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บทที่  1 
 

บทนํา 

1.1 ความเปนมาและความสําคัญของปญหา 

ระบบการจดจาํรูปแบบขอมูล (pattern recognition system) ทางวทิยาการ
คอมพิวเตอร ไดเขามามีบทบาทอยางยิ่งตอวิทยาการสาขาตางๆ เชน ระบบการตรวจจับการบุกรุก  
ระบบจดจําเสยีงมนุษย ระบบจดจํารูปแบบขอมูลดีเอนเอทางชีววิทยา และการเรียนรูของ
เครื่องจักร  เปนตน  วธิีการในการจดจํารูปแบบขอมูลเหลานี้อาศัยวิธีการเรียนรูเปนหลกั โดยมี
งานวิจยัที่เกี่ยวของหลายดาน  เชน  การเรียนรูดวยแบบจําลองโครงขายประสาทเทียม (artificial 
neural network) การเรียนรูดวยอัลกอริทมึเชิงพันธุกรรม (genetic algorithm) และการเรียนรูดวย
การสรางแบบจําลองการสงผาน (transition model) ซึ่งแตละวธิมีีขอดีขอเสียแตกตางกนั การ
เรียนรูดวยแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมและอัลกอริทึมเชิงพนัธกุรรมจะอาศัยการคํานวณ
เพื่อใหไดมาซึง่ ฟงกชนัที่เปนสมการทางคณิตศาสตรที่ดีที่สุดซึง่เหมาะสมตอสภาพขอมูล การ
เรียนรูดวยแบบจําลองการสงผานจะเปนการหากฎเกณฑที่แสดงวากยสัมพนัธ (syntax) ของสาย
อักขระ ซึ่งการเรียนรูดวยแบบจําลองการสงผานทีม่ีประสิทธิภาพ ไดแก การเรียนรูดวยแบบจําลอง
การสงผานสถานะเชิงนาจะเปน (probabilistic state transition model) ซึ่งไดถูกพัฒนาจนแยก
ยอยเปนแบบจําลองชนิดตางๆมากมาย เชน แบบจาํลองมารคอฟเชิงซอน (hidden Markov 
model) แบบจําลองออโตมาตาเชงินาจะเปน (probabilistic finite automata) แบบจําลองลกูโซ
มารคอฟ  (Markov chain) เรียกอีกอยางหนึง่วาแบบจาํลอง เอ็นแกรม (N-gram) และแบบจําลอง
มารคอฟเชงิความยาวแปรผัน (variable memory length Markov model) เปนตน จากงานวิจยัที่
ผานมาซึง่ไดกลาวตามขางตน  การเรียนรูดวยแบบจําลองสวนมากจะเปนการเรียนรูเชิงสถติ  
(static learning) [1, 2]  ซึ่งจะเปนการเรียนรูเพียงครัง้เดียวเพื่อใหไดแบบจําลองที่ครอบคลุมตอ
เหตุการณทั้งหมดในอนาคต  การเรียนรูเชนนี้คอนขางเหมาะสมตอเหตุการณที่ไมคอย
เปลี่ยนแปลงมาก เชน การจดจํารูปแบบภาพ [3] เสียงพูด  ลายนิ้วมอื  ฯลฯ  กระบวนทัศน
การเรียนรูชนดินี้จึงยงัคอนขางมองในมมุแคบ  ซ่ึงเหมาะสมเฉพาะแตละสถานการณ  พบวาใน
กรณีที่มีชุดขอมูลใหมจากสถานการณใหมเพิ่มเขามาซึง่อาจจะทาํใหสมมติฐานเดมิเปลี่ยนไป  ทํา
ใหการตัดสินใจดวยความรูเดิมของแบบจําลองผิดพลาด  ในกรณีนี้จาํเปนตองนาํชดุขอมูลเดิมและ
ชุดขอมูลใหมรวมเขาดวยกนัแลวดําเนินวธิีการเรียนรูใหม ซึ่งอาจจะตองกาํหนดโครงสรางของ
แบบจําลองใหม  ทําใหเสียเวลาและเกิดความยุงยากตามมา 
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การพัฒนาทางเทคโนโลยีคอมพิวเตอรในปจจุบันทั้งทางดาน เทคโนโลยีอินเตอรเน็ต  

หุนยนต และการพัฒนาของซอฟแวร ทําใหเกิดอุปสงคตอการเรียนรูที่มีประสิทธิภาพมากกวาเดิม 
ที่มีโครงสรางเชิงสถิต ซึ่งไมอาจรองรับการเปลี่ยนแปลงที่รวดเรว็ของขอมูลที่มีขนาดมหาศาลใน
ปจจุบันไดดีพอ ตัวอยางของชุดขอมูลขนาดใหญทีม่ีการเปลี่ยนแปลงอยูเสมอ เชน การเรียนรูของ
หุนยนตดวยขอมูลหลากชนดิ การสรางแอพพลเิคชนั (application) ที่ตอบสนองตอการใชงาน
เว็บไซต (website) อยางทันทวงท ี เชนการทาํนายพฤติกรรมของผูเรียกใชงานเว็บไซต การ
โจรกรรมขอมูลผานทาง ซิสเท็มคอล (system call) บนระบบปฏิบัติการ ยูนกิส (UNIX) และระบบ
วิเคราะหฐานขอมูลการเงนิ เปนตน จะเหน็ไดวา รูปแบบของขอมูลเหลานี้มีขนาดใหญและซับซอน
จนไมสามารถคาดเดาไดวา อะไรจะเกิดขึ้นบางในอนาคต การตอบสนองขอมูลเหลานี้จงึ
จําเปนตองอาศัยวธิีการเรียนรูที่มีความสามารถในการเรียนรูเพื่อเพิ่มความรูแบบตอเนื่องระยะยาว
ไดโดย ไมจํากัดโครงสรางของแบบจําลอง และในขณะเดียวกนัจะตองมีความสามารถตัดสินใจได
พรอมกับการเรียนรูไปดวย  เรียกการเรียนรูเชนนี้วา การเรียนรูเชงิพลวัต (dynamic learning)  
งานวิจยันี้จงึสนใจวิธกีารเรียนรูที่มีความสามารถในการเรียนรูแบบเชื่อมตรง (on-line learning) 
จากสายอักขระ โดยไมจํากดัทั้งความยาวของสายอักขระ จํานวนอักขระ จํานวนครัง้ในการเรียนรู  
และโครงสรางของแบบจําลอง เพื่อรองรับการเรียนรูเชงิพลวัตดังกลาว และเพื่อนาํไปสูการพัฒนา
ระบบการเรียนรูอยางอัตโนมัติมากขึน้ ในงานวจิยันี้จะใชคําจํากัดความการเรียนรูชนิดนี้ใหมวา 
การเรียนรูเชงิตลอดชีพ (lifelong learning) ซึ่งเปนการเรียนรูที่สามารถเรียนรูเพิม่เติมเพื่อสรางองค
ความรูมากขึ้นได โดยที่สามารถเปรียบเทียบการเรียนรูเชิงตลอดชีพนี้เชนเดียวกับการเรียนรูของ
มนุษย 

ปญหาการออกแบบการเรียนรูในแบบที่ตองการจงึถูกแบงออกเปน 2 กรณีหลัก คือ การ
เลือกแบบจําลองที่เหมาะสม  และวิธีการเรียนรูที่เหมาะสมสําหรับการเรียนรูเชิงตลอดชีพ ในสวน
ของการเลือกแบบจําลองที่เหมาะสม  งานวิจัยนี้จะใหความสนใจแบบจําลองการสงผานอิงความ
นาจะเปน  เนื่องจากวธิีการเรียนรูดวยแบบจําลองชนิดนี้อาศัยการพิจารณาจากหลักเกณฑทาง
วากยสัมพนัธของสายอักขระ พรอมกับการคํานวณความนาจะเปนเพื่อทีจ่ะรองรับภาษาที่
หลากหลายตามกระบวนทศันการเรียนรูที่ตองการ  ดวยความรูในขณะนี้ของผูวจิยั การเรียนรูดวย
แบบจําลองชนิดนี้จงึนาจะเหมาะสมตอการเรียนรูขอมลูที่เปนสายอกัขระที่หลากหลาย มากกวา
แบบจําลองที่เนนการคํานวณเพื่อหาแตเฉพาะสมการทางคณิตศาสตรที่เหมาะสม ดังเชน 
แบบจําลองโครงขายประสาทเทยีม หรือ อัลกอริทึมเชงิพนัธุกรรม ซึง่มีกระบวนทศันในการเรียนรู
(learning paradigm) อันจํากัดขอบเขต จากงานวจิัยเกี่ยวกับแบบจําลองการสงผานสถานะองิ
ความนาจะเปน [1, 2] พบวา แบบจําลองที่มีประสิทธิภาพที่ไดกลาวนําไวขางตน ไมวาจะเปน
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แบบจําลองมารคอฟเชิงซอน หรือแบบจําลองลูกโซมารคอฟยังคงมีขอเสียที่ไมเหมาะตอการนํามา
เรียนรูเชิงตลอดชีพ กลาวคือแบบจาํลองมารคอฟเชิงซอนไมสามารถสรางขึ้นไดอัตโนมัติโดย
ปราศจากการกําหนดโครงสรางเบื้องตนจากมนุษย อีกทัง้กระบวนการเรยีนรูเพื่อใหไดมาซึ่ง
โครงสรางและพารามเิตอรของแบบจําลองชนิดนี ้ ตองใชขอมูลสายอักขระที่มีคุณลักษณะของ
ความยาวคงตัวซึ่งมีลักษณะการเรียนรูที่เปนแบบเชิงสถิต รวมถงึการเรยีนรูดวยแบบจําลอง
มารคอฟเชงิซอนตองใชเวลาสูงมาก จึงไมเหมาะตอการเรียนรูที่ตองการทัง้ความเรว็ในการเรียนรู
และการตอบสนองตอการจดจําขอมูล ในสวนของการเรียนรูดวยแบบจําลอง เอน็-แกรม 
จําเปนตองมีการกําหนดขนาดความยาวของสายอกัขระหรือขนาดความยาวของลูกโซมารคอฟ ให
มีขนาดที่แนนอนกอนทาํการเรียนรู ขอสังเกตคือความยาวเทาไรจึงจะเหมาะสมและมีความ
มาตรฐานมากที่สุดตอขอมูลทั่วไป ดวยเหตุนี้แบบจําลองชนิดนี้จึงไมเหมาะตอการเรียนรูเชิงตลอด
ชีพ และสําหรับแบบจําลองมารคอฟเชงิความยาวแปรผันนัน้ พบวาวธิีการนี้สามารถคํานวณหา
ความยาวลกูโซที่เหมาะสมซึง่แปรผันตามความนาจะเปนที่คํานวณได อยางไรก็ตามดวยความรูทีม่ี
ในขณะนี้ของผูวิจัย วิธกีารเรียนรูดวยแบบจําลองชนดินี้ยังไมอาจจะคํานวณไดดวยกระบวนการ
แบบเชื่อมตรง จึงกลาวไดวาแบบจําลองชนิดนี้ยงัไมเหมาะสมตอการเรียนรูในแบบที่ตองการ  
งานวิจยันี้สนใจไปที่การเรียนรูดวยแบบจาํลองออโตมาตาเชงินาจะเปน  เนื่องจากงานวจิัยหลาย
งาน [1, 2] ไดกลาวสนับสนุนวา ขอกาํหนดและกฎเกณฑในการสรางแบบจาํลองดังกลาวสามารถ
ยืดหยุนไดสูง โดยขอกําหนดความถกูตองในการเรียนรูนั้นไมเขมงวด (weak criterion) [4]  ซึง่
เหมาะตอสภาวะขอมูลที่แปรผันตอเนื่องทีต่องการแบบจาํลองที่ไมจํากดัโครงสราง อีกทั้งในสวน
ของวิธีการเรียนรูเพื่อใหไดมาซึ่งโครงสรางและพารามิเตอรของแบบจําลองชนิดนี้ ไดมีทฤษฎีของ 
โกลด [4] ที่มชีื่อเรียกกระบวนทัศนการเรยีนรูวา  การจําแนกภายในจํากัด (identification in the 
limit) เปนตัวกําหนดความสําเร็จของการเรียนรู ซึ่งมีแนวความคิดที่ตรงและเหมาะสมกับการเรียนรู
เชิงตลอดชีพตามแบบที่ตองการ ตามความเหน็ของผูวิจัยในขณะนี ้ แบบจําลองออโตมาตาเชิง
นาจะเปนจงึเปนแบบจําลองที่เหมาะสมตอการเรียนรูเชงิตลอดชีพตามวิธีการของงานวิจัยนี ้

จากคุณสมบติัของแบบจําลองออโตมาตาเชิงนาจะเปนและทฤษฎีการเรียนรูของ โกลด 
งานวิจยันี้ไดทาํการพัฒนาวจิัยผลงานและนําเสนอ วธิีการเรียนรูแบบใหมซึง่มีคุณสมบัติในการ
เรียนรูเชิงตลอดชีพซึ่งไมจาํกดัเหตุการณ(event) ความยาวของสายอักขระ และโครงสรางของ
แบบจําลอง โดยเสนอคลาสของภาษาที่ถกูออกแบบเพือ่ใชสําหรับการเรียนรู และแบบจําลองชนดิ
ใหม ซึ่งมีคุณสมบัติเปนคลาสยอยของออโตมาตาเชงินาจะเปน งานวิจัยนี้เรียกแบบจําลองชนิด
ใหมนีว้า แบบจําลองสโทแคสติกออโตมาตาอิงคาํนําหนาแบบจาํกัด (stochastic finite 
precedent automata: SFPA) ซึ่งมจีุดประสงคเพือ่ชวยในการเรยีนรูเชงิตลอดชีพ นอกจากนี้
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งานวิจยันี้ไดนาํเสนออัลกอริทึมที่ใชในการเรียนรูดวยการอุปนัยโครงสรางแบบจําลองดังกลาว
เพื่อใหถกูตองตรงกับคลาสของภาษาที่ออกแบบไว โดยอาศัยกระบวนทัศนการเรียนรูของ โกลด  
มากาํหนดขอบเขตความสําเร็จ งานวิจัยนี้ไดทําการวิเคราะหภาษาที่ใชในการเรียนรู การประมาณ
ความนาจะเปนที่คํานวณจากสายอักขระ และการลูเขาสูคาความนาจะเปนทีถู่กตองของสาย
อักขระใดๆที่ไดจากการเรียนรู ในการตรวจสอบวาแบบจาํลองการเรียนรูมปีระสิทธิภาพนั้น  
งานวิจยันี้ไดใชหลักการทางทฤษฎีมาวิเคราะหประสิทธภิาพของอัลกอริทึมและวิธกีารเรียนรูวามี
ประสิทธิภาพตรงกับที่ไดนยิามไว    

1.2  วัตถุประสงคของการวิจยั 

1.2.1 เพื่อคิดคนและไดมาซึ่งวิธีการเรียนรูจากสายอักขระดวยแบบจําลองออโตมาตาเชงิ
นาจะเปน  ดวยความสามารถเรียนรูเพิ่มเตมิไดไมจํากัดจาํนวนครั้ง  

1.2.2 เพื่อคิดคนและไดมาซึ่งวิธีการเรียนรูจากสายอักขระไดโดยไมจํากัดโครงสรางของ
แบบจําลองหรือ ความยาวสายอักขระ 

1.2.3  เพื่อคิดคนและไดมาซึ่งวิธีการเรียนรูจากสายอักขระโดยไมจํากัดจํานวนอักขระที่
เปนไปได 

1.2.4 เพื่อคิดคนและไดมาซึ่งวิธีการเรียนรูจากสายอักขระที่สามารถดําเนินการไดดวย
วิธีการเชื่อมตรง 

1.2.5 เพื่อคิดคนและไดมาซึ่งวิธีการเรียนรูชนิดใหมซึง่เปนแนวทางในงานวิจยัทางดานการ
เรียนรูในอนาคต 

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 

1.3.1 งานวิจยัเนนทีก่ารเรียนรูจากสายอกัขระเพือ่ใหไดมาซึ่งออโตมาตาเชงินาจะเปน  
1.3.2    ออโตมาตาเชิงนาจะเปนภายหลงัที่ไดจากการเรียนรูยังไมมีการกาํหนดขอบเขตของ

ขนาด 
1.3.3 แบบจําลองมคีวามสามารถในการรูจําพรอมกับปรับปรุงคาพารามิเตอรตางๆพรอม

กันไป 
1.3.4 ในการเรียนรูสามารถมีอักขระใหมเกิดขึน้ในระหวางการเรียนรูได 
1.3.5 แบบจําลองมหีลักการคํานวณความนาจะเปนของสายอกัขระตางๆเชนเดียวกับ

หลักการแบบจําลองมารคอฟแบบหนวยความจาํแปรผัน (variable memory length 
Markov model) 
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1.4  ขอจํากดัของการวิจยั 

1.4.1 การเรียนรูมีประสิทธิภาพจํากัดเฉพาะการเรียนรูภาษาในคลาสของภาษาสม่ําเสมอ 
(regular language) 

1.4.2    การเกดิความคลาดเคลื่อนของความนาจะเปนทีไ่ดจากการเรียนรูจะขึ้นอยูกบัขอมูลที่
นํามาเรียนรู 

1.4.3 ยังไมสามารถทําใหขนาดของแบบจําลองที่ไดจากการเรียนรูมีขนาดเลก็ที่สุดได 
1.4.4 ยังไมสามารถจํากัดความคลาดเคลื่อน ณ เวลาใดๆ ระหวางการเรียนรูใหนอยที่สุดได 

1.5  ประโยชนที่คาดวาจะไดรับ 

1.5.1 เพิ่มความสามารถในเรียนรูเชิงตลอดชีพของเครื่องจักร 
1.5.2 เพิ่มความสามารถในการเรียนรูโดยอัตโนมติัของเครื่องจักร 
1.5.3 เพิ่มความสามารถในการเรียนรูแบบเชื่อมตรง 
1.5.4 เปนแนวทางในการปรับปรุงปญญาประดิษฐใหมีประสิทธิภาพมากขึ้น 
1.5.5  สามารถนาํหลักการไปประยุกตใชกับการจดจํารูปแบบขอมูลหลากหลายชนิด เชน 

การจดจําเสยีงพูด การจดจาํภาพ การจดจํารูปแบบการบุกรุก การจดจําดีเอ็นเอ การ
ทํานายการใชงานเว็บบราวเซอร 

1.6 วิธีดําเนนิการวิจัยและลําดับขั้นตอนในการเสนอผลการวิจยั 

การที่จะออกแบบแบบจําลองใหมข้ึนมาเพือ่รองรับการเรียนรูสายอักขระแบบ
เชื่อมตรงจําเปนจะตองมีขอพิจารณาหลายอยางเชน ทฤษฎีที่รองรับการเรียนรู หลักเกณฑที่
งานวิจยันีย้อมรับไดวาการเรียนรูถูกตอง [5] และมีประสิทธิภาพ การออกแบบวิธีการเรียนรูทัง้หมด
นี้งานวิจัยนี้เรียกวากรอบงานในการออกแบบเรียนรู (framework) โดยกรอบงานในวธิีการ
ดําเนนิการวิจยัของงานวิจัยนี้มีหลกัการดังนี ้

1.6.1  วิเคราะหและเลือกทฤษฎีการเรียนรูทีก่ําหนดหลักการความถกูตองใหเหมาะสมตอ
สภาพปญหา 

1.6.2 ออกแบบคลาสของภาษาใหสอดคลองกับทฤษฎีดังกลาวโดยจะตองพจิารณาตาม
หลักเกณฑตางๆดังจะไดกลาวตอไปเพื่อรับประกันวาคลาสของภาษาที่ออกแบบไว
สามารถครอบคลุมทั่วถึงภาษาที่ไดจากขอมูลตัวอยางรวมถึงความสามารถในการ
ทํานายขอมูลที่ไมเคยเห็นมากอนไดอยางมีประสิทธิภาพ 
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1.6.3 ออกแบบหรือเลือกแบบจําลองทางคณิตศาสตรที่สอดคลองกับคลาสของภาษาที่

ออกแบบไว 
1.6.4 หาอัลกอริทึมที่สังเคราะหแบบจําลองใหตรงตามคลาสของภาษาที่ออกแบบไวโดย

อาศัยหลกัเกณฑของความถูกตองและประสิทธิภาพใหตรงกับหลักทฤษฎีที่วางไว 
1.6.5 พิสูจนวาภาษาที่ออกแบบและอัลกอริทึมในการเรียนรูนัน้มีประสิทธิภาพจริงตาม

หลักการ 
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บทที่  2 
 

เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวของ 

2.1 แนวคิดและทฤษฎ ี

งานวิจัยเกี่ยวกับการรูจําระบบนั้น สามารถจําแนกไดหลายชนิดขึน้อยูกับชนิด
และรูปแบบขอมูลที่สนใจ สําหรับงานวิจัยนี้สนใจการเรียนรูจากขอมูลที่เปนสายอักขระ โดยไม
จํากัดความยาวของสายอักขระที่จะนํามาใชในการเรียนรู การสรางแบบจําลองที่ใชในการเรียนรู
สายอักขระนัน้ จาํเปนตองอาศัยทฤษฎีการคํานวณเกี่ยวกับเร่ืองของภาษาและออโตมาตามา
วิเคราะหเนื่องจากการศึกษาทางทฤษฎีภาษาและออโตมาตาไดพิสูจนใหเห็นแลววา เครื่องจกัร
หรือแบบจําลองที่มีความสามารถในการยอมรับภาษาชนิดตางๆนั้นมีจํากัด ตามความตองการของ
งานวิจยันี้คือสายขอมูลทีจ่ะนํามาเรียนรูไมถูกจาํกัดความยาว และไมจํากัดจาํนวนอักขระ ซึ่ง
แนนอนวาหากวาสายอักขระเหลานี้อยูในคลาสของภาษาเวยีนเกิดแบบแจงนับ (recursive 
enumerable) ซึ่งเปนคลาสภาษาที่ใหญมากแลว การหาแบบจําลองมายอมรับภาษาดังกลาวยอม
สามารถมีไดหลายชนิดเชน ออโตมาตาแบบจํากัด (finite automata) ออโตมาตาแบบกดลง (push 
down automata) เครื่องจักรทูร่ิง (turing machine) เปนตน ซึ่งไมอาจจะรูไดวาสายอักขระ
เหลานั้นอยูในคลาสใดของภาษา ดังนัน้การเลือกแบบจาํลองเพื่อการยอมรับภาษาเหลานั้นยอมมี
ความสาํคัญ ซึ่งสิง่ที่จะตองพิจารณาคือขอบเขตความสามารถของแบบจําลองที่จะนํามาเรียนรู
ภาษา  

 ในงานวิจัยของโกลด ไดทําการวเิคราะหวา หากชุดขอมูลตัวอยางที่จะนํามาเรียนรูเปน
ภาษาที่อยูในคลาสของภาษาเวยีนเกิดแบบแจงนับแลว การเรียนรูดวยการอุปนยัเพื่อใหไดมาซึ่ง
แบบจําลอง อาศยัเฉพาะสายอักขระอยางเดยีวนั้นจะไมเพียงพอตอการเรียนรูใหเกิดความสาํเรจ็
ได [4]  จําเปนจะตองใชตัวชวยในการบอกวา สายอักขระใดอยูในกลุมขอมูลที่ถกูตอง หรือเรียกอกี
อยางหนึ่งวากลุมขอมูลเชิงบวก (positive example) และสายอักขระใดไมอยูในกลุมที่ถกูตอง  
เรียกอีกอยางหนึง่วากลุมขอมูลเชิงลบ (negative example) ในเชิงปฏิบัติ การที่จะหากลุมขอมูล
เชิงลบไดครบทุกกรณนีั้นเปนไปไดยาก จากการพัฒนางานวิจัยตอมา พบวาตัวชวยดังกลาวทีม่ี
ประสิทธิภาพชนิดหนึ่งก็คือ ความนาจะเปน [5, 6, 7, 8] การเรียนรูภาษาทีส่ามารถกําหนด
ความสาํเร็จไดจึงใชความนาจะเปนเขามารวมดวย ซึ่งภาษาดังกลาวก็คือ ภาษาสโทแคสติก 
(stochastic language) [9] ในสวนของแบบจําลองคณิตศาสตรทีท่ําหนาทีเ่ปนฟงกชันคํานวณ
ความนาจะเปนในการเกิดสายอักขระใดเทียบเทากับ ภาษาสโทแคสติก เรียกแบบจําลองดงักลาว
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วา   ออโตมาตาเชิงนาจะเปน (probabilistic finite automata) ในวทิยานพินธนีจ้ะใชคําวา  สโท
แคสติกออโตมาตา (stochastic finite automata) เพือ่ใหสอดคลองกับความหมายของภาษาสโท
แคสติก   

 งานวิจยัที่ผานมาเกีย่วกับการเรียนรูและจดจําสายอกัขระดวยแบบจําลองออโตมาตาเชิง
นาจะเปนดวยวิธีการเรียนรูเชิงสถิต จะเนนไปที่การคํานวณหาความนาจะเปนที่มากที่สุดตาม
เงื่อนไขซึ่งสอดคลองกับขอมูลตัวอยางทีอ่อกแบบไวเบื้องตน ดังนัน้การคํานวณความนาจะเปนที่
มากที่สุดจะเหมาะสมแตเฉพาะขอมูลที่เอามาเรียนรู จึงเรียกประสทิธิภาพของการเรียนรูเชนนีว้า
ประสิทธิภาพแบบเฉพาะที ่ (local effective) แตเนือ่งจากการเรียนรูที่ตองการเปนการเรียนรูเชิง
ตลอดชีพ ดังนั้นการเรียนรูแบบทีต่องการนัน้จงึไมควรเหมาะสมตอเฉพาะขอมูลที่นาํมาสอนใน
ขณะนั้นเทานัน้ แตควรเหมาะสมตอทุกขอมูลทีน่ํามาสอนในระยะยาวซึง่สามารถรองรับกบั
หลักการเชื่อมตรงได เรียกการเรียนรูเชนนี้วาเปนการเรยีนรูใหเกิดประสิทธิภาพแบบถวนทัว่  
(global effective)   

       ดวยเหตุที่ตองการประสิทธิภาพแบบถวนทัว่เพื่อรองรับการเรียนรูในระยะยาวนีเ้อง  
งานวิจยันี้จงึจาํเปนจะตองออกแบบการเรยีนรูใหม  โดยที่คํานงึถงึการอุปนัยโครงสราง (Inductive 
Inference) ของสโทแคสติกออโตมาตาในระยะยาว  ซึ่งรองรับกับสายอักขระทกุกรณี และการ
ประมาณความนาจะเปนทีส่ามารถคาํนวณไดดวยสโทแคสติกออโตมาตา ซึ่งสามารถลูเขาสูคาที่
ถูกตองตามหลักการเรียนรูดวยกระบวนการแบบเชื่อมตรงได งานวิจยันี้จึงอาศัยทฤษฎีในการ
เรียนรูเพื่อกําหนดขอบเขตของความสาํเร็จ 2 ทฤษฎีคือ ในสวนของการอุปนยัโครงสรางของสโทแค
สติกออโตมาตาจะใชกระบวนทัศนการเรยีนรูของโกลด เพื่อกําหนดวาเมื่อใดจึงจะหยุดปรับเปลีย่น
โครงสรางของออโตมาตาในกรณีที่การเรียนรูรับประกันวาสําเร็จ โดยที่มีประสิทธิภาพทางดาน
เวลาที่เหมาะสม และในสวนของการประมาณความนาจะเปนของสโทแคสติกออโตมาตาจะใช
กระบวนทัศนการเรียนรูแบบเชื่อมตรงเพือ่กําหนดวาการเรียนรูนีม้ีประสิทธิภาพตามหลกัการ   

   จากวิธกีารอปุนัยโครงสรางของแบบจําลองสโทแคสติกออโตมาตา ที่ผานมาจะใชหลักการ
สรางแผนภาพตนไมเพื่อยอมรับขอมูลสายอักขระที่สามารถเปนไปไดทัง้หมดที่มาจากชุดขอมูล
ตัวอยาง เราเรียกแผนภาพตนไมที่ยอมรับขอมูลนี้นีว้า ตนไมอิงคํานาํหนาเชงินาจะเปน                      
( probabilistic prefix tree acceptor :PPTA)  จากนัน้จะทําการผสานสถานะทีม่คีวามนาจะเปน
ในการสงผานในทุกเหตุการณที่เหมือนกนัเขาดวยกนั ในกรณีนี้จะทาํใหโครงสรางของสโทแคสติ
กออโตมาตาไมใหญเกนิไป อยางไรก็ดี ในกระบวนการแบบเชื่อมตรงเราไมอาจจะใชวิธกีารนีไ้ด  
งานวิจยันี้จงึไดเสนอการอุปนัยโครงสรางออโตมาตาขึ้นใหมซึ่งจะกลาวในบทที ่ 3 ในบทนี้จะสรุป
ทฤษฎพีื้นฐานอันเริ่มแตสัญลักษณที่จาํเปนตอการทําความเขาใจในเรื่องตอไป ทฤษฎีทางภาษาส
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โทแคสติก สโทแคสติกออโตมาตา ทฤษฎีการเรียนรู  ทฤษฎีกาํหนดความสาํเร็จในการเรียนรูแบบ
ของโกลด หลักการกําหนดความสาํเรจ็ของการประมาณความนาจะเปนแบบเชือ่มตรง และ
งานวิจยัที่เกี่ยวของ  

2.2 ทฤษฎีพื้นฐาน  

2.2.1 สัญลักษณและคําจํากัดความพื้นฐาน 

 กําหนดให ∑ แทนเซตของอักขระใดๆ (Alphabet) และ ∑* แทนเซตของสายอักขระใดๆ 
ที่มาจาก ∑ และสายอักขระวาง (empty string) ถูกแทนดวย ε ให u∈ ∑* แทนสายอักขระ
(string) ใดๆ แลว u∑* เปนเซตของสายอกัขระที่มีคําเตมิหนาเปน u  กําหนดให s = s1 s2 s3…. sl 
เปนสายอักขระใดๆ ที่มีความยาว l โดยที ่si คือสมาชิกใน ∑ ขนาดของ s แทนดวย |s|. และเซต
ของคําเติมทายทั้งหมดของ  s แทนไดดวย suffix*(s) = {si…sl | 1≤ i≤ l}∪ {ε} และคําเติมทายที่
ยาวที่สุดของ s ซึ่งไมเทากับ s เขียนแทนดวย suffix(s)= s2…sl  ถากําหนดให s=uv จะไดวา v = 
u-1s และ u = sv-1  กําหนดให L ⊆ ∑* ,  L จะถูกเรียกวาภาษา และสมาชกิในภาษาถูกเรียกวา 
คํา (word)  

2.2.2 ภาษาสโทแคสติก (Stochastic language) 

 ภาษาสโทแคสติก คือ ฟงกชันการกระจายขอมูลใดๆ ที่มีโคโดเมน(co-domain)เปน
จํานวนจรงิ [0, 1] และมโีดเมนเปน ∑* แทนไดดวย D: ∑*→ [0, 1] ซึง่จะตองมีคุณสมบัติ 

โดยมีภาษาที่รองรับฟงกชันการกระจายขอมูล D นี้เปนเซตยอย (subset) ของ
∑* เขียนแทนไดดวย L (D) ⊆ ∑* โดยที ่L (D)  เปนเซตของคําใดๆ u∈ ∑* โดยที่ D(u) > 0 เรา
เรียก L (D) วาเปน ภาษาสนับสนนุ (Support language) ของภาษาสโทแคสติก D  และเรียก
ผลหาร (Quotient) ของภาษาสโทแคสติกซึ่งมีภาษา L (D)  สนับสนุน  เขียนแทนดวย x

*
( ) 1

u
D u

∈∑
≤∑

-1 L (D)  
ซึ่งเราสามารถนิยาม ผลหารของภาษาสโทแคสติก ดวยความนาจะเปนของสายอกัขระใดๆใน L 
(D)  ที่มีคําเตมิหนาดวยสายอักขระ x เขียนแทนดวยสมการ     

1 ( | ( ))( | ( ))
( *| ( )
p xu LDpu x LD

p x LD
− =

∑ )  

ในสวนของแบบจําลองทางคณิตศาสตรซึ่งมีความสามารถในการคํานวณความนาจะเปนของสาย
อักขระใดๆ เทียบเทาภาษาสโทแคสติกไดแก  แบบจําลองสโทแคสติกออโตมาตา ซึ่งนิยาม
ดังตอไปนี้ 
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2.2.3 สโทแคสติกออโตมาตาแบบจํากัด (Stochastic finite automaton) 

ให สโทแคสติกออโตมาตา ประกอบไปดวย [Q, ∑, ε, τ, γ] โดยที่ 

            Q คือ เซตจํากัดของสถานะ  
∑ คือเซตของอักขระที่เปนไปไดทั้งหมด 
ε: คือสถานะเริ่มตน 
τ: Q×∑→Q คือ ฟงกชันการสงผานระหวางสถานะ  
γ: Q×∑→[0,1] คือ ฟงกชันการกระจายของการสงผาน  

ซึ่งสโทแคสติกออโตมาตาจะมีคุณสมบัติที่สําคัญคือ  “ผลรวมของความนาจะเปนในทุกการ
สงผานจากสถานะใดๆจะมีคาไมเกิน1” และเซตของสายอักขระ x ใดๆที่สามารถสรางขึ้นหรือ
ยอมรับดวยสโทแคสติกออโตมาตา จะเปนเซตยอยของ ∑* โดยที่เราสามารถคํานวณความนาจะ
เปนในการสรางหรือยอมรับสายอักขระ x ไดจากสมการ 

1
1

( ) ( , , )
n

i i i
i

P x q xγ −
=

=∏ q  

โดยที่ q0 คือสถานะเริ่มตนและมีเสนทางในการสงผานสถานะ qi-1 ไปยัง qi ดวยเหตุการณ xi 
∈∑ มีอยูจริง 

2.2.4  ตนไมอิงคํานําหนาเชิงนาจะเปน (Probabilistic Prefix Tree)    

         ในการอุปนัยสโทแคสติกออโตมาตา M  นั้นสวนมากจะใชวิธีการผสานสถานะ ซึ่งมีหลักการ
คือ สรางแผนภาพตนไมเชิงนาจะเปนที่ยอมรับสายอักขระที่เปนไปไดทุกสาย  จากนั้นจะทําการ
ผสานสถานะที่มีความนาจะเปนในการสงผานใกลเคียงกันเขาดวยกัน  ตนไมอิงคํานําหนาเชิง
นาจะเปนถูกนิยามไดดังนี้ ให ตนไมอิงคํานําหนาเชิงนาจะเปน T = [Q, ∑, qi, τ, γ]  ซึ่งแตละ
รายการถูกนิยามเชนเดียวกับออโตมาตาเชิงนาจะเปน โดยที่มีโครงสรางพารามิเตอรตามนิยาม
ดังนี้ 

Qt ={ x∈∑*: x-1L ≠ NULL}  
t

( , )
  if xa  Q

  otherwisex a
xa
NULLτ =

∈⎧
⎨
⎩

 

qi=ε 
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γ(x,a) = c(xa∑*)/c(x∑*) 

โดยที่ c คือความถี่ในการสงผานของแตละสถานะดวยเหตุการณตางๆ   
 

35 

ε 

2 

2 

3 

23 

2 

2 
5 

1 

1 

235 

2351 

1 

235123 

1 

23512 

1 

1 

351 

1 

1 
51 

1 

1 

123 

12 

512 

1 

1 

1 

1 

5123 

1  

 

 

 

 

 

 

 

 

1 

35123 

3512  

 

 

รูปที่ 1 แผนภาพตนไมอิงคํานําหนาเชิงนาจะเปนที่สรางไดจากสายอักขระ “235123” 

2.3  แนวความคิดในการเรียนรูแบบเชือ่มตรง  (on-line learning concept) 

เนื่องจากขอมูลที่สนใจจะเรยีนรูเปนสายอกัขระไมจํากัดความยาว ไมจํากัดจํานวนอักขระที่
เปนไปได และไมจํากัดโครงสราง เราจงึสนใจการเรียนรูแบบเชื่อมตรงซ่ึงจะใชขอมูลตัวอยางเปน
ตัวกําหนดโครงสราง และอักขระที่เปนไปได ความหมายของการเรียนรูแบบเชื่อมตรงก็คือ การ
เรียนรูที่สามารถรับเอาขอมูลปริมาณเล็กนอยมาใชเรียนรูไดตลอดเวลา แทนที่จะใชขอมูลทั้งหมด
มาทาํการเรียนรูในครั้งเดียว ดวยลกัษณะการเรียนรูเชนนี้เองทีเ่ราไมอาจจะคํานวณคาความนาจะ
เปนทีมี่คาสูงสุดไดเหมือนกับการเรียนรูแบบออฟไลน (off-line or batch) ซ่ึงเปนการเรียนรูทีมี่
ประสิทธิภาพแบบเฉพาะที ่ เนื่องจากปรมิาณขอมูลที่ใชในการเรียนรูแตละครั้งมีจํากัด ไมอาจจะ
คํานวณความนาจะเปนไดทัง้หมด  อีกทัง้การนําขอมูลเดิมทั้งหมดมารวมเขากับขอมูลใหมแลวทํา
การคํานวณกต็องใชเวลาในการคํานวณมากเชนกนั ซ่ึงไมทันตอการตอบสนองตอขอมูลที่ตองการ
ทั้งการเรียนรูและการทาํนายไปพรอมกัน การเรียนรูแบบเชื่อมตรงจึงเนนไปที่แนวความคิดวา  ทาํ
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อยางไรจะลดคาความคลาดเคลื่อนใหนอยที่สุด ณ ชวงเวลาที่รับขอมูลเขามาเรียนรู อยางไรก็ตาม
เมื่อเรียนรูไปแลวระยะหนึง่ วิธีการเรียนรูจะตองรับประกนัไดวา  คาความคลาดเคลื่อนจะลูเขาสูคา
ศูนย หรือคาทีมี่ปริมาณนอยที่สุดเทาที่จะทาํได [10]   
         อยางไรก็ตาม  งานวิจัยเกีย่วกับการเรียนรูแบบเชื่อมตรงที่ผานมานัน้  จะเนนที่การเรียนรู
แบบเชื่อมตรงในกรอบการเรยีนรูแคบๆ ตัวอยางเชน การเรียนรูบนการเดินหมากรกุ การเรียนรูบน
เกมส การเรยีนรูบนหุนยนตที่โตตอบในแตละเฉพาะเหตุการณ วิธกีารสวนใหญที่ใชในการเรียนรู
ชนิดนี้จึงเนนไปที่การหาฟงกชันทางคณิตศาสตรที่ดีที่สุด เพื่อใหเกดิความคลาดเคลื่อนนอยที่สุด
ระหวางการเรยีนรู  ตัวอยางวิธีการเหลานี้ เชน  อัลกอริทมึ  ออนไลน เกรเดียน เดสเซนต (on-line 
gradient descent)  อัลกอริทึม ควอไซ นิวตัน ออนไลน  (Quasi-Newton on-line algorithm) [10]  
ฯลฯ ดังนัน้การเรียนรูในแบบที่เราตองการจึงมีกรอบการเรียนรูที่แตกตางจาก แนวความคิดเหลานี้ 
ซ่ึงไมจํากัดเหตุการณในการเรียนรู รวมถึงองคความรูที่ไดนัน้จะตองสามารถเพิ่มข้ึนไดเร่ือยๆ  
อยางไรก็ตาม เรายงัคงอาศัยหลักการของการเรียนรูแบบเชื่อมตรงทีมี่ลักษณะคลายกนั  นัน้คือ 
การลดความคลาดเคลื่อนใหนอยที่สุด ณ ชวงเวลาใดๆ ระหวางการเรียนรู โดยที่ผลโดยรวมของ
ความคลาดเคลื่อนนัน้จะตองลูเขาสูคาที่นอยที่สุด ตามสมการทางคณิตศาสตรดังนี้ ซ่ึงเสนอขึ้นใน 
ป 1971 -1973 [10]    

J (w) = EzQ(z,w) = ( , ) ( )Q z w dP z∫  

โดยที่ J(w) คือฟงกชันที่มีช่ือวา ฟงกชันคาดความเสีย่ง (expected risk function)  ซ่ึงเปาหมาย
ของการเรียนรูแบบเชื่อมตรงคือ การทาํให J(w)  มีคานอยที่สุด ในสวนของ Q(z,w) จะหมายถงึ
ฟงกชันคาความสูญหาย (loss function) ซ่ึงเปนตัววัดความคลาดเคลื่อนที่ไมตรงกบัความเปนจริง
ของพารามิเตอร w  ภายใตสถานการณ z     

2.4 การเรียนรูดวยการอุปนัย  
        การเรียนรูดวยการอุปนยั หมายถงึ การเรียนรูจากขอมูลตัวอยางเพื่อใหไดมาซึ่งกฏเกณฑ
ทั่วไปของชุดขอมูลตัวอยางนั้น [5] ตัวอยางเชน การเรียนรูจากชุดขอมูลตัวอยาง 011, 000011, 
00111, 0001, 0011 อาจจะสรุปไดวากฎเกณฑที่อธิบายสภาพขอมูลนี้คือ สายอักขระที่เร่ิมตนดวย  
‘0’  ไมจํากัดจํานวน  ตามดวย ‘1’  ไมจํากัดจํานวน  ซ่ึงเขียนแทนไดดวย  0*1*  ซ่ึงคําจํากัดความ
ของการเรียนรูดวยการอุปนยันี ้ อาจจะไมเหมือนคําวา การเรียนรู ในความหมายทัว่ไปตรงที ่ การ
เรียนรูดวยการอุปนัยจะสนใจแตในกรณีของการไดมาซึง่กฎเกณฑทัว่ไปของขอมูล โดยที่ยงัไมได
คํานึงถึงคําตอบวาส่ิงใดอยูหรือไมอยูในกลุมขอมูลตัวอยาง แตการเรียนรูในความหมายทั่วไป  จะ
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สนใจในแงของการตอบคําถามวาใช หรือ ไม มากกวากฏเกณฑที่อธบิายสภาพของขอมูล ในการ
เรียนรูดวยอุปนัยนั้นจะระบปุญหาของการเรียนรูดวยการอุปนัยดังนี ้[4, 5] 

 1)  คลาสของฟงกชันหรือคลาสของภาษา ที่จะพิจารณา ตัวอยางเชน กฎเกณฑที่ไดจาก
การเรียนรูอยูในคลาสของภาษาสโทแคสติก 

 2)  สมมติฐานที่เปนไปได (hypothesis space) หมายถึง ขอบเขตของสมมติฐานที่ไดจาก
การเรียนรูที่เปนไปไดทั้งหมด ตัวอยางเชน ในการออกแบบการเรียนรูตองคํานึงวา การเปลี่ยน
สมมติฐานเปนไปไดทั้งหมดกี่กรณี 

               3)  กฎเกณฑ ที่ยอมรับไดในการแสดงออก (Admissible presentation) ยกตัวอยางได
โดย สมมติฐานแตละสมมติฐานจะมีการยอมรับวา สายอักขระแบบใดที่ยอมรับไดวายังอยูใน
สมมติฐานที่ถูกตอง และสายอักขระแบบใดที่ไมอยูในสมมติฐานที่ถูกตอง   

              4)  อัลกอริทึม ที่ใชในการเรียนรู 

              5)  ขอกําหนดขอบเขตความสําเร็จของการเรียนรู (Criterion of Success) เชน การ
ยอมรับวาการเรียนรูสําเร็จเมื่อพบวา คาความนาจะเปนที่คํานวณได คลาดเคลื่อนไมเกินคาที่ต้ังไว  

  ดวยหลักการการเรียนรูดวยการอุปนัยนี้  ทําใหเกิดการวางกรอบงานในการออกแบบการเรียนรู
ตามบทที่ 1.6 ซ่ึงการกําหนดขอบเขตความสําเร็จนี้ ไดมีทฤษฎีการเรียนรูตางๆ หลายทฤษฎีที่เสนอ
ขอบเขตของความสําเร็จ ซ่ึงจะไดกลาวถึงบางทฤษฎีที่สําคัญตอไป 

2.5 ทฤษฎกีารเรียนรูภาษา 

ตามกรอบงานที่วางไวข้ันตอนแรกคือ การเลือกทฤษฎทีี่เหมาะสมตอสภาพปญหา ซ่ึงปญหา
ในทีน่ี้คือ การเรียนรูภาษาดวยวิธกีารเชือ่มตรง โดยเราไดใหคําจํากัดความคําวาเชื่อมตรง  (on-
line) เอาไวในบทกอนหนา ในทีน่ี้คือการหยิบเอาเหตกุารณที่เกิดข้ึนแตละครั้งมาทําการเรียนรูได
ทันท ีถาเปรียบเทียบขอมูลที่ใชในการเรียนรูเปนสายอักขระ  การเรียนรูแบบเชื่อมตรงคือ การหยบิ
อักขระแตละตัวในสายอักขระใดๆ มาทีละหนึง่ตัวตามลาํดับ  แลวทําการเรียนรูเพื่อใหไดผลคือองค
ความรูทีเ่ปนแบบจําลองในทันทีทีป่ระมวลผลเสร็จแตละตัว โดยที่โครงสรางของแบบจําลองจะ
ข้ึนอยูกับสายอักขระที่นาํมาเรียนรู และไมไดถูกกําหนดตายตัวกอนหนาการเรียนรูเชนเดียวกันกับ
การเรียนรูแบบออฟไลน ส่ิงแรกที่จะตองคํานึงถึงในการออกแบบการเรียนรูคือ ปญหาที่วาเรียนรู
แบบใดและเมื่อใดจึงเรียกวาเรียนรูสําเร็จ และที่สําคัญมากไปกวานั้นคือ อะไรคือการเรียนรูที่มี
ประสิทธิภาพ 
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 การเรียนรูของเครื่องจักรในที่นี ้ คือ  กระบวนการหาฟงกชันที่เหมาะสมที่สุดดวยตวัเครื่องจักร

ที่อธิบายสภาพขอมูลทีน่ํามาเรียนรูได  ดังนัน้ปญหาทีว่า  การเรียนรูแบบใดและเมื่อใดจึงจะ
เรียกวาเรียนรูสําเร็จ  จึงกลาวไดวาการเรียนรูจะสําเร็จก็ตอเมื่อเราพบฟงกชันที่ครอบคลุมขอมูล
ทั้งหมดทีน่าํมาเรียนรู ยกตัวอยางการเรียนรูที่สําเร็จอยางสมบูรณและมีประสิทธิภาพเชนการ
คนพบ กฎแรงโนมถวงของนิวตัน เปนตน ซ่ึงสามารถครอบคลุมความจริงเกี่ยวกบัแรงโนมถวงโดย
ไมข้ึนอยูกับกาลเวลาและกรอบของวัตถุทีเ่ราตองการพจิารณา  แตอยางไรก็ตามนั่นคือการเรียนรู
จากมนุษย ในสวนของการเรยีนรูดวยเครื่องจักรนัน้ อาจจะไมสามารถหาฟงกชันที่ครอบคลุมขอมูล
ทั้งหมดทีมี่อยูจริง จึงมีทฤษฎีในการเรียนรูข้ึนมาเพื่อ กําหนดกรอบที่แคบลงในการยอมรบัความ
ถูกตองของการหาฟงกช่ันเหลานัน้  ในที่นีท้ฤษฎทีี่นาสนใจมีอยู 2 ทฤษฎีคือ 
             1)  การเรียนรูดวยการประมาณความถกูตองโดยความนาจะเปน (probabilistic 
approximately correcting: PAC) 
            2)  การจําแนกภายในจํากัด (identification in the limit) 

      การเรียนรูดวยการประมาณความถูกตองดวยความนาจะเปน หรือเรียกอีกอยางหนึ่งวา 
พีเอซี คือ หลักการเรียนรูโดยการคํานวณเพื่อหาคาความนาจะเปนใหตรงตามขอมูลตัวอยาง โดยมี
หลักเกณฑวา สามารถยอมรับคาความนาจะเปนที่มีความคลาดเคลื่อนระดับหนึง่ได ถา
ความคลาดเคลื่อนนัน้ไมเกนิคาใดคาหนึง่ ซ่ึงคานี้อาจจะถูกกาํหนดเอาไวลวงหนา และเมื่อใดก็
ตามที่มีดําเนนิการเรียนรูจนไดความคลาดเคลื่อนไมมากไปกวาที่กาํหนดแลว เราสามารถยอมรบั
ไดวาการเรียนรูสําเร็จ นอกจากนีย้ังมีขอจํากัดคือเวลาในการเรียนรูและขนาดของแบบจําลอง
จะตองไมเติบโตเกินฟงกช่ันพหนุาม จากกระบวนการของการเรียนรูเชนนี ้ จะเหน็ไดวาดวยการใช
การคํานวณความนาจะเปนเพื่อเปนหลักเกณฑในการสรางโครงสรางของแบบจําลองนัน้ จะไม
เหมาะตอการหาคําตอบในการเรียนรูไดดวยวธิีการเชื่อมตรง เนื่องจากการคํานวณความนาจะเปน
นั้นตองคํานวณจากขอมูลทัง้หมดในครั้งเดียว ถึงกระนั้นก็ตามหากนับเอาความสาํเร็จเฉพาะครั้ง
ในการรับขอมูลปริมาณนอยแบบหลักการเชื่อมตรง ก็จะเกิดปญหาทีว่า ความคลาดเคลื่อน
เล็กนอยอาจจะเปนความคลาดเคลื่อนมากในอนาคต ดังนัน้ทฤษฎีนีจึ้งไมเหมาะสมตอการเรียนรู
ภาษาดวยวิธกีารเชื่อมตรงตามที่ตองการ 

  ทฤษฎีการเรียนรูอีกอยางหนึ่งที่นาสนใจคือ หลักการจําแนกภายในจํากัด [4] ทฤษฎีนี้มี
หลักการทีว่า  หากตั้งสมมติฐานข้ึน ซ่ึงในทนีี้คือการสรางฟงกชันข้ึนมาจากการเรียนรูแลว พบวา
เมื่อใดก็ตามทีฟ่งกชันนั้นยังไมครอบคลุมตอขอมูลทั้งหมดแลว เราจะสามารถเปลี่ยนฟงกชันได
เพื่อที่จะหาฟงกชันที่ครอบคลุมมากกวา จนกวาจะพบฟงกชันทีมี่คําตอบตอขอมูลทั้งหมดโดยไม
ตองเปลี่ยนแปลงแลว จึงจะสามารถยอมรบัไดวาสมมติฐานหรือฟงกชันนัน้ถกูตอง โดยจํานวนครั้ง
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ในการเปลีย่นสมมติฐานนัน้จะตองรับประกันไดวามีจํานวนจาํกัด ดวยลักษณะของหลักเกณฑของ
ความถกูตองนั้นไมเขมงวด ซ่ึงเหมาะสมกับการเรียนรูแบบเชื่อมตรงในกรณีทีมี่การยอมรับการ
เปล่ียนสมมตฐิานไดไมจํากดั อีกทัง้ในงานวิจัยของ โกลด ผูซ่ึงเสนอหลกัการเรียนรูชนิดนี้นัน้  
มุงเนนที่การเรียนรูภาษามนษุย โดย โกลด เปรียบเทยีบวาการเรียนรูภาษามนุษยดวยคอมพวิเตอร
ที่ดี นาจะเหมือนกับเด็กทีพ่ยายามเรียนรูภาษาพูดจากผูใหญซ่ึงไมจําเปนตองมีถกูผิด [7] แต
ระยะเวลาและการรับขอมูลเขามาเรื่อยๆนัน่เองจะเปนตัวที่จะทาํใหเด็กเขาใจในภาษา และเลือกที่
จะใชตามแบบฉบับที่เรียนมา จากลักษณะการเรียนรูที่เราตองการนั้นคลายคลึงกับหลักการของ 
โกลด มากและดวยเหตุผลนี้เองงานวิจัยนี้จึงเลือกใช กระบวนทัศนในการเรียนรูแบบของ โกลด 
เปนหลกัการในการกาํหนดขอบเขตความสําเร็จซ่ึงจะไดกลาวรายละเอียดตอไป 

2.5.1 หลักการจําแนกภาษาภายในจํากัด (language identification in the limit) 

  ตัวอยางมุมมองของการเรียนรูดวยหลักการจําแนกภายในจํากัด  จากเกมการเดาวาตัวเลข
ตอจากลําดับ 1, 3, 5… ควรจะเปนอะไร จากการเรียนรูดวย 1, 3, 5 อาจจะเดาโดยตั้งสมมติฐาน
แรกวาจะตองเปนชุดของเลขคี่หรือ 2n+1 ดังนัน้เมื่อตัวตอไปเปนเลข 7 เขามา สรุปวาฟงกชันเลขคี่
ยังคงถูกตองและครอบคลุมอยู จากนัน้เมื่อตัวเลขตอไปเขามาเปน 11 ปรากฏวาฟงกชันเลขคี่ไม
สามารถตอบได จึงจําเปนตองเปลี่ยนสมมติฐานดวยการเดาเปนเลขของจํานวนเฉพาะ ผลปรากฏ
ออกมาวาเลขที่เขามาใหมตัวตอไปทั้งหมดเปนลําดับดังนี้คือ 13, 17, 19, 23  ซ่ึงถกูตองตรงกับเลข
ของจํานวนเฉพาะทั้งหมดดงันัน้จึงกลาวไดวา ฟงกชันเลขจํานวนเฉพาะคือฟงกชันหรือสมมติฐาน
การเรียนรูที่ถกูตอง ตราบใดที่ยังไมมีตัวเลขชุดใหมทีท่าํใหสมมติฐานไมเปนจริง สรุปวากระบวน
ทัศนการเรียนรูดวยการจาํแนกภายในจาํกัด หมายถงึ การกําหนดขอบเขตความสําเร็จของการ
เรียนรูดวยหลกัการวา เมื่อมีการเรียนรูไปไดระยะหนึ่งสมมติฐานที่ถูกตองนัน้จะไมเปล่ียนแปลง  
และจํานวนครัง้ในการเปลี่ยนสมมติฐานนัน้รับประกันไดวามีจํากัด กาํหนดให Gt แทนฟงกชันที่ได
จากการเรียนรูเมื่อรับอักขระลําดับตัวที ่ t จากสายอักขระใดๆแลวเรายอมรับวาการเรียนรูสําเร็จ ณ 
ลําดับที่ t เมื่อพบวา 

                        Gt = Gt+1 = Gt+2 = Gt+3 = Gt+4 =… 

จากการศึกษาดวยทฤษฎีการคํานวณนั้นพบวา ในกรณีที่เรียนรูจากสายอักขระใดๆที่ไม
จํากัดความยาวนัน้ ภาษานัน้อาจจะเปนภาษาที่อยูในคลาสที่ไมอาจจะหาเครื่องจักรมายอมรับได  
และถึงแมหาเครื่องจักรมายอมรับไดก็ตาม แตเราอาจจะไมสามารถหาฟงกชันนัน้ไดพบ อีกทั้ง
จุดประสงคของการเรียนรูคือนําเอาองคความรูที่ไดมาทํานายหรือจดจําเหตุการณตางเพื่อแยกวา
ขอมูลกลุมใดใชหรือไมใชกลุมเดียวกับชุดขอมูลที่นาํมาเรยีนรู แตเนื่องจากที่กลาวไปวา เราไม
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อาจจะหาฟงกชันที่ครอบคลมุภาษาทั้งหมดได เพื่อความจําเปนในการทํานายขอมูล ทางเลือกหนึ่ง
คือการนําความนาจะเปนเขามาชวยในการทํานายโดยทีเ่ราอาจจะไมตองยอมรับสายอักขระ
ทั้งหมด แตเราจะเลือกยอมรับเฉพาะสายอักขระที่เกิดข้ึนซํ้าๆกนัโดยอาศัยความนาจะเปนในการ
คัดเลือกสาย ในวิธกีารเรียนรูโดยใชหลักการจาํแนกภายในจาํกัดดังกลาวนี้จึงมคีวามยืดหยุนสูง
และเหมาะตอสภาพการเรียนรูชุดขอมูลสายอักขระแบบเชื่อมตรงดวยลักษณะของตัวทฤษฎเีอง  
ปญหาก็คือเราจะมวีิธีเลือกหลักการในการคัดเลือกสายอักขระที่ซํ้ากันเหลานั้นอยางไรเพื่อใหมี
ประสิทธิภาพ ซ่ึงเราจะกลาวถงึเร่ืองประสิทธิภาพในบทที ่ 3 เพื่อเปนหลักเกณฑในการเทยีบ
ประสิทธิภาพ 

2.6 เอกสารและงานวิจยัที่เกี่ยวของ  

2.6.1 Language Identification in the limit  

งานวิจัยของ โกลด [4] เสนอในป 1968  เปนการวิจัยความเปนไปไดในการเรียนรูภาษา
และเสนอกระบวนทัศนในการเรียนรูภาษา โดยไดมีการจําแนกคลาสของภาษาที่เปนไปไดทั้งหมด  
พรอมทัง้วิธกีารในการนาํเสนอขอมูลตัวอยางที่เปนไปตามกาํหนดตอตัวการเรียนรู (learner) เพื่อ
นําขอมูลเหลานั้นมาเรียนรู ซ่ึงจากการวิเคราะหดวยทฤษฎีทางภาษานี้เองทาํใหเกิดคําถามทีว่า  
การนาํเสนอขอมูลตัวอยางตามทีก่ําหนดนั้นเพียงพอหรือไมที่จะกาํหนดการเรียนรูไดวา ภาษานัน้
เปนภาษาทีเ่ราตองการได เนื่องจากวาการนาํเสนอขอมูลตัวอยางนั้นสามารถกระทําไดหลายวิธ ี 
ดวยการควอนไทซเวลา (time quantization) เปนชวงๆทีจํ่ากัด ดังนัน้จึงสามารถควอนไทซได
หลายขนาดตามที่ตองการ การเรียนรูดวยกระบวนทัศนนี้จะคํานงึวาในแตละชวงเวลาที่รับขอมูล
เขามานั้นตัวการเรียนรูจะทําการเดาภาษาโดยอาศัยพืน้ฐานจากขอมูลที่เคยเรียนรูมากอนหนา ซ่ึง
กระบวนการนีส้ามารถดาํเนนิการไดอยางตอเนื่องตลอด โดยมีคําจํากดัความทีว่า  ตัวการสามารถ
เรียนรูตามคลาสภาษาที่ตองการไดก็ตอเมื่อ มีอัลกอริทึมทีมี่ความสามารถทําหนาที่เปนตัวเดาซึ่ง
เมื่อดําเนนิการไประยะหนึง่แลวพบวา ไมมีการเปลี่ยนแปลงของสมมติฐานอีกแสดงวา สมมติฐาน
นั้นครอบคลุม        

2.6.2 Inductive Inference : Theory and Methods 

  จากงานวิจัยของ โกลด ที่ไดนําเสนอทฤษฎีในการเรียนรูภาษาออกมา ไดมีงานวจัิย
ตอเนื่องมาจํานวนมากทัง้ทางดานทฤษฎแีละการทดลองของระบบการเรียนรูดวยการอุปนัย ซ่ึงมี
ความพยายามในการคนหากฏเกณฑทั่วไปจากขอมูลตัวอยางดวยการเรียนรูชนิดนี ้ งานวิจัยช้ินนี้
ซ่ึงเปนงานวิจัยของ แองกลอิูน [5] เสนอในป 1983 เปนการรวบรวมเกี่ยวกับงานวจัิยที่เดน รวมถึง
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สรุปวิธีการในการเรียนรูดวยกระบวนทัศนแบบ โกลด โดยเนนความสมัพนัธระหวาง ทฤษฎีที่
เกี่ยวของ  อัลกอริทึม และ การนาํเอาไปใชงานจริง  

2.6.3  Learning Deterministic Regular Grammars from stochastic samples in 
polynomial time 

จากงานวิจัยของ คาราสโก [7] เสนอในป 1999 ไดเสนอวิธีการจาํแนกภาษาสโทแคสติก 
โดยอิงกระบวนทัศนการเรียนรูจากงานวจัิยของโกลด  โดยที่ไดนําเสนอคลาสของอัลกอริทึมซ่ึงเปน
อัลกอริทึมที่อุปนัยโครงสรางของออโตมาตาที่มีขนาดเลก็ที่สุด  ซ่ึงสามารถสังเคราะหภาษาตรงกบั
ที่เรียนรูได โดยอาศัยหลกัการผสานสถานะระหวางสถานะทีมี่ความนาจะเปนทีเ่หมือนกนัในการ
สงผานทกุเหตกุารณเขาดวยกัน นอกจากนี้งานวิจัยนี้ไดแสดงใหเหน็วาเวลาที่ใชในการเรียนรูนั้น  
สามารถดาํเนนิการไดรวดเรว็ภายในกําหนดเวลาเชิงเสนเทยีบกับขนาดของตัวอยางที่ใชในการ
เรียนรู   

2.6.4  Probabilistic Finite-State Machine – Part I-II  

งานวิจัยไดนําเสนอโดย ไวดัล [1, 2] ป 2004 เปนบทความซึ่งมี 2 สวน โดยมีประเด็นหลัก 
คือ การรวบรวมและสรุปงานวิจัยที่เกี่ยวกบั เคร่ืองจักรแบบจํากดัสถานะเชิงนาจะเปน 
(probabilistic finite state machine) ที่ใชในกระบวนการจดจํารูปแบบขอมูล  ในสวนแรกจะเปน
บทความที่สํารวจและศึกษาเกี่ยวกับคุณสมบัติ และทฤษฎีที่สนับสนนุเครื่องจักรดังกลาว  ในสวนที่
สองจะเปนการศึกษาและสํารวจงานวจัิยเกี่ยวกบัตัวอยางเครื่องจกัรดังกลาวทีมี่อยูในปจจุบันและ
เคร่ืองจักรอ่ืนๆที่สามารถสังเคราะหสายอักขระไดซ่ึง ไดแก แบบจําลองมารคอฟเชิงซอน  
แบบจําลองเอน็แกรม แบบจําลองออโตมาตาเชงินาจะเปน รวมถงึทฤษฎีและอัลกอริทึมในการ
สรางแบบจําลองดังกลาวในปจจุบัน 

2.6.5 On-line Learning and stochastic approximation 

บทความนี้ไดนําเสนอโดย โบทู [10] ซ่ึงเสนอเปนบทความที่สรุปหลักเกณฑในการเรียนรู
แบบเชื่อมตรง โดยที่ไดทาํการวิเคราะหอัลกอริทึมตางๆที่มีการลูเขาสูคาความถูกตอง โดยอาศัย
ทฤษฎทีางสโทแคสติก และพิสูจนภายใตเงื่อนไขที่ออนมาก (weak condition) โดยมีการสรุป
กรอบงานในการเรียนรูแบบเชื่อมตรง ซ่ึงกรอบงานนี้ไดถูกนาํมาใชในการเรียนรูแบบเชื่อมตรงใน
ปจจุบันแทบทัง้ส้ิน 

2.6.6 The Power of Amnesia  
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งานวิจัยนี้โดย รอน [4] ในป  1993 ซ่ึงนาํเสนอวิธกีารเรยีนรูทางสถิติซ่ึงอาศัยหลักการของ

มารคอฟแบบใชหนวยความจําแปรผัน โดยนําเอาแบบจาํลองตนไมคําเติมหลัง (suffix tree) มา
ชวยในการเรียนรู เรียกแบบจําลองชนิดนีว้าตนไมเชิงนาจะเปนอิงคําเติมทาย  (prediction suffix 
tree: PST) จากงานวิจัยนี้ไดกลาวถงึแบบจําลองมารคอฟแบบใชหนวยความจําทีค่งที ่ เชน ลูกโซ
มารคอฟ ซ่ึงมีเวลาในการสอนคอนขางชาโดยมฟีงกชันเวลาในการสอนเติบโตแบบเอกโปเนเชียล 
อีกทั้งการจัดเก็บขอมูลตามลําดับนัน้ซํ้าซอน ดวยเหตุนี้ในงานวิจัยจึงไดนําเสนอวิธีการมารคอฟ
แบบใชหนวยความจาํแปรผันโดยใชโครงสรางตนไม ซ่ึงแนวความคิดคือ ความนาจะเปนในการเกดิ
อักขระ  σ  ภายใตเงื่อนไขสายอักขระ  s  ใดๆจะมีคาไมเปล่ียนแปลงเมื่อ  s  มีความยาวคาหนึง่  
ขอดี  

1. ฟงกชันการเตบิโตเปนแบบพหนุาม ซ่ึงดีกวาแบบหนวยความจําคงทีข่องแบบจําลองลูกโซ
มารคอฟซ่ึงเติบโตแบบเอกโปเนนเชียล 

2. สามารถใชขอมูลตัวอยางแบบไมจํากัดความยาวทัง้สายอักขระเดียวตอเนื่องหรือสาย
อักขระหลายสาย 

3. หนวยความจาํที่เก็บขอมูลไมซํ้าซอนเหมือนลูกโซมารคอฟแบบหนวยความจาํคงที ่
  งานวิจัยนี้มีคุณลักษณะความอัตโนมัติในการสอนโดยไมตองคํานงึถงึรูปแบบของสายอักขระ 
และผลที่ไดในการใชงานจรงิมีความสามารถสูงเทียบเทามารคอฟเชงิซอน  (HMM)  

2.6.8  Learning Probabilistic Automata with Variable Memory Length 

    ในป 1996 คาราสโก ไดเสนองานวิจัยเพิ่มเติม [11] ตอจากงานวิจัยเดิม[12] โดยไดนําเสนอ
วิธีการสรางออโตมาตาจาก พเีอสท ี เนื่องจากพีเอสทีมีปญหาก็คือในข้ันตอนการคํานวณความ
นาจะเปนของสายอักขระใดๆตอนใชงานจริงจะชาเนื่องจากตองหาบพัที่มีช่ือตามสายอักขระที่เรา
ตองการคํานวณ ซ่ึงกระบวนการนี้ไมเปนการสงผานสถานะ ดังนัน้งานวิจัยนี้จึงปรับปรุง
ความสามารถดวยการเสนอทฤษฎทีี่วาพีเอสท ี จะมี ออโตมาตาความนาจะเปนที่เทียบเทากันโดย 
เสนอชนิดยอยของออโตมาตาชนิดกาํหนดไดเรียกวา ออโตมาตาความนาจะเปนแบบใชคําเติม
ทาย(Probabilistic Finite Suffix Automata: PFSA) ซ่ึงในการสรางพเีอสพีเอนี้อาศัยการสราง PST 
เสียกอนแลวจึงนาํเอาบพัตางๆ ของ PST มาทาํเปนสถานะของ PFSA 
ขอดี  ปรับปรุงการใชงานจรงิใหเปนแบบการสงผานสถานะ เพื่อความรวดเร็วในการคํานวณความ
นาจะเปนจากสายอักขระใดๆ 
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บทที่  3 
 

วิธีดําเนินการวิจัย 

3.1  การวิเคราะหและเลือกทฤษฎกีารเรียนรู 

จากการศึกษาทฤษฎีการเรียนรูที่กลาวไวในบทที่ 2 ผูวจัิยไดเลือกทฤษฎีการเรียนรูเพื่อกําหนด
ขอบเขตของความสาํเร็จในการเรียนรู ซ่ึงก็คือ ทฤษฎีการจําแนกภายในจํากัด ดวยเหตุผลดังนี้คือ 

3.1.1 การจําแนกภายในจํากัดมาจากแนวความคิดใหเคร่ืองจักรเรียนรูภาษามนษุย  ซ่ึง
มีแนวความคดิเทียบกับการที่เด็กเรียนรูภาษา หมายความวาการเรียนรูไมมีขอบเขตของประโยค 
ไมมีขอมูลบอกวาประโยคใดที่ถูกหรือผิด และสามารถเรียนรูไดตลอดเวลา ซ่ึงตรงกับแนวความคิด
ในการเรียนรูตามที่ตองการวา  ไมจํากัดความยาวสายอกัขระ  ไมจํากดัจํานวนเหตุการณ  และไม
จํากัดจํานวนครั้งในการเรียนรู   

3.1.2 มีความยืดหยุนของขอบเขตความสาํเร็จสูง (Weak criterion) ซ่ึงเหมาะสมกับการ
เรียนรูแบบเชือ่มตรง ซ่ึงตองการความยืดหยุนอยางมากในการกาํหนดขอบเขตของความสาํเร็จ  
เนื่องจากไมสามารถทราบถงึขอมูลที่ใชในการเรียนรูในระบบเชื่อมตรงไดทั้งหมด จําเปนตองใช
หลักเกณฑที่ยดืหยุนเพื่อใหเหมาะตอสภาพขอมูลในอนาคตที่ยงัมาไมถึงได 

3.1.3 ทฤษฎีดังกลาวเสนอขึน้เพื่อการเรียนรูภาษาโดยที่ใชออโตมาตาเปนเครื่องจักรที่
ยอมรับภาษานั้นๆ ซ่ึงสอดคลองกับแนวความคิดที่ตองการเรียนรูภาษา เพื่อใหไดมาซึ่งแบบจาํลอง
ออโตมาตา 

3.2 เกณฑเทยีบประสิทธภิาพ 

หลังจากที่ทาํการเลือกทฤษฎีการเรียนรูดวยการจําแนกภาษาโดยจาํกดัแลว  ส่ิงที่จะตอง
คํานึงถึงตอไปก็คือ ประสิทธิภาพในการเรียนรู เนื่องจากการเรียนรูดวยหลกัการจาํแนกภายใน
จํากัดนัน้ไมมีขอบเขตความถูกตองที่แนนอน เพียงแตยอมรับวาสมมติฐานนัน้ถกูตองตราบใดที่
สมมติฐานนัน้ยังสามารถอธบิายสภาพขอมูลไดอยู วธิีการในการเลอืกสมมติฐานจึงสามารถมีได
หลายกรณี อยางไรก็ตามการเลือกวิธกีารตั้งสมมติฐานที่ดีตองคํานึงถึงประสทิธิภาพตางๆ ซ่ึงหาก
มีการยอมรับสมมติฐานโดยไมมีหลักเกณฑประสิทธภิาพแลว กจ็ะเปนการสรางสมมติฐานที่ไมเกิด
องคความรู แตจะเปนเพียงเสมือนฐานขอมูลที่เก็บทุกอยาง ทฤษฎีที่สนับสนุนหลักการในการ
คํานึงถึงประสทิธิภาพในการใชงานนี้ไดถูกเสนอขึ้นจากหลายๆงานวิจัย โดยที่สรุปไวใน [5] ซ่ึงสรุป
โดยยอวาประสิทธิภาพในการเรียนรูนีเ้ราสามารถแบงออกเปนสองแนวคือ 
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       1)     ประสิทธิภาพในการเรียนรูเชิงเวลากับขนาดของแบบจําลอง   
       2)     ประสิทธิภาพในการเรียนรูเชิงความสามารถทางดานขอมูล  

3.2.1 ประสิทธิภาพในการเรียนรูเชิงเวลาและขนาดของแบบจําลอง   
               จากงานวจัิยของ [6] กลาววา ลําพงัเพยีงการเรียนรูดวยการจําแนกภายในจํากัดนัน้ยัง
ขาดประสิทธภิาพ จึงไดมีการนาํเสนอหลักเกณฑเพือ่รับประกันประสิทธิภาพ โดยกลาววาการ
เรียนรูใดๆนั้น นอกจากจะสามารถจาํแนกเอกลักษณไดแลว ยังจะตองใชเวลาในการเรียนรูไมเกิน
ฟงกชันพหนุาม รวมถงึอัตราการเติบโตของขอมูลที่ไดจากการเรียนรูจะตองไมเกนิฟงกชันพหนุาม
เชนกนั ซ่ึงไดนยิามดังนี ้

นิยามที3่.1 แบบจําลองในการเรียนรูมีประสิทธิภาพในการเรียนรูเชิงเวลากับขนาดของแบบจําลอง 
ก็ตอเมื่อเวลาในการเรียนรูและขนาดของแบบจําลองที่ไดจากการเรียนรู จะตองเติบโตไมเกิน
ฟงกชันพหนุาม 

 เมื่อกาํหนดให L แทนคลาสของภาษาที่ไดจากการเรียนรูดวยแบบจําลอง M ให p( ) และ q( ) 
แทนฟงกชันพหุนามของเวลาในการเรียนรูและการเติบโตของไวยากรณ และ A เปนอัลกอริทึมทีใ่ช
เรียนรูคลาสของภาษาดงักลาวแลว 

(1) ให S แทนขอมูลตัวอยางใดๆแลว จะตองมี A ที่สามารถจะคืนคาไวยากรณ g ในคลาสG 
โดยที่ S ⊆ Lg ภายในระยะเวลา O(p(||S||)) 

(2) ให Lg เปนภาษาใดๆ และ g คือไวยากรณที่มีขนาด n แลวโดยที ่  Lg(g)=Lg จะตองมี C ที่
แทนชุดขอมูลตัวอยางทีก่ําหนดขึ้นใหมโดยที่ C<q(n) เมื่อดําเนนิการตาม A  

ในกรณีที ่ 2 อธิบายไดวาในระหวางการเรียนรูดําเนนิการดวยอัลกอริทึม A หากดาํเนนิการจน
ไวยากรณมีขนาด n แลวชุดขอมูลตัวอยางที่กําหนดขึ้นใหมในแตละรอบที่จะตองพิจารณาระหวาง
ดําเนนิการนั้นจะตองนอยกวาฟงกชันพหุนาม ของ n ซ่ึงเราจะเหน็ภาพไดชัดข้ึนในบทตอไปเร่ือง
การออกแบบภาษา      

3.2.2 ประสิทธิภาพในการเรียนรูเชิงความสามารถทางดานขอมูล   

           นอกจากการคํานึงถึงเวลาและขนาดแลวในงานวจัิยของ [4] ไดเสนอประสิทธิภาพเชิง
ความสามารถดังนี ้

 ความครอบคลุมของการเรียนรู (Scope) การครอบคลุมในการเรียนรูนีถู้ก
นิยามวา ใหความครอบคลมุของวิธกีาร M คือคลาสของกฎเกณฑที ่ M ที่ใชในการเรียนรู ดังนัน้ 
M1 จะมีประสิทธิภาพครอบคลุมมากกวา M2 ก็ตอเมื่อ M1 มีกฎเกณฑที่ใชในการเรียนรูครอบคลุม
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มากกวา M2 ตัวอยางเชน M1 มีกฏเกณฑวา อาศัยความนาจะเปนทีเ่ทากันหรือความคลาดเคลื่อน
ไมมากไปกวาคาคงตัวใดๆ ในการผสานสถานะ M2 มีกฏเกณฑวาอาศัยความนาจะเปนที่เทากนั
ระหวางสถานะสองสถานะเทานั้นในการผสานสถานะ จะเหน็วากฏเกณฑของ M1 นั้นครอบคลุม
มากกวา M2  เนื่องจากสมาชิกในเซตตาม M2 นั้นอยูในเซตของสมาชกิตาม M1 

 ประสิทธิภาพทางขอมูล (Data Efficiency)  ประสิทธิภาพทางขอมูลนี้จะแบง
ตาม  ตําแหนงที่ลูเขาสูคาทีถู่กตอง  (convergent point )  สมมติฐานใดมีตําแหนงลูเขาที่เร็วกวา
ยอมถือวาดีกวา ซ่ึงคําวาตําแหนงการลูเขานี้อาจจะใชเวลาเปนตัววัดตําแหนงหรือ ขนาดของขอมูล
ที่ใชในการเรียนรูเปนตําแหนงก็ได และอีกคาหนึง่คือ ความกระชับของขอมูล  (strictly more data 
efficient)  ซ่ึงหมายความวาถาเรามีเซตภาษาหนึ่ง L1 ซ่ึงมีจํานวนสมาชิกที่นอยกวาแตสามารถ
ครอบคลุมภาษาไดเทากับเซตภาษา L2 ที่มีจํานวนสมาชิกมากกวา จากประสทิธภิาพทัง้สองตวัเรา
กลาวไดวา L1 มีประสิทธิภาพทางขอมูลดีกวา L2 ก็ตอเมื่อ L1 มีความกระชับของขอมูลที่ดีกวา L2 
ในขณะที่มีตําแหนงลูเขาที่ตําแหนงเดียวกนั เราสามารถเปรียบเทียบความกระชับของขอมูล
เชนเดียวกับการเขารหัสขอมูลในปจจุบัน 

 จํานวนครั้งของสมมติฐานที่ผิด (Number of Hypothesis) ในกรณีที่มีการ
เปล่ียนแปลงสมมติฐาน จนกวาจะพบสมมติฐานทีถู่กตองซึง่ไมเปล่ียนแปลง นัน้คือตัววัด
ประสิทธิภาพอีกอยางหนึ่ง ซ่ึงวิธกีารที่มีประสิทธิภาพทีดี่ไมควรมีการเปลี่ยนแปลงสมมติฐานหลาย
คร้ัง กลาวไดวาวธิีการ M1 ยอมมีประสิทธิภาพดีกวาวิธีการ M2 หากวาจํานวนครั้งในการเปลี่ยน
สมมติฐานของ M1 มีนอยกวา M2 ณ ตําแหนงที่ลูเขาสูคาที่ถกูตองตําแหนงเดียวกนั 

3.3 การออกแบบคลาสของภาษา 

  หลังจากที่เราไดเลือกกระบวนทัศนการเรียนรูเพื่อกาํหนดขอบเขตความสําเร็จของการ
เรียนรูแลว ประเด็นตอไปคือเราจะพิจารณาวา เราจะมีวิธีการเลือกสายอักขระสั้นๆอยางไรเพื่อจะ
นํามานบัความนาจะเปน ซ่ึงมีผลตอการทํานายและจดจํารูปแบบของขอมูลใหตรงตอขอมูลที่นาํมา
เรียนรูไดมากที่สุด เมื่อเราไดคํานึงถึงประสิทธิภาพตามที่ไดกลาวไปแลว จะเหน็ไดวาในการเรียนรู
แบบเชื่อมตรงนั้น ยังมีปญหาดานประสิทธิภาพที่จะใชความนาจะเปนเปนหลักเกณฑในการ
ต้ังสมมติฐาน เนื่องจากวาความนาจะเปนที่คํานวณไดนั้นจะมีการเปลี่ยนสมมติฐานอยูตลอด การ
ระบุตําแหนงที่ลูเขาสูคาที่ถกูตองไดอาจจะตองใชการคาํนวณอยางมาก หรือจําเปนตองใชวธิีการที่
สลับซับซอน อยางไรก็ตามการจาํแนกภาษาภายในจํากัดดวยเฉพาะสายอกัขระลําพังโดยไม
คํานึงถึงหลักความนาจะเปนกท็ําไมไดเชนกนั เนื่องจาก ทฤษฎีของ โกลด ไดกลาวไวแลววาหาก
ภาษานั้นอยูในคลาสตั้งแตภาษาสม่าํเสมอ (Regular language) หรือสูงกวานัน้ ลําพงัแตใชสาย
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อักขระ เราไมอาจจะใชเคร่ืองจักรในการหาไวยากรณของภาษานัน้ไดภายในจาํกัด จําเปนตองมีตัว
ชวย (oracle) [4] ซ่ึงในที่นีคื้อความนาจะเปน จากงานวิจัยสวนใหญพบวา ในการออกแบบคลาส
ของภาษาที่ตองการนั้น มักจะใชความนาจะเปนในการคัดเลือกสมาชิกในคลาสนัน้ ตัวอยางเชน 
วิธีการผสานสถานะดวยความนาจะเปน [6, 11, 13] ซ่ึงเปนวิธีการทีมี่ประสิทธิภาพและเหมาะสม
ที่สุด โดยที่อาศัยความนาจะเปนของการสงผานที่ออกจากสถานะใดๆที่เหมือนกนัมาผสานสถานะ
เขาดวยกนั  

 ดวยเหตุผลเหลานี้เองทาํใหเราคิดหาวา จะมหีลักเกณฑใดหรือไมที่จะบงช้ีความนาจะ
เปนทีเ่หมือนกนัของคูสถานะใดๆ โดยไมจําเปนตองนบัความนาจะเปน จากการศึกษารวบรวม
งานวิจัยตางๆ เราไดแรงบันดาลใจและเหน็ถึงประสิทธภิาพจากการเรียนรูดวยแบบจําลองออโตมา
ตาความนาจะเปน [11, 12] ซ่ึงมีการคาํนวณแบบออฟไลน และสายอักขระทีจ่ะนํามานบัความ
นาจะเปนนัน้ข้ึนอยูกับลักษณะเดน (Characteristic) ของขอมูลเอง ซ่ึงมีหลักการวา ถาเราพบวา  

                                   p( w| s1 s2 s3… sn)  =  p( w| s2 s3… sn)                   

โดยที่ sn แทนอักขระใดๆ ลําดับที่ n ในสายอักขระและ s1…sn และ w คือสายอักขระใดๆที่เกิดข้ึน
จริงบนขอมูลที่นาํมาเรียนรูแลว เรากลาวไดวาความนาจะเปนในการเกิด w ภายใตเงื่อนไข s2s3… 
sn ก็เพยีงพอแลว ซ่ึงไมจําเปนตองใชเงื่อนไข s1s2s3… sn ดังนั้นจากประสิทธิภาพทางขอมูลที่กลาว
วาขอมูลที่กระชับกวายอมดีกวาเราจึงเลือก s2s3… sn ใหเปนสมาชิกของภาษาทีเ่ราออกแบบ 
ปญหาตอไปกคื็อการคํานวณความนาจะเปนในการเกดิ w ภายใตเงื่อนไขใดๆเหลานัน้  ไมสามารถ
คํานวณไดในกระบวนการเชื่อมตรง เพราะเราไมมีทางรูไดเลยวาขอมูลที่จะเกิดในอนาคตนัน้จะมี
อะไรบาง ซ่ึงอาจจะทําใหความนาจะเปนในการเกิด w เปล่ียนแปลงไปไมลูเขาสูคาที่ถูกตอง    
        จากหลกัการเรียนรูแบบเชื่อมตรง [10] นัน้เราสนใจในกระบวนการที่วาทาํอยางไรจึงจะลด
ความคลาดเคลื่อนใหนอยทีสุ่ด ณ เวลาที ่ t ใดๆ หมายความวาเราจะทําอยางไรเพือ่ใหได Gt หรือ
ฟงกชันการเรยีนรูเมื่อรับอักขระตัวที่ t เขามาแลว ฟงกชันนัน้สามารถคํานวณความนาจะเปนของ
เหตุการณใดๆที่เกิดข้ึนจริงตามขอมูลทีน่ํามาเรียนรูนัน้ ใหเกิดความคลาดเคลื่อนนอยที่สุดเทาที่
เปนไปได เราคํานึงถงึประเดน็ที่จะตัดความคลาดเคลื่อนออกไปใหมากทีสุ่ดโดยที่จะยังอาศัย
หลักการลูกโซมารคอฟ และจากการพิจารณาจากวิธีการ ลูกโซมารคอฟเชิงความยาวแปรผนั เรา
ไดสรุปขอเท็จจริงดังนี ้

ประพจนที ่3.2 กําหนดให w และ s1 s2 s3… sn ∈Σ* จะไดวา 

p( w| s1 s2 s3… sn  =  p( w| s2 s3… sn ) 

 เปนจริงเสมอในกรณีที่ สําหรับทุกสายอกัขระ  s2 s3… sn  จะตองมี  s1 นําหนาเสมอ  
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พิสูจน  ให p( w| s1 s2 s3… sn) มีคาเทากับจํานวนครั้งในการเกิด s1 s2 s3… snw หารดวยจาํนวน
คร้ังที่เกิด s1 s2 s3… sn และหากทุกคร้ังที่เกิด s2 s3… sn มีเฉพาะ s1 นาํหนาเสมอแลว จํานวนครั้ง
ในการเกิด s2 s3… sn ยอมเทากับจํานวนการเกิด s1 s2 s3… sn ดังนัน้สามารถสรุปไดวา  p( w| s1 
s2 s3… sn )  =  p( w| s2 s3… sn )                                                                                                

จากขอเทจ็จริงขางตนเราไดทําการออกแบบภาษาที่ไดจากการเรียนรูดังนี ้
3.3.1 แนวความคิดในการออกแบบคลาสของภาษาสโทแคสติก 

           ให L เปนคลาสของภาษาที่เราตองการออกแบบ และกาํหนดให L(M )เปนภาษาที่เทียบเทา
ภาษาที่สังเคราะหไดจากสโทแคสติกออโตมาตา M โดยที่ L(M ) ∈ L ซ่ึงเปนภาษาที่ไดจากการ
เรียนรู  พิจารณาจากหลักการที่กลาวมาตามประพจนที่ 3.2 เราไดสรุปขอเท็จจริงดังนี ้
ขอเท็จจรงิที ่3.3 กําหนดให x, u และ y ∈ Σ * และให a ∈ Σ  โดยที่ x-1L(M) และ y-1L(M) 
แทน ผลหารของภาษา L(M) แลว 

3.3.1 x-1L(M) = y-1L(M) เปนจริงถา ax∈ suffix*(y) สําหรับ ∀y ที่มี x ∈ suffix*(y) 
3.3.2  x-1L(M) = y-1L(M) เปนจริงถา p(u| x-1L(M) = p(u| x-1L(M) โดยที ่

                                      
− =

∑
1 ( | ( ))( | ( ))

( *| ( )
p xu LMpu x LM

p x LM )  

                                 
จากขอเทจ็จริง 2 นี้เองทําใหไดหลักการในการจาํแนกภาษาภายในจํากัดดวยความนาจะเปนที่ไม
ตองนับความนาจะเปน นัน่คือเมื่อใดก็ตามที่เกิดเหตุการณตามขอเทจ็จริง 3.3.1 แลวเราสามารถ
สรุปไดทันทวีา x-1L(M) = y-1L(M) จากขอเท็จจริงดังกลาวเราสรุปเปนทฤษฎีดังนี ้

ทฤษฎบีทที่ 3.4 กําหนดให L(M) เปนสมมติฐานที่ไดจากการเรียนรูจากสายอักขระใดๆแลว การ
นิยามสมาชิกในภาษา L(M) ดวยขอเทจ็จริง 3.3.1 สมมติฐานนัน้จะถูกตองตามหลักการจําแนก
ภายในจาํกัด  

พิสูจน  สมมติฐานจะลูเขาสูคาที่ถกูตองนัน้ก็ตอเมื่อไมมีการเปลี่ยนแปลงสมมติฐานอีก ตาม
หลักการจําแนกภายในจาํกดั เนื่องจากขอเท็จจริง 3.3.1 ยอมรับการเทากนัของผลหารของภาษา
เฉพาะในกรณทีี่มีผลหารมีอักขระนําหนาตัวเดียวเทานัน้ ดังนั้นแนวทางการเปลี่ยนแปลง
สมมติฐานจะมีเพียง 2 กรณีคือ ใชหรือไม ซ่ึงแนนอนวาผลหารใดๆจะมีการเปลีย่นแปลงสมมติฐาน
คร้ังเดียวเทานัน้ เมื่อมีการเปลี่ยนแปลงสมมติฐานแลวยอมจะไมมีการเปลี่ยนแปลงอีก ดังนั้นเราจึง
สรุปวา ภาษาที่ถูกนิยามจากขอเท็จจริง 3.3.1 สามารถลูเขาสูคาทีถู่กตองได                                 
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จากขอเทจ็จริง 2 นี้จะสามารถนําไปสูการลดขนาดของภาษาใหนอยลง รวมถึงการทาํใหมี
ประสิทธิภาพตามหลกัเกณฑทีว่างไว ดังขอพิจารณาดงันี ้
ประพจนที ่ 3.5 การจําแนกเอกลกัษณของสายอักขระยอยใดๆ ดวยขอเท็จจริง 3.3.1 เปนจริง
เสมอในทกุๆ สายอักขระ 
พิสูจน  กําหนดให b, a ∈ Σ  และ x, k, s ∈ Σ *  
กรณีที่ 1 ใหสายอักขระยอย x เปนสายอักขระยอยความยาวตั้งแต 2 อักขระขึ้นไปซึ่งปรากฏขึน้
หลายครัง้บนสายอักขระ s และทุกคร้ังที ่ x ปรากฏขึ้นพบวามี ax ทกุคร้ังโดยไมปรากฏวา มี bx 
เกิดข้ึนบนสายอักขระ s ซ่ึง a ≠ b เรากลาวไดวาสายอกัขระ ax ที่เปนเอกลักษณยอมมีอยูจริง เมื่อ 
ax ซ่ึงเปนเอกลักษณมีอยูจริงแลว x ยอมเปนคําเติมทายที่ยาวที่สุดของ ax ที่มีอยูจริง 
กรณีที่ 2 ให u เปนสายอกัขระยอยที่ไมเกิดข้ึนซํ้าเลยบนสายอกัขระที่พจิารณาแลว u ยอมเปน
เอกลักษณ เมือ่ u เปนเอกลกัษณแลว u ยอมเปนคําเตมิทายที่ยาวที่สุดของ ku ที่มีอยูจริงเทานั้น    

ขอพิจารณาตอไปคือ ดานประสิทธิภาพทางขอมูลนัน้ เรากลาวไดวาการลูเขาสูคาที่
ถูกตองของการพิจารณาแตขอเท็จจริง 3.3.1 นั้นอาจจะมีตําแหนงลูเขาที่มากกวาหลักการใชการ
นับความนาจะเปนตามขอเท็จจริง 3.3.2 แตไมเสมอไปทุกคร้ังซ่ึงกรณีที่ดีที่สุดคือลูเขา ณ ตําแหนง
เดียวกนั อยางไรก็ตามเราสามารถยอมรับไดเนื่องจากประเด็นในการเรยีนรูของเรานัน้ไมได
พิจารณาแตเร่ืองของขนาดหรือระยะเวลาในการลูเขาของขอมูลเพราะในทีน่ี้ประเด็นที่สําคัญที่สุด
คือความสามารถในการเรียนรูเชิงตลอดชพี   

ประพจนที ่ 3.6   ขนาดของสมมติฐานตามการพิจารณาดวยขอเท็จจริง 3.3.2 จะนอยกวาหรือ
เทากับขนาดสมมติฐานตามการพิจารณาดวยขอเท็จจริง 3.3.1   
พิสูจน  ในกรณีที่ขอเท็จจริง 3.3.2 เปนจริงได  2 กรณีคือ กรณีแรก เมื่อคํานวณความนาจะเปน
แลว x-1L(M) = y-1L(M) กรณีที่สอง x เปน คําเติมทายของ y เทานัน้ เมื่อคํานวณแลวแนนอนวา 
ตองได    x-1L (M) = y-1L(M) ซ่ึงในกรณีที่สองนี้ตรงกับเงือ่นไขในขอเทจ็จริง 3.3.1 เราจึงกลาวไดวา 
การพิจารณาดวยขอเท็จจริง 3.3.1 ลูเขาสูคาที่ถกูตองไดดีที่สุด ณ ตําแหนงเดียวกบัการพิจารณา
ดวยขอเท็จจริง 3.3.2                                                                                                                   

  ในสวนประสิทธิภาพดานจํานวนครั้งของสมมติฐานที่ผิด เราพบวาหากใชหลักเกณฑตาม
ขอเท็จจริง 3.3.2 แลว ในการเรียนรูแบบเชื่อมตรงนัน้จะไมสามารถมีหลักประกันไดวาขอมูลจะลู
เขาสูคาทีถู่กตองเนื่องจาก การนับความนาจะเปนที่เปล่ียนแปลงตลอดเวลา ดังนั้นจากขอเท็จจริง 
3.3.1 นัน้สามารถรับประกันไดวาสมมติฐานจะลูเขาสูคาที่ถกูตองแนนอน เนือ่งจากพิจารณา
เพียงแตตัวนําหนาของสายอกัขระที่พิจารณาเทานัน้ และหากพบวาสายอักขระใดมีอักขระนําหนา
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มากกวาหนึ่งตัวแลวเปนที่แนนอนวา สมมติฐานไมกลับมามีหนึง่ตัวอีก ตามทฤษฎีบทที่ 3.4  ดวย
เหตุนี้ประสิทธภิาพขอนี้จึงเปนปจจัยสําคัญที่สุด  ทีท่ําใหเราเลือกกฎเกณฑตามขอเท็จจริง 3.3.1  
ในการจาํแนกภาษา 

3.3.3 คลาสของภาษาที่ออกแบบ 

จากแนวความคิดขางตน  เราไดทาํการกําหนดนยิามตางๆ ในการออกแบบคลาสของ
ภาษาสโทแคสติก การออกแบบคลาสของภาษาสโทแคสติกจะถูกแบงออกเปน 2 สวนโดยที่สวน
แรกจะใชหลักการจําแนกภายในจํากัดตามขอเท็จจริง 3.3.1 และในสวนที่สองคือ การประมาณคา
ของความนาจะเปนของภาษาสโทแคสติก เพื่อรับประกันวาคาที่ไดจากการประมาณนั้นจะลูเขาสู
คาที่ถกูตองได กอนอ่ืนเรานยิามตัวสังเคราะหภาษาเพื่อสะดวกในการอธิบายดังนี ้

 ให L(M) เปนภาษาสโทแคสติกหนึง่ที่เทยีบเทาตัวสังเคราะหภาษา  ( Language generator) 
 M = (QM, Σ, ε, τM, γM, ) ตามนยิามดงันี ้

QM = { x-1L(M) ≠ {} : x∈Σ * }  
τM(x-1L(M),e) = xe-1L(M) 

ε = ε-1L(M) 
1( ( ), ) * 1( (1( ( ),#)

x L M eM p e x L M
x L MM

))γ
γ

− −= Σ−  

จากหลักการตามขอเท็จจริงขอเท็จจริง 3.3.1 เนื่องจากเราตองการภาษาทีถู่กเรียนรูแบบเชื่อม
ตรง ภาษาที่ไดจากการเรียนรูจะแปรเปลีย่นไปตามเวลาตางๆ ซ่ึงเราไดนิยามภาษาที่เทียบเทาตัว
สังเคราะหภาษา M ณ เวลาที ่ t แทนดวย Lt(M) โดยการอธิบายดวยสโทแคสติกออโตมาตา M ณ 
เวลาที่ t ดังนี ้

นิยามที่ 3.7 ให L แทนภาษาสโทแคสติก กลาววาภาษาสโทแคสติก ณ เวลาที่ t คือ ฟงกชัน
ผลลัพธที่ไดจากการเรียนรูที่สงคืนคาความนาจะเปนของสายอกัขระใดๆเมื่อการเรียนรูผานไปเปน
เวลา t แทนดวยสัญลักษณ Lt

นิยามที ่3.8 กําหนดให x, y และ s∈ Σ *และ e∈ Σ แลว กลาววา ผลหารของภาษา (ye) -1Lt 
เทียบเทากับ (xe)-1Lt เขียนแทนดวย (ye)-1Lt  ≅   (xe)-1Lt ก็ตอเมื่อ y =sax และ ax∈ suffix*(y) 
สําหรับ ∀y ที ่x∈ suffix*(y) 
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นิยามที ่3.9 ให M คือออโตมาตาสโทแคสติกที่สังเคราะหภาษา Lt เขียนแทนดวย  Lt(M) แลว เรา
นิยามฟงกชันการสงผานในกรณีที่ (ye)-1Lt ≅ (xe)-1Lt  ไดวา τM(y-1Lt (M), e)=τM(x-1Lt(M), e)= 
(xe)-1Lt  เมื่อ |y|>|x| 

จากนิยามที ่ 3.9 นี้เราสามารถผสานสถานะปลายทางของการสงผานหลายตัวเขาดวยกนั เพื่อลด
ขนาดของออโตมาตา ณ เวลาการเรียนรูที่ t ปญหาคือเมื่อเราพบวา ณ เวลาที่ t+k เมื่อ k คือเวลา
ใดๆ และปรากฏวามี bx เกดิข้ึนโดยที่ b ≠a ซ่ึงทําใหสมมติฐานทีว่า x มี a เปนอักขระนําหนาตัว
เดียวเทานั้นไมเปนจริง เราจะมีวธิีการอยางไรในการปรับเปล่ียนสมมติฐาน Lt+k จากปญหา
ดังกลาวเราไดนิยามในการปรับเปล่ียนสมมติฐานดังตอไปนี ้

นิยามที่ 3.10 กําหนดให b∈ Σ และ (bxe)-1 Lt+k คือผลหารภาษา ณ เวลา t+k ซ่ึงทาํใหเงื่อนไข 
(ax∈ suffix*(y) สําหรับ ∀y ที่ x∈ suffix*(y)) มีคาเปนเท็จ เราเรียก (xe)-1Lt+k(M) วา เปน
สถานะของออโตมาตาที่ตองการเปลี่ยนสมมติฐาน 

นิยามที่ 3.11 ให (xe)-1Lt+k (M) เปนสถานะของออโตมาตาที่ตองการเปลี่ยนสมมติฐาน เราจะเรียก 
เซตของสถานะที่ตองพิจารณาในการเปลีย่นสมมติฐาน Lt+k(M)  วา แคนดิเดตเซต Cn (Candidate 
set) โดยที่ Cn = { v โดยที่ (ve)-1Lt+k (M) = xe-1Lt+k (M) } และ เรียก y ∈ Cn วาเปนแคนดิเดตที่
ส้ันที่สุด( minimize candidate: mc) เมื่อ y = ax โดยที ่a∈Σ 
      ในการเปลี่ยนแปลงสมมติฐานนัน้ ส่ิงที่เราคํานงึถึงคือการขยายความยาวสายอักขระ x ที่
พิจารณาใหยาวมากขึ้น  เนื่องจากความยาวที่มากข้ึน จะทําใหสมมติฐานลูเขาสูความจรงิมากขึ้น 
วิธีการเปลี่ยนสมมติฐานคือ ทําการสรางสถานะใหมทีร่องรับสายอักขระใหมีความยาวมากขึน้ไป
โดยกําหนดใหเปนสถานะปลายทางสงผานจากสมาชกิในแคนดิเดตเซต  โดยทีเ่ราสามารถลด
ขนาดการสรางสถานะใหม ดวยการพิจารณาที่แคนดิเดตที่ส้ันทีสุ่ดวามีอักขระนําหนาที่ตางกนั
ทั้งหมดกี่ตัว หากวา อักขระนําหนาของแคนดิเดตที่ส้ันที่สุดมีเพยีงตวัเดียวแลวเรากส็ามารถสราง
สถานะใหมทีมี่อักขระนําหนาเพียงตัวเดยีวได 

นิยามที่ 3.12 แคนดิเดตพรีฟกเซต (candidate prefix set) CP หมายถงึ {a∈Σ  โดยที่ ay∈  
suffix*(v) สําหรับ∀v∈ Cn และ y∈ Cn เปนแคนดิเดตที่ส้ันที่สุด} แลว ให Lnew(M) คือ เซตของ
สถานะที่สรางขึ้นใหมโดยที ่

Lnew(M) = { (ye)-1L} ในกรณีที่ |CP| =1  เมื่อ (xe)-1L(M) เทียบเทาสถานะของออโตมาตาที่
ตองการเปลี่ยนสมมติฐาน 
 Lnew(M) = { (ve)-1L โดยที่ v∈ Cn } ในกรณีที ่ |CP|> 1 
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      หลังจากทีเ่ราทําการสรางสถานะใหมข้ึนมาจากการพิจารณาจากแคนดิเดตเซต เพื่อเปล่ียน
สมมติฐานใหมนั้นเราไมสามารถยอนกลบัไปดูไดวา เมื่อเราเพิ่มความยาวของสายอักขระที่
พิจารณาแลว สมาชิกตัวถดัไปในการสงผานนั้นจะมีอะไรบางตามสถิติที่ผานมา ซ่ึงแนนอนวาไมมี
ทางที่จะมากไปกวาตัวสมมติฐานตัวกอนแตอาจจะมีนอยกวา ส่ิงทีสํ่าคัญไมใชสมาชิกตัวถัดไปวา
มีอะไรแตเปนการคํานวณความนาจะเปนของสมาชิกเหลานัน้ เนื่องจากในการประมาณคาในการ
ใชงาน เรานิยมประมาณคาของสมาชิกทีมี่ความนาจะเปนเปนที่ไมสามารถนยิามได นัน่คือสมาชิก
ที่ไมมีความถีป่รากฏมากอน โดยทีว่ิธีการแกปญหานีเ้รียกวา เทคนิคการปรับเรียบ(Smoothing 
technique) เราจึงตองอาศัยความนาจะเปนของสมาชิกเหลานี้จากเงื่อนไขทีน่อยกวา ซ่ึงการ
ประมาณคาความถี่ของสมาชิกตัวถัดไปนี้เราจะกลาวอีกทีในเร่ืองของการประมาณคาความถี่ 
ดังนัน้สถานะใหมที่สรางขึน้นั้นจะตองทําการโคลนจากสถานะที่ตองการเปลี่ยนสมมติฐาน 

นิยามที่ 3.12 เรียกสถานะ w-1Lt(M) วาเปนสถานะที่ถกูทําการโคลน  (cloning)  จาก x-1Lt(M) 
เขียนแทนดวย   w-1Lt(M) = clone(x-1Lt(M)) ก็ตอเมื่อ ทุก τM(w-1Lt (M), e)=τM(x-1Lt(M), e) 
สําหรับ ∀e∈Σ  

นิยามที ่3.13 โครงสรางออโตมาตาภายหลังปรับเปล่ียนสมมติฐานถูกนิยามดังนี ้

Qt+k = Qt ∪ Lnew(M) 

τM(v-1Lt+k (M), e) = w-1Lt+k (M) โดยที่ w ∈ Lnew(M) และ v∈ Cn  

w-1Lt+k (M) = clone(xe)-1Lt+k(M)) สําหรับ∀w∈ Lnew(M) และ (xe)-1Lt+k(M)) เปนสถานะที่
ตองการเปลี่ยนสมมติฐาน 

ทฤษฎบีทที่ 3.14 ภาษา L(M) ที่ถูกออกแบบตามนยิาม 3.7 ถึง 3.13 มีคุณสมบัติของการถกู
จําแนกไดภายในจํากัด 

พิสูจน ให Lt เปนสมมติฐานตัวที ่ t ซ่ึงตามหลกัการจําแนกภายในจํากัดกลาววา เมื่อพบฟงกชัน
สมมติฐานตัวที่ t แลวสมมติฐานไมมีการเปลี่ยนแปลงตอไปนั่นคือ Lt = Lt+1= Lt+2=…Lt+n  ส่ิงทีเ่รา
ตองพิสูจนคือ วธิีการนี้สามารถรับประกันไดวา เมื่อ t มีคาๆ หนึง่แลวจะไมมีการเพิม่ สถานะ x-1L 
ใดๆ อีกหากวา Lt นั้นครอบคลุมขอมูลทั้งหมดแลว  จากประพจนที ่3.5 เราบอกวาทุกๆ สายอักขระ
สามารถจาํแนกเอกลักษณไดตามหลักการตามขอเท็จจริง 3.3.1 เสมอแลว จากภาษาที่เรา
ออกแบบไว ตามขอกําหนดที่ 3.8   ไดคํานึงถึงสมมติฐานที่มีหลักการตรงตามขอเท็จจริง 3.3.1 
ยอมสามารถลูเขาสูหลักการไดจริง  และจากนิยามที่ 3.9 - 3.13 เราจะสรางสถานะใหมก็ตอเมื่อ
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พบขอมูลที่ไมเปนจริงตามนยิามสถานะทีต่องการเปลี่ยนสมมติฐาน และภายหลังจากการสราง
สถานะใหมพบวา สมมติฐานก็ยังคงอาศัยหลักการตามขอเท็จจริง 3.3.1 อยูซ่ึงการเปลี่ยน
สมมติฐานแตละครั้งจะทาํใหสมมติฐานครอบคลุมตอตัวขอมูลมากขึ้น ตามเซตของสถานะและ
การสงผานของออโตมาตาทีข่ยายความครอบคลุมมากขึน้ตามนิยามที ่3.13  ดังนัน้หากเราเปลี่ยน
สมมติฐานจนครบและเปนจริงเสมอโดยไมมีการเปลี่ยนสมมติฐานแลว จะไมมีการสรางสถานะ
ใหมหรือ การสงผานใหมเกดิข้ึนอีก ตรงนีเ้ราจึงสรุปไดวา ภาษา L(M) ตามนิยามที ่3.7 ถึง 3.13 มี
คุณสมบัติของการถูกจําแนกไดภายในจํากดั                                                                               

3.3.3 วิธกีารประมาณความนาจะเปนของภาษาสโทแคสติก 

        หลังจากที่เรามวีิธีการระบุโครงสรางของออโตมาตาแบบเชื่อมตรงแลว  ปญหาตอไปคือ
เราจะมวีิธีการประมาณคาของความนาจะเปนของการสงผานในออโตมาตาควบคูไปพรอมกับการ
ระบุโครงสรางออโตมาตาไดอยางไร เพื่อใหการนับความนาจะเปนมีความคลาดเคลื่อนจากชดุ
ขอมูลตัวอยางใหนอยที่สุดในกรณีที่เกิดการเปลี่ยนแปลงสมมติฐาน วิธีการประมาณคาความ
นาจะเปนตามสมมติฐานที่ไมเปล่ียนแปลงนัน้ เราสามารถทาํไดโดยการนบัความถี่เพิม่ในการใช
การสงผานแตละครั้งซ่ึงปรากฏจริงในชุดขอมูลตัวอยาง ซ่ึงสามารถนับความถี่ควบคูกันไปกับการ
ระบุโครงสราง แตหากปรากฏวามกีารเปลี่ยนแปลงสมมติฐานเกิดข้ึน ณ เวลาใดๆ แลวการนบั
ความถีน่ัน้อาจจะตองเปลี่ยนแปลง เนื่องจากวธิีการนับแบบสมมติฐานเดิมเปล่ียนแปลงไป เพื่อลด
ความคลาดเคลื่อนใหนอยทีสุ่ดเมื่อมีการเปลี่ยนสมมติฐานใหมเราไดนําเสนอหลกัการดังนี ้

การประมาณคาความถี่ 

การประมาณความถี่ในทีน่ี ้ เราเสนอหลกัการอินเตอรโพเลตอยางงายเพื่อลดความคลาดเคลื่อนให
มากที่สุด จากการเปลี่ยนสมมติฐานตามขอกําหนดที่ 3.13 เราสามารถประมาณความถี่ไดวา ให 
ve∈ Lnew(M) และ (xe)-1Lt+k(M)) เปนสถานะที่ตองการเปลีย่นสมมติฐาน ให ve-1Lt+k (M)=  
clone(xe)-1Lt+k(M)) และ ∀a∈Σ  เปนเหตุการณทุกเหตุการณที่ไดจากการโคลนแลวเราได
สมการประมาณความถี่ดังนี ้
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เราประมาณคาความถี่ของสถานะที่สรางขึน้ใหม ดวยการประมาณจากความถี่ของการ
สงผานจากสถานะเดมิ  ซ่ึงแนนอนวาการประมาณเชนนี้สามารถลดความคลาดเคลื่อนของการ
คํานวณความนาจะเปนไดระดับหนึง่ ณ เวลาที่ t ใดๆ อยางไรก็ตามจากหลักการเรียนรูของเราซึ่ง
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เปนการเรียนรูแบบสะสมขอมูล สมมติฐานทีถู่กเปลี่ยนแปลงแลวจะไมเปล่ียนแปลงอีก ดังนั้นความ
นาจะเปนยอมลูเขาสูคาทีถู่กตองเสมอ ณ เวลาที่  t  ∞ ตามทฤษฎบีทยอยดังนี ้

ทฤษฎบีทที่ 3.15 ดวยการประมาณคาความถี่ดวยสมการที ่ 3.1 และจากภาษาที่ไดจากนิยามที ่
3.7 – 3.13 ความนาจะเปนที่คํานวณไดจากความถี่ดังกลาวจะลูเขาสูคาที่ถกูตองเสมอ เมื่อเวลาที่ 
t  ∞ 

พิสูจน จากนิยามการสรางภาษา เราเห็นไดวาเมื่อสถานะใดๆมีการเปลี่ยนแปลงสมมติฐานครั้ง
หนึง่แลว จะไมมีการเปลีย่นแปลงสมมติฐานที่สถานะเดิมอีก ให γ  แทนคาความถีท่ีถู่กตอง จะได 
วา 1 1( ( ), ) ( ( ), )t tve L M a ve L M a kγ γ− −− =  เมื่อ k คือคาคงที่ เรากําหนดใหคาความ
คลาดเคลื่อนมีคาดังนี้       
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เมื่อ γ เขาใกลคาอนนัต ในกรณีทีมี่การเรียนรูไปเร่ือยๆ แลวจะไดวา 
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เราพบวาเมื่อคาความถี่เขาใกลคาอนนัตแลว คาความคลาดเคลื่อนของความนาจะเปนเขาใกล
ศูนย ดังนัน้เราจึงสรุปไดวา ความนาจะเปนที่คํานวณจากความถี่จะเขาสูคาทีถู่กตอง                     

3.4 แบบจําลองที่ใชเรียนรูภาษา 

เนื่องจากงานวิจัยนี้เลือกภาษาสโทแคสติกเปนแบบในการเรียนรู ดังนั้นแบบจําลองที่
เหมาะสมคือ สโทแคสติกออโตมาตา แตเนื่องจากคลาสของภาษาที่ไดออกแบบไวนั้น มีการสนใจ
ในอักขระนาํหนาของแตละผลหารของภาษา เพื่อความสะดวกในการเรยีนรูแบบเชื่อมตรง งานวิจัย
นี้ไดเสนอแบบจําลองชนิดใหมซ่ึงเปนแบบจําลองที่ปรับเปล่ียนพารามิเตอรบางตัวจากสโทแคสติ
กออโตมาตาแบบเดิม โดยไดนําเสนอไวดังนี ้
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3.4.1 สโทแคสติกออโตมาตาอิงอักขระนําหนา (Stochastic Finite Precedent 

Automaton: SFPA)   

               ในงานวิจัยนี้จะนาํเสนอแบบจาํลองชนิดใหมซ่ึงปรับเปล่ียนจาก ออโตมาตาเชิงนาจะเปน
เชิงกาํหนดของเดิมเล็กนอยโดยเรียกแบบจําลองชนิดนีว้า     สโทแคสติกออโตมาตาอิงอักขระ
นําหนา (stochastic finite precedent automaton) (SFPA) เรียกโดยยอวา เอสเอฟพีเอ ซ่ึง
สถานะแตละสถานะของ เอสเอฟพีเอ จะมีฉลากระบุดวยสายอักขระที่เกิดข้ึนจริงในชุดขอมูล
ตัวอยาง เอสเอฟพีเอสามารถนิยามไดดังนี ้
นิยามที่ 3.16 สโทแคสติกออโตมาตาอิงอักขระนําหนาประกอบไปดวยโครงสราง [Q, ∑, ε, τ, γ 
,ϕ ] โดยที ่

 Q  คือ เซตจํากัดของสถานะ  
 ∑  คือ เซตของอักขระที่เปนไปไดทั้งหมด 
 ε  คือ สายอักขระวางซึ่งเปน สถานะเริ่มตน 
 τ : Q×∑→Q คือฟงกชันการสงผาน 

 γ : Q×∑→R คือฟงกชันความถี่ในการสงผานของเหตุการณถัดไป       
 ϕ : Q --> ∑ ∪ ε  ∪ N คือฟงกชันอักขระนําหนาของสถานะใดๆซึ่งมีโดเมนเปนสถานะใดๆ

และเรนจเปน ∑ ∪ ε  

        จากนิยามฟงกชันแตละฟงกชันสามารถเขียน ฟงกชันการสงผาน τ ซ่ึงหมายความวา จาก
สถานะ q ใดๆมีการสงผานไปยังสถานะ q ไดดวยเหตุการณ a เขียนสญัลักษณแทนไดดวยสมการ 

∀q∈ Q, ∀a∈∑: τ(q, a) = q 

ฟงกชันความถี่ในการสงผานของเหตุการณถัดไป γ หมายความวาจากสถานะ q ใดๆ มีความถี่
ในการสงผานดวยเหตกุารณ a เขียนสัญลักษณแทนไดดวยสมการ 

∀q∈ Q, ∀a∈∑, n∈Ν: γ(q, a ) = n 

ฟงกชันอักขระนําหนาของสถานะใดๆ ϕ หมายถงึ สถานะใดๆ จะยอมรับอักขระนําหนาจํานวน 1 
ตัวเทานัน้ 

∀q∈ Q, ∀a∈∑∪ ε: ϕ(q)= a 

ซ่ึงในการคํานวณความนาจะเปนของการเกิดสายอักขระ x โดยที ่ x= x1 x2 x3…xn สามารถ
คํานวณแบบเวียนเกิดเพื่อหาสถานะถัดไปจากสมการ 
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τ(q, x1 x2 x3 …xn) = τ(τ(q, x1 x2 x3 …xn-1), xn) 

และเพื่อหาความนาจะเปนรวมในการสงผานทั้งหมดคํานวณไดจากสมการ 

−
=

=∏ 1
1

( ) ( , )
n

i i
i

p x p q x  

โดยที ่ p นิยามความนาจะเปนในการสงผานจากสถานะ qi ดวยเหตกุารณ xi  สามารถคํานวณได
จากสมการ 

( , )( , )
( ,#)

i i
i i

i

q xp q x
q

γ
γ

=                                   

โดยนิยาม q0   คือสถานะตั้งตนในที่นี้ไดแก ε  ซ่ึงมีความนาจะเปนในการเกิดของสถานะนี ้ เทากบั 
1 และ γ( qi, #) แทนความถี่รวมในการสงผานทกุเหตุการณจากสถานะ qi

3.5 อัลกอริทึมในการเรียนรู 

ในหวัขอนี้จะเสนออัลกอริทมึที่ใชในการเรยีนรูดวยวิธีการแบบเชื่อมตรง โดยอาศยัหลักการ
จากภาษา L(M) ที่ออกแบบไวตามนยิามที่กลาวไวขางตน  โดยอัลกอริทึมนี้มีช่ือวา (Dynamic On-
line Inductive Inference) เขียนโดยยอวา DOII (ดู-ท)ู โดยที่ส่ิงที่จะไดภายหลังการเรียนรูคือ สโท
แคสติกออโตมาตาองิอักขระนําหนา โดยที่แตละสถานะจะถูกฉลากชื่อไวดวยสายอักขระที่
แสดงผลหารภาษาเทียบกับออโตมาตา และสโทแคสติกออโตมาตาจะมีสถานะเริ่มตนเพียงสถานะ
เดียวซึ่งถูกฉลากชื่อดวย ε  เราไดนิยามคาํจํากัดความตางๆ และนําเสนอรหัสเทียมของอัลกอริทมึ
ดังตอไปนี ้

นิยามที ่ 3.16 กําหนดให อักขระที่ใชในการเรียนรูจากสายอักขระใด ณ ตําแหนงที ่ t แทนไดดวย 
st และใหเซตของสถานะที่จะตองพิจารณา ณ เวลา t ใดๆเรียกวา สถานะแอคทิฟ (active state) 
แทนไดดวย act = { (xe)-1Lt-1  โดยที่ e∈Σ และ e= st และ x ∈ act-1 } ∪ {ε-1L} โดยที่ {ε-1L} 
= ac0  

นิยามที ่ 3.17 กําหนดให xn
-1Lt ∈ act โดยที ่ |x1|<|x2|<|x3|…|xn| เรากําหนดให สถานะถัดไปที่

เปนไปได (possible next state) ของ xn
-1Lt เขียนแทนดวยฟงกชัน pn โดยที ่ pn(xn

-1 Lt ) =       
(xn-1e)-1Lt เมื่อ e = st และ |xn-1| ≥ 1 
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นิยามที่ 3.18 ให M เปน เอสเอฟพีเอ ตัวหนึ่งและมีการสงผานใดๆจากสถานะ q1 ไปยังสถานะ 
q2 โดยกําหนดให q1= y-1L โดยที่ y = x1…xk…xk+n และ.q2 = x-1L โดย x = xkxk+1…xk+n+1, 
ฟงกชันอักขระนําหนาที่ส้ันทีสุ่ด φ ของสถานะ q2 จาก q1 สามารถคาํนวณไดจากสมการ 

                                                    

1
1 2

1
( , ) 1  

kx if k
q q if k or k nullφ ε

− >⎧ ⎫
=⎨ ⎬= =⎩ ⎭

  k เปนจํานวนเต็มต้ังแต1 ถึง n-1.  

นิยามที ่3.19 กําหนดให xn
-1Lt ∈ act การสงผานจะเรยีกวา สถานะที่ถูกยอมรับจาก  xn

-1Lt  ไป
ยัง pn(xn

-1 Lt ) ดวยเหตุการณ st ก็ตอเมื่อ φ (xn
-1 Lt , pn(xn

-1 Lt )) = ϕ( pn(xn
-1 Lt )) ในกรณีที่ 

ϕ( pn(xn
-1 Lt )) ≠  { } หรือ ยอมรับทุกคร้ังในกรณีที่ ϕ( pn(xn

-1 Lt )) = { } 

นิยามที ่3.20 ในกรณีที ่φ (xn
-1 Lt , pn(xn

-1 Lt )) ≠  ϕ( pn(xn
-1 Lt )) และ  ϕ( pn(xn

-1 Lt ))≠  { } 
เรานิยามสถานะ pn(xn

-1 Lt ) นั้นวาเปน สถานะที่ตองเปลี่ยนสมมติฐาน แทนไดดวยqc

จากนิยามขางตนเราไดเสนออัลกอริทึมในการเรียนรูดังตอไปนี้ 

Learning Algorithm ( Dynamic online identify induction) DOII:  Do-Two 

Input : Strings 
Output : SFPA 
Initialization: ac0 ={ε }, Q={ },  ∑={ } 
WHILE st < > End of input stream DO   
{    Add  ε- to act+1 ;  // add ε to active state 
     ∑ ∪ { st } ;  //  add st to alphabet  

        WHILE act < > { } DO 
        {    pick minimize  xn

-1 Lt from act ;  

            act –{ xn
-1 Lt };  

            IF  τ( xn
-1 Lt , st )=NULL  AND  pn(xn

-1 Lt )=NULL  THEN // there is no transition 

              {   Q  ∪ (xnst)-1 Lt ; // create new state 

               τ( xn
-1 Lt , st )= (xnst)-1 Lt ; // add a new transition  

                   act+1 ∪ (xnst)-1 Lt ; // add a new state to active state set 
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                   pn(xn+1

-1 Lt+1) = (xnst)-1 Lt ; // set a possible next state 

                    IF (xn
-1 Lt = last of act )   

                 ϕ( pn(xn
-1 Lt )) = φ (xn

-1 Lt , pn(xn
-1 Lt )) ;  } // create a precedent function 

              ELSE IF τ( xn
-1 Lt , st )=NULL  AND pn(xn

-1 Lt )<>NULL  THEN // there is a 
possible next state 

               {      IF  pn(xn
-1 Lt ) <> qc THEN  //  if a possible next state can be a destination 

state for some transition (see definition 13, 14) 
                   {    τ( xn

-1 Lt , st )= pn(xn
-1 Lt ) ; // add a transition to a possible next state    

                             IF (xn
-1 Lt = last of act ) 

                        ϕ( pn(xn
-1 Lt )) = φ (xn

-1 Lt , pn(xn
-1 Lt )) ; }  // add precedent function            

                    ELSE  // pn(xn
-1 Lt ) = qc a possible next state is a state need to modify 

                        {    Q  ∪ (xnst)-1 Lt ; // create new state 
                             τ( xn

-1 Lt , st )= (xnst)-1 Lt ; //  add a new transition 
                              act+1 ∪ (xnst)-1 Lt ;// add a new state to active state set 
                              act+1 ∪ qc; // add a state need to modify to active state set 

                              pn(xn+1
-1 Lt+1) = (xnst)-1 Lt ; // set a possible next state 

                            MODIFY(pn(xn
-1 Lt ));  }          

             ELSE 

       { γ( xn
-1 Lt , st ) =γ( xn

-1 Lt , st )+1 ; }//increment next symbol frequency function by 1    
} // end while  

MODIFY(pn(xn
-1 Lt )) 

 {         ϕ( pn(xn
-1 Lt )) = ‘ε ’; //      

          Qt ∪ Lnew ; // see definition of Lnew in definition 8 
          τ(v-1Lt , e) = w-1Lt   ∀w ∈ Lnew ,  ∀v∈ Cn ; 

           w-1Lt = clone(pn(xn
-1 Lt )) ∀w∈ Lnew ;  
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             ϕ(τ (pn(xn

-1 Lt ) , e )) = φ (mc-1 Lt , τ (pn(xn
-1 Lt ) , e ) ) ;// mc= minimize 

candidate, edit new precedent function 

For ∀a  where τ (pn(xn
-1 Lt ) , a ) exist   

γ γγ
γ

− −
−

−
−

•
≅

1 1
1

1
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 }  

ตัวอยางที ่3.1 การใชอัลกอริทึม DOII ในการเรียนรูจากสายอักขระ “23512321351” 

 
1.     เร่ิมที่สถานะเริม่ตน 
   
     ε 

 
2.     รับ 2 เขามาจากขอมูล พจิารณาทีส่ถานะ ε โดยจะทาํการสรางสถานะ 2 และการสงผาน
จาก ε ไปยัง 2 ในกรณีที่ไมมีการสงผาน   พรอมกับเก็บความถี่ 1 เพิ่มสถานะ ε  และ 2  เปน
สถานะแอคทฟี  act

 
     1 

2 

ε 

 
 
 

   
3.     รับ 3 เขามาจากขอมูลตัวอยาง จะดึงสมาชกิใน act คือ ε  และ 2 มาพิจารณาตามลําดับ 
โดยจะทาํการสรางสถานะตอจากสถานะดังกลาว เนื่องจากยังไมมีการสงผานใดๆ และในกรณีที่
พิจารณาสมาชิกตัวสุดทายใน act ในที่นี้คือสถานะ 2 ทาํการเพิ่ม ϕ(23) = ε  แทนดวยตวัเลขทีขี่ด
เสนใต เพิ่ม สถานะ ε  และ 3, 23   เปนสถานะแอคทีฟ act 
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ε 

ε 
1 

23 

1 

3 

1 

2 

 
 
 
 
 
 

4.  รับ 5 เขามา จะพิจารณาจากสถานะทีแ่อคทีฟคือ    ε, 3, และ 23   โดยที่สรางสถานะใหมที่ช่ือ 
5 และ 35 โดยที่ 35 จะเปนสถานะถัดไปที่เปนไปไดของ 23 (ดูนิยามที่ 3.17) และจะทําการเพิ่มฟง
ก็ชันอักขระนําหนา ϕ(35) = 2 เมื่อส้ินสุดการพิจารณาสถานะแอคทีฟตัวสุดทาย เพิ่มสถานะ ε, 
5, 35 เปนสถานะแอคทฟี 
 

1 

5 

35 
1 

1 
2 

ε 

23 
ε 

1 

1 

3 

1 

2 

 
 
 
 
 
 
 
5.  รับ  1  เขา  จะทาํการสราง สถานะ 1 ใหมพรอมกับการสงผาน  จากนัน้จะสรางสถานะ  51  ตอ
จากสถานะ 5  แลวกําหนดใหเปนสถานะถัดไปที่เปนไปได  และทําการสรางการสงผานจาก 35 ไป
ยัง 51 พรอมกบัเก็บฟงชัน ϕ(51)= 3  เพิม่สถานะ ε, 1, 51 เปนสถานะแอคทฟี 
 

35 
1 

2 

ε 

23 
ε 

1 
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1 
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3 
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51 
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6.  รับ 2 เขา เนื่องจากเมื่อเราพิจารณาการสงผานจากสถานะ ε ปรากฏวา มีการสงผานดวย 2 อยู
แลว ดังนัน้จะทําการเพิม่ความถีท่ี่การสงผานดังกลาว จากนัน้จะทาํการสราง สถานะ 12 และการ
สงผานจาก 51 ไป 12 พรอมกับสราง ϕ(12) = 5 แลวทําการเพิม่สถานะε, 2, 12 เปนสถานะแอค
ทีฟ 
 
 
                                             

35 
1 

2 

ε 

23 

1 

ε 

3 

1 
5 

1 

1 

1 

1 

12 
5 

1 

1 

3 
1 

1 

51 

2 

2  
 
 
 
 
 
7. รับ 3 เขา จากนัน้พจิารณาสถานะแอคทีฟแตละตัว ทําการเพิ่มความถี่ในกรณีที่สถานะที่
พิจารณามีการสงผานดวย 3 ปรากฏวา สถานะ 23 ซ่ึงเปนสถานะถดัไปที่เปนไปไดนั้นไมอาจจะ
ยอมรับการสงผานมาจากสถานะ 12 ได จึงทาํการสรางสถานะใหม 123 และเนื่องจาก 12 เปนตัว
สุดทายในสถานะแอคทฟีจึงทาํการคาํนวณ ϕ(123) =  ε  เพิ่มสถานะε, 3, 23, 123 เปนสถานะ
แอคทีฟ 
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8. รับ 2 เขา พิจารณาที่สถานะ ε ทําการเพิ่มความถี่การสงผานไปยงัสถานะ 2 พิจารณาที่สถานะ 
3 แลวทําการสรางการสงผานไปยงัสถานะ 32 แลวให 32 เปนสถานะถัดไปที่เปนไปได จากนัน้ทาํ
การสรางสถานะจาก 23 และ 123 ไปยังสถานะ 32 แลวทาํการเพิ่ม ϕ(32) = 2 เพิ่มสถานะ ε, 2, 
32  เปนสถานะแอคทีฟ 
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2 
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9. รับ 1 เขา ทําการเพิม่ความถีท่ี่การสงผานจากสถานะ ε ไปยังสถานะ 1 ทําการสรางสถานะ 21 
และการสงผานจากสถานะ 2 และ 32 ไปยังสถานะ 21 แลวเพิ่ม ϕ(21) = 3 เพิ่มสถานะε, 1, 21  
เปนสถานะแอคทีฟ 
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10. รับ 3 เขา ทําการเพิม่ความถีท่ี่การสงผานจากสถานะ ε ไปยังสถานะ 3 ทําการสรางสถานะ 13 
แลวทําการสรางการสงผานจาก 21 ไปยัง 13 ทําการสราง ϕ(13)=2  เพิม่สถานะ ε, 3, 13  เปน
สถานะแอคทฟี 
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11. รับ 5 เขาพิจารณา  ทําการเพิม่ความถีท่ี่การสงผานจากสถานะ ε ไปยัง 5 แลวทําการเพิ่ม
ความถีจ่ากสถานะ  3 ไปยัง 35 ในกรณีนี้  35 จะเปนสถานะถัดไปที่เปนไปไดที่จะตองพิจารณา
รวมกับสถานะ 13  แตเนื่องจากเมื่อพจิารณารวมกนัแลวจะทาํให 35 เปนสถานะที่ตองการเปลีย่น
สมมติฐาน ตามนิยาม 13 -14  เราทําการเปลี่ยนแปลงโดยกระทาํการดังนี ้
- ทําการสรางสถานะใหม 135 และสรางการสงผาน 
- เพิ่ม 35 และ 135 ในสถานะแอคทีฟ 
- เปล่ียนฟงกชันอักขระนาํหนาของ 35 ใหเปน ε 
- ในกรณีนี ้Lnew คือ 235   
- ทําการโคลนสถานะ 235 กับ 35  
- ประมาณความถี่การสงผานจาก 235 ไปยัง 51 ในทีน่ี้ ยังคงเทากับ 1    
- เพิ่มสถานะ ε, 5, 35, 135  เปนสถานะแอคทิฟ 
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12. รับ 1 เขามาพิจารณา ทําการเพิม่ความถีท่ี่การสงผานจากสถานะ ε ไปยัง 1  เพิ่มความถีก่าร
สงผานจากสถานะ 5 ไปยัง 51  รวมทัง้จากสถานะ 35 ไปยัง 51 เนื่องจากมกีารสงผานอยู  จากนัน้
ให สถานะ 51 เปนสถานะถดัไปที่เปนไปไดของ 135  
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ซ่ึงเราจะได 
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รูปที่ 2 แผนภาพเอสเอฟพีเอที่ไดจากการเรียนรูจากสายอักขระ “23512321351” 

3.6 การทาํนายดวยการคํานวณความนาจะเปนของสายอักขระใดๆ 

         ความสาํคัญอยางหนึง่ของการเรียนรูก็คือความสามารถในการทาํนายขอมูล  เนื่องจากการ
ทํานายขอมูลดวยสโทแคสติกออโตมาตานั้นอาศัยความนาจะเปนในการทาํนาย  ดังนัน้การ
คํานวณความนาจะเปนที่เหมาะสมจงึมีสวนอยางมากตอการทาํนาย   ถงึแมวาสโทแคสติกออโต
มาตาจะสามารถคํานวณหาความนาจะเปนไดอยางเหมาะสมจากการคํานวณความนาจะเปน
สะสมในการสงผานแตละสถานะ  ถงึกระนัน้ก็ตาม  เราก็ยงัคงพบกบัปญหาในกรณทีี่พบกับ
เหตุการณที่ไมมีการสงผานตอจากสถานะใดสถานะหนึ่ง  ดวยสถานการณเชนนี้  หากคํานวณดวย
ความนาจะเปนเทากับศูนยยอมทาํใหความนาจะเปนเปลี่ยนแปลงไปอยางมาก  ซ่ึงไมเหมาะสม  
เนื่องจากเราไมนิยามความนาจะเปนในการสงผานทีย่ังไมเคยเกิดข้ึนใหเทากับศูนย  เราเรียกการ
จัดการกับปญหาการคํานวณการสงผานที่ไมเคยเกิดข้ึนมากอนอยางที่กลาวไปวา เทคนิคการปรับ
เรียบ (Smoothing technique) มีงานวิจัยหลายงานทีพ่ยายามทาํเทคนคินี้ใหมีประสิทธิภาพมาก
ยิ่งข้ึน สวนใหญจะทําดวยการปรับเปล่ียนพารามิเตอรที่แบบจําลองดวยหลักการยอนกลับ (back 
off)[3] คือยอนกลับไปหาการคํานวณความนาจะเปนจากเงื่อนไขที่ส้ันกวาเดิม ซ่ึงหลักการนี้กย็ังมี
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การประมาณคาหลายวิธ ี อยางไรกต็ามเราไมสามารถบอกไดวาวิธีใดดีกวากนัเนื่องจากเปนการ
ประมาณคาทีเ่หมาะสมเทานั้น อยางไรก็ตามเทคนิคในการปรับเปล่ียนพารามิเตอรที่ตัว
แบบจําลองภายหลงัการเรียนรูนี้  นิยมทํากนัในแบบจําลองที่ผานการเรียนรูแบบคงที่มา  ซ่ึงไมได
สนใจที่จะทาํการเรียนรูตอไปอีกการปรับเปล่ียนพารามิเตอรที่แบบจําลองโดยตรงจงึสามารถทาํได
โดยไมมีปญหา  แตเนื่องจากในงานวจัิยนี้มุงเนนไปที่การเรยีนรูแบบเชื่อมตรง  และเพื่อใหมี
ความสามารถตอการโตตอบโดยอัตโนมัติ การปรับเปล่ียนทีพ่ารามเิตอรทีแ่บบจําลองจงึไม
เหมาะสมเทาที่ควร  ดวยปจจัยของเวลาและเพื่อความไมยุงยากตอการเรียนรูในคร้ังตอไป  เรา
เสนอวาหลกัการคํานวณสายอักขระที่ไมเคยเกิดข้ึนมากอนนัน้ควรใชวธิีการคํานวณดวยสมการที่
เหมาะสมตามพารามเิตอรทีมี่อยูแลวของแบบจําลองเดิมที่ไดจากการเรียนรูมากกวาการที่จะ
ปรับเปล่ียนพารามิเตอรที่แบบจําลอง  เพื่อที่จะรองรับการเรียนรูแบบเชื่อมตรง  เราเสนอหลักการ
คํานวณเพื่อแกปญหาการสงผานที่ไมเคยเกิดข้ึนมากอนอยางงายโดยอาศัยหลกัการ มารคอฟเชิง
ความยาวแปรผัน  ซ่ึงมหีลักการคํานวณวา  เมื่อใดกต็ามทีพ่บวาการสงผานจากสถานะใดๆดวย
เหตุการณหนึง่นัน้ไมมีอยู  เราจะคาํนวณความนาจะเปนในการสงผานจากสถานะทีมี่เงื่อนไขที่
นอยลงซึ่งเราเสนอสมการดังนี้  

 ( ) ( , )
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p x p q xi ii

= ∏=
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โดยที่  q1 = ε 

 ตัวอยางที่ 3.2 การคํานวณความนาจะเปนจากแบบจําลอง 

 จากรูปที ่ 4 หากมีสายอักขระที่เราตองการคํานวณหาความนาจะเปนในการเกิดดังนี้
“2321235”  ซ่ึงจะคํานวณไดเทากับ p(2321235)=p(2|ε)⋅ p(3|2) ⋅ p(2|23) ⋅ p(1|32) ⋅ p(2|1) ⋅ 
p(3|12) ⋅ p(5|23)  = 3/11 ⋅ 2/3 ⋅ 1/2 ⋅ 1 ⋅ 1/2 ⋅ 1 ⋅ 1/2  =  1/44  เราไดคําตอบวา การประมาณ
ความนาจะเปนในการเกิดสายอักขระดังกลาว เทากับ  1/44  หรือประมาณ 2.27 เปอรเซ็นต   

3.7 ผลการวิเคราะห 

จากการวิเคราะหอัลกอริทมึและคลาสของภาษาที่ไดนําเสนอไปหัวขอกอนหนานี ้ เราได
เสนอผลวิเคราะหสรุปเปนทฤษฎีดังนี ้ 
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ทฤษฎบีทที่ 3.21 อัลกอริทึม DOII สามารถกอกําเนิดเอสเอฟพีเอซ่ึงเทียบเทาภาษาสโทแคสติก
ตามที่ออกแบบไวจริง 

พิสูจน  ให Qt คือ เซตของสถานะตามนิยามการออกแบบภาษา QSFPA คือ เซตของสถานะที่ไดจาก
อัลกอริทึม DOII จากนยิามที่ 3.12  
กรณีแรก ในกรณีที่ไมมีการเปลี่ยนสมมติฐาน   
                            Qt = Qt ∪ {xe-1L} ในกรณีที ่(ye)-1Lt เทียบเทา (xe)-1Lt ซ่ึงจะไมมีการสราง
สถานะ (ye)-1Lt เพิ่ม ในกรณีนี้ y ที่เปนไปไดทั้งหมดจะตองจะตองมคุีณสมบัติคือ y=sax 
                            QSFPA= QSFPA∪ {yke-1LSFPA} ในกรณีที่ ∀y∈ac และเนื่องจาก y ทุกตัวใน ac 
เปนคําเติมทายของสมาชกิตัวที่ยาวกวาเสมอซึ่งมีคุณสมบัติ yk+n= sayk ดังนัน้ในกรณีที่มีการสราง
สถานะใหม  (yke)-1LSFPAข้ึนมา  เราจงึสรุปไดวา  ( yk+ne)-1LSFPA= (yke)-1LSFPA                                  
ให                    (yk+ne)-1LSFPA=(ye)-1Lt  และ yke-1LSFPA  =  (xe)-1Lt แลว 
 เราสรุปวาในกรณีที่ไมมีการเปลี่ยนสมมติฐาน Qt= QSFPA

 กรณีที่สอง ในกรณีที่มีการปรับเปล่ียนสมมติฐาน                             
                          Qt = Qt ∪ Lnew(M) ตามนิยามที่ 3.13 เมื่อมีสถานะทีต่องการเปลี่ยน
สมมติฐาน (xe)-1Lt เกิดข้ึน โดยสถานะทีต่องการเปลี่ยนสมมติฐานเกิดข้ึน เมื่อพบสถานะทีท่ําให
อักขระนําหนาของ (xe)-1Lt  มีมากกวา 1 ตัว 
                          QSFPA= QSFPA∪ Lnew(M)  ตามฟงกชัน Modify เมื่อมีสถานะทีต่องการเปลี่ยน
สมมติฐานเกดิข้ึน เมื่อพบวา ฟงกชันอักขระนําหนาสงคาคืนไมเทากับ คาที่คํานวณไดจากฟงกชัน
อักขระนําหนาที่ส้ันที่สุด ตามนยิามที ่ 3.20 ซ่ึงทําใหอักขระนาํหนาสถานะที่ตองการเปลีย่น
สมมติฐานมีอักขระนําหนามากกวา 1 ตัว ตรงกับกรณีของ Qt   
เราสรุปวา ในกรณีที่มีการเปลี่ยนสมมติฐานเกิดข้ึนในกรณีเดียวกันและ Qt= QSFPA                 

หลังจากที่เราไดพิสูจนวาเราสามารถเรยีนรูสายอักขระใดๆดวยอัลกอริทึม DOII ไดจริง การ
วิเคราะหที่สําคัญตอการเรียนรูคือ ประสิทธิภาพของการจากการเรียนรูดวยการคํานงึถงึ
ประสิทธิภาพการเรียนรูตามนิยาม 3.1 โดยจากการวิเคราะหผลการทํางานของ DOII เราไดเสนอ
ทฤษฎีดังตอไปนี ้

ทฤษฎบีทที่ 3.22 อัลกอริทึม DOII สามารถกอกาํเนดิเอสเอฟพีเอซ่ึงเทยีบเทาภาษาสโทแคสติก
ตามที่ออกแบบไว ดวยอัตราการเติบโตของไวยากรณไมเกินฟงกชันโพลีโนเมียล และอัตราเร็วใน
การกอกาํเนิดเอสเอฟพีเอไมเกินฟงกชันโพลีโนเมยีลของความยาวรวมของสายอักขระจากขอมูล
ตัวอยาง 
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พิสูจน  เราจะทําการพิสูจน  2 ข้ันตอนคือ อัตราเร็วของอัลกอริทึม DOII เติบโตไมชาไปกวาฟงกชัน
พหนุามของ จํานวนรวมความยาวสายอักขระที่นํามาเรยีนรู และอัตราการเติบโตของไวยากรณใน
แตละรอบที่รับขอมูลเขามาเรียนรู โดยทีก่ารเติบโตของไวยากรณซ่ึงในทีน่ี้คือ จํานวนสถานะของ
เอสเอฟพีเอในแตละรอบที่โตขึ้น จะตองเตบิโตไมเกินฟงกชันพหนุามของจํานวนสถานะเดิมที่มีอยู 
เราไดทําการพสูิจนดังนี้   

กรณีที ่ 1 ในสวนของอัตราเร็วในเรยีนรูเทียบกับความยาวรวมของสายอักขระนัน้ จะอาศัย DOII 
อัลกอริทึมเปนตัววิเคราะห  กลาวคือ ในกรณีที่รับ อักขระเขามา n ตัว  อักขระแตละตัวที่มาจาก n 
อักขระนั้น จะถูกนําเอามาพิจารณารวมกับสถานะแอคทีฟที่ไดจากรอบกอนหนา  ซ่ึงกําหนดใหมี
ความยาวเฉลีย่สูงสุดทัง้หมด L ตัวซ่ึงเปนกรณีเลวรายที่สุด และไมอาจจะเปรียบไดในเทอมของ n  
เพราะวาคา L ที่ยาวมากขึ้นจะมาจากวากยสัมพนัธของสายอักขระทีน่ํามาเรียนรูและไมเกี่ยวเนื่อง
กับคา n และในแตละรอบทีพ่ิจารณาสถานะแอคทฟี เราพบวาอาจจะมีการเปลี่ยนแปลงสมมติฐาน
โดยที่อัตราการเพิ่มของเวลาในสวนที่เปล่ียนแปลงสมมติฐานนี้ก็ข้ึนอยูกับวากยสัมพนัธของขอมูล
เชนกนัซ่ึงไมเกีย่วเนื่องกับคา n แตอยางใด เรากําหนดใหจํานวนสมาชิกใน  Lnew แทนดวย K  
จากการวนลูปพิจารณาอักขระทุกตัวจํานวน n คร้ังและในแตละอักขระจะมีการพิจารณาสถานะ
มากที่สุด L ตัวซ่ึงต้ังแต 1- L จะมีการพจิารณาการเปลี่ยนสมมติฐานซึง่กรณีเลวรายสุดที่ตอง
พิจารณาขึน้อยูกับจํานวนของ Lnew เราจึงสรุปวาอัตราเร็วของอัลกอริทึมมีการเติบโตไมเกิน 
O(LKn) ซ่ึงเปนฟงกช่ันเชงิเสนเทยีบกับความยาวรวมของสายอกัขระที่นาํมาเรียนรู 

กรณีที ่2   ในสวนของอัตราการเติบโตของไวยากรณ  เราจะพิจารณาที่สถานะแอคทีฟวาจะมีการ
เติบโตในแตละรอบเปนเชนไร  จากการวเิคราะหอัลกกอริทึม DOII จะเหน็ไดวาสถานะแอคทฟีนัน้มี
เพิ่มจํานวนบางลดจํานวนบางไมแนนอน  ตามแตวากยสัมพันธของสายอักขระทีน่าํมาเรียนรูดังนั้น
ในสวนนี้เราจะวิเคราะหในกรณีที่เลวรายที่สุดโดยให L แทนจาํนวนสถานะแอคทฟีที่ตองพิจารณา  
โดยในแตละรอบหากมีการเพิ่มสถานะใหมที่มีช่ือดวยสายอักขระทีมี่ความยาว 2 อักขระขึ้นไปจะมี
การเพิม่เพยีงสถานะเดียว  ตรงนีจ้ะทาํใหอัตราการเพิม่การสงผานมากที่สุด  L-(1+ k) ตัวเมื่อ k 
คือจํานวนรวมของสถานะเริม่ตน สถานะไมวนกลับ และสถานะที่ไมมีการเพิ่มการสงผานใหม อีก
ในกรณีหนึ่งคือ การเปลีย่นสมมติฐาน  หากไวยากรณที่มีอยูทั้งหมดเทียบเปนสถานะได q สถานะ
แลว  การเพิ่มข้ึนของไวยากรณที่จะสามารถเปลี่ยนแปลงไดดวยการโคลน และการสรางสถานะ
ใหมทีม่ากที่สุดก็เทากับขนาดของไวยากรณ q เราสรุปวาอัตราการโตขึ้นของไวยากรณในกรณีมาก
ที่สุดไมเกิด O(qL) เราสรุปไดวาอัตราการเติบโตของไวยากรณ q นั้นเติบโตเปนฟงกชันเชงิเสน                        
 
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จากทฤษฎทีี่ผานมาทัง้หมดทําใหเราสรุปปการเรียนรูเพือ่วิวัฒนาการของการเรียนรูทาง

เทคโนโลยีคอมพิวเตอรในปจจุบันไดดังนี ้
สรุป สายอักขระใดๆ สามารถนาํมาเรียนรูเพื่อใหไดมาซึ่ง สโทแคสติกออโตมาตาดวยกระบวนการ
แบบเชื่อมตรงไดโดยไมจํากดัโครงสรางของแบบจําลองและเซตของอักขระที่เปนไปได   ดวยการลู
เขาของความนาจะเปนที่ถกูตองซึ่งคํานวณไดจากสโทแคสติกออโตมาตา ณ ตําแหนงที่อนนัต โดย
ใชอัลกอริทึม  DOII ซ่ึงมปีระสิทธิภาพการเรียนรูในเชิงเวลาและการเติบโตของไวยากรณที่เติบโต
ไมเกินฟงกชันพหนุาม 
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บทที่  4 
 

สรุปผลการวิจัยและขอเสนอแนะ 

4.1 สรุปผลการวิจยั 

 ในงานวิจัยนี้ไดเสนอวิธกีารเรียนรูแบบใหม ซ่ึงสนใจการเรียนรูดวยกระบวนการเชื่อมตรง
จากสายอักขระความยาวตอเนื่องโดยไมจํากัดจํานวนหรอืความยาวสายอักขระ ไมจํากัดจํานวน
อักขระที่เปนไปได และไมกําหนดโครงสรางเบื้องตนใดๆ รวมถึงการไมกําหนดขอบเขตจํานวนครั้ง
ในการเรียนรู โดยอาศัยกระบวนทัศนการกําหนดความสําเร็จในการเรียนรูเพื่อใหไดมาซึ่งโครงสราง
ของแบบจําลองดวยหลักการจําแนกภายในจํากัด  และการกาํหนดความถกูตองของความนาจะ
เปนที่ไดจากการคํานวณดวยโครงสรางแบบจําลองนั้นกระทําดวยกระบวนทศันการเรียนรูแบบ
เช่ือมตรง จากการวเิคราะหทางทฤษฎีไดแสดงใหเหน็แลววา ภาษาที่ถกูออกแบบในงานวิจัยนีน้ั้น
สามารถจาํแนกไดภายในจํากัดจริง รวมถึงความนาจะเปนที่คํานวณไดจากภาษานั้นก็สามารถลู
เขาสูคาทีถู่กตองไดจริงตามทฤษฎ ี ซ่ึงแสดงใหเห็นจริงตามบทพิสูจน อีกทั้งอัลกอริทึมที่เสนอเพื่อ
ใชในการเรียนรูนั้นมีประสิทธิภาพในการเรียนรูเชิงเวลาเปนฟงกชันเชงิเสนเทยีบกับความยาวรวม
ของสายอักขระที่นาํมาเรียนรูเทานั้น เราสรุปวาวธิีการทีน่ําเสนอนี้สามารถนาํเอาไปเรียนรูดวยการ
อุปนัยเพื่อใชงานไดจริงตามทฤษฎี ในสวนของการนําแบบจําลองที่ไดภายหลังจากการเรียนรูไปใช
ทํานายขอมูลตางๆ สามารถนําเอาสมการที่เราไดนําเสนอไปใชไดจริงโดยอาศัยหลกัการประมาณ
คาดวยหลักการลูกโซมารคอฟ อีกทัง้แบบจําลองที่ไดจากการเรียนรูสามารถเรียนรูไปดวยและ
ทํานายขอมูลไปดวยไดในเวลาพรอมๆกนั เนื่องจากเวลาที่ใชในการเรียนรูนัน้คอนขางเร็ว  โดยที่
ความนาจะเปนที่สามารถคํานวณได ณ เวลาใดๆ นั้นยังคงความถูกตองดวยการประมาณคาเพือ่
ลดความคลาดเคลื่อนใหมากที่สุด  ซ่ึงความคลาดเคลื่อนนี้จะมากหรอืนอยนัน้ข้ึนอยูกับตัวขอมูลที่
นํามาเรียนรูเปนหลกั   

จากทฤษฎทีี่เรานาํเสนอนั้นเห็นไดวาวิธกีารของเรามีประสิทธิภาพทัง้ดานเวลาและ
ประสิทธิภาพเชิงขนาดซึ่งพิสูจนใหเหน็จริงตามทฤษฎีบทที่ 3.21 โดยที่ประสิทธิภาพทางดานเวลา
นั้น เราสามารถหาอัลกอริทึมที่ใชสําหรับการเรียนรูโดยที่ประมาณเปนฟงกชันเวลาไดภายใน
กําหนดไมเกนิฟงกชันพหนุาม O(LKn) โดยที่ n คือความยาวรวมของสายอักขระขอมูลที่ใชในการ
เรียนรู  L คือความยาวของสายอกัขระที่ยาวที่สุดซ่ึงเปนสมาชิกในภาษา  K หมายถงึจํานวน
สถานะทีม่ากที่สุดที่มีการสงผานไปยังสถานะที่ตองเปลีย่นสมมติฐาน ทางดานประสิทธิภาพเชงิ
ขนาดนัน้เราพสูิจนใหเหน็วา   การเพิ่มขนาดของแบบจําลองนั้นเติบโตในแตละข้ันไมเกิน  O(qL) 
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เมื่อ q คือขนาดไวยากรณที่ไดในแตละรอบ L หมายถงึจํานวนสถานะทีแ่อคทิฟทีม่ากที่สุด  ในสวน
ของประสิทธิภาพเชงิขอมูลทีไ่ดนั้น เรายังคงคํานึงถงึแตประสิทธภิาพทางดานจํานวนครั้งของ
สมมติฐานที่เปล่ียน โดยเราไดพบวาในแตละสถานะที่ตองถูกเปลีย่นสมมติฐานนั้น สามารถ
เปล่ียนไดเพยีงครั้งเดียว ซ่ึงจะทําใหสมมติฐานลูเขาสูคาที่ถกูตองแนนอน สําหรับประสิทธิภาพ
ขอมูลในสวนของความครอบคลุมและความกระชับของขอมูลนั้น งานวิจัยนีย้ังไมสามารถทาํให
ดีกวาการเรียนรูแบบออฟไลนได  เนื่องจากวิธกีารเรยีนรูที่แตกตางกันนั้นจํากัดความสามารถใน
สวนนี้                     

4.2 ขอเสนอแนะ 

              เนื่องจากงานวิจัยนี้เปนการเสนออัลกอริทึมในการเรียนรูแบบใหม  พบวาในแตละสวนยัง
สามารถทําการวิจัยตอเพื่อพฒันาใหงานวจัิยช้ินนี้มีความสมบูรณมากขึ้นโดยแยกเปนแตละขอ
ดังนี ้
 4.2.1 ขอเสนอแนะในการพัฒนาดานทฤษฎกีารเรียนรู 

                 ในงานวิจัยนี ้ ไดพบวาการลดความคลาดเคลื่อนของโครงสรางและความนาจะเปน
ในขณะทําการเปลี่ยนสมมติฐานนั้นอาศัยเพียงหลักการประมาณจากองคความรูเดิมจาก
แบบจําลอง  โดยที่ยงัไมมีการกําหนดขอบเขตของความคลาดเคลื่อน อีกทั้งยังไมมีการเสนอวิธกีาร
ที่ประกนัไดวาสามารถลดความคลาดเคลื่อนไดมากที่สุดจริง ซ่ึงตองอาศัยความรูและเวลาจาก
งานวิจัยตอไปในการพัฒนาสวนนี ้ ซ่ึงหากวาเราสามารถลดความคลาดเคลื่อนในสวนของ
โครงสรางไดจะทําใหงานวิจัยนี้สมบูรณยิง่ข้ึน อีกทั้งงานวิจัยนีย้ังไมไดมีการพิสูจนวาอัลกอริทึมที่
ใชในการเรียนรูนั้นเปนอัลกอริทึมทีมี่ประสิทธิภาพมากทีสุ่ด เราเสนอวาหากมีอัลกอริทึมที่ดีกวานี้
แลวทําการพิสูจนวามีประสิทธภิาพมากทีสุ่ด จะทาํใหงานวิจัยนี้มีความสมบูรณมากยิ่งข้ึน   
  4.2.2 ขอเสนอแนะในการพัฒนาดานทฤษฎีในการทํานาย       

                           ในการเรียนรูดวยแบบจําลองการสงผานทกุวิธีมักจะมีปญหาในการ
นําเอาไปใชงานจริงในการทาํนายนั่นก็คือ การทาํนายเหตุการณที่ไมเคยเกิดข้ึนมากอนได  จาก
วิธีการทีน่ําเสนอก็คือ การประมาณจากแบบจําลองเดิมดวยสมการที่ปรับเปล่ียน แทนที่จะ
ปรับเปล่ียนทีพ่ารามเิตอรของแบบจําลองเดิม ดวยวิธีการนีย้ังไมผานการวเิคราะหที่ลดความ
คลาดเคลื่อนใหมากที่สุด ซ่ึงเราเสนอวานาจะมวีิธีการทีดี่กวาสมการทีน่ําเสนอนี ้  ซ่ึงจําเปนตอง
อาศัยเวลาและความรูจากงานวิจัยตอไปในการทําใหสวนนี้สมบูรณมากยิ่งข้ึน  
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             4.2.3 ขอเสนอแนะในการพัฒนาเพื่อการนาํเอาไปใชงานจริง 

  เนื่องจากทฤษฎีการเรียนรูทีน่ําเสนอนีย้ังไมมีการนําเอาไปใชงานจริง ซ่ึงในการใช
งานจริงนั้นจะมีตัวแปรอื่นๆเขามาอีกมากมาย  เราเสนอใหมีงานวจัิยตอไปทางทฤษฎีเพื่อระบุตัว
แปรเหลานัน้ใหชัดเจนกอนที่จะนําเอาไปใชงานจริง ซ่ึงในความเปนจริงแลวมุมมองในการเรียนรู
เชิงตลอดชีพนีมี้ตัวแปรที่หลากหลายมาก  ยกตวัอยางเชน  การตั้งคาพนขีดที่จําเปนตอการทํานาย  
วิธีการนําเอาขอมูลที่ทาํนายวาถูกตองกลับนําเอามาเรียนรูอีก ระยะเวลาในการเรียนรูที่สามารถ
ประกันไดวาสามารถตอบคาํถามได  และอ่ืนๆ อีกมากมาย จําเปนตองมีการระบุตัวแปรเหลานี้ให
ชัดเจนรวมถึงแนวทางที่จะจดัการกับตัวแปรเหลานี้ในแตละสภาพขอมูล  

สรุปสุดทายวาการนําเอาทฤษฎีนี้ทําใหเกดิเปนรูปธรรมที่ชัดเจนขึ้นมาจงึจะเปนงานวจิัยที่
สําคัญและมีประโยชนตอวงการปญญาประดิษฐอยางแทจริง 
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