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บทคดัย่อ 
การจ าแนกล าดบัสญัลกัษณ์สามารถน าไปใช้ประโยชน์ไดห้ลากหลาย เช่น การวเิคราะห์ดเีอ็นเอ การตรวจจบั 

การบุกรุก  การวเิคราะห์คลื่นไฟฟ้าหวัใจ  ปัจจุบนัมีวธิกีารมาตรฐานที่ประยุกต์ใช้ได้กบัเรื่องนี้   ได้แก่ แบบจ าลอง 
ภาษาเชงิน่าจะเป็น แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทยีม เครื่องจกัรเวกเตอร์สนับสนุน เป็นต้น อย่างไรกต็าม ในกรณีที ่
ข้อมูลอินพุตส าหรบัเรียนรู้เป็นสายอักขระที่มีความยาวมากและไม่มีการแบ่งค า  เช่น สายอักขระดีเอ็นเอ เป็นต้น  
การน าขอ้มูลเหล่านี้ไปเรยีนรู้ จะต้องแบ่งค าสมมติที่มคีวามยาวจ ากดั ซึ่งท าให้ความน่าจะเป็นและต าแหน่งของค าที่
ถูกต้องบิดเบือนไปจากข้อมูลต้นฉบับ  ผลที่ตามมาคือ การน าไปประยุกต์ใช้จะได้ผลลพัธ์ไม่ตรงเท่าที่ควร อีกทัง้ 
จะท าให้การเรยีนรู้ส่วนเพิม่ดว้ยขอ้มูลใหม่เพิม่เติมจะได้ผลลพัธ์ที่คลาดเคลื่อนเช่นกนั  งานวจิยันี้จงึเสนอแบบจ าลอง 
การเรยีนรูส้ายอกัขระแบบใหม่ ทีส่ามารถเรยีนรูส่้วนเพิม่ไดไ้ม่จ ากดั และไม่ตอ้งแบ่งค าสมมติ แต่ยงัคงขอ้มลูสถติขิอง 
สายอกัขระย่อยทีถู่กต้องใหไ้ดม้ากทีสุ่ด  ในขณะทีม่ติขิอ้มูลอยู่ในขอบเขตทีส่ามารถจดัการได้ โดยจะใชว้ธิกีารแบ่งค า 
อตัโนมตัิด้วยสายอักขระเอกลกัษณ์และสายอกัขระเกิดซ ้า   เพื่อทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองในงานวิจัย  
เราได้ทดลองจ าแนกสายอกัขระดีเอ็นเอของแบคทีเรีย อี.โคไล (E. Coli) 2 กลุ่ม คือ กลุ่มที่เป็นตัวสนับสนุน และ 
กลุ่มทีไ่ม่เป็น  ผลการทดลองพบว่ามคีวามแม่นย าในการจ าแนกกลุ่มถูกต้องรอ้ยละ 96.23 ซึ่งถอืว่ามคีวามแม่นย าสูง 
เมื่อเทยีบกบัวธิกีารมาตรฐานอื่น 

ค าส าคญั: การจ าแนกล าดบัสญัลกัษณ์ ภาษาเชงิน่าจะเป็น สายอกัขระไมแ่บ่งส่วน ออโตมาตาเชงิน่าจะเป็น เอน็แกรม 

ABSTRACT 
Symbolic sequence classification can be used in a variety of applications such as DNA sequences 

analysis, intrusion detection, electrocardiography (ECG) analysis. The convention methods which can be 
applied to this field are for example, probabilistic language model, support vector machine, and artificial 
neural network. However, sometime the list of words in very long sequences such as DNA sequences are 
unknown. The fix size of imitation words are used for this case. Consequently, the probability and position of 
original unknown words are distorted which can lead to incorrect results in long term. Moreover, the update 
learning may cause difficulty. This research proposes a novel probabilistic language model that can learn 
infinitely increments and do not have to fix the size of imitation words, but still retain the statistical information 
of substring accurately as possible while the size of model is tractable. The experiment of classification is 
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applied to DNA sequences of promoter and non-promoter bacteria E. Coli. The accuracy of classification is 
96.23 % which is highly accurate compared to the other standard methods. 
 
Keyword:  symbolic sequence classification, probabilistic language, unsegmented string, probabilistic finite      
               automata,  n-gram  
 
บทน ำ 

การจ าแนกล าดบัสญัลกัษณ์ (symbolic sequence 
classification) เป็นวิธีการจ าแนกกลุ่มของข้อมูลประเภท 
สายอกัขระหรอืล าดบัสญัลกัษณ์  ซึ่งสามารถน าไปใช้
ประโยชน์ได้หลากหลาย เช่น การวิเคราะห์ดีเอ็นเอ  
การตรวจจบั การบุกรุก การวเิคราะห์คลื่นไฟฟ้าหวัใจ 
(Xing et al., 2010) วิ ธี ก า รม าต รฐาน ที่ ส าม ารถ
ประยุกต์ใช้ได้กบัเรื่องนี้  ได้แก่ แบบจ าลองภาษาเชิง
น่ าจะเป็ น (Vidal et al., 2005) เช่ น เอ็นแกรม (n-gram) 
(Cavnar and Trenkle 1994)  แบบจ าลองมาร์คอฟ 
แบบซ่อน (hidden Markov model) (Rabiner, 1989) 
(Khreich et al., 2012) แ ล ะ เค รื่ อ ง จั ก ร เว ก เต อ ร์
สนั บ ส นุน  (support vector machine) (Lodhi et al., 
2002) (Leslie et al., 2002) เป็นต้น แต่เน่ืองจากขอ้มูล
สายอักขระใน ปัจจุบัน มีแนวโน้มเพิ่มขึ้นอย่างมาก 
ข้อมูลบางประเภทเป็นสายอักขระที่มีความยาวมาก 
และไม่มีการแบ่งค าใน สายอกัขระ เช่น สายอกัขระดี
เอน็เอ เป็นตน้ ท าใหเ้กดิปัญหาในการวเิคราะห ์เช่น ค า
ที่มีผลต่อการวิเคราะห์ข้อมูล มีอะไรบ้าง และควรมี
ความยาวเท่าไรจงึจะเหมาะสม ซึ่งหากวเิคราะห์สถิติ
การปรากฏของสายอกัขระย่อยทัง้หมด เพื่อหาตวัแปร
ส าคัญ  จะท าให้มิติของข้อมูลเพิ่มขึ้นจนไม่สามารถ
จดัการได ้โดยปัจจุบนัการวเิคราะหส์ายอกัขระ มกัจะใช้
วิธีแบบจ าลองภาษา เช่น เคเมอร์ (k-mer) โดยทัว่ไป
เรียกว่าเอ็นแกรม (n-gram) ซึ่งเป็นวิธีการเลือก สาย
อกัขระย่อยความยาวจ ากดั แทนทีจ่ะวเิคราะห์สถติขิอง
สายอกัขระย่อยทัง้หมด ถงึกระนัน้ยงัพบปัญหาคอื สาย
อกัขระดีเอ็นเอหรือข้อมูลลกัษณะเดียวกันนี้ อาจจะมี
สายอักขระส าคัญ  ที่มีความยาวหลากหลาย การใช้  
สายอกัขระความยาวจ ากัดบางส่วน จะท าให้บิดเบอืน
สถิติของการเกิดค า และต าแหน่งของค าที่ถูกต้อง ซึ่ง
ส่งผลให้ การน าไปใช้งานมีความคลาดเคลื่อน การ
แก้ปัญหานี้จึงใช้ค ามคีวามยาวเหมาะสมต่อข้อมูล ซึ่ง
งานวจิยัทีผ่่านมาจะ ใชว้ธิกีารหาค่า k (ค่า n ส าหรบั n-

gram) ที่ดีที่สุด เช่น  ค่า k ที่ท าให้เกิดความแตกต่าง
ของค ามากทีสุ่ด  (Rayan and Paul, 2014) หรอื หาค่า 
k ที่แปรผนัได้ โดยหาจากสถิติของค าความยาว k ที่มี
นัยส าคัญ  (Ron et al., 1996), (Galata et al., 2001) 
อย่างไรกต็ามความเหน็ของผูว้จิยั การประมาณค่า k ที่
เหมาะสมตามงานวจิยัก่อนหน้านัน้จะใช ้ความยาวคงที ่
ซึ่ ง ยั ง ค ง ให้ ผ ล ส ถิ ติ ข อ งข้ อ มู ล ที่ มี ค ว าม ย า ว
นอกเหนือจากที่ก าหนดคลาดเคลื่อนไปได้ นอกจากนี้ 
การน าแบบจ าลองไปเรยีนรูข้อ้มูลส่วนเพิม่กอ็าจจะเกิด
ความคลาดเคลื่อน เพราะความยาวเหมาะสมทีเ่ลอืกใช้
อาจจะ เปลี่ยนไปตามสภาพของข้อมูล ดูรายละเอียด
เรื่องการเรียนรู้ส่วนเพิ่มจาก (Ade and Deshmukh, 
2013), (Geppert and Hammer, 2016)  

งานวจิยันี้จงึสนใจการสรา้งแบบจ าลองภาษาเชงิ
น่าจะเป็นแบบใหม่ที่สามารถเก็บสถิติของสายอกัขระ
ย่อยให้  คงความถู กต้องให้ ได้ม ากที่ สุด  โดยไม่
จ าเป็นตอ้งแบ่งค าหรอืจ ากดัความยาวของค าทีใ่ชเ้รยีนรู ้
และสามารถเรียนรู้ ส่วนเพิ่มได้อย่างมีประสิทธิภาพ  
ในขณะที่มติิของขอ้มูลที่เพิม่ขึ้นในขณะเรยีนรูจ้ะยงัคง
สามารถจดัการได ้โดยม ีแนวคดิว่า การวเิคราะห์สถิติ
ของสายอกัขระย่อย ควรพิจารณาจากสายเอกลกัษณ์
และอกัขระเกิดซ ้าทุกความยาวที่มเีพื่อเกบ็สถิติให้ตรง
มากทีสุ่ด และเพื่อรองรบัสถติขิองขอ้มลูใหม่ทีจ่ะเกดิขึน้
ได้โดยไม่ต้องท าการเรียนรู้ใหม่ทัง้หมด  โดยตัดสาย
อกัขระย่อยที่ไม่เกิดประโยชน์เพื่อลดทอนขนาดของ
ข้อมูลที่ได้จากการเรียนรู้ จากงานวจิยั (Ilie, 2011) พบว่า 
สายอักขระทุกสายจะมีคุณสมบัติสายอักขระย่อย
เอกลกัษณ์สัน้สุด (minimum unique substring) และจะ
เกิ ดขึ้ น คู่ กัน กับ สายอัก ข ระย่ อย เกิ ดซ ้ าย าว สุด 
(maximum repeated substring) เสมอ ซึง่หลกัการนี้จะ
เป็นแนวทางที่ช่วยในการตดัสายอกัขระเอกลกัษณให้
สัน้ลง ในขณะที่่ ย ังคงความน่าจะเป็นที่ถูกต้องได ้ 
งานวิจยันี้จึงได้ค้นคว้าวิจยัเพื่อสร้างแบบจ าลองแบบ
ใหม่ โดย ใช้ชื่ อว่ า ออโตมาตาเชิ งน่ าจะเป็ นของ 
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สายอักขระเอกลักษณ์ที่ เหมาะสม  (proper unique 
substring finite automata: PUSFA) ซึ่งเป็นแบบจ าลองที่
ใช้เก็บสาย อกัขระย่อยเอกลกัษณ์ที่เหมาะสมและสาย
อักขระย่อยเกิดซ ้า รวมถึงความถี่ของสายอักขระ
เหล่านั ้น โดยสามารถ ประยุกต์ใช้ค านวณหาความ
น่าจะเป็นของสายอกัขระใดๆ เพื่อจ าแนกข้อมูล หรือ
เพื่อท านายข้อมูล รวมถึงเพื่อวิเคราะห์ สายอกัขระที่
เกิดขึ้นเชงิสถิติ โดยสามารถเรยีนรู้จากสายอกัขระไม่
จ ากดัความยาวไดโ้ดยไม่ตอ้งท าการแบ่งค า เราไดเ้สนอ
ขัน้ตอนวธิใีนการสร้างแบบจ าลอง และท าการทดลอง
น าแบบจ าลองไปประยุกต์ใช้จ าแนกกลุ่มข้อมูล เพื่อ
ทดสอบว่ามคีวามแม่นย ามากน้อยเพยีงใดเมื่อเทยีบกบั
วิธีการมาตรฐานอื่น และท าการทดสอบว่าขนาดของ 
แบบจ าลองจะเตบิโตอย่างไร และเวลาที่ใชป้ระมวลผล
นั ้นเติบโตอย่างไร เมื่อเทียบกับความยาวของสาย
อักขระ ที่น ามาเรียนรู้ เพื่อที่จะรับรองได้ว่า เมื่อน า
แบบจ าลองไปใช้งานแล้ว แบบจ าลองจะยงัคงสามารถ
จดัการได้จริง ในทางปฏิบัติ เนื้อหาในบทความนี้จะ
ประกอบไปด้วย วธิกีารด าเนินการวจิยั ซึ่งจะกล่าวถึง
ทฤษฎีและนิยามที่เกี่ยวขอ้ง รายละเอยีดแบบจ าลองที่
น าเสนอ วธิกีารสรา้งแบบจ าลอง วธิกีารน าแบบจ าลอง
ไปใช้งาน การทดลองที่เกี่ยวขอ้ง ตามด้วยผลการวจิยั 
และสรุปและวจิารณ์ผล 
 
วิธีด ำเนินกำรวิจยั 

การวิเคราะห์สายอักขระ S ใดๆ เพื่อหาสถิติ
ของค าที่เกิดขึ้นให้ได้ความถูกต้องสูงสุดนั ้น  จะต้อง
พจิารณาจาก สายอกัขระย่อยทีเ่ป็นไปไดท้ัง้หมดของ S 
หากสมมตใิห ้S = x1 x2 x3...xl  สายอกัขระย่อยของ S ที่
เป็นไปไดท้ัง้หมดนัน้ไดแ้ก่ สายอกัขระย่อยความยาว 1, 
2, 3... ไปจนถึงความยาว l ซึ่งจะต้องพิจารณาค า

ทัง้หมด 1+2+3+...+ l หรือ  ประมาณ (l2 + l )/2 แต่
เนื่องจากในกรณีที่ความยาวของ S ยาวมาก จ านวน
ของค าที่จะต้องพิจารณา จะมีจ านวนมาก เกินกว่าจะ
จดัการได ้การตดัทอนสายอกัขระย่อยบางส่วนออกไป
จะท าให้ลดมิติของข้อมูลไปได้ ขณะเดียวกันจะต้อง
ยังคง ความน่าจะเป็นที่ถูกต้องของสายอักขระย่อย
เอาไว้ให้ได้ด้วย ซึ่งจากการสงัเกตพบว่าสายอักขระ
ย่อยยิ่งยาวมากขึ้นโอกาสจะเป็นสายอักขระเกิดครัง้
เดียวก็มากขึ้น ซึ่งมีจ านวนมากที่สุด การลดทอนใน
งานวจิยันี้จงึตัดเฉพาะสายอกัขระเอกลกัษณ์ ให้เหลือ
เพียงสายอกัขระเอกลกัษณ์ที่เพียงพอต่อการค านวณ
ความ น่ าจ ะเป็ น เท่ ากับ  1 ยกตัว อย่ า ง  ให้  S = 
CACGTGCGA เห็นได้ว่า GC เกิดขึ้นครัง้เดียว ดงันัน้
ความน่าจะเป็น P(G|GC) คือ 1 และ P(G|TGC) = 
P(G|GTGC) = P(G|CGTGC) = 1 ดงันัน้ค าที่เพียงพอ
ต่อการหาความน่าจะเป็น จะใช้เพียง GC ก็พอ ค าที่
ยาวกว่านัน้จะตดัทิง้ไป แต่ในกรณี CG เป็น สายอกัขระ
ทีป่รากฎซ ้า 2 ครัง้ ดงันัน้ P(T|CG) = 1/2 แต่ P(T|ACG) = 
1 และ P(A|CG) = 1/2 แต่ P(A|GCG) = 1 การใช้ CG 
เป็นเงื่อนไขค านวณความน่าจะเป็นจะไม่เพียงพอ 
ดงันัน้การหาความน่าจะเป็นตามเงือ่นไขทีค่รบจงึต้องมี
สถติขิอง ค าทีม่ ีCG เป็นค าเตมิทา้ยทีย่าวกว่าเดมิ ซึง่ก็
คือ ACG และGCG ด้วย ค าเหล่านี้ เราได้นิยามไว้ใน
ด้านล่าง และแบบจ าลองเพื่อหาความน่าจะเป็น จะ
พจิารณาจากค าเหล่านี้ ดูตวัอย่างการสรา้งแบบจ าลอง
ขึน้ดว้ย S = CACGTGCGA ตามรปูที ่1 ซึ่งเราไดเ้สนอ
ขัน้ตอนวิธีการสร้างแบบจ าลองนี้ ด้วยขัน้ตอนวิธี
ออนไลน์ เพื่อทีจ่ะสามารถรบัขอ้มลู มาทลีะตวัแลว้สรา้ง 
เพื่อรองรับการเรียนรู้ส่วนเพิ่มเพื่อรองรบัการเรียนรู้
แบบไม่จ ากัด รายละเอียดอยู่ในเนื้อหา  ส่วนถัดไป
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รปูท่ี 1 ตวัอย่างแบบจ าลองเกบ็สายอกัขระเกดิซ ้าและสายอกัขระเอกลกัษณ์ 

 
นิยำมท่ีเก่ียวข้อง 

สายอักขระ S สามารถแทนได้ด้วย S = x1 x2 
x3...xl  ความยาวของ S เขียนแทนได้ด้วย |S| มีค่า
เท่ากับ l  สายอกัขระย่อยของ S แทนด้วย Si..j = xi xi+1 
xi+2...xj   เมื่อ i, j ∈ I+  ความยาวของสายอักขระย่อย
แทนดว้ย | Si..j | สามารถค านวณไดจ้าก (j – i ) + 1 เช่น  
| Si..j | มคี่าเท่ากบั 3 ค ำเตมิทำ้ย (suffix) ของ S แทนได้
ดว้ย Si..l เป็นสายอกัขระย่อยของ S ทีเ่ริม่จากต าแหน่ง i 
ไปจนถึง l เช่น ถ้า S = TGCGA แล้ว ค าเติมท้ายของ 
S ที่เป็นไปได้ทัง้หมดได้แก่ { , A, GA, CGA, GCGA, 
TGCGA} และ เซตของค าเติมท้ายแท้ (proper suffix) 
ของ S  หมายถงึค าเติมท้ายทุกตวัยกเว้น S ได้แก่ { , 
A, GA, CGA, GCGA } ค ำน ำห น้ ำ  (prefix) ของ S 
แทนได้ด้วย S1..j เป็นสายอกัขระย่อยของ S ที่เริม่จาก
ต าแหน่ง 1 ไปจนถึง j เช่น ถ้า S = TGCGA แล้ว ค า
น าหน้าของ S ที่เป็นไปได้ทัง้หมดได้แก่ { , T, TG, 
TGC, TGCG, TGCGA} และเซตของค าน าห น้าแท ้
(proper prefix) ของ S หมายถงึค าน าหน้าทุกตวัยกเวน้ S 

ได้แก่  { , T, TG, TGC, TGCG} สำยอักขระเกิดซ ้ ำ 
(repeating substring) หมายถึง สายอักขระย่อย Si..j 
ใดๆ ที่ปรากฏขึ้นมากกกว่า 1 ครัง้บนสายอักขระ S 
ตัวอย่างเช่น S = CACGTGCGA แล้วสายอักขระเกิด
ซ ้าไดแ้ก่ { , A, C, G, T, CG} เพื่อความสะดวกในการ
พจิารณา ก าหนดใหส้ายอกัขระทีม่คีวามยาวน้อยกว่า 2 
ตวัอกัษรเป็นสายอกัขระเกดิซ ้าทัง้หมด ไม่ว่าจะปรากฎ
กี่ครัง้ก็ตามสำยอกัขระเอกลกัษณ์ (unique substring) 
หมายถงึ สายอกัขระย่อย Si..j ใดๆ ทีป่รากฏขึน้เพยีง 1 
ครัง้บนสายอกัขระ S ตวัอย่างเช่น S = CACGTGCGA 
แล้วสายอักขระเอกลักษณ์ได้แก่ AC, CA, GA, GC, 
GT, ACG, GCG, CGT, GTG, TGC,...เป็ นต้ น สายอักขระ
เอ ก ลั ก ษ ณ์ สั ้น สุ ด  (minimum unique substring) 
หมายถึง สายอกัขระเอกลกัษณ์ทีส่ัน้ทีสุ่ดเท่าที่ เป็นไป
ได้ ซึ่งหากพิจารณาสายอักขระย่อยที่สัน้กว่านัน้จะ
กลายเป็นสายอักขระเกิดซ ้า กล่าวได้ว่าหากมีสาย
อกัขระ เอกลกัษณ์สัน้สุด Si..j แล้วจะมี Si+1..j และ Si..j-1 
เป็นสายอักขระเกิดซ ้า ยกตัวอย่างเช่น S = CACGTGCGA 
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 สายอักขระเอกลกัษณ์สัน้สุดที่เป็นไปได้ทัง้หมด คือ 
AC, CA, GA, GC, GT, TG สังเกตได้ว่า สายอักขระ
ย่อย ของค าเหล่านี้ที่สัน้กว่า 1 ตัวอักษรจะเป็นสาย
อกัขระเกดิซ ้าสำยอกัขระเอกลกัษณ์ทีเ่หมำะสม (proper 
unique substring) หมายถงึ สายอกัขระเอกลกัษณ์ที่มี
ค า น าหน้าเป็นสายอกัขระเอกลกัษณ์สัน้สุดและไม่มคี า
เติมท้ายแท้เป็นสายอกัขระเอกลกัษณ์สัน้สุดตัวอื่นอีก 
ยกตวัอย่าง S = CACGTGCGA สายอกัขระเอกลกัษณ์
ที่เหมาะสมที่เป็นไปได้ทัง้หมดได้แก่  AC, CA, GA, 
GC, GT, TG, ACG, GCG แต่ GTG ไม่เป็นเพราะ ม ี
TG เป็นค าเตมิทา้ย  ขอ้สงัเกตคอื สายอกัขระสัน้สุดทุก
ตวัเป็นสายอกัขระเอกลกัษณ์ ทีเ่หมาะสม  
แบบจ ำลองท่ีน ำเสนอ 

แบบจ าลองทีน่ าเสนอในงานวจิยันี้ เรยีกว่า ออโต-
มำตำจ ำกัดเชิงน่ำจะเป็นของสำยอักขระเอกลักษณ์
เหมำะสม (proper unique substrings finite automata: 
PUSFA) ซึ่งเรียกโดยย่อว่า พัสฟา มีองค์ประกอบ 7 
องค์ประกอบ ได้แก่ M = (Q, R, U, 𝝨, 𝛿, 𝜏, 𝜌)  โดย
มรีายละเอียดดงันี้  Q คือ เซตของสถานะ (state) โดย
แต่ละสถานะจะมีฉลากชื่อก ากับไว้ ซึ่งจะใช้แทนสาย
อกัขระขอ้มูลทีไ่ด ้จากการเรยีนรู ้ประกอบไปดว้ย สาย
อกัขระเกิดซ ้า สายอกัขระเอกลกัษณ์เหมาะสม R คือ 
เซตของสถานะที่ เป็นสายอักขระเกิดซ ้า (repeated 
substrings) และ R ⊂ Q U คือ เซตของสถานะที่เป็น
สายอักขระเอกลักษณ์ที่ เหมาะสม (proper unique 
substrings) แ ล ะ  U ⊂ Q 𝝨 คื อ  เซ ต จ า กั ด ข อ ง
สัญลักษณ์ อินพุต (input alphabet) 𝛿 คือ ฟังก์ชัน
เปลี่ยนสถานะ (transition function) ซึ่ งโดยเปลี่ยน
สถานะและอนิพุตไปเป็นสถานะปลายทาง แสดงไดด้ว้ย
ความสมัพนัธ์ 𝛿: (Q, 𝝨) ⇒ Q 𝜏 คอื ฟังก์ชนัความถี ่
(frequency function) จะเป็น ฟั งก์ชันที่ เปลี่ ยนจาก
สถานะและอินพุตไปเป็นจ านวนเต็ม แสดงได้ด้วย
ความสัมพันธ์ 𝜏: (Q, 𝝨) ⇒ I+ 𝜌 คือ ฟังก์ชันสาย
อกัขระเอกลกัษณ์เหมาะสมก่อนหน้า (previous proper 
unique substring function) ท า ห น้ า ที่ คื น ส ถ าน ะ
เอกลกัษณ์เหมาะสมทีม่คีวามยาวมากทีสุ่ด ทีม่เีสน้ทาง
มาถึงสถานะเอกลักษณ์สัน้ สุดที่สนใจ แสดงด้วย
ความสมัพันธ์ 𝜌(U) ⇒ U ∪ { } จากรูปที่ 1 สถานะ 

GT จะมีสถานะเอกลักษณ์เหมาะสมก่อนหน้า ที่ยาว
ที่ สุดที่มี เส้นทางมาถึง คือ ACG ตัวอย่ างอื่น เช่น  
𝜌(GC) ⇒ TG แบบจ าลองนี้ สามารถแทนได้ด้วย
ตารางตามตวัอย่างในรปูที ่1  
ขัน้ตอนวิธีสร้ำงแบบจ ำลอง 

ก าหนดให้ S คือข้อมูลที่น ามาเรียนรู้เพื่อสร้าง
แบ บ จ าลอ ง  แ ล ะสมมติ ให้  S = x1 x2 x3...xl  แล้ ว 
หลกัการสรา้งแบบจ าลองอธบิายโดยครา่ว คอื อ่านสาย
อกัขระอินพุตแต่ละตวัจาก x1 จนถึง xl ในขณะที่อ่าน xi 

แต่ละตวัจะมีสถานะ Qj  หลายตัวที่ต้องพิจารณาอยู่ใน
ควิซึ่งเป็นเซตของค าเตมิทา้ยของตวัทีย่าวทีสุ่ดเรยีงควิ
ตามล าดับน้อยไปมาก เริ่มต้นให้ Qj มีตัวเดียวคือ  
หากมเีสน้ทางจาก Qj ไปด้วย xi อยู่แล้วให้เพิม่ความถี ่
แต่หากยงัไม่มเีส้นทาง ให้สร้างสถานะใหม่ โดยใช้ชื่อ
ใหม่ดว้ย Qj  ต่อกนักบั xi แล้วตัง้เป็นสถานะปลายทาง
ร่วมเพื่อสรา้งเสน้ทางของ Qj ตวัทีย่าวกว่าทีเ่หลอืในควิ 
ชีเ้สน้ทางมายงัสถานะปลายทางร่วมน้ี ซึง่ทุกครัง้ทีส่รา้ง
สถานะใหม่ นัน้หมายความว่ามีสายอกัขระเอกลกัษณ์ 
ปรากฎขึน้ เนื่องจากยงัไม่มเีสน้ทางมาก่อน สายอกัขระ
เอกลกัษณ์นัน้จะเป็นสายอกัขระเอกลกัษณ์สัน้สุด สาย
อักขระ เอกลักษ ณ์ สั ้น สุดจะมีข้อมูลสายอักขระ
เอกลักษณ์ก่อนหน้าเก็บไว้ด้วยฟังก์ชัน 𝜌 เพื่อใช้
ปรบัเปลี่ยน ในกรณีที่ สายอกัขระเอกลกัษณ์สัน้สุดนัน้
เปลี่ยนเป็นสายอกัขระเกิดซ ้า ดูรายละเอียดในขัน้ตอน
วธิทีี ่1 ในกรณีทีม่เีสน้ทางปรากฎอยู่แลว้และปลายทาง
เป็นสถานะเอกลักษณ์มาก่อน หากเพิ่มความถี่แล้ว 
จะต้อง พิจารณาปรบัเปลี่ยนปลายทางให้เป็นสถานะ
เกิดซ ้าด้วย และเมื่อปรับสถานะบางตัวในคิวให้เป็น
สถานะเกิดซ ้ าแล้ว เส้นทางของสถานะอื่นที่ เคยมี
เสน้ทางมาทีส่ถานะตวันี้ร่วมกนัจะใชเ้ป็นปลายทางร่วม
ไม่ไดอ้กีต่อไป เพราะถูกเปลี่ยน เป็นสายอกัขระเกดิซ ้า
แล้ว จงึต้องขยายสถานะอื่นๆเหล่านัน้ยาวออกไป โดย
จะต้องเปลี่ยนเส้นทางใหม่ดว้ยการสร้าง สถานะขึ้นมา
ใหม่ แล้วให้ตัวใหม่นี้จะถูกพิจารณาให้เป็นสถานะ
ปลายทางร่วมส าหรับตัวอื่นๆที่ยาวกว่าต่อไป ซึ่งมี 
รายละเอียดค่อนข้างมากและซับซ้อน ดูรายละเอียด
ขัน้ตอนวิธีในขัน้ตอนวิธีที่ 1 และฟังก์ชันแตกสถานะ
เพิม่ใน ขัน้ตอนวธิทีี ่2 
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————————————————————————————————————————————————— 
ขัน้ตอนวิธี 1 การสรา้ง PUSFA 
————————————————————————————————————————————————— 

Input: input string S  Output: Probabilistic Unique Substring Finite Automata  
for xi in S  
{        for Qj in activeQueue  
        {        if (𝜏 (Qj, xi) == 0) 
    {        if target == null 
             {        newQ  = Qj + xi ,  𝜏 (Qj, xi) = 1, 𝛿(Qj, xi) = newQ 

                                 if (|newQ| >= 2) 

                       target = newQ, add  newQ to U 
          add newQ to nextActiveQueue } 
  else 
  {        if 𝜌(target) is a suffix of Qj then 
           {        𝜏 (Qj, xi) = 1, 𝛿(Qj, xi) = target, 𝜌(target) = Qj } 
                        else 
            {        newQ  = Qj + xi , add  newQ to U, 𝜏 (Qj, xi) = 1, 𝛿(Qj, xi) = newQ 

           splitNode (target, Qj , xi )   
         target = newQ } 
                                      add target to nextActiveQueue  } } 
    else 
    { nextState = 𝛿(Qj, xi), 𝜏 (nextState, xi) +=1 
  if nextState ∈ U  and 𝜌(nextState) ≠ NULL 
          target = nextState   
  if 𝜏 (nextState, xi) > 1  
               nextState ∈ R  
  add nextState to nextActiveQueue }} 
 copy nextActiveQueue to activeQueue }} 
————————————————————————————————————————————————— 
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————————————————————————————————————————————————— 
ขัน้ตอนวิธี 2 ฟังกช์นัแตกสถานะเพิม่ (Split Node) 
————————————————————————————————————————————————— 
function splitNode(splitState, activeState, xi )  
{        newTarget = NULL, splitState ∈ R, add splitState to nextActiveQueue 
         previousState =  𝜌(splitState) 
        for each Qk  where Qk  is a suffix of previousState 
        {        if |Qk | >= | splitState |  
    {        if newTarget == NULL 
             {        newNode = Qk + xi , 𝛿(Qk, xi) = newNode, newNode ∈ U 
              if Qk  is a suffix of activeState  
          {        add newNode to nextActiveQueue,  newNode ∈ R  } 
          if  |Qk | == |activeState|  
          {    newTarget = newNode   }  
                                   for c in 𝝨 
          {        if 𝜏 (splitState, xi) > 0 
      { nextOfSplitState = 𝛿(splitState, c), 𝜏 (newNode, c)  = 𝜏 (splitState, c),   
                                                      𝜌(nextSplitState) = newNode 
                                                     𝛿(newNode, c) = nextOfSplitState  } } 
               else 
   { 𝛿(Qk, xi) = newTarget, newTarget ∈ U 
                             𝜌 (newTarget) = Qk } } } } 
—————————————————————————————————————————————————
 
กำรประยุกต์ใช้จ ำแนกข้อมูล 

การจ าแนกขอ้มูลในที่นี้หมายถึง ปัญหาที่ว่า มี
กลุ่มขอ้มลู 2 กลุ่ม สมมตเิป็น กลุ่ม A และ กลุ่ม B แล้ว 
สายอกัขระอินพุต S ที่สนใจนัน้น่าจะเป็นสมาชิกของ
กลุ่มข้อมูลใดมากกว่ากัน เราเลือกใช้วิธีตัวจ าแนก
ประเภท แบบเบย์อย่างง่าย (Naive Bayes Classifier) 
ซึ่งใช้กันอย่างแพร่หลายและมีประสิทธิภาพดีในการ
จ าแนกภาษา  (Rish, 2001) (Ting et al., 2011) ตัว
จ าแนกจะตดัสนิใจว่าเมื่อใชแ้บบจ าลอง M เรยีนรูข้อ้มูล 
A และ B แล้ว S จะอยู่ในกลุ่มใด โดยค านวณ S จาก
แบบจ าลอง เราประยุกต์วธิกีารดงักล่าวกบัแบบจ าลอง
จากงานวจิยันี้ด้วยการสรา้งแบบจ าลองพสัฟาขึ้นมา 2 
ตวั ตวัแรกสรา้งขึน้จากขอ้มลูกลุ่ม A สมมตแิทนไดด้ว้ย 
MA และอีกตวัหนึ่งสร้างขึน้จากขอ้มูลกลุ่ม B แทนด้วย 
MB จากนัน้จะใช้ MA อ่านอินพุต S เพื่อค านวณหา

ความน่าจะเป็นของการเกิดสายอักขระ S แทนด้วย 
P(S | MA) และใช้ MB อ่านอินพุต S เพื่อค านวณความ
น่าจะเป็นของการเกิดสายอักขระ S แทนด้วย P(S | 
MB) ตามหลกัการในการ จ าแนกสายอกัขระใดๆเราจะ
พิจารณาว่า S อยู่ในกลุ่ม A หรอื B โดยพิจารณาจาก
สมมติฐานที่มีความน่าจะเป็น มากที่สุด (Maximum a 
posteriori hypothesis) ซึง่ไดส้มการในการจ าแนกดงันี้ 

                          
                                           

(1) 
จากสมการที่ (1) lmax หมายถึงกลุ่มขอ้มูลที่เป็นค าตอบ
อาจจะเป็น A หรือ B ซึ่งจะได้มาจากการเลือกค่า MA 
หรอื MB ทีท่ าใหไ้ดค้่าความน่าจะเป็นตามสมการทีม่คี่า
มากทีสุ่ด กจ็ะเป็นค าตอบว่า S ควรอยู่ในกลุ่มใด ปัญหา
ต่อมา คอื จะมวีธิกีารค านวณ P(S | M) ไดอ้ย่างไร  
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วิธีกำรค ำนวณควำมน่ำจะเป็น  
ก าหนดให้สายอกัขระย่อยของ S ที่ต้องการหา

ความน่าจะเป็นคือ x1...i = x1 x2 x3...xi แล้ว  อักขระ
ต าแหน่งที่ i แทนด้วย xi และความน่าจะเป็นของการ
เกิด xi คอื P(xi | x1, x2, x3,...,xi-2, xi-1) สามารถค านวณ
ได้ตามหลกัการของ ลูกโซ่มาร์คอฟ แต่เนื่องจากการ
พจิารณาความน่าจะเป็น ดว้ยเงื่อนไขจาก xi-1 ยอ้นกลบั
ไปถงึ x1 ส าหรบัขอ้มูลทีม่ ีขนาดยาวมากนัน้จะท าใหไ้ม่
สามารถจดัการได ้ การค านวณในงานวจิยันี้จงึพจิารณา
ด้วยเงื่อนไขเพียง xi-1 ไปถึง xi-k เมื่อ  xi-1...i-k เป็นสาย
อกัขระเอกลกัษณ์ที่ปรากฎบนสถานะของแบบจ าลอง 
ซึ่งเพียงพอต่อการค านวณความน่าจะเป็น ที่ถูกต้อง
ดงัทีไ่ดอ้ธบิายเหตุผลก่อนหน้า ดงันัน้ความน่าจะเป็นใน
การเกดิ xi  คอื P(xi | Y) เมื่อ Y คอืป้ายชื่อของ สถานะ
ปลายทางที่ได้จากฟังก์ชันการใช้  𝛿 เพื่อหาสถานะ
ป ล า ย ท า ง จ า ก อิ น พุ ต   x1, x2, x3,...,xi-2, xi-1  ไ ป
ตามล าดบั และ P(xi | Y) ค านวณไดจ้าก    

                                                      
(2) 

จากสมการที่ (2) 𝜏(Y, c) คือ ฟังก์ชันความถี่
ของการเปลี่ยนสถานะด้วยอกัขระ c ที่สถานะ  เช่น 
จากรูปที่ 1 𝜏(CG, T) จะมีค่าเท่ากับ 1 เป็นต้น และ
ผลรวมของความน่าจะเป็นทุกตวัอกัษรคอื 𝜏(CG, T)+ 
𝜏(CG, A) = 2 ดงันัน้ P(A|CG) = 1/2. และความน่าจะ
เป็นของการเกดิสายอกัขระ x1...i = x1 x2 x3...xi  สามารถ
หาไดจ้ากกฎลูกโซ่  

                    (3) 
ตวัอย่างการค านวณความน่าจะเป็นของ S = CGTGC 
จากเครื่องจักรในรูปที่ 1 จะได้ว่า P(CGTGC | M) = 
P(C | 𝜺)∙P( G | C) ∙P( T | CG)∙P( G | GT)∙P( C | 
TG) = 3/9∙2/3∙1/2∙1∙1 = 1/9 อ ย่ า ง ไ รก็ ดี  ใน ก า ร
ค า น วณ ค ว าม น่ า จ ะ เป็ น บ า ง ค รั ้ง  𝜏(Y,xi) = 0 
ยกตัวอย่าง 𝜏(TG, T) ในรูปที่  1 ซึ่ งจะ ท าให้การ
ค านวณ P(S | M) มคี่าเป็น 0 วธิกีารแก้ปัญหานี้วธิหีนึ่ง
ที่ง่าย เหมาะส าหรับแบบจ าลองภาษา คือ การปรับ
เรียบแบบแบคออฟ  (back off smoothing) (Chen, 
1999) โดยมีหลักการว่า ถ้ ามองเหตุย้อนกลับไป 
ไกลเกิน ก็มองกลบัไปให้สัน้ลง ดงันัน้เมื่อมองเงื่อนไข
สัน้ลงในเส้นทางเดมิก็จะท าให้ได้ความน่าจะเป็นที่ไม่

เป็น 0 เราประยุกต์ใช้ เทคนิคเดียวกับการแบคออฟ 
(back off) โดยใช้ค าเติมท้ายที่สัน้ลงของค าที่มีปัญหา
ซึง่สามารถให ้ความน่าจะเป็นทีด่ทีีสุ่ด เป็นเงือ่นไขแทน
ค าเดิม ดังนัน้ในกรณีที่เป็น 𝜏(Y, xi) = 0 จะสามารถ
ค านวณความน่าจะเป็นใหม่ได้จาก สถานะ Z ซึ่งเป็น 
ค าเตมิทา้ยทีย่าวทีสุ่ดของ Y ทีท่ าให ้ 𝜏(Y, xi) ≠ 0 ซึ่ง
จะใชส้มการที ่(4) แทนสมการที ่(2) ไดด้งันี้  

                                                
(4) 

ตวัอย่างการค านวณความน่าจะเป็นของสายอกัขระ S 
ด้วยสมการที่  4 เช่น ให้  S = ACGCTG แล้วจะได ้
P(ACGCTG | M) = P( A | 𝜺)∙P( C | A) ∙P( G | AC) 
∙P( C | G) ∙P( T | 𝜺)∙P( G | T) = 2/9∙1 1∙1/3∙1/9∙1 = 
2/243 โดยพจน์ที่ขีดเส้นใต้คือ การค านวณโดยใช้ค า
เตมิทา้ยดว้ยสมการที ่(4)   
กำรทดลอง 

ในงานวิจัยนี้สนใจว่าแบบจ าลองจะสามารถ
น าเอาไปใช้งานเพื่อจ าแนกข้อมูลได้แม่นย าขึ้นเมื่อ
เปรียบเทียบกับวิธีการมาตรฐานที่ตัดค าสมมติด้วย
ความยาวคงที่หรือไม่ และในการน าแบบจ าลองไป
เรียนรู้ข้อมูลนัน้แบบจ าลอง จะเติบโตอย่างไรและใช้
เวลาในการเรียนรู้เป็นอย่างไรเมื่อเทียบกับความยาว
ขอ้มลู เพื่อท าใหเ้ชื่อมัน่ไดว้่าจะสามารถน าแบบจ าลองนี้
ไปเรียนรู้กับข้อมูลที่มีขนาดใหญ่ได้ เราจึงได้ท าการ
ทดลอง 2 ส่วนคือ 1. ทดสอบความแม่นย าในการ 
จ าแนกขอ้มูล และ 2. ทดสอบการเติบโตและเวลาที่ใช้
ในการเรียนรู้ของแบบจ าลองเมื่อเทียบกับความยาว
ข้อมูล การทดลองเพื่อทดสอบความแม่นย าในการ
จ าแ น กข้ อมู ลนั ้น  จ า เป็ น จ ะต้ อ ง เป รีย บ เที ย บ
ประสทิธภิาพกบังานวจิยัอื่นๆ ภายใต้สถานการณ์และ
ขอ้มูลชุดเดยีวกนั โดยงานวจิยันี้ไดเ้ลอืกใชข้อ้มูลดเีอ็น
เอของ แบคทเีรยี อ.ีโคไล ซึง่เป็นขอ้มลูมาตรฐานในการ
ทดสอบประสิทธิภาพแบบจ าลอง  (Dua and Graff, 
2019) โดยแบ่ งก ลุ่มข้อมูลดี เอ็น เอจากชุดข้อมู ล 
ตัวอย่าง 2 กลุ่ม กลุ่มแรกเป็นข้อมูลดีเอ็นเอที่เป็นตัว
สนับสนุน (promoters) และอีกกลุ่มหนึ่ง เป็นดเีอน็เอที่
ไม่เป็น ตวัสนับสนุน (non-promoters) โดยตวัสนับสนุน
จะเป็นส่วนหนึ่งของดีเอ็นเอ ที่อยู่ ส่วนต้นของยีน  มี
รูปแบบการจัดเรียง นิวคลีโอไทด์เฉพาะตัว ซึ่งถูก
น าไปใชป้ระโยชน์ทางการวเิคราะห์ดเีอน็เอ การทดลอง
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นี้จะน าข้อมูลดีเอ็นเอทัง้สองกลุ่ม มาสร้างแบบจ าลอง 
เพื่อรู้จ าทัง้ส่วนที่เป็นตัวสนับสนุนและส่วนที่ไม่เป็น 
แลว้น าแบบจ าลองทีไ่ดน้ัน้ไปทดสอบ จ าแนกส่วนของดี
เอน็เอทีไ่ม่เคยพบมาก่อนว่าจะเป็นตวัสนับสนุนหรอืไม่ 
ขอ้มูลดเีอน็เอของแบคทเีรยีจะม ี2 กลุ่มคอืกลุ่มตวั  53 
สาย มีความยาวสายละ 57 ตัวอักษร รวม 2 กลุ่มมี
จ านวน 106 สาย การแบ่งขอ้มูลเพื่อใช้ส าหรบัทดสอบ
นัน้ จะใชว้ธิกีารแบ่งขอ้มูลเช่นเดยีวกบัวธิกีารมาตรฐาน
อื่ นที่ ได้ ใช้ข้อมูล เดียวกันนี้ ในการทดสอบ  เพื่ อ
เปรียบเทียบกัน (Towell et al., 1990) (Xing et al., 2008) 
โดยใช้หลกัการเอาออกหนึ่งสาย (leave one out) เพื่อ
น าขอ้มูลออกจากกลุ่ม ทีใ่ชส้รา้งแบบจ าลอง ใหเ้ป็นตวั
ทดสอบที่แบบจ าลองไม่เคยพบมาก่อน เช่น ขอ้มูลตัว
สนบัสนุน 53 สาย เอาออก 1 สายจะเหลอืขอ้มูลทีน่ าไป
สร้างแบบจ าลอง 52 สาย โดยท าซ ้าจ านวน 53 ครัง้ 
และอีกกลุ่มหนึ่งคือชุดที่ไม่เป็น ตัวสนับสนุนก็ท าการ
สร้างแบบจ าลองด้วยขอ้มูล 53 สาย และท าในวิธกีาร
เช่นเดยีวกนันี้ แต่เปลี่ยนชุดที่ดงึออก ท าเช่นนี้จนครบ 
53 สาย ขอ้มูลแต่ละสายที่ดงึออกมาเพยีงสายเดยีวใน
แต่ละครัง้นัน้ จะถูกน ามาทดสอบดว้ย แบบจ าลองว่า มี
ความน่าจะเป็นเท่าไร และมคีวามน่าจะเป็น ในกลุ่มใด
มากกว่ากนั โดยไดผ้ลการทดลองดงันี้  
 
 
 
 
 
 
 
 

ผลกำรวิจยั  
การทดลองได้ผลลัพธ์จากการดึงข้อมูลออก

จ านวน 106 ตวัแบ่งเป็นกลุ่มตวัสนับสนุน 53 สาย และ
กลุ่มไม่เป็นตวัสนับสนุน 53 สาย พบว่าแบบจ าลองใน 

งานวิจัยนี้ท านายกลุ่มตัวสนับสนุนผิดพลาด
เพียง 4 สายจาก 53 สาย โดยแบบจ าลองได้ท านาย
สายดเีอ็นเอที่เป็นตวัสนับสนุนว่าไม่เป็น ซึ่งถือเป็นผล
ลบลวง (false negative) และกลุ่มทีไ่ม่เป็นตวัสนับสนุน
นัน้แบบจ าลองสามารถจ าแนกกลุ่มไดถู้กตอ้งครบทุกตวั 
คิดเป็นความถูกต้องได้ถึง 102 สายจาก 106 สาย 
ผดิพลาดเพยีง 4 สายจาก 106 สาย ซึ่งถูกต้องแม่นย า
ถงึรอ้ยละ 96.23 หรอืผดิพลาดเพยีงรอ้ยละ 3.77  

นอกจากนี้งานวิจัยนี้ได้น าไปเปรียบเทียบกับ
ผลลพัธ์จากวิจยัอื่นๆ ที่เป็นมาตรฐานซึ่งใช้ข้อมูลชุด
เดียวกันและ วิธีการทดสอบแบบเดียวกันได้แก่  1.
วธิกีารโครงข่ายประสาทเทยีมแบบฐานความรู ้(knowledge 
based neural network) หรือ KBANN (Towell et al., 
1990) 2. วิธีการโครงข่ายประสาทเทียมมาตรฐาน 
(standard neural network) แบบส่งค่ายอ้นกลบั (back 
propagation) หรอื BP (Rumelhart et al., 1986) 3. วธิกีาร
กฎการจ าแนกล าดบั (sequential classification rule:SCR) 
และต้นไม้ตัดสนิใจส าหรบัล าดบัแบบทัว่ไป (generalized 
sequential decision tree: GSDT) (Xing et al., 2008) 
4. วิธีการเฉพาะทางในทางชีวสารสนเทศของโอนีล 
(O’neil, 1989) 5. วธิกีารต้นไม้ตัดสนิใจ (decision tree) 
เรยีกโดยย่อ ID3 (Mingers, 1989) และวิธีการเอ็นแกรม
ขนาด 2, 3, 4, 8 แกรม ซึง่ไดผ้ลดงัตารางที ่1 แสดงให้
เห็นว่า เมื่อใช้การแบ่งค าโดยอัตโนมัติเพื่อค านวณ
ความน่าจะเป็นตามงานวจิยันี้จะมคีวามแม่นย าสูงกว่า
วธิกีารทีใ่ชก้ารแบ่งค าสมมตดิว้ยความยาวคงที ่ 
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ควำมซบัซ้อนเชิงเวลำและหน่วยควำมจ ำในกำร
ท ำงำน 

การทดลองในส่วนที่  2 เพื่อดูว่า ขนาดของ
แบบจ าลองและเวลาที่ใช้ในการสร้างแบบจ าลองนัน้จะ
เติบโตอย่างไร เพื่ อยืนยันว่าเมื่ อน าวิธีการสร้าง
แบบจ าลองนี้ไปใช้งานกับข้อมูลขนาดใหญ่จะยังคง
จดัการได้ในทางปฏิบตั ิโดยเราท าการวเิคราะห์ในทาง
ทฤษฎีไดว้่า การพฒันาโปรแกรมเพื่อสรา้งแบบจ าลอง
ตามขัน้ตอนวธิ ีในงานวจิยันี้ มกีารวนซ ้าเพื่ออ่านสาย
อกัขระเรยีนรูส้มมตใิหม้คีวามยาว n และในขณะทีอ่่าน
อกัขระแต่ละตวั จะต้องพจิารณา แถวคอยขนาดเท่ากบั
สายเอกลกัษณ์เหมาะสมแต่ละค าสมมติใหเ้ป็น m ซึ่งมี
จ านวนตัวแปรผันได้ขึ้นอยู่กับสภาพข้อมูล อย่างไรก็
ตามค่า m จะมีค่าไม่เกิน n ดังนัน้ความซับซ้อนของ
ขัน้ตอนวธิสีามารถค านวณได้ด้วย m n ซึ่งจะได้ O(n2)  
อย่างไรกด็พีบว่าในกรณีทีด่ทีีสุ่ดในกรณี m มคี่าเท่ากบั 
2 และหากค่า m มีค่าไม่เกิน k แล้วจะท าให้กรณีที่ดี
ที่สุดเป็น O(n) ในทางปฏิบัติเนื่องจาก ข้อมูลที่น ามา
เรยีนรูน้ัน้จะมคี่า m ไม่เกนิความยาว 57 ตวัอกัษรตาม
รูปแบบขอ้มูล ดงันัน้ในทางปฏิบตัิแล้ว การเตบิโตของ
เวลาก็ควรเป็น O(n) ส าหรบัขนาดของแบบจ าลองก็ 

 
สามารถประมาณไดโ้ดย หากว่าสายอกัขระเอกลกัษณ์มี
ความยาวรวม n จะมีสายอักขระย่อยที่ เป็นไปได้
ทัง้หมด เท่ากับ  ซึ่งประมาณได้เป็น O(n2) แต่
หากขอ้มูลสายอกัขระเกิดซ ้า มคีวามยาวไม่เกนิ k จะมี
สายอกัขระย่อยประมาณ k2 ตวั โดยจะมจี านวนทัง้หมด
แบ่งเป็น n/k จ านวน ดงันัน้จะมจี านวนสายอกัขระย่อย
ทัง้หมด k2 ∙n/k = kn ซึ่งมีขอบเขตเป็น O(n) ซึ่งค่า k 
ในทางปฏิบัติส าหรบัการทดลองนี้ จะมีค่าเท่ากับ 57 
ตัวอกัษร งานวิจยันี้ได้ท าการทดลอง เพื่อดูว่าในทาง
ปฏบิตัแิลว้จะใชเ้วลา และ หน่วยความจ าทีใ่ชส้อดคลอ้ง
กับทางทฤษฎีหรือไม่  เราใช้เครื่องคอมพิวเตอร์
ระบบปฏบิตักิาร macOS v.10.x หน่วยประมวลผล 1.3 
GHz Dual-Core Intel Core i5 ท าการสรา้งแบบจ าลอง
ดว้ยขอ้มูลเดยีวกนักบัการทดลองแรก แล้ววดัเวลาและ
จ านวนสถานะที่ใช้ในแต่ละช่วงที่อ่านข้อมูลแต่ละตัว 
พบว่ามีการใช้เวลาในการท างานตามรูปที่  2 ซึ่งมี
แนวโน้มการเติบโตของฟังก์ชนัเวลาเป็นเชิงเส้น และ
หน่วยความจ าที่ใชว้ดัจากจ านวนสถานะทีส่รา้งขึน้ตาม
รูปที่ 3 ซึ่งมีแนวโน้มการเติบโตของฟังก์ชนัพื้นที่เป็น
เชงิเสน้เช่นกนัซึ่งตรงกบัทีว่เิคราะห์ทางทฤษฎี ทีม่กีาร
เตบิโตของเวลาและขนาดเป็น O(n) 
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รปูท่ี 2 กราฟแสดงเวลาทีใ่ชใ้นการด าเนินงานเมื่อเทยีบกบัความยาวของอนิพุต 

รปูท่ี 3 กราฟแสดงจ านวนสถานะทีใ่ชใ้นการด าเนินงานเมื่อเทยีบกบัความยาวของอนิพุต  

สรปุและวิจำรณ์ผล 
งานวิจัยนี้ ได้น าเสนอแบบจ าลองภาษาเพื่อ

เรยีนรูส้ายอกัขระหรอืล าดบัสญัลกัษณ์ โดยไม่ต้องแบ่ง
ค าสมมติ ด้วยความยาวคงที่ในกรณีที่สายอักขระมี
ความยาวมาก โดยสามารถเรยีนรูส่้วนเพิ่มได้ไม่จ ากดั
โดยไม่ต้องปรบัขนาดค าสมมติ โดยในงานวจิยันี้จะใช้
การตัดค าด้วยสายอกัขระเอกลกัษณ์ที่เหมาะสม และ
เก็บสายอกัขระเกิดซ ้า ทุกตวัที่เป็นไปได้ เพื่อให้ได้ค่า
ทางสถิติที่ใช้ค านวณความน่าจะเป็นได้แม่นย ายิ่งขึ้น 
งานวจิยันี้ไดเ้สนอวธิกีารน าแบบจ าลองนี้ ไปประยุกตใ์ช้
ในการจ าแนกขอ้มูลทีม่ลีกัษณะความยาวมากและไม่มี

การแบ่งค า เช่น ข้อมูลสายอักขระดีเอ็นเอ เป็นต้น   
ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า การจ าแนกกลุ่มข้อมูล
แบคทเีรยี อ.ีโคไล ดว้ยแบบจ าลองของงานวจิยันี้ ท าได้
แม่นย ากว่า แบบจ าลองที่แบ่งค าด้วยความยาวคงที่
อื่นๆ แต่เท่ากนักบัวิธกีาร KBANN ซึ่งมกีารใช้ความรู้
เกีย่วกบักฎเกณฑ ์ความเป็นโปรโมเตอรม์าเสรมิท าใหม้ี
ความแม่นย ามากกว่าวธิกีารอื่นๆ ในขณะที่งานวจิยันี้
สามารถท าได ้โดยอตัโนมตั ิปราศจากการใชค้วามรูอ้ื่น
มาเสรมิ การทดลองเพื่อดูอตัราการเตบิโตของเวลาและ
ขนาดของแบบจ าลองในขณะเรยีนรูเ้มื่อเทยีบกบัความ
ยาวขอ้มลูทีใ่ชเ้รยีนรู ้พบว่าเตบิโตแบบเชงิเสน้ แสดงให้

เหน็ว่าแบบจ าลองนี้สามารถประยุกต์ใชก้บัขอ้มูลขนาด
ใหญ่ได ้แบบจ าลองในงานวจิยันี้จงึเหมาะสมกบัขอ้มลูที่
มีลักษณะดังกล่าวมา อย่างไรก็ดี แบบจ าลองนี้ยัง

ตอ้งการทฤษฎีเกี่ยวกบัสายอกัขระเอกลกัษณ์เหมาะสม 
มาอธิบายสนับสนุน เช่น ดีกว่าแบบจ าลอง เอ็นแกรม
ทางทฤษฎีในขอบเขตใดบ้าง อกีทัง้ยงัต้องการขัน้ตอน
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วิธีสร้างแบบจ าลองที่กระชับและง่ายกว่าเดิม เพื่อให ้
สามารถน าไป ใช้งาน  ได้ ง่ายขึ้น  รวมถึงการน า
แบบจ าลองไปประยุกต์ใช้กับการท านายข้อมูลและ
จ าแนกขอ้มลูอื่นๆ ใหม้คีวามแม่นย ายิง่ขึน้ต่อไป  
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