยีถูกแยกองคป์ระกอบออกเป็นความสญูเสยีจากโซนไบแอส และความสญูเสยีจาก
โซนไม่ไบแอส ซึง่หลงัจากทํา Bagging แลว้ ความสญูเสยีทีเ่ป็นผลมาจากโซนไม่ไบแอสจะลดลงจนเหลอืศูนย์
อย่างไรกต็าม การเคลื่อนไหวในอุดมคตน้ีิไม่สามารถอธบิายการทาํงานของ Bagging ไดอ้ย่างสมบูรณ์แบบ โดย 
Buja and Stuetzle [2006] ยกตวัอย่างที่แสดงใหเ้หน็ว่า Bagging เพิม่ค่าไบแอสและแวเรยีนซก์ําลงัสอง 
Grandvalet [2004] ใหข้อ้สรุปอย่างดสีาํหรบัคําอธบิายเชงิทฤษฎขีอง Bagging ในแนวทีต่่างออกไป อย่างไรก็
ตามการทดลองเชงิปฏบิตักิส็นับสนุนว่าความคดิของ Breiman มคีวามถูกต้องอยู่บา้ง นัน่คอื Bagging มกัจะ
ลดแวเรยีนซข์องตวัอย่างไดจ้รงิ (แต่ไม่เท่ากบัศนูย)์ ดงัรปูที ่10 (ขวา)   
 

 
 

รปูท่ี 10 (ซา้ย) การเคลื่อนทีใ่นอุดมคตเิมื่อทาํ Bagging (ขวา) การเคลื่อนทีใ่นความเป็นจรงิเมือ่ทาํ Bagging 

ในการพฒันาการวเิคราะหโ์ซน เรามุ่งเน้นต่อคาํถามทีว่่า ถา้การเคลื่อนทีแ่บบอุดมคตติามรปูที ่10 (ซา้ย) 
ไม่เกดิขึน้ เราจะอธบิายลกัษณะการเคลื่อนทีจ่รงิๆ อย่างไร ในหวัขอ้ 3.3.2 เราจะแสดงว่า การเคลื่อนที่จรงิๆ 
ของตวัอย่างต่างๆ หลงัจากใช ้Bagging จะเหมอืนกบัรูปที ่10 (ขวา) นัน่คอื ตวัอย่างไม่ไบแอสทีอ่ยู่ใกลพ้ืน้จะ
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เขา้ไปใกลพ้ืน้มากกว่าตวัอย่างไม่ไบแอสทีอ่ยู่ไกลออกไป ในการวเิคราะหโ์ซน นอกจากการใช ้Bagging แลว้ ยงั
สามารถนําไปใช้จบัการเคลื่อนไหวของการเปลี่ยนบรบิทอื่นๆ ได ้ตวัอย่างการเปลี่ยนบรบิทกเ็ช่น การใช้การ
เรยีนรูแ้บบกลุ่มกอ้นตวัจาํแนกต่างๆ 

3.1.3 นิยามของโซนและการวิเคราะห ์
เมื่อกาํหนดพารามเิตอร ์ K  มา เราสามารถนิยามโซนทัง้หมด K  โซน คอื KZZZ ,...,, 21  ไดด้งัน้ี 
 

 













 


K

k

K

k
xELxZ ,

1
)(|k  (49) 

 

ยกตวัอย่างเช่น เมื่อ 10K  ตวัอย่าง x  ที ่  ( ) 0,0.1EL x  จะถูกกําหนดให้อยู่ในโซนแรก ส่วนตวัอย่าง 

x  ที ่  ( ) 0.1,0.2EL x  จะถูกกาํหนดใหอ้ยู่ในโซนทีส่อง เป็นอย่างน้ีต่อไปเรื่อยๆ โดยทีต่วัอย่างเดยีวจะอยู่
ไดเ้พยีงโซนเดยีว 

ลองพจิารณากรณีอย่างง่ายที ่ 2K  คอืมแีค่โซนไบแอสและโซนไม่ไบแอส ค่าคาดหวงัความสญูเสยีใน
สมการ ... สามารถเขยีนไดว้่า  
 

 
1 2

[ ( )] ( ) ( ) ( ) ( )
Z Z

E EL P EL P EL
 

  x
x x

x x x x x  (50) 
 

เมื่อ ( )P x  แทนความน่าจะเป็นในการไดต้วัอย่าง x  ในกรณีทัว่ไปของ K  สามารถเขยีนไดว้่า 
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หรอื 
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เมื่อ ( ) ( )
k

k Z
P Z P


x

x  แทนความน่าจะเป็นทีต่วัอย่างทีถู่กสุ่มขึน้มาจะอยู่ในโซนที ่ K  และกําหนดให ้

( ) ( ) ( ) / ( )
k

k kZ
EL Z P EL P Z


x

x x  แทนค่าเฉลี่ยค่าคาดหวังความสูญเสียของโซนที่ K  ซึ่งใน

บทความน้ีค่า K  จะเท่ากบั 10 เสมอไป ซึง่เราคดิว่าน้ีเป็นค่าทีใ่หข้อ้มลูเพยีงพอแก่ความตอ้งการ 

สงัเกตว่า )( kZP  ในที่น้ีไม่เหมอืนกบั ( )P x  ตรงที่ )( kZP  ขึน้กบัอลักอรทิมึการเรียนรู้ด้วย ในทาง
ปฏบิตัแิลว้ เราจะกาํหนดให ้ ( )P x  มกีารแจกแจงแบบยนิูฟอรม์ตามงานของ Valentini & Dietterich [Valentini  
& Dietterich, 2003; Valentini & Dietterich, 2004] นัน่คอื ( ) 1/P Nx  เมื่อ N  เป็นจํานวนตวัอย่างในชุด
ขอ้มลู ดว้ยเหตุน้ีจงึไดว้่า NNZP kk /)(   และ 
 

  ( ) ( ) /
k

k kZ
EL Z EL N


x

x   (53) 
 

เมื่อ kN  เป็นจาํนวนตวัอย่างในโซนที ่ K   
เมื่อบรบิทในการเรยีนรูเ้ปลีย่นแปลง กจ็ะมกีารเปลีย่นแปลงในคา่คาดหวงัความสญูเสยีดว้ย นัน่คอื 
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

  x x  (54) 
 
 

เมื่อโซน  kZ  นิยามไวก่้อนทีจ่ะเปลีย่นบรบิท ในการวเิคราะหโ์ซน เราจะสนใจในแต่ละ )( kZEL  นัน่คอื
ค่าเฉลีย่ในการเคลื่อนทีข่องทุกตวัอย่างในโซน ซึง่กรรมวธิทีีจ่ะประมาณค่าน้ีแสดงใหเ้หน็ไดด้งัรปูที ่11 
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กระบวนการตรวจจบัการเคลื่อนท่ี 
Inputs :  

(1) 1 2{ , ,..., }Nx x x  (2) 1 1[ ]NEL x x  (3) 2 1[ ]NEL x x  

For 1i  to N  

 1( )*10 ,i iInsert Z EL    x x  

For 1k  to 10  
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)()()( 12 kEZkEZkEZ   

} 

Outputs :  

(1) 1[1 10]EZ   (2) [1 10]EZ   
 

รปูท่ี 11 กระบวนการตรวจจบัการเคลื่อนที ่ซึง่จะคาํนวณค่า )( kZEL  เพื่อความง่ายในทีน้ี่ไดใ้ชส้ญัลกัษณ์ 
)(kEZ  แทน )( kZEL  

งานดัง้เดมิของ Valentini & Dietterich [Valentini  & Dietterich, 2003; Valentini & Dietterich, 2004] 
และ Domingos [2000] องิสมการในหวัขอ้ 3.1.1 เป็นสาํคญั แต่ว่าสมการนัน้ไม่รองรบักรณีที่มนีอยสห์รอืมี
ประเภทมากเกนิกว่าสอง ตรงกนัขา้มกบัการวเิคราะหโ์ซนทีอ่งิสมการขา้งต้น ซึง่ง่ายกว่าและสามารถใชง้านได้
ทัว่ไป ต้องยํ้าอกีครัง้หน่ึงว่าการไม่ใส่ใจผลกระทบจากนอยสจ์ะทําให้ขอ้มูลไบแอสและแวเรยีนซ์ที่ได้มคีวาม
ไขวเ้ขว ตามที ่James [2003] กล่าวไว ้ ขอ้ดอีกีอย่างของการวเิคราะหโ์ซนกค็อืว่า ในกรณีทีไ่รน้อยส ์ขอ้มูล
ไบแอสและแวเรยีนซก์ย็งัคงอยู่ในกรอบของการวเิคราะหโ์ซน ยกตวัอย่างเช่นในกรณีที ่ 10K  หา้โซนแรกจะ
หมายถงึเขตไม่ไบแอส และหา้โซนหลงัจะหมายถงึเขตไบแอส 

3.1.4 การประมาณค่าคาดหวงัความสูญเสียของตวัอย่าง 
เราจะทาํตามอย่างงานทีแ่ลว้ๆ มา ค่าคาดหวงัความสญูเสยีของแต่ละตวัอย่าง x  จะประมาณโดยกรรมวธิเีอาต์
ออฟแบก (out-of-bag) [Valentini & Dietterich, 2004] โดยในชุดขอ้มูล D  กรรมวธิเีอาต์ออฟแบกจะสรา้งชุด
ขอ้มลูย่อยจาํนวน B  แลว้กรรมวธิน้ีีกจ็ะวนซํ้า B  รอบ ในรอบที ่ i  ชุดขอ้มูลย่อย B  จะถูกนํามาใชส้รา้ง 

iDf  
และชุดขอ้มลูทีเ่หลอื iDD   จะถูกนํามาใชส้าํหรบัทดสอบ ค่าประมาณความผดิพลาดของตวัอย่าง x  จะเป็น
ค่าเฉลีย่ใน B  รอบ ทัง้หมดน้ีสามารถสรุปเป็นสมการไดว้่า 
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การทดลองทัง้หมดในทีน้ี่ใชจ้าํนวนรอบเท่ากบั 200 ( 200B ) 
 



 31

3.2 การกาํหนดการทดลอง 
ในการทดลอง เราไดเ้ลอืก 8 ชุดขอ้มูลทีแ่ตกต่างกนั โดยเป็น 6 ชุดขอ้มูล UCI (MUSK, SPAM, LETTERRB, 
LETTERMN, GERMAN และ SPICE2) และ 2 ชุดขอ้มูลเทยีม (P2 และ DNF) นอกจากน้ีเราเตมินอยสเ์ทยีม 
10% เขา้ไปอกีในแต่ละชุดขอ้มลู รวมได ้16 ชุดขอ้มลูทัง้หมด โดยนอยสจ์ะใส่เขา้ไปในชุดขอ้มูลฝึกในแต่ละรอบ
ของกรรมวธิเีอาต์ออฟแบกเท่านัน้ กล่าวคอื สาํหรบัแต่ละชุดขอ้มูลฝึก iD  จากหวัขอ้ 3.1.4 เราสุ่มเลอืก 10% 
ของตวัอย่างทัง้หมดมาเปลีย่นประเภท สว่นตวัอย่างชุดทดสอบ iDD   ทีเ่หลอืไม่มกีารเปลีย่นแปลง 

ด้วยเหตุผลใดไม่ทราบแน่ เทคนิคกลุ่มก้อนตัวจําแนกโดยทัว่ไปจะคงทนกว่าการเรียนรู้แบบเดี่ยวๆ 
เพราะฉะนัน้จงึเป็นทีน่่าสนใจในการวเิคราะหคุ์ณสมบตัคิวามคงทนของเทคนิคกลุ่มกอ้นตวัจําแนก สงัเกตว่าใน
การทดลองเกีย่วกบัเทคนิคกลุ่มกอ้นตวัจําแนกทีผ่่านๆ มา [Breiman, 1998; Domingos, 2000; Grandvalet, 
2004; Bauer & Kohavi, 1999; Webb, 2000; Kuncheva & Whitaker, 2003] กไ็ม่ไดว้เิคราะหเ์รื่องของความ
คงทนมากนกั 

ชุดขอ้มลู LETTERRB และ LETTERMN นัน้ เป็นชุดขอ้มูลเวอรช์นัสองประเภท R กบั B และ M กบั N 
ของชุดขอ้มูล LETTER ส่วนชุดขอ้มูล SPLICE-2 เราใช้แค่สองประเภทของชุดขอ้มูล SPLICE เท่านัน้ คอื 
Intron to Exon กบั Exon to Intron ส่วนชุดขอ้มูล DNF มคุีณสมบตัแิบบบูลนี 20 ตวั (a1-a20) แลว้กค็งเดาได้
จากชื่อว่าสมมตฐิานทีแ่ทจ้รงิของชุดขอ้มลูน้ีอยู่ในรปู Disjunctive Normal Form คอื 
 

 if (a1 & a2 & a3 & a4 & a5)  class + 
 if (a6 & a7 & a8 & a9 & a10)  class + 
 

นอกเหนือจากน้ีกจ็ะเป็นประเภทลบ ส่วนชุดขอ้มูล P2 เป็นชุดขอ้มูลมาตรฐานโดย Valentini and Dietterich 
[Valentini  & Dietterich, 2003; Valentini & Dietterich, 2004] ในชุดขอ้มูลเทยีมทัง้สอง เราสรา้งทัง้หมด 
10000 ตัวอย่าง แล้วเราก็ให้จํานวนตัวอย่างของชุดข้อมูลฝึกสอนในแต่ละรอบของกรรมวิธีเอาต ์
ออฟแบกเท่ากบั 200 ในชุดขอ้มลู P2, DNF, MUSK และ SPAM ดว้ยแนวคดิเดยีวกบั Bauer & Kohavi [1999] 
และ Valentini & Dietterich [2003] การกาํหนดเช่นน้ีทาํใหต้วัอย่างชุดทดสอบมขีนาดใหญ่กว่าตวัอย่างชุดขอ้มลู
ฝึกอย่างน้อย 20 เท่า และทําให้ได้ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดที่น่าเชื่อถือ สําหรับชุดข้อมูล LETTERRB, 
LETTERMN, SPLICE-2 และ GERMAN นัน้ เราใชเ้พยีง 100 ตวัอย่างสาํหรบัชุดขอ้มลูฝึก เน่ืองจากขนาดของ
ชุดขอ้มูลมน้ีอย ในทุกการทดลอง เราใช ้C4.5 เป็นตวัเรยีนรูแ้บบเดีย่วๆ และดว้ยวธิกีารเดยีวกบั Bauer and 
Kohavi [1999] เราจะใชต้วัเรยีนรูแ้บบเดีย่วๆ  25 ตวัมาประกอบกนัเป็นกลุ่มกอ้นตวัจาํแนก 
 

3.3 การทดลอง 
หวัขอ้น้ีจะเป็นการนําการวเิคราะหโ์ซนไปใชก้บัการเปลีย่นบรบิทในการเรยีนรู ้โดยทดสอบกบั Bagging   

3.3.1 ตวัอยา่งการวิเคราะหโ์ซน 
เพื่อความแม่นยาํในการรายงานผลการทดลอง การวเิคราะหโ์ซนจะใหภ้าพดงัรูปที ่12 แทนทีจ่ะเป็นดงัรูปที ่10
โดยรูปที ่12 น้ีจะเป็นกราฟแสดงกรณีที ่Bagging ประพฤตติวัตามอุดมคต ิโดยสบิแท่งแรกในภาพจะหมายถงึ
ความเปลี่ยนแปลงในสิบโซน  โดยแต่ละแท่งจะเป็นขนาดของความเปลี่ยนแปลงสัมพัทธ์ นั น่คือ 

)(/)( 1 kEZkEZ  แท่งสดีําหมายถึงความผดิพลาดที่เพิม่ขึน้ (การเคลื่อนที่ไปยงัพื้นไบแอส) ส่วนแท่งสขีาว
หมายถึงความผิดพลาดที่ลดลง (การเคลื่อนที่ไปยังพื้นไม่ไบแอส) ตัวเลขบนแกนนอนของแต่ละแท่งคือ
เปอร์เซน็ต์ของ )(1 kEZ  สําหรบัแท่งทา้ยสุดนัน้จะเป็นขนาดของความเปลี่ยนแปลงสมัพทัธ์ในความผดิพลาด
รวมทัง้ชุดขอ้มลู 1[ ( )] / [ ( )]E EL E EL x xx x  
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ผลลพัธต์ามอุดมคตขิอง Bagging หา้โซนแรกจะม ี )()( 1 kEZkEZ   เพราะว่า Bagging ลดความ
ผดิพลาดเหล่านัน้ไปจนหมด ห้าแท่งแรกจงึเป็นสขีาวด้วยขนาดเท่ากบั 1 ตรงกนัขา้มกบัในห้าโซนหลงัที ่

)(1)( 1 kEZkEZ   เพราะว่า Bagging เพิม่ความผดิพลาดไปเป็น 1 ทุกแท่งในหา้โซนหลงัน้ีจงึมสีดีํา ความ
ผดิพลาดทัง้หมดซึง่แสดงโดยแท่งสุดทา้ยไม่สามารถคํานวณไดจ้ากขอ้มูลการวเิคราะหโ์ซนในรูปที ่11 ทัง้น้ีใน
การคาํนวณจาํเป็นตอ้งรูจ้าํนวนตวัอย่างทีใ่นแต่ละโซนดว้ย ซึง่เป็นขอ้มูลทีไ่ม่ไดแ้สดงไวใ้นทีน้ี่เน่ืองจากจะทําให้
แผนภาพซบัซอ้นจนเกนิไป 

ในโซนทีไ่ม่มสีมาชกิ เราจะใสเ่ลข 0 ไวใ้ตแ้ท่ง สว่นในบางแท่งทีย่ากจะเหน็ส ีเราจะใสส่ญัลกัษณ์ ‘b’ อนั
หมายถงึสดีาํ และ ‘w’ อนัหมายถงึสขีาว ไวท้ีแ่ท่งนัน้ 

 
 

รปูท่ี 12 ผลลพัธใ์นอุดมคตหิลงัทาํ Bagging เป็นการทาํจนิตทศัน์อกีหน่ึงทางเลอืกแทนทีจ่ะใชแ้บบรปูที ่10 

3.3.2 การวิเคราะหโ์ซนของ Bagging  
รปูที ่13 แสดงการวเิคราะหโ์ซนของ Bagging ในชุดขอ้มูลทัง้สบิหกชุด ในทีน้ี่ ตวัแปร 1EL  และ 2EL  ในรูปที ่
11 กค็อืค่าคาดหวงัความสญูเสยีของ C4.5 “ก่อน” และ “หลงั” การทํา Bagging ตามลําดบั จากผลลพัธท์ีไ่ด ้เรา
พบขอ้สงัเกตทีน่่าสนใจทีไ่ม่เคยปรากฏมาก่อนเลยในการวเิคราะหไ์บแอส-แวเรยีนซ ์ดงัน้ี 

(1) “ขนาด” การเคลือ่นทีท่ีไ่ม่เป็นอุดมคต ิ 
อย่างทีก่ล่าวไวแ้ลว้ว่า ขนาดการเคลื่อนที ่ )(kEZ  ในทางปฏบิตันิัน้อาจไม่ตรงตามอุดมคต ิผลลพัธจ์ากรูปที ่
13 ทาํใหพ้บว่าในเขตไม่ไบแอส เฉพาะโซนแรกเท่านัน้ทีเ่กอืบเป็นไปตามอุดมคต ิในโซนแรกของ 13 ชุดขอ้มูล 
ความผดิพลาดเฉลีย่ถูกลดลงไปไดม้ากกว่า 70% และใน 6 ชุดขอ้มูล ความผดิพลาดเฉลีย่ถูกลดลงไปไดอ้ย่าง
น้อย 80% และกถ็ูกลดไปไดม้ากกว่า 50% ใน 14 ชุดขอ้มูล แมว้่าความผดิพลาดเฉลีย่ในโซนทีส่ามและโซนทีส่ี่
จะลดลง แต่กไ็ม่เคยลงไปแตะระดบั 50% เลย ซึ่งขนาดการเคลื่อนที่ที่ไม่เป็นอุดมคติน้ีกส็ามารถพบเหน็ได้
เช่นกนัในโซนไบแอส  

การทดลองน้ีใชต้วัเรยีนรูแ้บบเดีย่วๆ เพยีง 25 ตวั และตวัอย่างฝึกมจีํานวนน้อย จงึอาจมกีารโต้แยง้ว่า
สิง่ทีส่งัเกตไดน้ี้เกดิจากตวัเรยีนรูแ้บบเดีย่วๆ ทีไ่ม่มากพอ หรอืตวัอย่างฝึกสอนทีน้่อยเกนิ อย่างไรกต็าม เราได้
ทดลองสรา้งตวัเรยีนรูแ้บบเดีย่วๆ มากกว่าน้ี โดยใชต้วัอย่างฝึกสอนมากยิง่ขึน้ ผลกย็งัคงปรากฏเหมอืนเดมิ  

(2) “ทศิทาง” การเคลือ่นทีท่ีแ่ปลกประหลาด  
เราพบว่าการเคลื่อนทีไ่ม่เป็นไปตามอุดมคตใินอกีมุมมองหน่ึง คอื เราพบว่าทศิทางการเคลื่อนทีไ่ม่ไดม้รีูปแบบ
แน่ชัด มีเพียงสองโซนแรกที่ร ับประกันว่าจะลง ขณะที่โซนสุดท้ายรับประกันว่าจะขึ้น ในชุดข้อมูล 
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P2+10%NOISE ค่าเฉลีย่ความผดิพลาดของทุกโซนยกเวน้โซนสุดทา้ยพรอ้มใจกนัลง! แมต้วัอย่างทีไ่บแอส
มากๆ ทีอ่ยู่ในโซนทีเ่กา้ ซึง่ค่าเฉลีย่ความผดิพลาดสงูถงึ 80% กย็งัถูก Bagging ทําใหค่้าเฉลีย่ความผดิพลาดน้ี
ลดลงได ้เช่นเดยีวกบัตวัอย่างในโซนทีเ่จด็ของชุดขอ้มูล SPLICE-2 กม็ค่ีาเฉลีย่ความผดิพลาดลดลง ขณะทีสุ่ด
ขัว้ตรงขา้มคอืชุดขอ้มลู DNF ทีต่วัอย่างในสองโซนแรกเท่านัน้ทีม่ค่ีาเฉลีย่ความผดิพลาดลดลง สิง่ทีส่งัเกตไดน้ี้
ขดัแยง้กบัคาํอธบิายผลของ Bagging ตามอุดมคตทิีก่ระทาํต่อตวัอย่างไบแอสและตวัอย่างไม่ไบแอส จงึเป็นเรื่อง
น่าสนใจทีจ่ะหาคาํอธบิายปรากฏการณ์น้ี  

จากขอ้สงัเกตที ่(1) และ (2) แมว้่าเราจะพบการเคลื่อนทีท่ีไ่ม่เป็นไปตามอุดมคตทิัง้ในแง่ของขนาดและ
ทศิทาง เรากพ็บพฤตกิรรมทีด่อีย่างหน่ึงว่าในแต่ละชุดขอ้มลู ถา้ ji   แลว้ ตวัอย่างใน iZ  จะไดป้ระโยชน์จาก 
Bagging มากกว่าตวัอย่างใน jZ  ซึง่คุณสมบตัน้ีิอาจนําไปประยุกต์ใชเ้พื่อการปรบัปรุง LOBAG [Valentini  & 
Dietterich, 2003] ได ้ซึง่จะอธบิายในหวัขอ้ 3.4 

(3) Bagging ไม่ใช่อลักอรทิมึแบบกล่องดาํ  
จากพฤตกิรรมตามอุดมคติของ Bagging จงึเป็นเรื่องที่ไม่น่าแปลกใจหากบางคนจะคดิว่า Bagging เป็น
อลักอริทึมแบบกล่องดํา ที่ทําให้ตัวอย่างใดๆ ที่มีค่าความผิดพลาดเหมือนๆ กนั (เช่นตัวอย่างที่อยู่ในโซน
เดยีวกนั) เคลื่อนทีเ่หมอืนๆ กนั นัน่คอืประสทิธภิาพของ Bagging ไม่ควรขึน้อยู่กบับรบิทอื่นๆ เช่นตวัอย่างทีม่ี
ความผดิพลาด 21% และ 23% เมื่อทาํ Bagging แลว้กค็วรจะเคลื่อนทีเ่ช่นเดยีวกนั โดยไม่สนใจว่าตวัอย่างน้ีมา
จากชุดขอ้มลูใด  

รูปที ่13 แสดงใหเ้หน็ชดัเจนว่าสมมตฐิานกล่องดําไม่เป็นความจรงิ ความจรงิกค็อื Bagging ขึน้อยู่กบั
บรบิทในการเรยีนรูอ้ื่นๆ ดว้ย 

(4) ทศิทางการเคลือ่นทีข่องตวัอย่างก่อนและหลงัจากใสน่อยส ์ 
นอกจากขอ้สงัเกตทัง้หมดทีก่ล่าวมาแลว้ บางคนยงัอาจคดิว่า อย่างน้อย สมมตฐิานกล่องดาํกย็งัคงเป็นความจรงิ
ถา้เราพจิารณาสองตวัอย่างในโซนเดยีวกนัในบรบิทการเรยีนรูท้ีเ่หมอืนๆ กนั เช่น ตวัอย่างใน 3Z  ของชุดขอ้มลู 
DNF และตวัอย่างใน 3Z  ของชุดขอ้มูล DNF+10%NOISE กค็วรจะเคลื่อนทีไ่ปในทางเดยีวกนั อย่างไรกต็าม 
ความคดิน้ีกไ็ม่ถูกตอ้งเสมอไป ตวัอย่างโตแ้ยง้สามารถพบไดใ้นหลายๆ ชุดขอ้มลู เช่น ใน 7Z  ของชุดขอ้มูล P2 
และ P2+10%NOISE ใน 5Z  ของชุดขอ้มลู LETTERMN และ LETTERMN+10%NOISE 

สิง่น้ียงัคงเป็นปญัหาทีเ่ปิดกวา้งอยู่ต่อไปสาํหรบัการพฒันาทฤษฎใีหม่สาํหรบั Bagging ทีส่ามารถอธบิาย
ปรากฏการณ์ทัง้สีท่ีส่ามารถพบเหน็จากการวเิคราะหโ์ซนน้ีได ้คําอธบิาย Bagging เชงิทฤษฎทีีม่อียู่ในปจัจุบนั 
[Buja & Stuetzle, 2006; Grandvalet, 2004; Buhlmann &Yu, 2002] นัน้ยงัไม่เพยีงพอ 
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3.4 กลุ่มก้อนตวัจาํแนกแบบหลายระดบั 
หวัขอ้น้ีนําเสนอการใชก้ลุ่มกอ้นตวัจําแนกแบบหลายระดบัทีร่วม Adaboost กบั Bagging เขา้ดว้ยกนั เราจะใช ้
Bagging เป็นกลุ่มกอ้นตวัจาํแนกชัน้นอกและใช ้Adaboost เป็นกลุ่มกอ้นตวัจําแนกชัน้ใน Bagging   เน่ืองจาก 
Bagging สามารถลดแวเรยีนซข์องตวัเรยีนรูพ้ืน้ฐานไดอ้ย่างมปีระสทิธภิาพ กุญแจความสาํเรจ็ของ Bagging คอื
ตวัเรยีนรู้พืน้ฐานทีต่้องมคุีณสมบตัขิองไบแอสตํ่า ไม่ว่าจะมแีวเรยีนซ์เท่าไรกต็าม ในทางกลบักนัเราพบว่าใน
หลายๆ การศกึษาวจิยั Adaboost แสดงใหเ้หน็ว่าเป็นตวัเรยีนรูท้ีม่ไีบแอสตํ่ามาก กล่าวคอื Adaboost สามารถ
ปรบัตวัใหต้รงกบัตวัอย่างฝึกไดด้มีาก ดงันัน้การรวม Adaboost กบั Bagging โดยทําเป็นกลุ่มกอ้นตวัจําแนก
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แบบหลายระดบั กลุ่มกอ้นตวัจาํแนกทีนํ่าเสนอจะใช ้Adaboost เป็นตวัเรยีนรูพ้ืน้ฐานของ Bagging เหตุผลกค็อื 
Adaboost สามารถใชไ้บแอสตํ่าแต่อาจมแีวเรยีนซส์งู ซึง่จะถูกลดโดย Bagging อกีทหีน่ึง   
 ในการทดลองเรานํา Adaboost มาทัง้หมด 25 ตวัเพื่อใช้เป็นตวัเรยีนรู้พื้นฐานของ Bagging และ 
Adaboost แต่ละตวัจะทาํ 25 รอบ ในการวเิคราะหโ์ซนของกลุ่มกอ้นตวัจาํแนกแบบหลายระดบัน้ี เราใช ้EL1 และ 
EL2 ในรูปที ่11 เป็นค่าคาดหวงัความสญูเสยีของ Adaboost “ก่อน” และ “หลงั” การใช ้Bagging ผลของการ
วเิคราะหโ์ซนทีไ่ดแ้สดงในรปูที ่14  
 ผลทีไ่ดย้นืยนัขอ้สงัเกตทีเ่ราพบในหวัขอ้ทีแ่ลว้ กล่าวคอืเราคงพบขนาดและทศิทางการเคลื่อนทีท่ีไ่ม่เป็น
อุดมคต ินอกจากน้ีการเพิม่น้อยซ ์10% สง่ผลน้อยมากต่อทศิทางของตวัอย่างหลงัใช ้Bagging  จุดเด่นของกลุ่ม
ก้อนตัวจําแนกแบบหลายระดับน้ีก็คือ Bagging จะทําหน้าที่ลดความผิดพลาดในโซนแรกๆ หลงัจากที ่
Adaboost ไดท้าํการลดความผดิพลาดในโซนอื่นๆ แลว้ 

3.5 แนวทางในอนาคต 
ขอ้สงัเกตจากหวัขอ้ทีผ่่านมาจุดประกายทีเ่ป็นประโยชน์ใหส้ามารถต่อยอดไดท้ัง้ในทางทฤษฎแีละปฏบิตั ิโดยมี
สองแนวทางทีเ่ป็นไปไดด้งัน้ีคอื 

แนวทางแรก จากการสงัเกตทีไ่ดใ้นหวัขอ้ 3.3.2 แสดงใหเ้หน็พฤตกิรรมเชงิปฏบิตัขิอง Bagging อย่าง
หน่ึงคอื Bagging ชื่นชอบตวัอย่างในโซนแรกๆ ขอ้สงัเกตน้ีสามารถนําไปใช้ระบบต่างๆ [Valentini  & 
Dietterich, 2003] โดยแนวคดิของ LOBAG นัน้มอียู่ว่าใหใ้ช ้SVM ทีไ่บแอสตํ่าๆ เป็นตวัเรยีนรูแ้บบเดีย่วๆ ของ 
Bagging ในการเลอืก SVM ไบแอสตํ่าทาํไดโ้ดยการปรบัค่าพารามเิตอรเ์ทยีบกบัเคอรเ์นล และการปรบัชนิดของ
เคอรเ์นลไปดว้ย ต่อจากนัน้กค็ํานวณค่าไบแอสของ SVM โดยใชนิ้ยามของ Domingos เน่ืองจากว่าเคา้ไม่รูค่้า
ของ ( )P x  จึงกําหนดให้ ( )P x  เป็นยูนิฟอร์ม ด้วยสมมติฐานน้ี ไบแอสเฉลี่ยของตัวเรยีนรู้จงึเป็นสดัส่วน
โดยตรงกบัจาํนวนตวัอย่างไบแอส 
 

 [ ( )] ( ) ( ) ( )E B P B B  x
x x

x x x x  (56) 

จากสมการขา้งตน้ [ ( )]E Bx x  ของสองอลักอรทิมึการเรยีนรูจ้ะเท่ากบัการเปรยีบเทยีบจํานวนสมาชกิของโซน
ไม่ไบแอสในสองอลักอรทิมึ ดว้ยการนบัง่ายๆ สมาชกิทุกตวัในโซนไม่ไบแอสจะสาํคญัเท่ากนัหมด อย่างไรกต็าม
การวเิคราะหโ์ซนชีท้างใหเ้หน็ว่า Bagging ไม่ไดช้ื่นชอบตวัอย่างไม่ไบแอสทุกตวัเท่าๆ กนั!  ถ้าให ้ ji   แลว้ 
ตวัอย่างใน iZ  จะไดป้ระโยชน์จาก Bagging มากกว่าตวัอย่างใน jZ  เพราะฉะนัน้ ทางหน่ึงทีจ่ะปรบัปรุงระบบ 
LOBAG กค็อืการหาวธิวีดัทีส่ามารถบอกถงึความไม่เท่าเทยีมกนัของตวัอย่างไม่ไบแอสได ้ทีน่่าสนใจคอืนิยาม
ไบแอส-แวเรยีนซ ์ของนกัวจิยัท่านอื่น เช่น Breiman [1998] หรอื Kohavi & Wolpert [1996] 

ประการทีส่อง การสงัเกตพฤตกิรรมของ Bagging ไดใ้หแ้ง่คดิบางประการทีส่ามารถนํามาสานต่องาน
ทางดา้นทฤษฎ ีผลการวจิยัหลงัๆ คน้พบว่า Bagging มคีวามเสถยีรภาพในแง่ทีเ่ป็นทางการและสามารถป้องกนั
การโอเวอรฟิ์ตได ้[Elisseeff et al., 2005] จากคุณสมบตัน้ีิเอง ทําใหเ้ราสามารถหาขอบเขตของความผดิพลาด
ทัว่ไปแบบ non-asymptotic ของ Bagging จากความผดิพลาดในขอ้มูลฝึกสอนไดเ้ป็นครัง้แรก ซึง่ผลน้ีกต็รงกบั
ขอ้สงัเกตของเรา อย่างไรกต็าม การวเิคราะหข์อง Elisseeff et al. กต็ัง้อยู่บนสมมตฐิานทีจ่ํากดั เช่น ตวัเรยีนรู้
แบบเดีย่วๆ ตอ้งมเีสถยีรภาพ และไม่ไดก้ล่าวอะไรเกีย่วกบันอยสไ์วเ้ลย เพราะฉะนัน้ ผลลพัธจ์งึสามารถพฒันา
ไปไดอ้กี เราเหน็ว่าทฤษฎใีดกต็ามทีจ่ะอธบิาย Bagging ต้องสามารถอธบิายผลการทดลองจากการวเิคราะห์
โซนน้ีได ้คาํอธบิาย Bagging อื่นๆ [Buja & Stuetzle, 2006; Grandvalet, 2004; Buhlmann &Yu, 2002] ไม่ได้
ใหแ้นวทางอะไรกบัผลลพัธท์ีเ่ราไดม้าเลย 
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3.6 สรปุการวิจยักลุ่มก้อนตวัจาํแนกท่ีสามารถลดไบแอสและแวเรียนซ ์
หวัขอ้น้ีนําเสนอการวเิคราะหโ์ซน ซึง่เป็นทางเลอืกของกรอบการวเิคราะหไ์บแอส-แวเรยีนซ ์สาํหรบัปญัหาการ
จาํแนก เป้าหมายหลกัของกรอบการวเิคราะหใ์หม่น้ีกเ็พื่อใหภ้าพทีเ่ขา้ใจง่ายของการเปลีย่นแปลงพฤตกิรรมของ
อลักอรทิมึการเรยีนรูเ้มื่อบรบิทการเรยีนรูเ้ปลีย่นไป บรบิทสาํคญัทีไ่ดเ้น้นหนักในทีน้ี่กค็อืการทีเ่ทคนิคกลุ่มกอ้น
ตวัจําแนกไดถู้กเพิม่เขา้มาใหก้บัการเรยีนรูแ้บบต้นไมท้ัง้ในกรณีทีไ่รน้อยสแ์ละในกรณีทีม่นีอยส ์การวเิคราะห์
ของเราน้ีไม่จําเป็นต้องกําหนดว่าไม่ใหม้นีอยสเ์หมอืนกบัการวเิคราะห์ไบแอส-แวเรยีนซ์ ทัว่ไป ยิง่ไปกว่านัน้ 
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การทดลองด้วยกรอบการวเิคราะห์ของเราก็ให้อะไรที่น่าตื่นตาตื่นใจหลายอย่าง ซึ่งไม่สามารถพบเหน็ได้ใน
กรอบการวเิคราะหไ์บแอส-แวเรยีนซ ์ซึง่ผลทีไ่ดน้ี้เป็นประโยชน์ต่อทัง้การทําความเขา้ใจในเชงิทฤษฎขีองระบบ
อย่าง Bagging และการปรบัปรุงประสทิธภิาพของระบบอย่าง LOBAG ต่อไป 

 
4. สรปุงานวิจยั 
ในงานวจิยัน้ีเราไดนํ้าเสนอวธิกีารสาํหรบัการพฒันาฟงักช์นัเคอรเ์นลทีย่ดืหยุ่นมากพอทีจ่ะปรบัตวัเขา้กบังานที่
ทาํ และวธิกีารสาํหรบัการพฒันาเทคนิคกลุ่มกอ้นตวัจาํแนกทีส่ามารถลดไบแอสและแวเรยีนซ ์ในส่วนแรกเราได้
นําเสนอการรวมเชงิเสน้แบบมน้ํีาหนักของเคอรเ์นลอารบ์เีอฟแบบหลายสเกลสาํหรบัซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชนี
ทัง้สําหรับงานจําแนกประเภทข้อมูลและงานรีเกรซชัน ผลการทดลองได้แสดงให้เห็นว่าการรวมเคอร์เนล 
อารบ์เีอฟแบบหลายสเกลทีนํ่าเสนอนัน้สามารถปรบัปรุงประสทิธภิาพของเคอรเ์นลอารบ์เีอฟเดีย่วๆ ไดอ้ย่างดี
และทาํใหเ้คอรเ์นลทีไ่ดย้ดืหยุ่นไดม้ากขึน้  ในส่วนของการพฒันาเทคนิคกลุ่มกอ้นตวัจําแนกนัน้ เราไดนํ้าเสนอ
วธิกีารใหม่สาํหรบัวเิคราะหพ์ฤตกิรรมของเทคนิคกลุ่มกอ้นตวัจําแนก ทําใหเ้ราสามารถเขา้ใจถงึพฤตกิรรมของ
กลุ่มกอ้นตวัจาํแนกไดด้ยีิง่ขึน้ 
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