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 The main advantages of Inductive Logic Programming (ILP) are the ability of 
employing background knowledge and inducing human readable representations in 
form of a set of first-order rules. Nevertheless, ILP systems have the restriction to the 
classification of imperfect data such as noisy unseen data which may not be covered 
by any learned rules. This thesis proposes a novel flexible learning method called First-
Order Logical Neural Network (FOLNN) to alleviate the restriction of rule-based 
systems. FOLNN is based on the feedforward neural network that integrates inductive 
learning from examples and background knowledge. In addition, the proposed method 
enables neural networks to process first-order logic programs directly. In the 
experiments, FOLNN has been evaluated on two domains of first-order learning 
problems and compared with PROGOL, the state-of-the-art ILP system. The 
experimental results show that our proposed method provides more accurate results 
than PROGOL in both datasets. Furthermore, we also evaluate FOLNN on noisy domain 
to see how well the learner is robust to noisy data. The results show that the accuracy of 
our method decreases much slower and is much higher than that of PROGOL. 
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บทที่ 1  
 

บทนํา 

1.1 ความเปนมาและความสําคัญของปญหา 

 การเรียนรูของเครื่อง (Machine Learning) [1] มีแนวคิดมาจากความตองการที่จะให
คอมพิวเตอรมีการเรียนรูและสามารถพัฒนาตนเองไดดวยประสบการณเหมือนดังเชนมนุษย จึงได
เกิดความพยายามที่จะสรางโปรแกรมคอมพิวเตอรที่สามารถตอบสนองแนวคิดนี้ได หรืออาจจะ
กลาวอีกนัยหนึ่งคือ เปนแนวคิดที่ตองการสรางโปรแกรมคอมพิวเตอรใหสามารถเรียนรูจาก
ตัวอยางที่ผูสอนไดจัดเตรียมไวให โดยโปรแกรมที่ไดสรางขึ้นนั้นจะตองสามารถเรียนรูเพื่อสราง
แนวคิดที่ครอบคลุมกับตัวอยางที่ผูสอนตองการ และสามารถนําแนวคิดที่ไดนั้นไปใชในการจําแนก
ตัวอยางใหมที่ระบบไมไดนํามาใชในการเรียนรูได 

 การเรียนรูของเครื่องมีหลายประเภทดวยกัน เชน การโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย 
(Inductive Logic Programming: ILP) นิว รอล  เน็ต  เวิรก (Neural Networks) เน็ต  เวิรกเบย 
(Bayesian Networks) การเรียนรูแบบตนไมตัดสินใจ (Decision Tree Learning) เปนตน และ
จากความสามารถของการเรียนรูของเครื่องทําใหในปจจุบันไดมีการนําการเรียนรูของเครื่องไป
ประยุกตใชกับงานในดานตางๆ มากมาย เชน การรูจําตัวอักษร การรูจําเสียงพูด การทําเหมือง
ขอมูล การตรวจโรคของผูปวย การวิเคราะหโครงสรางของโมเลกุล เปนตน 

 การโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยหรือไอ แอล  พีเปนวิธีการเรียนรูของเครื่องประเภทหนึ่งซึ่งมี
การนําแนวคิดทางตรรกะมาประยุกตใช ทําใหมีขอดีที่แตกตางจากการเรียนรูของเครื่องแบบอื่นๆ 
เนื่องจากแนวคิดที่ไดจากการเรียน (concept) จะอยูในรูปแบบของตรรกะอันดับที่หนึ่ง (first-order 
logic) ซึ่งเปนลักษณะของการอธิบายความรูของมนุษยเปนสวนใหญ (if-then rules) ทําให
สามารถเขาใจไดงายกวาแนวคิดที่ไดจากวิธีอ่ืน นอกจากนี้ตรรกะอันดับที่หนึ่งยังสามารถอธิบาย
แนวความคิดไดซับซอนกวาตรรกศาสตรประพจน (propositional logic) ดวย ในการเรียนรูระบบ
ไอ แอล  พีจะรับอินพุตเปน ความรูภูมิหลัง (background knowledge) ตัวอยางบวก (positive 
examples) และตัวอยางลบ (negative examples) เพื่อสรางกฎที่ครอบคลุมตัวอยางบวกแตไม
ครอบคลุมตัวอยางลบ โดยกฎที่ได ความรูภูมิหลัง ตัวอยางบวก และตัวอยางลบ ทั้งหมดจะอยูใน
รูปแบบตรรกะอันดับที่หนึ่ง 

 ตัวอยางของระบบไอ แอล  พี ไดแก PROGOL [2], GOLEM [3] และ FOIL [4] เปนตน 
ระบบไอ แอล พีเหลานี้ไดถูกนําไปประยุกตใชกับงานในปจจุบันไดแก การออกแบบไฟไนตเอลิเมนต 
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การเรียนรูกฎจากฐานขอมูลเกมหมากรุก การวิเคราะหความสามารถในการกอกลายพันธุของ
โมเลกุล การรูจําตัวอักษรภาษาไทยเปนตน 

 โดยปกติแลวระบบไอ  แอล  พีมักจะนํามาใชในการจําแนกตัวอยางที่มี 2 ประเภท (class) 
โดยพยายามสรางกฎหรือแนวคิดที่ครอบคลุมตัวอยางบวกและไมครอบคลุมตัวอยางลบที่ใชใน
การเรียนรู จากนั้นเมื่อนํากฎที่ไดไปใชในการจําแนกตัวอยางทดสอบ ก็จะจําแนกวาตัวอยางนั้น
เปนตัวอยางบวก ถาตัวอยางนั้นตรงกับกฎ แตถาไมตรงกับกฎก็จะจําแนกวาเปนตัวอยางลบ ซึ่งถา
เรานําระบบไอ แอล  พีไปใชในการจําแนกตัวอยางแบบหลายประเภท (multi-class classification) 
ตัวอยางนั้นตองตรงกับกฎจึงจะสามารถจําแนกไดวาตัวอยางนั้นอยูประเภทใด แตในบางครั้ง
ตัวอยางที่นํามาจําแนกอาจมีความผิดพลาด เชน ถูกสัญญาณรบกวนทําใหขอมูลบางสวน
ผิดพลาดหรือหายไป (noisy data) หรือมีความรูภูมิหลังที่ใชในการสอนที่ไมสมบูรณ ทําให
ตัวอยางนั้นไมตรงกับกฎขอใดขอหนึ่งในเซตของกฎทั้งหมด และไมสามารถที่จะจําแนกได 

 เนื่องดวยขอจํากัดของระบบไอ  แอล  พีที่ไมสามารถจําแนกตัวอยางในลักษณะนี้ได 
จําเปนตองมีวิธีการอื่นเขามาชวยเพื่อทําใหระบบไอ  แอล  พีสามารถจําแนกตัวอยางที่มีลักษณะเปน
หลายประเภท รวมถึงสามารถจําแนกตัวอยางที่ไมตรงกับกฎได ในงานวิจัยนี้จะนําเสนอระบบการ
เรียนรูแบบใหมที่ยืดหยุนขึ้น โดยนํานิว  รอล  เน็ต  เวิรกที่สามารถจําแนกตัวอยางที่มีลักษณะแบบ
หลายประเภท และสามารถทนตอขอมูลที่มีสัญญาณรบกวนไดดี มาประยุกตเขากับการโปรแกรม
ตรรกะเชิงอุปนัยที่มีการนําความรูภูมิหลังมาใชในการเรียนรูและสามารถอธิบายความรูได
กวางขวาง ระบบที่พัฒนาขึ้นนี้สามารถจัดการกับขอจํากัดของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยไดและ
ใหผลในการจําแนกที่แมนยํามากขึ้น รวมทั้งสามารถรับอินพุตในรูปแบบของตรรกะอนัดบัทีห่นึง่มา
เรียนรูไดโดยตรง ไมตองใชระบบไอ แอล  พี โดยเรียกระบบนี้วา นิว  รอล เน็ต  เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง 
(First-Order Logical Neural Network: FOLNN) 

1.2 วัตถุประสงค 

 เพื่อจัดการกับขอจํากัดของการโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยในการจําแนกตัวอยางที่ไมตรง
กับกฎ โดยใชนิว รอล เน็ต เวิรก 

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 

1. พัฒนานิว  รอล  เน็ต  เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่งซึ่งสามารถรับอินพุตในรูปแบบของตรรกะ
อันดับที่หนึ่งมาใชในการเรียนรู 

2. เปรียบเทียบประสิทธิภาพกับระบบไอ แอล พี PROGOL [2] เปนอยางนอย 
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1.4 ขั้นตอนและวิธีดําเนินงานวิจัย 

1. ศึกษาแนวคิดและทฤษฎีการเรียนรู ของวิธีการโปรแกรมตรรกะเชิ งอุปนัย 
นิว รอล เน็ต เวิรก และการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอย 

2. ศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวของ 

3. ออกแบบอัลกอริทึมและพัฒนานิว รอล เน็ต เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง  

4. ทดสอบประสิทธิภาพของนิว รอล เน็ต เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่งกับกลุมตัวอยางทดสอบ 

5. วิเคราะหผลเปรียบเทียบกับระบบไอ  แอล  พี PROGOL และปรับปรุงประสิทธิภาพของ
อัลกอริทึม 

6. สรุปผลการทดลอง และจัดทําวิทยานิพนธ 

1.5 ประโยชนที่คาดวาจะไดรับ 

1. ไดวิธีการเรียนรูแบบใหมที่ใชจัดการกับปญหาของการโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยใน
การจําแนกตัวอยางที่ไมตรงกับกฎ 

2. ไดนิว รอล เน็ต เวิรกแบบใหมที่นําขอดีของการโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยมาประยุกตทํา
ใหสามารถรับความรูภูมิหลังมาใชในการเรียนรูและสามารถรับอินพุตในรูปแบบของ
ตรรกะอันดับที่หนึ่งได  

1.6 ลําดับการจัดเรียงเนื้อหาในวิทยานิพนธ 

 วิทยานิพนธนี้แบงเนื้อหาออกเปน 5 บทดังนี้ บทที่ 1 เปนบทนําซึ่งกลาวถึงที่มาและ
ความสําคัญของปญหา รวมทั้งวัตถุประสงคของงานวิจัยชิ้นนี้ บทที่ 2 กลาวถึงทฤษฎีพื้นฐานและ
งานวิจัยที่เกี่ยวของในงานวิจัยนี้ บทที่ 3 กลาวถึงรายละเอียดทั้งหมดของนิว  รอล  เน็ต  เวิรกตรรกะ
อันดับที่หนึ่ง (First-Order Logical Neural Network: FOLNN) ซึ่งเปนวิธีที่นําเสนอเพื่อใช
แกปญหาในงานวิจัยนี้ บทที่ 4 แสดงรายละเอียดของการทดลองและผลการทดลอง และบทที่ 5 
จะเปนขอสรุปและขอเสนอแนะจากการวิจัย 

1.7 ผลงานที่ตีพิมพจากวิทยานิพนธ 

 สวนหนึ่งของวิทยานิพนธนี้ไดรับการตีพิมพเปนบทความทางวิชาการและนําเสนอในงาน
ประชุมวิชาการ มีรายละเอียดดังนี้ 

1. Thanupol Lerdlamnaochai and Boonserm Kijsirikul. 2004. A New Framework 
for Learning First-Order Representation. The 8th Annual National Symposium 
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on Computational Science and Engineering (ANSCSE8), July, Nakhon 
Ratchasima, Thailand. 

2. Thanupol Lerdlamnaochai and Boonserm Kijsirikul. 2004. Learning Logic 
Programs by First-Order Neural Networks. The 8th National Computer 
Science and Engineering Conference (NCSEC2004), October, Songkhla, 
Thailand. 

3. Thanupol Lerdlamnaochai and Boonserm Kijsirikul. 2004. First-Order Logical 
Neural Networks. The Fourth International Conference on Hybrid Intelligent 
Systems (HIS’04), December, Kitakyushu, Japan. 



บทที่ 2  
 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวของ 
 บทนี้จะแบงเนื้อหาออกเปน 2 สวนดวยกัน โดยเนื้อหาในสวนแรกจะกลาวถึงทฤษฎีและ 
แนวคิดพื้นฐาน มีเนื้อหาประกอบดวย การโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย นิว  รอล  เน็ต  เวิรก และการ
เรียนรูแบบหลายตัวอยางยอย และเนื้อหาในสวนที่สองจะกลาวถึงงานวิจัยที่เกี่ยวของกับงานวิจัย
นี้ 

2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวของ 

2.1.1 การโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย 

 การโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย หรือไอ แอล  พี (Inductive Logic Programming: ILP) [1, 
5, 6] เปนการนําวิธีการเรียนรูของเครื่องมาใชรวมกับวิธีการโปรแกรมตรรกะ (Logic 
Programming) โดยยังมีแนวคิดหลักเปนไปตามแนวคิดการเรียนรูของเครื่อง คือ พยายามสราง
แนวคิดหรือสมมติฐานที่ครอบคลุมตัวอยางบวกแตไมครอบคลุมตัวอยางลบ แตวาการโปรแกรม
ตรรกะเชิงอุปนัยมีความแตกตางจากการเรียนรูของเครื่องแบบอื่นในสวนที่ไดมีการนําเอาโปรแกรม
ตรรกะมาใชในการอธิบายตัวอยางและความรูภูมิหลัง ระบบจะทําการเรียนรูเพื่อสรางแนวคิดใน
รูปแบบของโปรแกรมตรรกะจากตัวอยางและความรูภูมิหลังที่ไดรับ แนวคิดที่ไดนี้สามารถนําไปใช
ในการจําแนกตัวอยางใหมที่ระบบยังไมเคยเห็นหรือไมไดใชในการสอนได  ซึ่งการใชโปรแกรม
ตรรกะเชิงอุปนัยในการอธิบายสมมติฐานและตัวอยาง ทําใหมีขอดีที่เหนือกวาวิธีอ่ืนๆ คือ  

1. เนื่องจากแนวคิดที่ไดจากการเรียนของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยจะอยูในรูปแบบของ
กฎที่เปนเงื่อนไข (if-then rule) ซึ่งความรูสวนใหญของมนุษยก็อธิบายไดดวยกฎ
ลักษณะนี้ ทําใหแนวคิดที่ไดสามารถอานและเขาใจไดงาย (human readable) 
รวมทั้งอธิบายความรูของมนุษยไดดีกวาการเรียนรูของเครื่องแบบอื่น 

2. การโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยสามารถใชความรูภูมิหลังในการเรียนรูไดงายกวา
วิธีการเรียนรูของเครื่องแบบอื่น ที่ไมไดใชการโปรแกรมตรรกะ ทําใหผูสอนสามารถใส
ความรูที่เปนประโยชนเพิ่มเขาไปในการเรียนรูได 

 โดยปกติแลวตรรกะที่นํามาใชอธิบายแนวคิดหรือตัวอยางมีอยู 2 ประเภทดวยกัน คือ 
ตรรกะอันดับที่หนึ่ง (first-order logic) และตรรกศาสตรประพจน (propositional logic) ตรรกะทั้ง 
2 ประเภทมีความแตกตางกันตรงที่การอธิบายดวยตรรกศาสตรประพจนนั้นจะไมมีการนําตัวแปร
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มาใช ในขณะที่ถาอธิบายดวยตรรกะอันดับที่หนึ่งจะสามารถใชตัวแปรมาชวยอธิบายได เพื่อแสดง
ใหเห็นถึงความแตกตางระหวางการอธิบายแนวคิดดวยตรรกศาสตรประพจนเปรียบเทียบกับการ
อธิบายดวยตรรกะอันดับที่หนึ่ง จะยกตัวอยางประกอบดังนี้ 

 ในการเรียนรูของเครื่องเพื่อใหสรางแนวคิดของ Daughter(x,y) ซึ่งใชอธิบายความสัมพันธ
ระหวางบุคคล 2 คน คือ x และ y ซึ่งคนหนึ่งเปนบุตรสาวของอีกคนหนึ่ง โดยคาของ 
Daughter(x,y) จะเปนจริง ก็ตอเมื่อ x มีบุตรสาวเปน y นอกเหนือจากนี้จะใหคาเปนเท็จ เพื่อให
ระบบสามารถสรางแนวคิดไดจะตองใสขอมูลที่ใชในการเรียนรูใหแกระบบ กําหนดใหขอมูลของแต
ละคนประกอบไปดวยคุณสมบัติดังนี้ Name, Mother, Father, Male, Female ในขั้นตอนการ
เรียนรูเพื่อสรางแนวความคิด Daughter(x,y) อินพุตที่ใชจะประกอบดวยขอมูลของบุคคล 2 คน 
และคาของแนวคิดเปาหมาย Daugther ดังตัวอยางบวกที่แสดงในรูปที่  2.1 ซึ่งเปนความสัมพันธ
ระหวาง Sharon กับ Bob โดย Sharon เปนลูกสาวของ Bob 

 
รูปที่  2.1 ตัวอยางบวกที่ใหแกระบบเพื่อทําการเรียนรูแนวคิด Daughter 

 หลังจากทําการปอนตัวอยางดังแสดงในรูปที่  2.1 ใหแกระบบในการเรียนรู ในกระบวนการ
เรียนรูของตัวเรียนรูแบบตรรกศาสตรประพจน (propositional learner) เชน CN2 หรือ C4.5 [7] 
จะไดผลที่มีลักษณะดังรูปที่  2.2 

 
รูปที่  2.2 กฎทีอ่ธิบายดวยตรรกศาสตรประพจน 

 จะเห็นไดวากฎที่ไดนี้มีความถูกตอง สอดคลองกับตัวอยางบวกที่ไดรับและสามารถ
นําไปใชได แตกฎนี้เปนกฎที่มีขอจํากัดมากเกินไป เนื่องจากมีการระบุคาเฉพาะลงไปในกฎดวย ทาํ
ใหกฎที่ไดไมสามารถใชจําแนกความสัมพันธของคนสองคนอื่นๆที่ไมใช Sharon กับ Bob ได ตาง
กับกฎที่ไดจากการเรียนดวยการโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยซึ่งอธิบายแนวคิดดวยตรรกะอันดับที่
หนึ่งมีลักษณะเปนดังรูปที่  2.3 

 IF (Father1 = Bob) ∧ (Name2 = Bob) ∧  (Female1 = True) 

 THEN  Daughter1,2 = True  

Name1 = Sharon, Mother1 = Louise, Father1 = Bob, 
Male1 = False,  Female1 = True, 
Name2 = Bob,  Mother2 = Nora, Father2 = Victor, 
Male2 = True,  Female2 = False, Daughter1,2 = True 
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รูปที่  2.3 กฎทีอ่ธิบายดวยตรรกะอันดับทีห่นึ่ง 

 เมื่อ x และ y เปนตัวแปรซึ่งสามารถใชแทนบุคคลใดๆได กฎที่ไดมีความหมายวา ถา y มี
พอเปน x และ y เปนเพศหญิงแลว x จะมีลูกสาวเปน y 

 กฎที่ไดเมื่อมีการใชการอธิบายดวยตรรกะอันดับที่หนึ่งจะทําใหมีความยืดหยุนมากขึ้น
เพราะอธิบายความสัมพันธในรูปของตัวแปรที่ไมไดระบุคาเฉพาะลงไปเหมือนกับกฎที่เปนลักษณะ
ของตรรกศาสตรประพจน ซึ่งกฎที่ไดในลักษณะนี้สามารถนําไปใชในการจําแนกความสัมพันธของ
คนอื่นๆในอนาคตไดดีกวา 

 จะเห็นไดวาตรรกะอันดับที่หนึ่งที่มีการใชตัวแปรทําใหกฎที่ไดมีความยืดหยุนมากกวา
ตรรกศาสตรประพจนที่ไมมีการใชตัวแปร ทั้งยังสามารถอธิบายแนวคิดที่ซับซอนไดดีกวาการ
อธิบายดวยตรรกศาสตรประพจนดวย 

 หลักการสําคัญของการโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย คือ การสรางแนวคิด กฎ หรือ 
สมมติฐาน (h) ที่สามารถอธิบายตัวอยาง (E) ได โดยประกอบกับความรูภูมิหลัง (B) ดัง
ความสัมพันธ  

B ∧ h ⊢ E   

 โดยที่นิพจน X ⊢ Y มีความหมายวา Y สามารถอิมพลาย (imply) ไดโดยใช X ดังนั้น
นิพจนขางตนจึงหมายความวา ตัวอยาง E สามารถอิมพลายไดโดยใชความรูภูมิหลัง B และ
สมมติฐาน h 

 จุดมุงหมายสําคัญของวิธีการโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย คือ การสรางสมมติฐานที่
สามารถอิมพลายตัวอยางได จากกลุมตัวอยางและความรูภูมิหลังที่ไดปอนใหเพื่อใชในการเรียนรู 
ซึ่งมีทฤษฏีที่เกี่ยวของที่ใชในการสรางสมมติฐานหลายวิธี ในที่นี้จะนําเสนอวิธีพื้นฐาน คือ วิธีการ
อนุมานเชิงอุปนัย (Inductive Inference) [1] และวิธีการไออาร (Inverse Resolution: IR) [1] 

2.1.1.1 วิธีการเรียนรูของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย 

วิธีการอนุมานเชิงอุปนัย 

 IF  Father(y, x) ∧ Female(y) 

 THEN  Daughter(x, y) 
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 ในการสรางสมมติฐานขึ้นจากตัวอยางและความรูภูมิหลัง จะกําหนดให D เปนเซตของ
ตัวอยางที่ใชสอนเพื่อทําการเรียนรูซึ่งมีรูปแบบ <xi, f(xi)> โดย xi คือ ตัวอยางที่ i และ f(xi) เปนคา
เปาหมายที่ตองการ (target value) ของตัวอยางที่ i และกําหนดให B คือ ความรูภูมิหลัง นิยาม
ของการเรียนรู คือ การสรางสมมติฐาน h ซึ่งคา f(xi) ของตัวอยาง xi แตละตัวสามารถอิมพลายได
ดวยสมมติฐาน h ลักษณะของตัวอยาง xi และความรูภูมิหลัง B หรือเขียนในรูป 

(∀(xi, f(xi)) ∈ D) B ∧ h ∧ xi  ⊢  f(xi)    (1) 

 ตัวอยางเชน ในการสรางแนวคิดของความสัมพันธของคนสองคน (u, v) เมื่อ u มีลูกเปน v 
โดยอาจเขียนแทนดวยสัญ  พจน Child(u, v) และสมมติใหมีตัวอยางบวกเพียงตัวอยางเดียวคือ 
Child(Bob, Sharon) ซึ่งหมายถึง Sharon เปนลูกของ Bob โดยอธิบายตัวอยางดวยสัญ พจน
ตอไปนี้ คือ Male(Bob), Female(Sharon) และ Father(Bob, Sharon) มีความรูภูมิหลังเปน 
Parent(u, v)  Father(u, v) จะสามารถอธิบายโดยใชนิพจน (1) ไดดังนี้ 

f(xi) :  Child(Bob, Sharon) 

xi :  Male(Bob), Female(Sharon), Father(Sharon, Bob) 

B :  Parent(u, v)  Father(u, v) 

 ในกรณีนี้สามารถสรางสมมติฐานซึ่งครอบคลุมตัวอยางไดหลายแบบ ตามคํานิยามใน
นิพจน (1)        (B ∧ h ∧ xi ) ⊢ f(xi) ตัวอยางของสมมติฐานที่ได เชน  

h1:  Child(u, v)  Father(v, u) 

         h2:  Child(u, v)  Parent(v, u)  

 จากสมมติฐานที่ไดจะเห็นไดวาสัญ  พจนเปาหมาย Child(Bob, Sharon) ถูกครอบคลุม
ดวยเงื่อนไข h1∧ xi  โดยไมตองใชความรูภูมิหลัง B แตสําหรับในกรณีของสมมติฐาน h2 เมื่อนํา h2  

ไปรวมกับ xi โดยไมใชความรูภูมิหลัง B จะพบวาไมครอบคลุมสัญ พจน Child(Bob, Sharon) ทํา
ใหจําเปนตองใชความรูภูมิหลัง B ประกอบดวยจึงจะทําใหครอบคลุม ซึ่งเปนไปตามเงื่อนไขของ
นิพจน (B ∧ h ∧ xi ) ⊢ f(xi) ตัวอยางนี้แสดงใหเห็นถึงบทบาทสําคัญของความรูภูมิหลังในการ
ขยายเซตของสมมติฐานจากตัวอยาง ดังเชนสมมติฐาน h2 ซึ่งตองใชความรูภูมิหลังประกอบดวย
จึงจะสามารถครอบคลุมตัวอยางได   

 การสรางสมมติฐานตามนิยาม (∀(xi, f(xi)) ∈ D) B ∧ h ∧ xi ⊢ f(xi) มีลักษณะที่
นาสนใจหลายอยางดังนี้ 
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1. นิยามนี้สอดคลองกับหลักการพื้นฐานของการเรียนรู คือ การสรางสมมติฐานที่
สามารถอธิบายตัวอยางที่ใชในการเรียนรูได 

2. การใชความรูภูมิหลังมาชวยในการสรางสมมติฐานทําใหไดสมมติฐานที่ครอบคลุม
ตัวอยางมากขึ้น 

3. ความรูภูมิหลังชวยใหกระบวนการเรียนรูคนหาสมมติฐานไดงายขึ้น 

วิธีการไออาร 

 วิธีการไออารหรืออินเวอรสรีโซลูชันเปนวิธีที่ไดรับความนิยมในการนํามาพิจารณาตรรกะ
อันดับที่หนึ่งวิธีหนึ่ง โดยวิธีนี้สามารถสรางสมมติฐานจากตัวอยาง และความรูภูมิหลังที่รับเขาไป
ได โดยจะแบงออกเปนการนําไปใชกับตรรกศาสตรประพจนและตรรกะอันดับที่หนึ่ง 

การนําไปใชกับตรรกศาสตรประพจน 

 การทํารีโซลูชันเปนการหาอนุประโยคที่สามจากอนุประโยคที่กําหนดให 2 อนุประโยค 
ตัวอยางเชน ถากําหนดให L เปนประพจน P และ R เปนอนุประโยคที่เกิดจากประพจนหลาย
ประพจนรวมกัน จะไดกฎรีโซลูชันเปนดังนี้ 

  P     V    L 
¬L   V    R 
  P     V    R 

 กฎรีโซลูชันขางตนแสดงใหเห็นวา จากอนุประโยคที่กําหนดให 2 ประโยค คือ P V L และ 
¬L V R สามารถที่จะนํามาสรุปอนุประโยคที่สาม P V R ได โดยสามารถเขียนเปนหลักการไดดังนี้ 

1. ใหอนุประโยค C1 และ C2เปนอนุประโยคที่กําหนดให จากนั้นหาสัญ  พจน L  จากอนุ
ประโยค C1 ซึ่งมีสัญ พจน ¬L ปรากฏอยูในอนุประโยค C2 

2. ทําการสรางอนุประโยค C ซึ่งเปนผลจากการทํารีโซลูชัน โดยรวมสัญ พจนทุกตัวจาก
อนุประโยค C1และ C2 ยกเวนสัญ  พจน L และ ¬L ที่หาไดจากหลักการในขอ 1 อนุ
ประโยค C สามารถเขียนไดดังดังสมการ  

C = (C1 - {L}) ∪ (C2 - {¬L}) 

 การใชกฎรีโซลูชันในการสรุปสมมติฐานจากตัวอยาง โดยการใชอนุประโยคที่มีอยู C1 และ 
C2 ใหทําการกําหนดสัญ  พจน L ซึ่งเปนสัญ  พจนแบบบวก (positive literal) ในอนุประโยคหนึ่ง
และสัญ พจนแบบลบ (negative literal) ในอีกอนุประโยคหนึ่ง ก็จะสามารถสรางอนุประโยค C ที่
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เปนเปาหมายไดดังรูปที่  2.4 กําหนดใหอนุประโยค C1 คือ Pass-Exam V ¬Know-Material และ
อนุประโยค C2 คือ Know-Material V ¬Study ในขั้นแรกตองหาสัญ พจน L ไดเปน L= ¬Know-
Material ปรากฏอยูในอนุประโยค C1 และสัญ  พจนที่ตรงกันขามกับ L นั่นคือ ¬ (¬Know-
Material) หรือมีคาเปน Know-Material ซึ่งปรากฏอยูในอนุประโยค C2 ดังนั้นในขั้นที่ 2 จะไดอนุ
ประโยค C ซึ่งเปนผลสรุปของสองอนุประโยคนี้ คือ การรวมกันของสัญ  พจน C1 - {L} = Pass-
Exam และ C2 – {¬L} = ¬Study ทําใหได C เปน Pass-Exam V ¬Study 

 
รูปที่  2.4 การใชกฎรีโซลูชันเพื่อหาขอสรุปจากอนุประโยค 2 อนุประโยค 

 หลังจากที่ไดทําการอธิบายการใชกฎรีโซลูชันในการหาขอสรุป ตอไปจะทําการอธิบายวิธี
ไออารซึ่งสามารถทําการอนุมานโดยอุปนัยได โดยกําหนดอนุประโยคเริ่มตน C1 และขอสรุป C มา
ใหเพื่อใชในการสรางอนุประโยคเริ่มตน C2 หรือนั่นคือ การพยายามสรางอนุประโยค C2 ซึ่งตรง
ตามนิพจน C1∧ C2 ⊢ C นั่นเอง หลักการของวิธีไออารจะเปนการมองยอนกลับของกฎรีโซลูชัน 
นั่นคือ สัญ พจนใดๆที่ปรากฏอยูในขอสรุป C แตไมปรากฏในอนุประโยค C1 แสดงวาสัญ พจนนั้นๆ
ตองปรากฏอยูในอนุประโยค C2 สวนสัญ  พจนที่ปรากฏในอนุประโยค C1 แตไมปรากฏใน C แสดง
วาสัญ  พจนนั้นตองถูกตัดทิ้ง (L) และตองมีนิเสธของสัญ  พจนนี้ (¬L) ปรากฏอยูใน C2 ดวย 
สามารถสรุปเปนขั้นตอนในการทําวิธีไออารไดดังนี้ 

1. กําหนดอนุประโยค C1และ C มาให ใหทําการหาสัญ  พจน L ที่ปรากฏอยูในอนุ
ประโยค C1 แตไมปรากฏอยูในอนุประโยค C  

2. ทําการสรางอนุประโยค C2 ตามสมการ  

C2 = (C - (C1 - {L})) ∪ {¬L} 

 จากตัวอยางในรูปที่  2.5 แสดงวิธีการไออาร เพื่อหาสมมติฐาน C2 จากอนุประโยค C1 และ 
C ที่กําหนดมาให โดยที่สามารถหาสัญ พจน L ใน C1 ไดเปน ¬Know-Material และทายที่สุดจะ
ไดสมมติฐาน C2 เปน Know-Material V ¬Study 
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รูปที่  2.5 การใชวิธีไออารในการสรางสมมติฐานที่เปนอนุประโยคเริ่มตน 

การนําไปใชกับตรรกะอันดับที่หนึ่ง 

 การนํากฎรีโซลูชันมาใชกับตรรกะอันดับที่หนึ่งจะมีความแตกตางกับการนําไปใชกับ
ตรรกศาสตรประพจน เนื่องจากสัญ  พจนในตรรกะอันดับที่หนึ่งจะมีการใชตัวแปรในการอธิบาย
ดวยเพื่อทําใหสมมติฐานที่ไดมีความยืดหยุนมากขึ้น ดังนั้นจะตองมีการใชการแทนที่ตัวแปรเขา
มารวมดวย โดยกําหนดให θ = {x/Bob, y/z} หมายถึง การแทนคาของตัวแปร x ดวยคาคงที่ Bob 
และ แทนตัวแปร y ดวยตัวแปร z โดยจะใช Wθ เพื่อแสดงการแทนคาตาม θ ลงในนิพจน W 
ยกตัวอยางเชน ถาให L แทนสัญ พจน Father(x, Bill) และใช θ ตามความหมายขางบน จะได Lθ 
= Father(Bob,Bill) เนื่องจากมีการแทนคาตัวแปร x ในสัญ พจน Father(x,Bill) ดวยคาคงที่ Bob 
ตาม θ 

 ตัวแทน θ จะเปนตัวแทนรวม (unifying substitution) ของสัญ พจน L1 และ L2 เมื่อ L1θ = 
L2θ ตัวอยางเชน ถา L1 = Father(x, y), L2 = Father(Bill, z) และให θ = {x/Bill, z/y} จะเห็นวา θ  
นี้เปนตัวแทนรวมของ L1 และ L2 เนื่องจาก L1θ = L2θ = Father(Bill, y) ซึ่งหลักการของตัวแทน
รวมนี้จะนําไปใชแทน L ในตรรกศาสตรประพจน สามารถสรุปเปนหลักการในการหาขอสรุป C 
โดยการใชกฎรีโซลูชันอันดับที่หนึ่งไดดังนี้ 

1. จากอนุประโยคที่กําหนดให C1 และ C2 ทําการหาสัญ พจน L1 จาก C1 และสัญ  พจน 
L2 จาก C2 พรอมทั้ง θ  ที่ทําให L1θ = L2θ 

2. ทําการสรางอนุประโยคสรุป C โดยรวมสัญ พจนทุกตัวจาก C1θ และ C2θ ยกเวน L1θ 
และ ¬L2θ ดังสมการ 

C = (C1 - {L1})θ ∪ (C2 - {L2})θ 

 จากนั้นจะนําหลักการนี้มาทําวิธีไออาร เมื่อกําหนดใหอนุประโยค C2 ไมมีสัญ  พจนที่
เหมือนกับสัญ พจนในอนุประโยค C1 และใชนิยามของกฎการรีโซลูชัน L2 = ¬L1θ1θ2

-1 จะสามารถ
สรุปอนุประโยค C2 ไดดังสมการ 
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C2 = (C - (C1 - {L1})θ 1)θ 2
-1 ∪ {¬L1θ 1θ 2

-1} 

 จากหลักการขางตน นํามาใชในตัวอยางดังรูปที่  2.6 ซึ่งตองการเรียนรูกฎสําหรับสัญ พจน
เปาหมาย GrandChild(y,x) โดยใหขอมูลที่ใชในการเรียนรู D = GrandChild(Bob, Shannon) 
ความรูภูมิหลัง B = { Father(Shannon, Tom), Father(Tom, Bob) } จากรูปเริ่มตนที่สวนลางที่สุด
ซึ่งใหขอสรุป C เปนตัวอยางที่ใชในการเรียนรู GrandChild(Bob, Shannon) และเลือกอนุประโยค 
C1 = Father(Shannon, Tom) จากความรูภูมิหลัง และได L1 คือ Father(Shannon, Tom) เลือก
ตัวแทนยอนกลับ θ1

-1 = { } และ θ2
-1 = {Shannon/x} ทําใหสามารถสรางอนุประโยค C2 จากการ

ยูเนียนกันของ 2 อนุประโยค นั่นคือ อนุประโยค (C - (C1 - {L1})θ 1)θ 2
-1 = (Cθ 1)θ 2

-1= 
GrandChild(Bob/x) และอนุประโยค ¬L1θ1θ2

-1 = ¬Father(x,Tom) ดังนั้นจึงไดผลลัพธใน
ข้ันตนเปน GrandChild(Bob/x) V ¬Father(x,Tom) หรืออาจเขียนไดในรูป GrandChild(Bob/x) 

 Father(x,Tom) และดวยวิธีการนี้ก็จะสามารถสรางอนุประโยคสุดทาย GrandChild (y, x) V 
¬Father (x, z) V ¬Father (z, y) ได 

 
รูปที่  2.6 ตัวอยางการใชวธิีไออารในการสรางกฎในรูปแบบตรรกะอันดับที่หนึ่ง 

2.1.1.2 เครื่องมือของระบบโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย 

 การโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยมีเครื่องมือที่สามารถนํามาใชในการเรียนรูไดมากมาย โดย
ประยุกตหลักการของการเรียนรูดังที่อธิบายไปในหัวขอขางตน เนื้อหาในสวนนี้จะนําเสนอ
เครื่องมือตางๆที่เปนที่รูจักของระบบโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย ไดแก PROGOL, GOLEM, TILDE 
และ LINUS ซึ่งแตละระบบก็มีเทคนิคในการเรียนรูและจุดเดนที่แตกตางกันออกไป รายละเอียด
ของแตละระบบมีดังนี้ 
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PROGOL 

 ระบบ PROGOL [2] เปนระบบโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยที่มีประสิทธิภาพ และนิยมใชกัน
อยางแพรหลาย ระบบ PROGOL รับอินพุตเปนเซตของตัวอยางบวก ตัวอยางลบ และกลุมความรู
ภูมิหลัง การใชงานระบบ PROGOL ผูใชจะตองประกาศลักษณะการทํางานของสัญ พจน (mode 
declaration) เพื่อแสดงใหระบบรูวาแตละอารกิวเมตในแตละสัญ  พจนมีคุณสมบัติอยางไร โดย
อาร  กิว  เมนตของสัญ  พจนสามารถเปนไดทั้งตัวแปรอินพุต ตัวแปรเอาตพุต และคาคงที่ นอกจาก
หนาที่ของอาร  กิว  เมนตตางๆแลว การประกาศลักษณะการทํางานของสัญ  พจนยังสามารถระบุได
ถึงจํานวนครั้งที่ตองการใหสัญ พจนนี้ปรากฏในกฎที่สรางไดจากระบบอีกดวย ในการสรางกฎของ
ระบบ PROGOL จะเริ่มต้ังแตสุมตัวอยาง และสรางอนุประโยคที่เจาะจงที่สุด (most-specific) 
สําหรับตัวอยางนั้น แลวทําการคนหาดวยวิธีการ A* (A*-like search) โดยมีจุดมุงหมายเพื่อใหได
การบีบอัด (compression) สูงสุดในการคนหานั้น ทําใหระบบ PROGOL ใชเวลาและเนื้อที่
หนวยความจํามากในการสรางกฎเมื่อเทียบกับระบบอื่นๆ 

 เนื่องจากระบบ PROGOL เปนระบบที่ทํางานกับปญหาที่มีลักษณะเปนสองประเภท คือ
ประเภทของตัวอยางบวก และประเภทของตัวอยางลบ ดังนั้นเมื่อตองการนําระบบ PROGOL ไป
ใชกับปญหาที่มีลักษณะเปนหลายประเภท จึงตองทําการสรางกฎไปทีละประเภท โดยกําหนดให
ตัวอยางบวกในการเรียนรูเปนตัวอยางในประเภทที่ตองการสรางกฎ และตัวอยางลบเปนตัวอยาง
ของประเภทอื่นๆ เมื่อทําซ้ําจนครบทุกประเภท ก็จะไดกฎสําหรับทุกๆประเภท 

 GOLEM 

 ระบบ GOLEM [3] เปนระบบที่รับอินพุตเปนตัวอยางบวก ตัวอยางลบ และกลุมความรู
ภูมิหลังในการเรียนรู นอกจากนี้ยังเปนระบบที่ทํางานกับปญหาที่มีลักษณะเปนสองประเภท
เชนเดียวกับระบบ PROGOL แตวาจะแตกตางกันในกระบวนการเรียนรู โดยระบบ GOLEM จะ
เร่ิมตนสรางอนุประโยคดวยการสุมเลือกตัวอยางขึ้นมาเปนคู แลวหาอาร แอล  จีจีของตัวอยางคูนั้น 
เลือกผลการทําอาร  แอล  จีจีที่ครอบคลุมตัวอยางบวกมากที่สุด จากนั้นจึงนําอนุประโยคที่ไดมาทํา
อาร แอล จีจีกับตัวอยางบวกตัวใหมซึ่งสุมเลือกมาจากเซตของตัวอยางบวกจนกระทั่งไมสามารถหา
อนุประโยคที่ครอบคลุมตัวอยางไดมากขึ้น 

 ในการใชงานระบบ GOLEM ผูใชสามารถระบุจํานวนคูของตัวอยางที่จะสุมมาทํา
อาร แอล  จีจีเพื่อหาอนุประโยคที่ครอบคลุมตัวอยางมากที่สุดได ซึ่งถากําหนดใหมีคามาก โอกาสที่
ระบบจะพบอนุประโยคที่ครอบคลุมตัวอยางไดมากก็จะมีคาสูงดวย แตวาก็จะทําใหใชเวลาในการ
เรียนรูสูงขึ้นดวยเชนกัน โดยระบบไดกําหนดคาของจํานวนคูเร่ิมตนไวที่ 8 คู นอกจากนี้การนํา
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ระบบ GOLEM ไปใชกับปญหาที่มีลักษณะเปนหลายประเภท ตองใชวิธีการสรางกฎใหกับแตละ
ประเภทเชนเดียวกับระบบ PROGOL 

 TILDE 

 ระบบ TILDE [8] เปนระบบที่มีการเรียนรูตางจากระบบ PROGOL และ GOLEM โดยการ
เรียนรูของระบบ TILDE จะสรางตนไมตัดสินใจ (decision tree) ขึ้นมาเพื่อใชในการจําแนก
ตัวอยาง การสรางตนไมตัดสินใจจะเริ่มจากสรางโนด (node) ทดสอบขึ้นมาและเปรียบเทียบคา
ฮิว ริ สติก (heuristic) ของแตละโนด ระบบจะเลือกโนดทดสอบที่ใหคาฮิว  ริ สติกดีที่สุดมาสรางเปน
โนดจริงในตนไม จากนั้นจะนําตัวอยางทั้งหมดมาทําการทดสอบกับโนดนี้เพื่อแบงตัวอยาง
ออกเปนสองพวก คือ พวกที่ใหคาความจริงเปนจริงกับพวกที่ใหคาความจริงเปนเท็จ แลวระบบจะ
เร่ิมสรางโนดทดสอบขึ้นมาใหมสําหรับทดสอบกับตัวอยางทั้งสองพวกแลวทําการทดสอบไปเรื่อยๆ 
จนกระทั่งมีตัวอยางเพียงกลุมเดียวที่ใหคาความจริงกับโนดนั้น  

 ขอดีของระบบ TILDE ที่แตกตางจากระบบ PROGOL และ GOLEM คือ ระบบ TILDE 
สามารถนําไปใชกับปญหาที่มีลักษณะเปนหลายประเภทไดโดยตรง เนื่องจากการสรางตนไม
ตัดสินใจจะไดโนดใบ (leaf node) แตละโนดแทนตัวอยางในแตละประเภท ดังนั้นเมื่อจําแนกแลว
ตัวอยางไปตกอยูที่โนดใดก็จะถูกจําแนกเปนประเภทนั้น 

 LINUS 

 ระบบ LINUS [9] เปนระบบที่ทําการเรียนรูโดยเปลี่ยนรูปแบบของปญหาจากตรรกะ
อันดับที่หนึ่งไปเปนการแกปญหาในรูปแบบของคาคุณสมบัติ (attribute value) การทํางานของ
ระบบจะเริ่มจากการสรางลักษณะสําคัญจากตัวอยางและความรูภูมิหลังซึ่งอยูในรูปตรรกะอันดับ
ที่หนึ่ง แลวใชลักษณะสําคัญเหลานั้นเปนคาคุณสมบัติของตัวอยางแตละตัว จากนั้นจึงใชระบบที่
สามารถเรียนรูไดจากคาคุณสมบัติได เชน CN2 และ C4.5 มาทําการรูจําตัวอยางจากคุณสมบัติที่
ไดจากระบบ LINUS อีกทีหนึ่ง 

2.1.2 นิวรอลเน็ตเวิรก 

 นิว รอล เน็ต เวิรก หรือที่เรียกวา นิว  รอล เน็ต เวิรกเทียม (Artificial Neural Network) [1, 10] 
เปนการเรียนรูของเครื่องรูปแบบหนึ่ง ซึ่งเลียนแบบมาจากจากลักษณะทั่วไปทางชีววิทยาของ
ระบบสมองมนุษย และพัฒนาขึ้นโดยมีสมมติฐานวา 

1. การประมวลผลขอมูลตางๆเกิดขึ้นที่สวนประกอบเล็กๆจํานวนมาก ที่เรียกวานิวรอน 
(neuron) 
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2. การทํางานของนิวรอนจะใชการสงสัญญาณผานสวนที่เชื่อมตอระหวางนิวรอนที่
เรียกวา คอนเนกชันลิงค (connection link) 

3. เสนเชื่อมแตละเสนจะมีคาน้ําหนักที่ตางกัน เพื่อแสดงวานิวรอนนั้นไดรับอิทธิพล
ลักษณะใดจากนิวรอนอื่น 

4. แตละนิวรอนจะไดรับขอมูลจากนิวรอนอื่น โดยผานฟงกชันกระตุน (activation 
function) 

 นิว  รอล เน็ต  เวิรกประกอบไปดวยกลุมของหนวยประมวลผล หรือ นิวรอน ในบางครั้งก็อาจ
เรียกวาหนวย (unit) หรือ โนดก็ได การทํางานของนิว รอล  เน็ต เวิรกจะแบงเปนชั้นๆ (layer) แตละ
ชั้นก็จะประกอบไปดวยนิวรอนจํานวนหนึ่ง โดยที่แตละนิวรอนจะเชื่อมตอกันดวยคาน้ําหนักคา
หนึ่ง ในการทํางานแตละนิวรอนจะทําการประมวลผลในชั้นตัวเอง เมื่อเสร็จแลวก็จะทําการสงผล
ลัพธตอเพื่อนําไปคํานวณในชั้นถัดไป จนกระทั่งถึงชั้นสุดทายเมื่อคํานวณเสร็จก็จะไดเปนผลลัพธ
ของเน็ต  เวิรก โดยหลักๆแลวเน็ต  เวิรกจะถูกแบงชั้นการทํางานออกเปน 3 สวนดวยกัน คือช้ันนํา
ขอมูลเขา (input layer) เปนชั้นแรกของเน็ต  เวิรก ถัดไปจะเปนชั้นซอน (hidden layer) และชั้น
สุดทายเปนชั้นผลลัพธ (output layer) โดยชั้นซอนนั้นอาจมีมากกวา 1 ชั้นก็ได 

 วิธีการเรียนรูของนิว รอล เน็ต เวิรกมีขอดีและขอดอยดังนี้ 

 ขอดี 

1. มีความแมนยําในการจําแนกตัวอยางสูง 

2. ทนทานตอชุดขอมูลที่มีสัญญาณรบกวนไดดี 

3. ใชไดดีกับการจําแนกตัวอยางแบบหลายประเภท 

4. อินพุตที่ใชในการเรียนรูเปนไดทั้งคาที่ตอเนื่อง (continuous value) และไมตอเนื่อง 
(discrete value) 

ขอดอย 

1. ผลลัพธที่ไดจากการเรียนรูจะอยูในรูปของเวกเตอรของคาน้ําหนักเสนเชื่อมซ่ึงเขาใจ
หรือแปลความหมายไดคอนขางยาก 

2. ใชเวลาในการสอนเน็ต เวิรกคอนขางนานเมื่อเทียบกับการเรียนรูของเครื่องวิธีอ่ืนๆ 

 นิว รอล เน็ต เวิรกสามารถแบงประเภทออกตามจํานวนชั้นของการทํางานไดเปน 2 แบบ คือ 
แบบขายงานชั้นเดียว (single layer) และ ขายงานหลายชั้น (multi-layer network) แตวาการนับ
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จํานวนชั้นนั้นอาจมีการนับไมเหมือนกัน ในบางที่ก็นับวาเน็ต  เวิรกที่มีชั้นนําเขาและชั้นผลลัพธ
เทานั้นเปนขายงาน 2 ชั้น แตในบางที่ก็จะไมนับชั้นนําเขาเนื่องจากในชั้นนี้ไมไดมีการประมวลผล 
ดังนั้นขายงาน 2 ชั้นจึงเปนเน็ต เวิรกที่มีชั้นนําเขา ชั้นซอน 1 ชั้น และชั้นผลลัพธ ในที่นี้เพื่อใหเขาใจ
ตรงกันจะขอทําการนับจํานวนชั้นของขายงานแบบไมนับชั้นนําขอมูลเขาหรือทําการนับตาม
จํานวนชั้นของเสนเชื่อมก็ได 

2.1.2.1 ขายงานชั้นเดียว 

 นิว  รอล เน็ต  เวิรกที่มีลักษณะเปนขายงานชั้นเดียวนั้น จะมีการรับสัญญาณเขาและทําการ
ประมวลผล รวมทั้งหาผลลัพธที่ชั้นนั้นเลย ตัวอยางของขายงานชั้นเดียว เชน เพอร เซปต  รอนอยาง
งาย (Simple Perceptron) ฮอปฟลดเน็ต เวิรก (Hopfield Network) เปนตน เพอร เซปต  รอนจะมี
การเชื่อมตอกันระหวางชั้นนําเขาขอมูลและชั้นผลลัพธ ไมมีการเชื่อมตอกันระหวางนิวรอนในชั้น
เดียวกัน แตฮอปฟลดเน็ต เวิรก ทุกๆนิวรอนในชั้นเดียวกันจะเชื่อมตอกันดวย 

 การทํางานของเพอร เซปต  รอนจะเริ่มจากการรับคาเวกเตอรซึ่งประกอบดวยอินพุตจํานวน
จริง แลวคํานวณหาผลรวมเชิงเสน (linear combination) ของอินพุต จากนั้นนําผลรวมที่ไดมา
เปรียบเทียบกับคาขีดแบง (threshold) ที่กําหนดไว โดยถาผลรวมมีคามากกวาคาขีดแบงก็จะให
เอาตพุตเปน 1 แตถาไดผลรวมไมถึงคาที่กําหนดก็จะใหเอาตพุตเปน -1 ดังสมการ (2) ขายงาน
เพอร เซปต รอนแสดงดังรูปที่  2.7 

0 1 1
1

0 1 1

1     ...  0
( ,..., )

1  ...  0
n n

n
n n

if w w x w x
o x x

if w w x w x
+ + + >

= − + + + <
   (2) 

เมื่อ 
-w0 เปนคาขีดแบง (threshold) 
wi  เปนคาน้ําหนักของแตละอินพุต มีคาเปนจํานวนจริง 
xi  เปนคาอินพุต  
o เปนคาเอาตพุตของเพอร เซปต รอน มีคาเปน 1 หรือ -1 

 
รูปที่  2.7 ขายงานเพอรเซปตรอน 

Σ 

X1 

X2 

Xn 

X0 = 1 
w1

w2

wn

w0 

activation function 

o 
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 เราอาจมองไดวาระนาบตัดสินใจ (decision surface) ของเพอร เซปต รอน คือ ระนาบใน n 
มิติ โดยเพอร เซปต รอนจะใหเอาตพุตสําหรับตัวอยางบวกอยูดานหนึ่งของเสนแบง และใหเอาตพุต
สําหรับตัวอยางลบอยูอีกดานหนึ่งของเสนแบงดังรูปที่  2.8 ในกรณีที่สามารถใชระนาบในการแบง
เซตของตัวอยางออกเปนตัวอยางบวกและตัวอยางลบได จะเรียกเซตของตัวอยางที่มีลักษณะนี้วา 
เซตของตัวอยางที่สามารถแยกไดแบบเชิงเสน (linearly separable examples) 

 
รูปที่  2.8 ระนาบตัดสินใจของเพอรเซปตรอนในการแบงเซตของตัวอยาง 

 โดยปกติแลวเดี่ยวสามารถใชแสดงฟงกชันบูลีน (Boolean Function) ไดหลายตัว เชน 
AND, OR, NOR, NAND เปนตน โดยกําหนดใหคาของบูลีนที่เปนจริงแทนดวย 1 และแทนดวย -1 
เมื่อใหคาเปนเท็จ แตอยางไรก็ตามก็มีบางฟงกชันบูลีนที่ไมสามารถแทนดวยเพอร เซปต  รอนเดี่ยว
ได เชน XOR เนื่องจากเสนแบงของเพอร เซปต  รอนเดี่ยวไมสามารถที่จะแบงเซตของตัวอยางไดดัง
แสดงในรูปที่  2.9 โดยในขั้นตอนการเรียนรูคาน้ําหนักของเสนเชื่อมจะแกวงไปมา ไมลูเขาสูคาใด
คาหนึ่งและไมอาจหาเสนแบงที่แบงตัวอยางไดอยางถูกตอง ที่เปนเชนนี้เพราะวาในกรณีของ XOR 
นั้นเราไมสามารถที่จะแบงตัวอยางดวยเสนตรงเสนเดียวไดอยูแลว ทําใหเพอร เซปต รอนไมสามารถ
เรียนรูได จึงจําเปนตองใชเพอร  เซปต  รอนมาตอกันใหมีลักษณะเปนหลายชั้น เพื่อใหสามารถ
แยกตัวอยางเหลานี้ได เพอร  เซปต  รอนที่นํามาตอกันจะเรียกวานิว รอล  เน็ต  เวิรกแบบหลายชั้น ซึ่ง
เน็ต เวิรกชนิดนี้มีความสามารถในการแบงตัวอยางที่ซับซอนไดมากขึ้น 

 
รูปที่  2.9 บูลีนฟงกชัน AND และบูลีนฟงกชัน XOR เมื่อแบงดวยเพอรเซปตรอน 

1 

0 1 

X2 

X1

1

0 1 

X2

X1 

linearly separable examples (AND) linearly non-separable examples (XOR) 
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2.1.2.2 ขายงานหลายชั้น 

 เนื่องจากขอจํากัดของเน็ต  เวิรกแบบขายงานชั้นเดียวที่ไมสามารถนํามาใชในการแบงตัว
อยางที่มีลักษณะเปนแบบไมสามารถแบงไดดวยเชิงเสน (linearly non-separable examples) ได
ดังเชนปญหาการสรางเสนแบงในฟงกชันบูลีน XOR เปนตน ทําใหมีการเสนอวิธีการใหมที่
แกปญหานี้ได คือ เปลี่ยนแปลงโครงสรางจากขายงานชั้นเดียวเปนขายงานหลายชั้นดังแสดงในรูป
ที่  2.10 ซึ่งเน็ต  เวิรกแบบหลายชั้นนี้จะสรางเสนแบงไดหลายเสน และทําใหสามารถแกปญหา
ซับซอนตางๆที่ไมสามารถแกไดดวยเน็ต เวิรกที่มีขายงานชั้นเดียวได เชน งานในการจําแนกใบหนา 
หรือ ระบบขับรถยนตอัตโนมัติ เปนตน และทําใหนิว  รอล  เน็ต  เวิรกไดรับความสนใจมากยิ่งขึ้น 
ตัวอยางของขายงานหลายชั้น เชน แบ็ก  พรอพา  เก  ชันนิว  รอล  เน็ต  เวิรกแบบหลายชั้น (multi-layer 
Backpropagation Neural Network) บอลทซแมนแมชชีน (Boltzman Machine) เปนตน 

 
รูปที่  2.10 นิวรอลเน็ตเวิรกทีม่ีขายงานหลายชั้น 

 แบ็ก  พรอพา  เก  ชันนิว  รอล  เน็ต  เวิรก เปนขั้นตอนวิธีแบบหนึ่งของนิว  รอล  เน็ต  เวิรกที่ไดรับ
ความนิยมมาก  มีความสามารถในการสรางระนาบตัดสินใจแบบไมเปนเชิงเสน (nonlinear 
decision surface) ซึ่งสามารถแบงแยกตัวอยางไดดีกวาระนาบตัดสินใจแบบเชิงเสน (linear 
decision surface) ความสามารถนี้เนื่องมาจากแบ็ก พรอพา  เก ชันนิว รอล เน็ต เวิรกมีฟงกชันกระตุน
ที่แตกตางจากเพอร  เซปต  รอน องคประกอบนี้สามารถที่จะทํางานกับฟงกชันแบบไมเชิงเสน 
(nonlinear function) โดยใชองคประกอบซิกมอยด (sigmoid) ดังรูปที่  2.11 
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รูปที่  2.11 องคประกอบแบบตางๆ 

 องคประกอบซิกมอยดจะทํางานโดยหาผลคูณเวกเตอรของอินพุตเวกเตอรกับคาน้ําหนัก
ของเสนเชื่อมระหวางอินพุตนิวรอนกับนิวรอนในชั้นถัดไป จากนั้นนําผลที่ไดผานคาขีดแบง 
เอาตพุตขององคประกอบซิกมอยดจะเปนฟงกชันตอเนื่อง (continuous function) ที่ใหคาระหวาง 
0 กับ 1 ในขณะที่เอาตพุตของเพอร เซปต  รอนนั้นจะใหเอาตพุตเปนคาไมตอเนื่องเชนดังสมการ (2) 
ใหเอาตพุตเปน 1 กับ -1 เทานั้น นอกจากนี้องคประกอบซิกมอยดยังมีลักษณะที่สามารถหา
อนุพันธได ซึ่งเปนลักษณะที่ตองการของการทําแบ็ก พรอพา  เก  ชันดวย (กรณีขององคประกอบแบบ
ข้ันบันได (stepwise) ซึ่งใชในสมการ (2) นั้นไมสามารถหาอนุพันธได) นิยามของฟงกชันซิกมอยด
เปนดังสมการ 

-y

1( )
1 e

yσ =
+

 

 ข้ันตอนวิธีแบ็ก  พรอพา  เก  ชันนิว  รอล  เน็ต  เวิรกจะทําการเรียนรูเพื่อปรับคาน้ําหนักสําหรับ
นิว  รอล  เน็ต  เวิรก แบบหลายชั้นจากชุดขอมูลที่นําเขาเพื่อใชในการเรียนรู การปรับคาจะอาศัย
หลักการของเกรเดียนตเดสเซนต (gradient descent) เพื่อลดคากําลังสองของคาความผิดพลาด 
(squared error) ระหวางเอาตพุตที่ไดจากเน็ต  เวิรกและคาเปาหมายของอินพุตนั้นๆ โดยถาคา
ความผิดพลาดยังไมถึงจุดต่ําสุดก็จะทําการปรับปรุงคาน้ําหนักใหมแลวผานการคํานวณหา
ผลลัพธใหมในรอบการสอนถัดไป จนทําใหมีคาความผิดพลาดนอยที่สุดหรืออยูในเกณฑที่ยอมรับ
ได โดยขั้นตอนวิธีสําหรับการปรับคาน้ําหนักในแบบแบ็ก พรอพา  เก ชันเปนดังนี้ 

 กําหนดใหตัวอยางที่ใชในการเรียนรูอยูในรูป ),( tx เมื่อ x  เปนอินพุตเวกเตอรของ
นิว  รอล เน็ต  เวิรก และ t  เปนเวกเตอรเปาหมายของนิว  รอล เน็ต  เวิรก ให η  เปนคาอัตราการเรียนรู 
(learning rate) โดยที่อินพุตขององคประกอบ j ซึ่งมาจากเอาตพุตขององคประกอบ i แทนดวย xji 
และคาน้ําหนักที่เชื่อมจากองคประกอบ i ไปยังองคประกอบ j แทนดวย wji 

1. สรางนิว  รอล  เน็ต  เวิรกตามโครงสรางที่ตองการ กําหนดจํานวนชั้นและจํานวนนิวรอน 
ของแตละชั้น 

2. กําหนดคาน้ําหนักของเสนเชื่อมเร่ิมตนแบบสุม 
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3. ปรับคาน้ําหนักดวยวิธีดังนี้ 

สําหรับแตละอินพุตเวกเตอร ),( tx ในเซตตัวอยางที่ใชเรียนรู 
• ใชตัวอยาง x  เปนอินพุต คํานวณหาคาผลลัพธจากทกุๆนิวรอนในแตละ

ชั้น แลวสงตอไปคํานวณในชั้นตอไป จนไดผลลัพธ o  ของทกุๆนิวรอนใน
ชั้นผลลัพธ 

• คํานวณคาความคลาดเคลื่อน kδ  ของทกุนวิรอน k ในชั้นเอาตพุตจาก 

))(1( kkkkk otoo −−←δ  
• คํานวณคาความคลาดเคลื่อน hδ ของทุกนิวรอน h ในชั้นซอนจาก 

)1( hhh oo −←δ ∑
∈outputsk

kkhw δ  

• ปรับคาน้ําหนกัของเสนเชื่อม jiw  ในแตละชัน้โดย 

jijiji www ∆+←  
เมื่อ 

ji j jiw xηδ∆ =  

2.1.3 การเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอย 

 ในปจจุบันระบบการเรียนรูสามารถแบงออกไดเปน 3 ประเภทใหญๆ ดวยกัน คือ  การ
เรียนรูแบบสอน (supervised learning) การเรียนรูแบบไมสอน (unsupervised learning) และ
การเรียนแบบเสริมความแกรง (reinforcement learning)  

 การเรียนรูแบบสอนเปนระบบการเรียนรูที่ผูสอนตองใหตัวอยางในการเรียนรูแกระบบ โดย
ตัวอยางที่ใหนั้นจะตองสามารถระบุไดวาเปนตัวอยางในประเภทใด (class) เมื่อระบบเรียนรูเสร็จ
แลวจะสามารถนํามาใชในการจําแนกตัวอยางทดสอบได โดยระบบจะบอกวาตัวอยางที่นํามา
ทดสอบนั้นอยูในประเภทใดดังแสดงในรูปที่  2.12  

 
รูปที่  2.12 ลักษณะของระบบการเรียนรูแบบสอน 
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 การเรียนรูแบบไมสอนเปนการเรียนที่ผูสอนไมจําตองระบุวาแตละตัวอยางอยูในประเภท
ใด แตเมื่อระบบเรียนเสร็จแลวจะสามารถบอกไดแคเพียงวาตัวอยางใดบางที่เปนประเภทเดียวกัน 
ไมสามารถบอกไดวาแตละตัวอยางเปนประเภทใด [11] สวนการเรียนแบบเสริมความแกรงตัว
ผูสอนจะมีการใหรางวัลและทําโทษแกระบบ โดยใหรางวัลเมื่อระบบทํางานไดถูกตองและทําโทษ
เมื่อระบบทํางานผิด [12] 

 อยางไรก็ตามในบางปญหานั้นก็ไมสามารถที่จะเรียนไดอยางมีประสิทธิภาพดวยการ
เรียนรูที่มีอยูทั้ง 3 ประเภทนี้ ตัวอยางของปญหาในลักษณะนี้จะเปนตัวอยางที่มีลักษณะคลุมเครือ 
(ambiguous example) ซึ่งไมสามารถระบุเจาะจงลงไปไดวาแตละตัวอยางนั้นเปนตัวอยางบวก
หรือลบ แตวาสามารถที่จะบอกไดวาในกลุมตัวอยางนั้นๆ (ประกอบดวยตัวอยางหลายๆตัวดังรูปที่ 
 2.13) มีตัวอยางบวกอยูดวยหรือไม ตัวอยางเชน มีประตูบานหนึ่งซึ่งถูกล็อกเอาไว และเรามีพวง
กุญแจอยูจํานวนหนึ่ง ซึ่งเรารูแควาพวงกุญแจแตละพวงนั้นสามารถใชเปดประตูไดหรือไม แตไมรู
วากุญแจดอกไหนเปนกุญแจที่ถูกตอง เราตองการรูวาถาไดพวงกุญแจอันใหมมา พวงกุญแจนั้นจะ
สามารถใชเปดประตูไดหรือไม หรืออยางเชน ปญหาการจําแนกรูปภาพ เชน เราตองการใหระบบ
เรียนรูวาในภาพมีน้ําตกอยูหรือไม โดยที่ตัวอยางที่เราใหแกระบบเรียนก็จะบอกแควาแตละรูปเปน
รูปที่มีน้ําตกอยูหรือไม แตไมทราบวาน้ําตกอยูที่ตําแหนงใดในภาพ (ไมสามารถหรือจําเปนตอง
บอกวาจุดภาพใดเปนน้ําตก) เปนตน  

 
รูปที่  2.13 ลักษณะของระบบการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอย 

 การเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอย [13, 14] เปนระบบการเรียนรูที่ไดถูกนําเสนอเพื่อ
นํามาใชแกปญหาในกรณีตัวอยางที่มีลักษณะเชนนี้ ซึ่งนับวาเปนทางเลือกหนึ่งของการเรียนรูเมื่อ
ผูสอนไมสามารถที่จะกําหนดคาเปาหมายใหกับตัวอยางทุกตัวที่นํามาใชในการเรียนได 

 ปญหาที่ทําใหเกิดการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยขึ้นนั้น มาจากปญหาที่นําเสนอโดย 
Dietterich และคณะ [15] เปนปญหาของการนําโมเลกุลมาใชทํายา (MUSK problem) 
จุดมุงหมายของปญหานี้ คือ ตองการที่จะหาแนวคิดที่จะทํานายไดวาโมเลกุลหนึ่งๆสามารถ
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นํามาใชทําเปนตัวยาไดหรือไม แตเนื่องจากในการตัดสินวาโมเลกุลหนึ่งๆนั้นจะสามารถนํามาใช
ทําเปนตัวยาได เราทราบเพียงแควาโครงสรางหลักควรมีลักษณะเปนเชนไร แตวาในโครงสราง
หลักหนึ่งๆนั้นพันธะของอะตอมสามารถเปลี่ยนลักษณะไปไดหลากหลายแบบดังรูปที่  2.14 ทําให
ไมสามารถหาไดวาลักษณะเฉพาะแบบใดเปนลักษณะเฉพาะที่ถูกตองและสามารถนํามาใชทํายา
ได ซึ่งปญหาลักษณะนี้ไมตรงกับปญหาที่จะใชระบบการเรียนรูที่มีอยูทั้ง 3 แบบมาเรียนได จึงทํา
ใหเกิดการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยขึ้น โดยชุดขอมูล MUSK ไดถูกนํามาใชเปนชุดขอมูล
ทดสอบในการทดสอบประสิทธิภาพของระบบการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยที่พัฒนาขึ้น
ตอๆมาเพื่อแกปญหาตัวอยางที่มีลักษณะคลุมเครือ 

 การเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยจะนิยามใหเซตของตัวอยางในการเรียนรูประกอบไป
ดวยเซตของถุง (bag) โดยที่แตละถุงจะประกอบไปดวยตัวอยางยอย (instance) ดังรูปที่  2.13 ซึ่ง
จํานวนตัวอยางยอยในแตละถุงอาจมีจํานวนที่เทากันหรือไมเทากันก็ได ชนิดของถุงตัวอยาง
แบงเปน 2 ประเภท คือ ถุงตัวอยางบวกและถุงตัวอยางลบ ถุงตัวอยางหนึ่งๆจะจัดวาเปนถุง
ตัวอยางบวกก็ตอเมื่อในถุงนั้นมีตัวอยางยอยอยางนอย 1 ตัวที่เปนตัวอยางบวก และจะจัดวาเปน
ถุงตัวอยางลบก็ตอเมื่อตัวอยางยอยทุกตัวในถุงนั้นเปนตัวอยางลบ อยางไรก็ตามแมวาจะทราบวา
แตละถุงนั้นเปนประเภทใด (บวกหรือลบ) แตวาตัวอยางยอยแตละตัวนั้นจะไมทราบวาเปน
ประเภทใด จุดมุงหมายของการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยจะเปนการหาแนวคิด (concept) 
จากถุงตัวอยางที่ใชในการเรียนรู โดยแนวคิดนั้นจะตองสามารถจําแนกตัวอยางที่ใชใน
กระบวนการเรียนรูไดอยางถูกตอง และแนวคิดที่ไดนั้นจะถูกนําไปใชในการจําแนกถุงตัวอยางที่ไม
เคยพบมากอนในการเรียน 

 
รูปที่  2.14 ตัวอยางการเปลีย่นลักษณะการเชื่อมตอพันธะในโครงสรางหลัก 
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 อยางไรก็ตามปญหาของการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยนั้นจัดวามีความยากมากกวา
การเรียนรูแบบสอนที่มีสัญญาณรบกวนในขอมูลที่ใชในการเรียนรู (การเรียนรูแบบสอนผูสอน
จะตองสามารถระบุไดวาทุกตัวอยางที่นํามาใชในการเรียนจัดอยูในประเภทใด) เนื่องจากวาในถุง
ตัวอยางบวกนั้นไมไดมีแคเพียงตัวอยางยอยบวกแตเพียงอยางเดียว ทําใหมองไดเหมือนวา
ตัวอยางยอยลบนั้นเปนสัญญาณรบกวน และโดยปกติแลวอัตราสวนของตัวอยางยอยลบตอ
ตัวอยางยอยบวกในถุงตัวอยางบวกก็มีคาคอนขางสูง การเรียนรูแบบนี้จึงอาจจะมองวาคลายกับ
เปนการเรียนรูแบบสอนที่มีสัญญาณรบกวนเปนจํานวนมาก แตวาในกรณีที่ถุงตัวอยางมีตัวอยาง
ยอยเพียงแคตัวเดียว ปญหาการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยสามารถลดรูปไปเปนปญหาการ
เรียนรูแบบสอนได 

2.2 งานวิจัยที่เกี่ยวของ 

2.2.1 งานวิจัยทางดานโปรแกรมตรรกะอันดับที่หนึ่งและนิวรอลเน็ตเวิรก 

 การโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยหรือระบบไอแอลพีเปนระบบการเรียนรูที่มีประสิทธิภาพ
ระบบหนึ่ง ขอดีของการเรียนรูของระบบนี้คือ การที่สามารถนําความรูภูมิหลังมาใชในการเรียนรูได
และแนวคิดที่เรียนรูไดจะเปนลักษณะของกฎที่มนุษยสามารถอานและเขาใจไดงาย ดวยขอดี
เหลานี้ระบบไอแอลพีจึงถูกนําไปประยุกตใชกับงานในดานตางๆ เชน การวิเคราะหไฟไนตเอลิ
เมนต (Finite Element Mesh Design) การวิเคราะหความสามารถกอกลายพันธุของโมเลกุล 
(Mutagenesis) การจําแนกคุณภาพทางดานชีววิทยาของน้ําในแมน้ํา การสรางแบบจําลองของ
โมเลกุลทางชีวภาพ (Biomolecular Modeling) การปรับปรุงคุณภาพของขอมูลในการออกแบบ
โปรแกรม เปนตน ภาพรวมของการเรียนรูของระบบนี้ไดถูกกลาวไวในงานวิจัยของ Ivan Bratko 
และ Stephen H. Muggleton เมื่อ ป 1995 [16] 

 อยางไรก็ตามระบบการเรียนรูแบบอางอิงความรูนั้นก็มีขอจํากัดเนื่องจากเปนระบบที่ไม
ทนทานตอขอมูลที่มีสัญญาณรบกวน และไดมีงานวิจัยและแนวคิดตางๆที่ถูกนําเสนอออกมาเพื่อ
แกปญหานี้ หนทางหนึ่งที่เปนที่นาสนใจ คือ การนําระบบการเรียนรูอ่ืนเขามาประยุกตกับระบบ
การเรียนแบบนี้ 

 งานวิจัยของ Alfred Ultsch และ Dieter Korus [17] เปนงานวิจัยหนึ่งที่สนับสนุน
แนวความคิดนี้ นักวิจัยทั้งสองทานนําเสนอระบบการเรียนรูที่ผนวกนิว รอล เน็ต เวิรกเขาดวยกันกับ
ระบบการเรียนแบบอางอิงความรู โดยเสนอวานิว  รอล  เน็ต  เวิรกเปนระบบที่แนวคิดที่ไดจากการ
เรียนไมสามารถแปลความหมายใหมนุษยเขาใจไดงาย สวนระบบการเรียนแบบอางอิงความรูก็
เปนระบบที่ไมทนทานตอสัญญาณรบกวน แตวาเมื่อนําระบบการเรียนรูทั้งสองมาผนวกเขา
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ดวยกันแลว ขอดีของแตละระบบจะสามารถชวยแกปญหาใหกับอีกระบบหนึ่งได และทําใหได
ระบบที่สมบูรณมากขึ้น โดยไดแสดงวิธีตางๆในการผนวกทั้งสองระบบเขาดวยกันแบบคราวๆ 

 มีงานวิจัยบางสวนที่แสดงใหเห็นวาการนํานิวรอลเน็ตเวิรกเขามารวมดวยนั้นจะทําให
ระบบมีประสิทธิภาพมากขึ้นและใหผลการเรียนรูที่ดีข้ึน ตัวอยางเชน งานวิจัยของ Geoffrey G. 
Towell และ Jude W. Shavlik นักวิจัยสองทานนี้นําเสนอแนวคิดของการผนวกนิว รอล เนต็ เวริกเขา
กับความรูเบื้องตน โดยมีสมมติฐานวานิว  รอล  เน็ต  เวิรกจะชวยใหการเรียนรูมีประสิทธิภาพมากขึ้น
กวาการนําความรูที่มีมาใชเลยโดยตรง ระบบที่นําเสนอเรียกวา Knowledge-Based Artificial 
Neural Networks (KBANN) [18] ขั้นแรกของการเรียนรูจะสรางเน็ต เวิรกที่สอดคลองกับความรู
เบื้องตนที่มีอยู (ความรูเบื้องตนอาจเปนกลุมความรูภูมิหลัง หรือความรูที่ผานการเรียนรูมาแลวก็
ได) และทําการกําหนดคาน้ําหนักใหกับเสนเชื่อมของเน็ต เวิรกโดยดูจากชนิดของประพจน (มีนิเสธ
หรือไมมีนิเสธ) จากนั้นจึงทําการสอนเน็ต เวิรกโดยใชวิธีแบ็ก  พรอพา  เก  ชันนิว  รอล เน็ต  เวิรก ในการ
ทดลอง พบวา KBANN ที่ผานกระบวนการเรียนรูแลวใหเปอรเซ็นตความถูกตองสูงกวาเมื่อ
เปรียบเทียบกับการเรียนรูดวยวิธีอ่ืน งานวิจัยนี้นับวาเปนงานวิจัยแรกๆที่เสนอการแกปญหาของ
ระบบการเรียนแบบใชความรูภูมิหลัง (ระบบไอ แอล  พีก็จัดวาเปนระบบการเรียนแบบใชความรูภูมิ
หลังแบบหนึ่ง) ดวยการนําเทคนิคการเรียนรูของนิว  รอล  เน็ต  เวิรกมาประยุกต หรืองานวิจัยของ 
Rajesh Parekh และ Vasant Honavar ที่ผนวกนิวรอลเน็ตเวิรกเขากับระบบการเรียนแบบอางอิง
ความรูคลายกับระบบ KBANN โดยการสรางเน็ต  เวิรกเริ่มตนจะใชหลักการของ KBANN โดย
ความรูเบื้องตนจะอยูในรูปแบบของตรรกศาสตรประพจน แตวางานวิจัยนี้ไดพัฒนาใหสามารถ
นํามาใชกับสัญ  พจนที่มีจํานวนจริงได และสามารถปรับขนาดของขายงานตามความเหมาะสมได 
โดยเรียกระบบนี้วา Tiling-Pyramid [19] ซึ่งประยุกตมาจากวิธีการ Pyramid และ MTTiling จาก
การทดลอง Tiling-Pyramid มีคาเปอรเซ็นตความถูกตองในการจําแนกสูงขึ้นกวาการนํากฎเพียง
อยางเดียวมาใชในการจําแนก งานวิจัยเหลานี้ไดแสดงใหเห็นถึงแนวคิดที่วาการรวมระบบนิวรอล
เน็ตเวิรกเขากับการเรียนแบบอางอิงความรูนั้นจะใหผลในการจําแนกที่ดีข้ึน 

 งานวิจัยที่แสดงใหเห็นถึงการรวมระบบที่สมบูรณนั้นเปนของ Artur S. d’Avila Garcez, 
Krysia B. Broda และ Dov M. Gabbay ระบบที่นําเสนอมีชื่อวา C-IL2P [20] ระบบการเรียนรูนี้
ผนวกนิว  รอล เน็ต  เวิรกเขากับการโปรแกรมตรรกะแบบประพจน งานวิจัยนี้ไดแสดงใหเห็นวิธีตั้งแต
การสรางโครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรกจากขอมูลตรรกะที่รับเขามา การใสตัวอยางใหแกเน็ตเวิรก
เพื่อทําการเรียนรู และการปรับคาน้ําหนักเสนเชื่อมใหเหมาะสมกับตัวอยางที่ใชสอน นอกจากนี้ยัง
ไดแสดงการเปลี่ยนรูปจากเน็ต เวิรกกลับไปเปนกฎเหมือนเดิมเมื่อทําการเรียนรูเสร็จส้ินแลวเพื่อให
สามารถเขาใจถึงสิ่งที่เรียนมาและนําไปประยุกตใชไดงายขึ้น ในสวนของการทดลองนั้นไดทําทั้งใน
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สวนของกระบวนการเรียนรูของเน็ต เวิรกและการแปลงจากเน็ต  เวิรกที่ผานกระบวนการเรียนรูแลว
กลับไปเปนกฎ โดยเปรียบเทียบผลของ C-IL2P กับ อัลกอริทึมอ่ืนๆ เชน แบ็ก  พรอพา  เก  ชัน
นิว รอล เน็ต เวิรก และ ID3 เปนตน 

 ระบบ C-IL2P นี้นับวาเปนระบบการเรียนรูระบบหนึ่งที่นํานิวรอลเน็ตเวิรกมาประยุกตเขา
กับโปรแกรมตรรกะโดยสมบูรณ แตอยางไรก็ตามตรรกะที่นํามารวมเขากับนิวรอลเน็ตเวิรกนั้นก็
เปนลักษณะของตรรกศาสตรประพจน ซึ่งไมสามารถอธิบายแนวคิดที่ซับซอนไดเหมือนกับตรรกะ
อันดับที่หนึ่ง สําหรับตัวอยางของงานวิจัยที่นํานิวรอลเน็ตเวิรกมาประยุกตเขากับตรรกะอันดับที่
หนึ่งนั้น ไดแก งานวิจัยของ Boonserm Kijsirikul, Sukree Sinthupinyo และ Kongsak 
Chongkasemwongse นักวิจัยกลุมนี้ใชวิธีนํากฎที่ไดจากระบบไอ แอล  พีมาผานการดึงลักษณะ
สําคัญ (feature extraction) ดวยหลักการของสายสัญ พจนปด (closed chain) และ สายสัญ พจน
เปด (open chain) จากนั้นนําลักษณะสําคัญที่ไดมาหาคาความจริงแลวนําไปเปนอินพุตของ
นิว  รอล  เน็ต  เวิรก ใหเน็ต  เวิรกทําการเรียนรูดวยขั้นตอนแบ็ก  พรอพา  เก  ชัน เมื่อเรียนรูเสร็จแลว 
เน็ต  เวิรกที่ไดสามารถนําไปใชในการจําแนกตัวอยางที่ไมเคยเห็นมากอนได ระบบที่นําเสนอนั้นมี
ชื่อวา BANNAR [21] โดยในการทดลองพบวาเมื่อใชแบ็ก  พรอพา  เก  ชันนิว  รอล  เน็ต  เวิรกมาชวย
ประมาณกฎจะใหเปอรเซ็นตความถูกตองสูงกวาการใชกฎจากระบบไอ  แอล พีเพียงอยางเดียว 

 อยางไรก็ตามแมวางานวิจัยของ Kijsirikul และคณะ จะสามารถนํานิวรอลเน็ตเวิรกมาใช
รวมกับตรรกะอันดับที่หนึ่งได แตวาการนํามาใชนั้นยังจําเปนตองพึ่งระบบไอแอลพีอยู เนื่องจากใน
ขั้นแรกนั้น BANNAR ตองใชระบบไอแอลพีเพื่อสรางกฎที่จะนํามาเปนอินพุตใหกับนิวรอลเน็ตเวริก 
งานวิจัยนี้จึงตองการนําเสนอวิธีการเรียนรูที่สามารถประยุกตนิวรอลเน็ตเวิรกเขากับโปรแกรม
ตรรกะอันดับที่หนึ่งได โดยใหเปนระบบการเรียนรูที่สมบูรณในตัวเองเหมือนดังเชนระบบ C-IL2P 
และไมจําเปนตองพึ่งระบบไอแอลพีในการเรียนรู 

2.2.2 งานวิจัยทางดานการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอย 

 การเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยเปนระบบการเรียนรูที่เกิดขึ้นเพื่อใชแกปญหาตัวอยางที่
มีลักษณะคลุมเครือ ซึ่งไมสามารถแกไดอยางมีประสิทธิภาพโดยระบบการเรียนรูที่มีอยูในปจจุบัน 
อันไดแก การเรียนรูแบบสอน การเรียนรูแบบไมสอน และการเรียนแบบเสริมความแกรง 

 ปญหาที่ตัวอยางมีลักษณะคลุมเครือนั้นถูกคิดคนขึ้นเมื่อป 1997 โดย Thomas G. 
Dietterich, Richard H. Lathrop และ Tomas Lozano-Perez โดยนักวิจัยกลุมนี้ตองแกปญหา
ของการนําโมเลกุลมาใชทํายา (MUSK problem) ซึ่งปญหานี้มีลักษณะเปนแบบคลุมเครือ 
(รายละเอียดกลาวไวแลวในหัวขอ 2.1.3 ) วิธีการที่นําเสนอมีชื่อวา Axis-Parallel Rectangles [15] 
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โดยใชการวัดระยะหางของแตละคาคุณสมบัติเทียบกับแกนอางอิง วิธีที่นําเสนอนี้ใหคาเปอรเซ็นต
ความถูกตองเปน 92.4% ในชุดขอมูล MUSK1 และ 90.2% ในชุดขอมูล MUSK2 ซึ่งนับวาเปน
เปอรเซ็นตความถูกตองที่สูงเมื่อเทียบกับวิธีที่ใชกับระบบการเรียนรูแบบอื่นๆที่ไมสนใจตัวอยาง
ยอย เชน C4.5 หรือ นิว รอล เน็ต  เวิรก นอกจากนี้ชุดขอมูล MUSK ยังไดถูกนํามาใชเปนชุดขอมูล
ทดสอบกับระบบการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยที่ไดพัฒนาขึ้นมาในภายหลังอีกดวย 

 หลังจากนั้นไดมีงานวิจัยจํานวนมากที่ไดนําเสนอเพื่อแกปญหาลักษณะนี้ เชน วิธี 
Diverse Density [14] และ ซับพอรตเวกเตอรแมชชีนสําหรับการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอย 
[22] เปนตน นิวรอลเน็ตเวิรกเปนวิธีหนึ่งที่ถูกนําเสนอเพื่อมาใชกับการเรียนรูแบบหลายตัวอยาง
ยอย เชน งานของ Zhi-Hua Zhou และ Min-Ling Zhang ไดนํานิว รอล เน็ต เวิรกมาประยุกตใชกับ
การเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอย [23] มีการนิยามคาความผิดพลาดขึ้นมาใหมและเสนอ
อัลกอริทึมเพื่อใชในการเรียนรูของเน็ตเวิรก โดยการปรับคาน้ําหนักของเสนเชื่อมจะยังคงใช
หลักการพื้นฐานของขั้นตอนแบ็ก  พรอพาเกชัน แตวาผลการทดลองยังคงใหคาเปอรเซ็นตความ
ถูกตองนอยกวาวิธีของ Dietterich และคณะ ในการทดสอบกับชุดขอมูล MUSK หลังจากนั้น 
Pakaket Wattuya, Arnon Rungsawang และ Boonserm Kijsirikul ไดพัฒนาการเรียนรูแบบ
หลายตัวอยางยอยดวยนิวรอลเน็ตเวิรกใหดีขึ้นจากงานของ Zhi-Hua Zhou และ Min-Ling Zhang 
โดยวิธีที่นําเสนอมีชื่อวา MINN-SBC [24] อัลกอริทึมที่ใชของ MINN-SBC เปนขั้นตอนของ
แบ็ก พรอพา  เก  ชัน แตวามีการตั้งคาขอบเขตในการจําแนกในการเรียนรูใหม จากโดยทั่วไปที่จะใช
คา 0.5 เปนตัวแบง (ในกรณีที่ถุงตัวอยางบวกมีคาเปาหมายเปน 1 และถุงตัวอยางลบมีคาเปน 0) 
ก็ลองต้ังคาขอบเขตในกระบวนการเรียนรูใหมีคาสูงขึ้น โดยในการทดลองพบวาผลที่ไดมีคาความ
ถูกตองสูงขึ้นจากงานของ Zhi-Hua Zhou และ Min-Ling Zhang 

 อยางไรก็ตามจากผลการทดลองพบวาวิธีเหลานี้ยังใหคาเปอรเซ็นตความถูกตองนอยกวา
วิธีของ Dietterich และคณะ ในการทดสอบกับชุดขอมูล MUSK แตวาก็ทําใหไดวิธีการเรียนรูที่
หลากหลายมากยิ่งขึ้น  

 ในป 2003 Xin Huang, Shu-Ching Chen และ Mei-Ling Shyu ไดเสนอมุมมองใหมใน
การแกปญหาของการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอย โดยพยายามที่จะมองปญหาของการเรียนรู
แบบหลายตัวอยางยอยไปเปนปญหาของการหาคาเหมาะสมที่สุด (optimization)[13] โดยการทํา
ใหคาความผิดพลาดมีคานอยที่สุด ซึ่งถาทําไดเชนนั้นแลว ปญหานี้ก็จะเปนแคปญหาในการคนหา
คาเหมาะสมที่สุดเทานั้นและสามารถนําวิธีการตางๆที่มีอยูแลวในการแกปญหาประเภทการหาคา
เหมาะสมที่สุด  มาใชแกปญหาของการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยได โดยในการทดลองไดนํา 
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วิธี Quasi-Newton มาใชทดสอบกับชุดขอมูลทดสอบ MUSK ใหเปอรเซ็นตความถูกตองสูงสุดเปน 
92.4% เทียบเทากับเปอรเซ็นตความถูกตองของ Dietterich 

 



บทที่ 3  
 

นิวรอลเน็ตเวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง 
 บทนี้จะกลาวถึงรายละเอียดของนิว  รอล  เน็ต  เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง ประกอบไปดวย 
โครงสรางของระบบซึ่งจะอธิบายภาพรวมของนิว  รอล  เน็ต  เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง ตอมากลาวถึง
การสรางเน็ต  เวิรกจากอินพุตที่เปนตรรกะอันดับที่หนึ่ง การปอนอินพุตใหกับเน็ต  เวิรกและหัวขอ
สุดทายกลาวถึงการปรับคาน้ําหนักเสนเชื่อมของเน็ต เวิรก 

3.1 โครงสรางของระบบ 

 นิว  รอล  เน็ต  เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่งเปนระบบที่ถูกพัฒนาขึ้นเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการ
จําแนกตัวอยางใหสูงขึ้น โดยรวมขอดีของนิว รอล เน็ต เวิรกและการโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยเขาไว
ดวยกัน คือ ความสามารถในการทนตอขอมูลที่มีสัญญาณรบกวนและจําแนกตัวอยางแบบหลาย
ประเภทไดอยางมีประสิทธิภาพของนิวรอลเน็ต เวิรกกับความสามารถในการนําความรูภูมิหลังมา
ใชและอธิบายความรูใหมนุษยเขาใจไดงายของระบบไอ  แอล  พี เพื่อทําใหระบบมีความยืดหยุน
สูงขึ้นและสามารถจัดการกับขอจํากัดของระบบไอ  แอล  พีได การทํางานของนิว  รอล เน็ต เวิรกตรรกะ
อันดับที่หนึ่งจะแบงออกเปน 2 สวน คือ ข้ันตอนการเรียนรู และขั้นตอนการรูจํา 

 
 รูปที่  3.1 ข้ันตอนการเรียนรู 

กระบวนการสรางเน็ตเวิรก 

ตัวอยางบวก 
ตัวอยางลบ 
ความรูภูมิหลัง 

กระบวนการแปลงอินพุต 

เน็ตเวิรกเริ่มตน อินพุตเวกเตอร 

กระบวนการเรียนรู 

เน็ตเวิรกที่สอนแลว 
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 ขั้นตอนการเรียนรู เร่ิมจากระบบจะรับอินพุตเขามาเปนตัวอยางบวก ตัวอยางลบ และ
ความรูภูมิหลัง ซึ่งทั้งหมดจะอยูในรูปของตรรกะอันดับที่หนึ่ง นํามาสรางเปนเน็ต  เวิรกเริ่มตน 
จากนั้นจะทําการปอนอินพุตใหกับเน็ต เวิรกเพื่อทําการสอนเน็ต เวิรกที่ไดสรางขึ้น โดยในสวนนี้จะมี
ขั้นตอนการแปลงอินพุต เพื่อทําใหอินพุตที่อยูในรูปของตรรกะอันดับที่หนึ่งเปลี่ยนมาเปนอินพุต
เวกเตอรจํานวนจริงที่ใชเรียนไดสําหรับนิว  รอล เน็ต  เวิรกกอน จากนั้นอินพุตที่ผานการแปลงแลวจะ
นําไปใชในกระบวนการเรียนรูเพื่อสอนเน็ต เวิรก กระบวนการเรียนรูเปนสวนที่ทําหนาที่ในการปรับ
คาน้ําหนักของเสนเชื่อมของเน็ต เวิรกเพื่อทําใหเน็ต เวิรกสามารถจําแนกตัวอยางที่ใชสอนไดถูกตอง 
การปรับคาน้ําหนักของเสนเชื่อมจะใชวิธีของแบ็ก พรอพา  เก  ชันที่มีฟงกชันกระตุนเปนองคประกอบ
ซิกมอยด [25] ข้ันตอนในการเรียนรูแสดงในรูปที่  3.1 

 เมื่อเสร็จสิ้นขั้นตอนการเรียนรูแลว เน็ต  เวิรกที่ไดนั้นสามารถนําไปใชในการรูจําตัวอยาง
ใหม โดยในขั้นตอนการรูจํานั้น ตัวอยางที่ตองการจําแนกจะถูกแปลงเปนอินพุตเวกเตอร
ใหกับเน็ต  เวิรกที่ผานการเรียนรูแลว โดยการแปลงอินพุตจะทําเชนเดียวกับในขั้นตอนของการ
เรียนรู จากนั้นอินพุตจะถูกคํานวณหาผลลัพธโดยเน็ต  เวิรกที่สอนแลว ในการจําแนกประเภทจะ
เลือกประเภทที่เปนคําตอบจากนิวรอนในชั้นผลลัพธที่ใหคาเอาตพุตสูงที่สุด ขั้นตอนในการรูจํา
แสดงในรูปที่  3.2 

 
รูปที่  3.2 ข้ันตอนการรูจํา 

กระบวนการแปลงอินพุต 

กระบวนการรูจํา 

ประเภท (คําตอบ) 

อินพุตเวกเตอร 

ตัวอยางที่
ใชทดสอบ 

เน็ตเวิรกที่สอนแลว 
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3.2 การสรางเน็ตเวิรก 

 ขั้นตอนนี้เปนสวนแรกของขั้นตอนการเรียนรูเพื่อทําการสรางเน็ต  เวิรกเริ่มตนที่สอดคลอง
กับอินพุตที่เปนความรูภูมิหลังและตัวอยางที่ใชสอน กอนที่จะนําเน็ต  เวิรกที่ไดนี้ไปใชในขั้นตอน
ตอๆไป 

 เนื่องจากนิว  รอล  เน็ต  เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่งนั้นเปนระบบการเรียนรูที่พัฒนามาจาก
นิว  รอล  เน็ต  เวิรกแบบปอนไปขางหนา (feedforward neural network) ดังนั้นตัวโครงสรางของ
เน็ต เวิรกที่จะสรางก็จะมีพื้นฐานมาจากนิว  รอล เน็ต เวิรก แตวาประยุกตใหสามารถรับอินพุตที่เปน
ตัวอยางและความรูภูมิหลังที่อยูในรูปแบบของตรรกะอันดับที่หนึ่งได อยางไรก็ตามการสราง
เน็ต เวิรกจากอินพุตที่เปนตรรกะอันดับที่หนึ่งนั้นมีความแตกตางจากการสรางเน็ตเวิรกจากอนิพตุที่
เปนตรรกศาสตรประพจน เนื่องจากในตรรกศาสตรประพจนนั้นไมมีตัวแปรที่นํามาใชสราง
ความสัมพันธระหวางสัญ  พจนได ทําใหสามารถแปลงอินพุตที่เปนสัญ  พจนแตละสัญ  พจนมาเปน
นิวรอนของเน็ตเวิรกไดโดยตรงดังเชนงานวิจัยของ Garcez และคณะ [20] ในขณะที่อินพุตที่เปน
ตรรกะอันดับที่หนึ่งซึ่งมีการใชตัวแปรไมสามารถทําได 

 ดังนั้นเพื่อใหสามารถสรางเน็ต เวิรกจากอินพุตที่เปนตรรกะอันดับที่หนึ่งได จึงทําการลดรูป
ปญหาโดยใชวิธีการคลี่อินพุตที่เปนตรรกะอันดับที่หนึ่งออกมาเปนตรรกศาสตรประพจนทุกกรณี
เสียกอน แลวจึงใชอินพุตที่คลี่แลวมาสรางเน็ต  เวิรก โดยการคลี่นั้นจะตองกําหนดความลึกของตัว
แปรในสัญ พจน (จํานวนตัวแปร) ที่จะนํามาใชอธิบายแนวคิดที่ตองการเรียนรูดวยเพื่อใหกําหนดได
วาตองคลี่สัญ  พจนถึงระดับใด โดยปกติแลวการกําหนดคาความลึกนั้นเปนคาโครงแบบ 
(configuration) ตัวหนึ่งที่สามารถกําหนดไดในการเรียนดวยระบบไอ  แอล พี อยางไรก็ตามถึงแมวา
การคลี่สัญ พจนนั้นจะคลี่ออกมาทุกกรณีก็ตาม แตวาหลังจากที่คลี่แลวจะพบวาในบางสญั พจนนัน้
เราสามารถที่จะทําการตัดเล็ม (prune) ได เมื่อพบวาสัญ  พจนนั้นมีคาความจริงเปนเท็จในทุกๆ
กรณี ดังเชน สัญ  พจน father(x,y) เมื่อทําการคลี่โดยกําหนดจํานวนตัวแปรมีคาเปน 3 จะไดผล
ออกมาเปนดังรูปที่  3.3 

 
รูปที่  3.3 สัญพจน father(x,y) ทีท่ําการคลี่แลว 

 ในจํานวนสัญ พจนทั้ง 9 สัญ พจนที่ไดคลี่ออกมาแลวนั้น จะเห็นไดวาสัญ พจน father(x,x), 
father(y,y) และ father(z,z) มีคาความจริงเปนเท็จเสมอเนื่องจากไมวาจะแทนที่ตัวแปร x,y และ z 

father(x,x)     father(x,y)     father(x,z) 
father(y,x)     father(y,y)     father(y,z) 
father(z,x)     father(z,y)     father(z,z) 
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ดวยใครก็ตาม ก็ไมมีทางที่คนๆนั้นจะเปนพอของตัวเองได จึงสามารถทําการตัดเล็มสัญ  พจน
เหลานี้ทิ้งได สัญ พจนที่เหลืออีก 6 ตัวจะถูกนําไปใชในการสรางเน็ต เวิรกตอไป 

 สําหรับการสรางเน็ต เวิรกนั้น ไดกําหนดโครงสรางของนิว รอล  เน็ต เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง
ออกเปน 3 สวนดวยกัน คือ ชั้นนําเขา (input layer) ชั้นซอน (hidden layer) และชั้นผลลัพธ 
(output layer) โดยกําหนดใหในแตละชั้นมีความหมายและหนาที่ดังตอไปนี้ 

1. ชั้นนําเขา เปนชั้นที่แสดงถึงสัญ พจน (predicate) ตางๆที่จะนํามาใชเปนตัวแทนของ
กฎหรือแนวคิดในการเรียน โดยจะเปนชั้นแรกในการรับขอมูล ทําการประมวลผล
กอนที่จะสงผานไปยังชั้นตอๆไป จํานวนนิวรอนในชั้นนี้จะขึ้นอยูกับจํานวนสัญ  พจน
จากความรูภูมิหลัง โดยสัญ  พจน 1 สัญ  พจนจะถูกแทนดวยนิวรอน 1 นิวรอนในชั้น
นําเขา ถาสัญ  พจนนั้นมีจํานวนอาร  กิว  เมนต (arity) เพียง 1 ตัว แตถาสัญ  พจนนั้นมี
จํานวนอาร  กิว  เมนตมากกวา 1 ตัวแลว จํานวนนิวรอนสําหรับสัญ  พจนนั้นจะมีคา
เทากับจํานวนที่เปนไปไดทั้งหมดในการสลับที่ของตัวแปร (permutation) สําหรับ
อาร กิว เมนตของสัญ พจนนั้นๆ 

2. ชั้นซอน  เปนชั้นที่ เชื่อมตอระหวางชั้นนําเขาและชั้นผลลัพธ ชั้นนี้จะชวยเพิ่ม
ความสามารถในการเรียนกฎหรือแนวคิดที่มีความซับซอนได จํานวนนิวรอนในชั้นนี้
มักจะกําหนดโดยดูจากความซับซอนของแนวคิดที่ตองการเรียนรู ในงานวิจัยนี้ใชชั้น
ซอนจํานวน 1 ชั้นและจํานวนนิวรอนในชั้นซอนจะถูกกําหนดโดยดูจากผลการทดลอง 

3. ชั้นผลลัพธ เปนชั้นสุดทายของเน็ต  เวิรก ชั้นผลลัพธจะแสดงถึงแนวคิดที่ตองการให
ระบบทําการเรียนรู โดยชั้นนี้จะคํานวณหาผลลัพธสุดทายของเน็ต เวิรกเพื่อนาํมาใชใน
การจําแนกตัวอยาง จํานวนนิวรอนในชั้นผลลัพธจะขึ้นอยูกับจํานวนแนวคิดทั้งหมดที่
ตองการเรียนหรือจํานวนกลุมที่ตองการจําแนก 

 หลักของขอกําหนดเหลานี้ จะถูกนํามาใชในการสรางเน็ตเวิรก ยกตัวอยางดังเชน การ
เรียนแนวคิดของ poor(x) ซึ่งมีอินพุตที่ใชในการเรียนเปนดังรูปที่  3.4 
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รูปที่  3.4 อินพตุสําหรับการเรียนแนวคิด poor(x) 

 อินพุตที่ไดรับนั้นประกอบดวย 3 สวนดวยกัน คือ ความรูภูมิหลัง ตัวอยางบวกและ
ตัวอยางลบ ในที่นี้มีตัวอยางบวก 1 ตัว คือ poor(John) ซึ่งหมายความวา John เปนคนจน 
ลักษณะของ John ไดถูกอธิบายไวในความรูภูมิหลัง คือ John เปนคนเกียจคราน (lazy(John))
และฟุมเฟอย (extravagant(John)) สวนตัวอยางลบมี 2 ตัว คือ poor(Peter) และ poor(Bob) ซึ่ง
หมายความวา Peter และ Bob ไมไดเปนคนจน โดยที่ Peter เปนคนเกียจครานและไมแข็งแรง 
(weak(Peter)) Bob เปนคนฟุมเฟอยและไมแข็งแรง 

 อินพุตที่ไดรับมีจํานวนสัญ  พจนที่ปรากฏในความรูภูมิหลังอยู 3 ตัวดวยกัน คือ lazy(x), 
extravagant(x) และ weak(x) (กําหนดใหจํานวนตัวแปรมีคาเปน 1) ซึ่งสัญ  พจนเหลานี้จะถูก
นํามาใชอธิบายกฎที่ตองการเรียนจึงนําสัญ  พจนเหลานี้มาสรางเปนนิวรอนในชั้นนําเขา และ
เนื่องจากสัญ พจนทั้ง 3 สัญ พจนนี้มีจํานวนอาร กิว เมนตเพียง 1 ตัวเทานั้น ดังนั้นเมื่อสรางเน็ต เวิรก
จากอินพุตชุดนี้จะไดวา ในชั้นนําเขาจะมีนิวรอนอยู 3 นิวรอน เพื่อแทนลักษณะทั้ง 3 สัญ พจนนั้น 
สวนจํานวนนิวรอนในชั้นผลลัพธจะมีเพียง 1 นิวรอนเทานั้น เนื่องจากแนวคิดที่ตองการเรียนมี
เพียงแนวคิดเดียวเทานั้น คือ poor(x) เน็ต เวิรกที่สรางแลวแสดงในรูปที่  3.5 

 
รูปที่  3.5 ลักษณะโครงสรางของเน็ตเวิรกโดยกําหนดใหในชั้นซอนมนีิวรอน 1 นิวรอน 

lazy(x) extravagant(x) weak(x) 

poor(x)

 ความรูภูมหิลัง :  lazy(John), extravagant(John),  
   lazy(Peter), weak(Peter),  
   extravagant(Bob), weak(Bob) 
 ตัวอยางบวก :  poor(John) 
 ตัวอยางลบ : poor(Peter), poor(Bob) 
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3.3 การปอนอินพุตใหกับเน็ตเวิรก 

 เมื่อสรางเน็ต  เวิรกแลว ข้ันตอนตอไปก็จะทําการปอนอินพุตใหกับเน็ต  เวิรกเพื่อทําการ
เรียนรู ซึ่งโดยปกติแลวอินพุตของนิว  รอล  เน็ต  เวิรกจะอยูในรูปของจํานวนจริง แตวาอินพุตของ
ระบบไอ  แอล  พีจะอยูในรูปของตรรกะ (ความรูภูมิหลังและตัวอยาง) ซึ่งไมสามารถปอนใหกับ
นิว  รอล  เน็ต  เวิรกเพื่อใชเรียนไดโดยตรง จําเปนตองเปลี่ยนอินพุตที่เปนลักษณะของตรรกะไปเปน
อินพุตที่สามารถเรียนรูไดโดยนิว  รอล เน็ต เวิรกเสียกอน 

 ปกติแลวตัวอยางที่ใชสอนนิว  รอล  เน็ต  เวิรก 1 ตัว จะประกอบไปดวยคาอินพุตของนิวรอน
ทุกตัวในชั้นนําเขาและคาเปาหมายที่ตองการของตัวอยางนั้นๆ ดังนั้นในขั้นตอนการแปลงอินพุต
จากรูปแบบของตรรกะมาเปนรูปแบบของจํานวนจริงจึงมี 2 สวนดวยกัน คือ แปลงคาอินพุตใหกับ
นิวรอนในชั้นนําเขา และแปลงคาเปาหมายใหกับนิวรอนในชั้นผลลัพธ 

 ในกระบวนการแปลงอินพุตใหกับนิวรอนในชั้นนําเขาจะทําทีละ 1 ตัวอยางและทีละ 1 
นิวรอน ตามนิยามตอไปนี้ 

1      
0

i j
ij

if L is true in background knowledge
X

otherwise
θ




=   (3) 

 เมื่อ 

  Xij คือ คาอินพุตของนิวรอนที่ i ในชั้นนําเขาเมื่อทําการปอนตัวอยางที่ j 

  Li คือ สัญ พจนประจํานิวรอนที่ i ในชั้นนําเขา 

  θj คือ การแทนคาตัวแปรดวยคาคงที่จากตัวอยางที่ j 

 หรือกลาวอีกนัยหนึ่งวา ตัวอยาง 1 ตัวจะถูกเปลี่ยนใหเปนคาจํานวนจริง 1 เพื่อเปนอินพุต
ของนิวรอน ถาแทนคาตัวแปรในสัญ  พจนประจํานิวรอนดวยคาคงที่ที่ปรากฏในตัวอยางแลวมีคา
ความจริงเปนจริงในความรูภูมิหลัง แตถาไมเปนจริงในความรูภูมิหลังก็จะกําหนดใหอินพุตของ
นิวรอนมีคาเปน 0 สําหรับคาเปาหมายของนิวรอนในชั้นผลลัพธจะกําหนดตามนิยามตอไปนี้ 

1    
0

jk
kj

if L is positive example
T

otherwise
θ




=    (4) 

 เมื่อ  

  Tkj คือ คาเปาหมายของนิวรอนที่ k ในชั้นผลลัพธเมื่อทําการปอนตัวอยางที่ j 

  Lk คือ สัญ พจนประจํานิวรอนที่ k ในชั้นผลลัพธ 
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 นั่นคือ คาเปาหมายของนิวรอนจะมีคาเปน 1 ถาแทนคาตัวแปรในสัญ  พจนประจํานิวรอน
ดวยคาคงที่ที่ปรากฏในตัวอยางแลว เปนสัญ พจนที่เปนตัวอยางบวก แตถาไมใชตัวอยางบวกก็จะ
กําหนดใหคาเปาหมายของนิวรอนนั้นมีคาเปน 0 

 ตัวอยางเชน  จากตัวอยางอินพุตในรูปที่   3.4 เมื่อปอนตัวอยางบวก  poor(John) 
ใหกับเน็ต เวิรกแลว จะไดคาอินพุตของนิวรอน lazy(x), extravagant(x) และ weak(x) เปน 1, 1 
และ 0 ตามลําดับ เนื่องจากเมื่อแทนตัวแปร x ในสัญ  พจนของแตละนิวรอนดวย John ซึ่งเปน
คาคงที่ของตัวอยาง  poor(John) แลว  จะไดแตละสัญ  พจนมีคาเปน  lazy(John), 
extravagant(John) และ weak(John) ซึ่ง lazy(John) และ extravagant(John) เปนจริงในความรู
ภูมิหลังจึงใหคาอินพุตของนิวรอนเปน 1 ในขณะที่ weak(John) ไมเปนจริงในความรูภูมิหลัง จึงมี
คาเปน 0 สวนคาเปาหมายของนิวรอน poor(x) จะมีคาเปน 1 เนื่องจาก poor(John) เปนตัวอยาง
บวก สําหรับตัวอยางลบทั้งสองตัว คือ poor(Peter) และ poor(Bob) จะไดคาอินพุตของนิวรอน
เปน 1,0,1 และ 0,1,1 ตามลําดับ และมีคาเปาหมายเปน 0 ทั้งคู คาอินพุตของทุกนิวรอนและคา
เปาหมายของทุกตัวอยางสรุปไดดังแสดงในตารางที่  3.1 

ตารางที่  3.1 คาอินพุตและคาเปาหมายจากตัวอยางในรูปที่ 3.4 
 lazy(x) extravagant(x) weak(x) คาเปาหมาย 

poor(John) 1 1 0 1 
poor(Peter) 1 0 1 0 
poor(Bob) 0 1 1 0 

 อยางไรก็ตามเนื่องจากแนวคิดที่เรียนไดจากระบบไอ  แอล  พีอาจมีการสรางตัวแปรใหมขึ้น
ในสัญ พจนที่อยูในสวนของตัวกฎโดยที่ตัวแปรนั้นไมปรากฏอยูในสวนหัวของกฎ ตัวแปรที่สรางขึ้น
นั้นมีประโยชนเพื่อนํามาใชอธิบายความสัมพันธที่เกี่ยวของ (relation) กันของแตละสัญ  พจน 
อยางเชน แนวคิด mother(x,y)  father(z,y), husband(z,x) ซึ่งหมายความวา x จะเปนแมของ 
y ก็ตอเมื่อ z เปนพอของ y และ z เปนสามีของ x ในกรณีนี้จะเห็นวาตัวแปร z ซึ่งไมปรากฏ
ในสัญ พจนเปาหมาย (mother(x,y)) แตถูกสรางขึ้นเพื่อนํามาใชในการอธิบายความสัมพันธของ
แตละสัญ พจนในสวนของตัวกฎ และเนื่องจากโดยปกติแลวตัวอยางที่รับเขามาเพื่อใหระบบทําการ
เ รียนรู จะอยู ใน รูปของสัญ  พจน เป าหมายที่ มี การแทนคาของตั วแปรลงไปแล ว  เชน 
mother(Jane,Joe) ตัวอยางนี้มีการแทนคา Jane และ Joe ลงในตัวแปร x และ y แลว ทําใหไม
สามารถทราบไดวาสัญ  พจนที่จะนํามาใชอธิบายแนวคิดตองมีการสรางตัวแปรใหมเพื่อนํามาใช
อธิบายความเกี่ยวของระหวางสัญ  พจนหรือไม หรือถามีจะตองแทนคาตัวแปรนั้นดวยอะไร ทําให
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การสรางอินพุตสําหรับนิวรอนเกิดปญหาความไมแนนอนขึ้น เชน ถาความรูภูมิหลังและตัวอยางที่
รับเขามามีลักษณะเปนดังรูปที่  3.6 

 
รูปที่  3.6 อินพตุที่มีสัญพจนที่ใชอธิบายความสัมพันธที่เกี่ยวของในความรูภูมิหลงั 

 ในกรณีนี้ความรู ภูมิหลังมีสัญ  พจนที่ เหมือนกับในรูปที่  3.4 อยู 3 ตัว  คือ lazy(x), 
extravagant(x) และ weak(x) และมีสัญ  พจนที่เพิ่มเขามาใหม คือ parent(x,y) ซึ่งสัญ พจนนี้มี
อาร  กิว  เมนต 2 ตัว และถากําหนดใหใชจํานวนตัวแปรเปน 2 ก็จะสามารถคลี่สัญ พจนนี้ออกมาได
เปน 4 ตัว คือ parent(x,x), parent(x,y), parent(y,x) และ parent(y,y) ซึ่งสามารถตัดเล็มได 2 ตัว 
คือ parent(x,x) และ parent(y,y) ดังนั้นในกรณีนี้จะไดเน็ต เวิรกที่มีจํานวนนิวรอนในชั้นนําเขา 8 
นิวรอน และจํานวนนิวรอนในชั้นผลลัพธเปน 1 นิวรอน ดังแสดงในรูปที่  3.7 

 
รูปที่  3.7 เน็ตเวิรกที่สรางจากอินพุตในรูปที่  3.6 

 ในการแปลงอินพุตนั้น นิวรอนของสัญ  พจน lazy(x), extravagant(x) และ weak(x) 
สามารถหาคาอินพุตไดโดยใชวิธีเดียวกันกับที่หาในตัวอยางที่แลว แตวาสําหรับนิวรอนที่เหลืออีก 

poor(x) 

lazy(x)

extravagan
t(x)

w
eak(x)

lazy(y)

extravagan
t(y)

w
eak(y) 

paren
t(x,y) 

 ความรูภูมหิลัง :  lazy(John), parent(Peter,John), 
   lazy(Peter), extravagant(Peter),  
   extravagant(Bob), weak(Bob) 
 ตัวอยางบวก :  poor(John), poor(Peter) 
 ตัวอยางลบ :  poor(Bob) 

paren
t(y,x)
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5 นิวรอน ซึ่งในสัญ พจนมีตัวแปร y ปรากฏอยูนั้น จะมีปญหาในการกําหนดคาอินพุตใหกับนิวรอน 
เนื่องจากเมื่อเรารับตัวอยางเขามา เราจะทราบแคเพียงวาตัวแปรที่ปรากฏในสวนหัวของกฎตอง
แทนที่ดวยคาคงที่ใด แตไมทราบวาตัวแปรอื่นๆตองแทนที่ดวยคาคงที่ใด เนื่องจากไมไดระบุมาใน
ตัวอยางที่ปอนเขามา นั่นคือในกรณีนี้เราทราบแคเพียงวาตัวแปร x ตองแทนดวยคาคงที่ใด แตวา
ไมทราบวาตัวแปร y ตองแทนที่ดวยคาคงที่ใดจึงจะเปนการแทนที่ที่ถูกตอง เพราะมีคาคงที่ที่
สามารถแทนลงในตัวแปร y ไดหลายตัว 

 ตัวอยางเชน เมื่อเราปอนตัวอยางบวก poor(John) ใหกับเน็ต เวิรก การหาคาอินพุตของ
นิวรอน parent(y,x) จะแทนคา x ดวย John แตวาตัวแปร y สามารถแทนไดดวย John, Peter 
หรือ Bob ก็ได ถาเราแทนที่ตัวแปร y ดวย Peter ก็จะไดสัญ  พจน parent(y,x) มีคาเปน 
parent(Peter,John) ซึ่งมีคาความจริงเปนจริงในความรูภูมิหลังและทําใหไดคาอินพุตเปน 1 แตถา
เราแทนที่ตัวแปร y ดวย John หรือ Bob ก็จะทําใหคาอินพุตเปน 0 สวนกรณีของ parent(x,y) ไม
เกิดปญหาเนื่องจากเมื่อแทนคาตัวแปร x ดวย John แลวไมวาจะแทนคาตัวแปร y ดวยคาคงที่ใด 
ก็ไมเปนจริงในความรูภูมิหลัง ทําใหคาอินพุตของนิวรอน parent(x,y) เปน 0 ในทุกกรณี ดังแสดง
ในตารางที่  3.2 

ตารางที่  3.2 คาอินพุตของนิวรอนเมื่อแทนตัวแปร y ดวยคาคงที่ตางๆ 
คาอินพุตของนิวรอน parent(x,y) parent(y,x) 

แทน x ดวย John แทน y ดวย John 0 0 
แทน x ดวย John แทน y ดวย Peter 0 1 
แทน x ดวย John แทน y ดวย Bob 0 0 

 จากตัวอยางขางตนแสดงใหเห็นวาการกําหนดคาอินพุตใหกับนิวรอนในกรณีที่สัญ  พจน
ประจํานิวรอนนั้นมีตัวแปรที่ใชแสดงความสัมพันธกับสัญ  พจนอ่ืน โดยตัวแปรนั้นไมปรากฏอยูใน
สวนหัวของกฎดวย ในบางกรณีจะทําใหไมสามารถกําหนดคาที่แนนอนใหกับนิวรอนได ดังเชนการ
กําหนดคาอินพุตใหกับนิวรอน parent(y,x) เนื่องจากไมทราบวาควรแทนคาใหกับตัวแปรที่แสดง
ความสัมพันธดวยคาใด เพื่อจัดการกับปญหานี้จึงไดนําหลักการของการเรียนรูแบบหลายตัวอยาง
ยอย [13] มาประยุกต เพื่อทําการสรางอินพุตใหกับนิว รอล เน็ต เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง 

 การเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยจะนิยามตัวอยางในการเรียนรูเปนเซตของถุง โดยที่แต
ละถุงประกอบไปดวยตัวอยางยอย ถุงตัวอยางจะถูกกําหนดวาเปนถุงตัวอยางบวกก็ตอเมื่อในถุง
นั้นมีตัวอยางยอยอยางนอย 1 ตัวที่เปนบวก และจะกําหนดใหเปนถุงตัวอยางลบก็ตอเมื่อตัวอยาง
ยอยทุกตัวในถุงนั้นเปนตัวอยางลบทั้งหมด ดวยหลักการนี้เราจะนิยามตัวอยางในการเรียนรูของ
นิว รอล เน็ต เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่งเปนเซตของตัวอยาง {B1, B2 , … Bn} โดยที่ n เปนจํานวนของ
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ตัวอยาง (รวมทั้งตัวอยางบวกและตัวอยางลบ) และแตละถุงตัวอยางจะประกอบไปดวยตัวอยาง
ยอย m ตัว {Bi1, Bi2, …, Bimi} เมื่อ Bij หรือตัวอยางยอยแตละตัวเปนการแทนคาคงที่ในตัวแปรที่
เปนไปไดแตละแบบ ซึ่งจุดนี้เปนสวนสําคัญเพราะทําใหเราสามารถนําการแทนคาตัวแปรทกุกรณทีี่
เปนไปไดมาใชในการเรียนไดในรูปแบบของถุงตัวอยาง 

 ถุงตัวอยางจะถูกกําหนดใหเปนถุงตัวอยางบวกถาตัวอยางที่นํามาแปลงเปนถุงตัวอยาง
นั้นเปนตัวอยางบวก แตถาแปลงมาจากตัวอยางลบก็จะไดเปนถุงตัวอยางลบ (ในกรณีจําแนก
ตัวอยางแบบหลายประเภท จะถือวาทุกถุงเปนถุงตัวอยางบวกของประเภทนั้นๆ) ในการกําหนดคา
เปาหมายถุงตัวอยางบวกจะถูกกําหนดใหมีคาเปน 1 สวนถุงตัวอยางลบจะมีคาเปน 0 ดังแสดงใน
สมการที่ (4) 

 ตารางที่  3.3 แสดงตัวอยางการแปลงตัวอยาง poor(John) จากอินพุตในรูปที่  3.6 ไปเปน
ถุงตัวอยาง โดยอินพุตนี้จะมีถุงตัวอยางบวกทั้งหมด 2 ถุง คือ poor(John) และ poor(Peter) ถุง
ตัวอยางลบ 1 ถุง คือ poor(Bob) ในแตละถุงจะประกอบไปดวยตัวอยางยอยทั้งหมด 3 ตัว จาก
การแทนคาตัวแปร y ดวยคา John, Peter และ Bob และตัวอยางยอยแตละตัวจะมีขนาดอินพุต
เวกเตอรเทากับจํานวนนิวรอนในชั้นนําเขา (มีขนาดเปน 8) 

ตารางที่  3.3 การแปลงตัวอยาง poor(John) ไปเปนอินพตุใหนิวรอลเนต็เวิรกตรรกะอันดับทีห่นึง่ 
ถุงตัวอยาง ของ 

poor(John) 
แทน x ดวย John 
แทน y ดวย John 

แทน x ดวย John 
แทน y ดวย Peter 

แทน x ดวย John 
แทน y ดวย Bob 

lazy(x) 1 1 1 
extravagant(x) 0 0 0 
weak(x) 0 0 0 
lazy(y) 1 1 0 
extravagant(y) 0 1 1 
weak(y) 0 0 1 
parent(x,y) 0 0 0 
parent(y,x) 0 1 0 

 จากนั้นจึงนําเซตของถุงตัวอยางที่ไดไปใสเปนอินพุตใหกับเน็ต เวิรกและทําการเรียนรูโดย
อาศัยวิธีของแบ็คพรอพาเกชัน (Backpropagation Algorithm) สําหรับการเรียนรูแบบหลาย
ตัวอยางยอย [23] 
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 ในกรณีที่ไมมีการสรางตัวแปรใหมข้ึนในสัญ  พจนที่นํามาใชอธิบายแนวคิด แตละถุง
ตัวอยางก็จะประกอบไปดวยตัวอยางยอยเพียง 1 ตัวเทานั้น และสามารถมองไดวาเปนปญหาการ
เรียนรูแบบสอนแทนการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยได 

3.4 การปรับคาน้ําหนักของเสนเชื่อม 

 การเรียนรูของเน็ต เวิรกเปนขั้นตอนสุดทายในขั้นตอนการเรียนรู ข้ันตอนนี้ทําหนาที่ปรับคา
น้ําหนักของเสนเชื่อมใหสามารถจําแนกตัวอยางไดอยางถูกตอง การปรับคาน้ําหนักจะทําทั้งสวนที่
เชื่อมระหวางชั้นนําเขากับช้ันซอน และระหวางชั้นซอนกับช้ันผลลัพธ การปรับคาน้ําหนักจะนํา
หลักการของแบ็ก พรอพา  เก  ชัน มาใชรวมกับฟงกชันกระตุนองคประกอบซิกมอยด หลักการของ
แบ็ก  พรอพา  เก  ชันเปนการปรับคาน้ําหนักโดยมีจุดมุงหมายที่จะทําใหคาความผิดพลาดกําลังสอง 
(squared error) รวมระหวางคาผลลัพธและคาเปาหมายมีคานอยที่สุด โดยคาความผิดพลาดรวม 
(global error: E) ของนิว รอล เน็ต เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่งซึ่งมีนิวรอนชั้นนําเขา p ตัว นิวรอนชั้น
ผลลัพธ o ตัว และมีชั้นซอน 1 ชั้น จะนิยามดังนี้ 

   ∑
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โดยที่ Ei เปนคาความผิดพลาดของถุงตัวอยางแตละถุง ซึ่งนิยามโดยขึ้นอยูกับประเภทของถุง
ตัวอยางนั้นๆ คือ 
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และคาความผิดพลาดของตัวอยางยอย (Eijk) แตละตัว นิยามดังนี้ 
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เมื่อ  Bi=+ หมายถึง ถุงตัวอยางบวก 

 Bi=- หมายถึง ถุงตัวอยางลบ 

 oijk หมายถึง ผลลัพธของนิวรอนที่ k ในชั้นผลลัพธที่ไดจากถุงตัวอยางที่ i ตัวอยางยอยที่ j 
(Bij) 

 lik หมายถึง คาเปาหมายของนิวรอนที่ k ในชั้นผลลัพธของถุงตัวอยางที่ i 
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 คาความผิดพลาดขางตนจะถูกปรับดวยอัลกอริทึมแบ็คพรอพาเกชันดังที่กลาวไปแลวใน
หัวขอ  2.1.2.2  โดยในการเรียนแตละรอบ ตัวอยางที่ใชในการสอนจะถูกปอนใหกับเน็ต เวิรกทีละ
ถุงตัวอยางทีละตัวอยางยอย จากนั้นจะทําการคํานวณหาคาความผิดพลาดของแตละตัวอยาง
ยอยในถุงนั้นๆตามสมการ (7) คือถาเน็ต  เวิรกจําแนกตัวอยางไดถูกตองแลว ก็จะกําหนดใหคา
ความผิดพลาดสําหรับตัวอยางยอยนั้นมีคาเปน 0 โดยในกรณีที่ถุงตัวอยางที่ปอนใหกับเน็ต  เวิรก
เปนถุงตัวอยางบวกและพบวามีตัวอยางยอยที่ใหคาความผิดพลาดเปน 0 แลว ตัวอยางยอยที่
เหลือไมจําเปนตองปอนใหกับเน็ต เวิรกและไมตองทําการปรับคาน้ําหนักเสนเชื่อมใดๆ เพราะถือวา
ตัวอยางยอยตัวนั้นเปนตัวอยางที่ทําใหถุงตัวอยางเปนบวกและเน็ต เวิรกจําแนกไดถูกตองแลว แต
ถาเน็ต เวิรกจําแนกผิดพลาดก็จะทําการหาคาความผิดพลาดสําหรับตัวอยางยอยนั้น เพื่อนําไปหา
คาความผิดพลาดของถุงตัวอยางตามสมการที่ (6) จากนั้นเมื่อปอนครบทุกตัวอยางยอยในถุงแลว
ก็จะนําคาความผิดพลาดของถุงที่ ไดไปทําการปรับคาน้ําหนักของเสนเชื่อมตามวิธีของ
แบ็ก  พรอพา  เก  ชัน แลวจึงทําการปอนถุงตัวอยางใหมเขาไปและทําตามลําดับข้ันตอนเดิม โดยจะ
หยุดกระบวนการเรียนรูเมื่อคาความผิดพลาดรวมในสมการ (5) มีคาลดลงจนถึงจุดที่กําหนดไว
หรือจํานวนรอบในการเรียนรูครบจํานวนที่ไดกําหนดไว เมื่อเสร็จส้ินกระบวนการเรียนรูแลว 
เน็ต เวิรกที่ไดสามารถนําไปใชจําแนกตัวอยางทดสอบได 



บทที่ 4  
 

การทดลอง 
 บทนี้กลาวถึงการทดลองและผลการทดลองที่ไดจากนิว  รอล  เน็ต  เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง
เปรียบเทียบกับระบบ PROGOL ซึ่งเปนระบบไอ  แอล  พีตัวหนึ่ง โดยการวัดผลจะสนใจที่คา
เปอรเซ็นตความถูกตองในการจําแนกตัวอยางทดสอบ 

 เนื้อหาในบทนี้จะแบงออกเปน รายละเอียดของขอมูลที่ใชในการทดลอง วิธีการทดลอง 
จากนั้นจะเปนสวนของผลการทดลองและวิเคราะหผลการทดลอง ซึ่งไดแบงการทดลองออกเปน 2 
สวน คือ การทดลองกับชุดขอมูลปกติและการทดลองกับชุดขอมูลที่มีสัญญาณรบกวน และ
สวนทายที่สุดเปนสรุปผลการทดลองทั้งหมด 

4.1  ชุดขอมูลที่ใชในการทดลอง 

 ชุดขอมูลหรือกลุมของปญหาที่ใชในการทดลองครั้งนี้เปนชุดขอมูลที่ใชทดสอบระบบ
ไอ  แอล  พี เนื่องจากเราตองการทดสอบวานิว  รอล  เน็ต  เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่งสามารถแกปญหา
ของระบบไอ  แอล  พีและทําใหเปอรเซ็นตความถูกตองในการจําแนกสูงขึ้นไดหรือไม ซึ่งชุดขอมูลที่
นํามาใชทดสอบมี 2 ชุดดวยกัน คือ การวิเคราะหไฟไนตเอลิเมนต (Finite Element Mesh Design: 
FEM) และการวิเคราะหความสามารถในการกอกลายพันธุ (Mutagenesis: MUTA) ซึ่งมี
รายละเอียดของแตละชุดขอมูลเปนดังนี้ 

4.1.1 การวิเคราะหไฟไนตเอลิเมนต (Finite Element Mesh Design: FEM) 

 วิธีไฟไนตเอลิเมนตเปนวิธีที่ใชกันอยางแพรหลายในงานของวิศวกรและนักออกแบบ
โครงสราง ปญหา FEM [26] นี้มีจุดมุงหมายเพื่อหากฎที่ใชในการวิเคราะหหาไฟไนตเอลิเมนตใน
โครงสรางสําหรับงานทางดานวิศวกรรม ชุดขอมูล FEM ที่นํามาใชทดสอบประกอบไปดวยชุด
ตัวอยางที่เปนโครงสรางหลักๆ 5 โครงสรางและแบงประเภทของตัวอยางเปน 13 ประเภทดวยกัน 
โดยจะแบงประเภทตามจํานวนองคประกอบ (element) ที่เหมาะสมของโครงสรางนั้น ตัวอยางแต
ละตัวถูกจัดอยูในรูปแบบ mesh(Edge, Number_of_Element) เมื่อ Edge คือชื่อโครงสรางและ 
Number_of_Element คือ จํานวนองคประกอบภายในโครงสรางนั้น รวมจํานวนตัวอยางทั้งหมด 
278 ตัวอยาง มีกลุมความรูภูมิหลังซึ่งอธิบายลักษณะตางๆของโครงสรางที่มีผลตอการออกแบบ
ไฟไนตเอลิเมนต ประกอบไปดวยลักษณะของเสนเชื่อม เชน circuit และ short ฯลฯ เงื่อนไข
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ขอบเขต เชน free และ fix ฯลฯ การโหลด เชน not_loaded และ one_side_loaded ฯลฯ และ
ความสัมพันธระหวางวัตถุ เชน neighbour และ opposite ฯลฯ 

4.1.2 การวิเคราะหความสามารถในการกอกลายพันธุ (Mutagenesis: MUTA) 

 ปญหา MUTA [27] เปนปญหาการเรียนรูแบบ 2 ประเภท มีจุดมุงหมายเพื่อทําการสราง
กฎมาวิเคราะหความสามารถกอกลายพันธุของโมเลกุล วาโมเลกุลหนึ่งๆมีฤทธิ์ (acitve) ในการ
กลายพันธุหรือไม ปญหานี้มีความสําคัญเนื่องจากมีความเกี่ยวของกับปญหาการทํานายการกอ
มะเร็งดวย ชุดขอมูล MUTA ประกอบไปดวยกลุมตัวอยางที่เปนตัวอยางของขอมูลของโมเลกุล
ทั้งหมด 188 โมเลกุล แบงเปน 125 โมเลกุลอยูในกลุมตัวอยางบวก (active) และ 63 โมเลกุลอยู
ในกลุมตัวอยางลบ (inactive) ในความรูภูมิหลังจะอธิบายลักษณะอะตอมของโมเลกุลหนึ่งๆใน
รูปแบบ atom(AtomID,Element,Type,Charge) และพันธะเชื่อมตอระหวางอะตอมในรูปแบบ 
bond(Atom1,Atom2,BondType) นอกจากนี้ยังมีคุณสมบัติอ่ืนๆที่บอกลักษณะภายในโมเลกลุนัน้ 
เชน ระดับพลังงาน โครงสรางของโมเลกุล เปนตน 

4.2 วิธีการทดลอง 

 ในการทดลองขอมูลที่นํามาใชทดลองจะถูกแบงเปนชุดขอมูลฝก (training set) และชุด
ขอมูลทดสอบ (test set) ชุดขอมูลฝกจะถูกนําไปสอนนิว รอล เน็ต  เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง เพื่อทํา
การปรับคาน้ําหนักของเสนเชื่อมของเน็ต  เวิรกใหเหมาะสมตามขั้นตอนการเรียนรูในรูปที่  3.1 และ
เมื่อเสร็จส้ินกระบวนการเรียนรูแลว จึงนําเน็ต เวิรกที่ไดไปทดสอบกับชุดขอมูลทดสอบ การจําแนก
ชุดขอมูลทดสอบจะทําตามขั้นตอนการรูจําดังแสดงในรูปที่  3.2 โดยประเภทของตัวอยางจะ
ตัดสินใจเลือกจากนิวรอนในชั้นผลลัพธที่ใหคาผลลัพธสูงที่สุด 

 นอกจากนี้ในการทดลองไดทําการกําหนดคาพารามิเตอร (parameter) เร่ิมตนที่ใชในการ
สอนเน็ตเวิรกแตละครั้งเปนคาที่แตกตางกัน ซึ่งคาเหลานี้ประกอบไปดวย คาอัตราการเรียนรู คา
โมเมนตัม จํานวนนิวรอนในชั้นซอน และคาน้ําหนักของเสนเชื่อมเร่ิมตน 

 การทดลองเพื่อไมใหผลการทดลองโนมเอียงตามการแบงชุดขอมูลฝกและชุดขอมูล
ทดสอบ จึงทําการทดลองโดยใชวิธี k-fold cross validation [1] ทําโดยแบงขอมูลทั้งหมดออกเปน 
k สวนเทาๆกันแบบสุม แลวทําการทดลองทั้งหมด k คร้ัง ในแตละครั้งจะเลือกหนึ่งสวนใดๆเปนชุด
ทดสอบและอีก k-1 สวนที่เหลือจะถูกนํามาใชเปนชุดขอมูลฝก ทําใหขอมูลทุกตัวจะไดเปนขอมูล
ทดสอบ 1 คร้ัง จากนั้นนําผลการทดลองที่ไดทั้งหมด k คร้ังมาหาคาเฉลี่ย ในการทดลองนั้นเมื่อ
กําหนดคาพารามิเตอรเปนคาๆหนึ่งแลว ก็จะใชคาพารามิเตอรนั้นๆในการทดลองสําหรับทุก fold 
ในรอบการทดลองนั้น 
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 การทดลองในงานวิจัยนี้จะแบงเปน 2 สวนดวยกัน คือ ผลการทดลองกับชุดขอมูลปกติ
และผลการทดลองกับชุดขอมูลที่มีสัญญาณรบกวน ผลการทดลองที่ไดจะเปนคาเฉลี่ยจาก 3-fold 
cross validation โดยจะทําการเปรียบเทียบกันระหวางผลลัพธของนิว รอล เน็ต เวิรกตรรกะอันดับที่
หนึ่งและระบบ PROGOL ซึ่งเปนระบบการเรียนรูตัวหนึ่งที่ไดรับการยอมรับกันอยางแพรหลายของ
ระบบไอ  แอล  พี ผลที่แสดงในตารางนั้นจะเลือกจากผลการทดลองที่ใหคาเฉลี่ยสูงที่สุดจากการ
กําหนดคาพารามิเตอรหลายๆกรณีทั้งสําหรับนิวรอลเน็ตเวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่งและระบบ 
PROGOL รายละเอียดและผลการทดลองจะแสดงในหัวขอตอๆไป 

4.3 ผลการทดลองกับชุดขอมูลปกติ 

 การทดลองในสวนนี้จะทําการวัดคาเปอรเซ็นตความถูกตองในการจําแนกจากชุดขอมูล 
การวิเคราะหไฟไนตเอลิเมนต และการวิเคราะหความสามารถในการกอกลายพันธุ โดยใชชุด
ขอมูลด้ังเดิมไมไดแกไขตัวขอมูล รายละเอียดและขอมูลของชุดขอมูลทั้งสองสามารถดูไดที่ 
http://web.comlab.ox.ac.uk/oucl/research/areas/machlearn/applications.html 

 ผลการทดลองเปรียบเทียบไดทําการทดสอบคาทีแบบทางเดียว (one-tailed paired t-
test) และไดแสดงระดับความเชื่อมั่นดวยตัวเลขยกในตาราง ตัวเลข 1, 2, 3 และ 4 แสดงระดับ
ความเชื่อมั่นที่สูงกวา 90.0%, 98.0%, 99.0% และ 99.5% ตามลําดับ 

4.3.1 ผลการทดลองของชุดขอมูลการวิเคราะหไฟไนตเอลิเมนต  

 โครงสรางของเน็ต เวิรกที่ใชจะมีจํานวนนิวรอนในชั้นนําเขาทั้งหมด 130 นิวรอน กําหนด
จากความรูภูมิหลังที่ไดรับเขามา โดยใชจํานวนตัวแปร 5 ตัว นิวรอนในชั้นผลลัพธ 13 นิวรอน 
กําหนดจากประเภทของตัวอยาง และใชจํานวนนิวรอนในชั้นซอน 80 นิวรอน (จากการทดลอง) คา
เร่ิมตนของน้ําหนักของเสนเชื่อมกําหนดแบบสุม กําหนดคาอัตราการเรียนรูเปน 0.0001 และคา
โมเมนตัมเปน 0.97 โดยกระบวนการเรียนรูจะหยุดเมื่อครบ 6000 รอบหรือคาความผิดพลาดรวมมี
คานอยกวา 0.05 ผลการทดลองเปรียบเทียบระหวางนิว  รอล  เน็ต  เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง 
(FOLNN) กับระบบ PROGOL ในตารางที่  4.1 แสดงใหเห็นวาระบบ FOLNN ใหคาความถูกตอง
เปน 59.18% ซึ่งสูงกวาระบบ PROGOL ที่ใหคาความถูกตองเปน 57.80% (ผลการทดลองที่ได
เปนผลที่ไดจากการเฉลี่ยแลว) โดยมีระดับความเชื่อมั่นที่สูงกวา 90.0% 

ตารางที่  4.1 ผลเปรียบเทยีบเปอรเซ็นตความถูกตองในการทดสอบกับชุดขอมูล FEM 
อัลกอริทึม เปอรเซ็นตความถูกตอง 

FOLNN 59.181 
PROGOL 57.80 
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4.3.2 ผลการทดลองของชุดขอมูลการวิเคราะหความสามารถในการกอกลายพันธุ 

 การกําหนดโครงสรางของเน็ต  เวิรกจะกําหนดโดยใชวิธีเดียวกันกับการทดลองที่แลว 
โครงสรางของเน็ต  เวิรกที่ใชจะมีจํานวนนิวรอนในชั้นนําเขาทั้งหมด 235 นิวรอน นิวรอนในชั้น
ผลลัพธ 1 นิวรอน และใชจํานวนนิวรอนในชั้นซอน 100 นิวรอน ในกรณีนี้ใชจํานวนตัวแปร 6 ตวัคา
เร่ิมตนของน้ําหนักของเสนเชื่อมกําหนดแบบสุม กําหนดคาอัตราการเรียนรูเปน 0.0001 และคา
โมเมนตัมเปน 0.97 ผลการทดลองเปรียบเทียบในตารางที่  4.2 แสดงใหเห็นวาระบบ FOLNN ให
คาความถูกตองเปน 88.27% และยังคงใหคาความถูกตองสูงกวาระบบ PROGOL ที่ใหคาความ
ถูกตอง 84.58% โดยมีระดับความเชื่อมั่นที่สูงกวา 98.0% 

ตารางที่  4.2 ผลเปรียบเทยีบเปอรเซ็นตความถูกตองในการทดสอบกับชุดขอมูล MUTA 
อัลกอริทึม เปอรเซ็นตความถูกตอง 

FOLNN 88.272 
PROGOL 84.58 

4.4 วิเคราะหผลการทดลองกับชุดขอมูลปกติ 

 จากผลการทดลองที่ไดทั้งในชุดขอมูล FEM และชุดขอมูล MUTA จะเห็นไดวาระบบ 
FOLNN ใหคาเปอรเซ็นตความถูกตองสูงกวาระบบ PROGOL ทั้งสองกรณี เนื่องจากแนวคิดที่
เรียนไดจากระบบ PROGOL นั้นอยูในรูปของกฎ ซึ่งแมจะมีขอดีที่อยูในรูปแบบที่มนุษยสามารถ
เขาใจได แตวาเนื่องจากกฎเหลานี้เปนลักษณะของฮอรนคลอส (Horn clause) ซึ่งเขียนอยูในรูป 

H←(L1 Λ L2 Λ … Λ Ln) 

 กฎลักษณะนี้จะมีการเชื่อมกันระหวางประโยคยอย (clause) ดวยตัวปฏิบัติการ “และ” 
(operation “and”) ทําใหมีจุดออนที่เมื่อมีบางประโยคยอยใหคาความจริงที่ผิดไปก็จะทําใหการ
จําแนกผิดไปดวย ในขณะที่ระบบ FOLNN ไมมีปญหาในจุดนี้เนื่องจากตัวระบบอยูในรูปแบบของ
เน็ต  เวิรก ซึ่งจะใหคาความสําคัญกับแตละนิวรอนดวยคาน้ําหนักของเสนเชื่อม สัญ  พจนใดที่มี
ความสําคัญมากก็จะใหคาน้ําหนักของเสนเชื่อมของนิวรอนที่แทนสัญ  พจนนั้นมีคามาก 
สวนสัญ พจนใดที่มีความสําคัญนอยก็จะใหคาน้ําหนักของเสนเชื่อมของนิวรอนนั้นมีคานอย ทําให
แมจะมีบางสัญ พจนที่มีคาความจริงที่ผิดไปบาง แตถาสัญ พจนนั้นเปนตัวที่ไมมีความสําคัญหรือมี
ความสําคัญไมมากนักก็จะมีผลกระทบตอเน็ต  เวิรกเพียงเล็กนอยและยังมีโอกาสที่จะจําแนก
ตัวอยางนั้นไดถูกตองอยู 
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4.5 ผลการทดลองกับชุดขอมูลที่มีสัญญาณรบกวน 

 การทดลองในสวนนี้มีจุดประสงคเพื่อทดสอบวาระบบที่เราพัฒนาขึ้นมีความสามารถใน
การทนตอสัญญาณรบกวนไดดีเพียงใดเมื่อเปรียบเทียบกับระบบไอ  แอล  พีที่มีขอจํากัดในเรื่องการ
จําแนกตัวอยางที่มีสัญญาณรบกวน โดยดูจากคาเปอรเซ็นตความถูกตองที่ได 

 เพื่อทําการทดลองในสวนนี้ไดใชชุดขอมูล MUTA ที่ใชในการทดลองที่แลว (แบงเปน 3 
สวนแลวเพื่อทํา 3-fold cross validation) มาทําการเติมสัญญาณรบกวนลงไปอยางสุมจํานวน 
10% และ 15% ที่ประเภทของตัวอยาง การเติมสัญญาณรบกวนจะทําเฉพาะชุดขอมูลฝกเทานั้น 
ไมมีการเติมสัญญาณรบกวนลงในชุดขอมูลทดสอบ การเติมสัญญาณรบกวน x% อยางสุม
หมายความวา ในตัวอยาง 100 ตัวจะมีตัวอยางอยู x ตัวที่ถูกเลือกมาอยางสุม และทําใหมีคาของ
ประเภทของตัวอยางนั้นๆผิดไปจากเดิม 

ตารางที่  4.3 ผลเปรียบเทยีบเปอรเซ็นตความถูกตองในการทดสอบกับชุดขอมูล MUTA ทีม่ี
สัญญาณรบกวน 

Noise level in 
dataset 

PROGOL 
0% noise 
setting 

PROGOL 
10% noise 

setting 

PROGOL 
15% noise 

setting 

 
FOLNN 

10% 64.23 69.72 71.29 84.013 
15% 60.56 61.54 65.31 81.284 

 เนื่องจากระบบ PROGOL มีตัวเลือก (option) ใหสามารถปรับต้ังคาเพื่อรับมือกับ
สัญญาณรบกวนไดดวย ตัวเลือกนี้เปนการอนุญาตใหระบบ PROGOL สรางกฎที่ครอบคลุม
ตัวอยางลบไดตามจํานวนคาที่ตั้งไว ในการทดลองนี้จึงไดทําการปรับคาตัวเลือกเปนคาตางๆ แลว
ทําการทดลองและเปรียบเทียบผลการทดลองที่ไดกับระบบ FOLNN ดังแสดงในตารางที่  4.3 โดย
คา x% noise setting ในตาราง หมายความวา ไดทําการปรับคาตัวเลือกใหกับระบบ PROGOL 
ใหสามารถเรียนรูกฎที่มีสัญญาณรบกวนได x% 

 ตารางที่  4.3 แสดงใหเห็นวาในกรณีที่ชุดขอมูลมีสัญญาณรบกวนเปนจํานวน 10% ระบบ 
PROGOL จะใหคาความถูกตองสูงที่สุดเปน 71.29% และระบบ FOLNN ใหคาความถูกตองเปน 
84.01% และในกรณีที่เพิ่มปริมาณสัญญาณรบกวนเปนจํานวน 15% ระบบ PROGOL จะใหคา
ความถูกตองสูงที่สุดเปน 65.31% และระบบ FOLNN ใหคาความถูกตองเปน 81.28% โดยทั้งสอง
กรณีระบบ PROGOL ใหคาความถูกตองสูงที่สุดเมื่อปรับคาการรับมือสัญญาณรบกวนเปน 15% 
โดยในกรณีที่มีสัญญาณรบกวน 10% มีระดับความเชื่อมั่นสูงกวา 99.0% และในกรณีที่มี
สัญญาณรบกวน 15% มีระดับความเชื่อมั่นสูงกวา 99.5% 
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4.6 วิเคราะหผลการทดลองกับชุดขอมูลที่มีสัญญาณรบกวน 

 จากผลการทดลองที่ไดในการทดลองกับชุดขอมูลที่มีสัญญาณรบกวน จะเห็นไดวาคา
เปอรเซ็นตความถูกตองของระบบ PROGOL ลดลงอยางมีนัยสําคัญจากกรณีที่ไมมีสัญญาณ
รบกวน โดยคาเปอรเซ็นตความถูกตองมีคาลดลงมากขึ้นเมื่อสัญญาณรบกวนมีจํานวนมากขึ้น 
แมวาระบบ PROGOL จะมีตัวเลือกใหปรับเพื่อรับมือกับสัญญาณรบกวนไดและสามารถเพิ่มคา
เปอรเซ็นตความถูกตองใหมากขึ้นไดตามลําดับเมื่อต้ังคาการรับมือสัญญาณรบกวนใหมีคาสูงขึ้น 
โดยใหคาเปอรเซ็นตความถูกตองสูงที่สุดเมื่อตั้งคาใหเปน 15% แตก็ยังพบวามีคาเปอรเซ็นตความ
ถูกตองลดลงไปมากจากกรณีที่ขอมูลไมมีสัญญาณรบกวน 

 สาเหตุที่ทําใหความถูกตองในการจําแนกของระบบ PROGOL ลดลงอยางมากนั้น 
เนื่องมาจากกฎที่เรียนไดจากระบบไอ แอล  พีมีขอจํากัดที่อธิบายความรูในลักษณะของฮอรนคลอส
ดังที่ไดกลาวมาแลวในหัวขอ  4.4 นอกจากนี้แลวกฎที่อธิบายในลักษณะนี้ยังไมสามารถทนตอ
ขอมูลที่มีสัญญาณรบกวนได เนื่องจากเมื่อมีการเพิ่มสัญญาณรบกวนลงไปในขอมูลแลว โอกาสที่
จะทําใหแตละประโยคยอยมีคาความจริงที่ผิดไปจากเดิมมีมากขึ้น และเปนผลใหโอกาสในการ
จําแนกประเภทไดผิดก็ยิ่งมีสูงมากขึ้นตามไปดวย 

 สําหรับคาเปอรเซ็นตความถูกตองของระบบ FOLNN แมวาจะมีคาลดลงจากกรณีที่
ทดลองกับชุดขอมูลที่ไมมีการเติมสัญญาณรบกวน แตวาก็เปนการลดลงอยางชาๆซึ่งจะเห็นความ
แตกตางไดอยางชัดเจนเมื่อเทียบกับคาเปอรเซ็นตความถูกตองของระบบ PROGOL ที่เปนเชนนี้
เนื่องมาจากระบบ FOLNN เกิดจากการรวมแนวคิดของระบบไอ แอล  พีเขากับนิว  รอล เน็ต เวิรก ทํา
ใหระบบ FOLNN มีความสามารถในการทนตอสัญญาณรบกวนไดดีของนิว รอล เน็ต เวิรก ซึ่งทนได
ดีกวากฎที่เรียนไดจากระบบไอ  แอล  พี นอกจากนี้ระบบ FOLNN ยังปองกันการปรับเหมาะเกินไป 
(overfitting) กับขอมูลที่มีสัญญาณรบกวนโดยใชความสามารถของนิว  รอล  เน็ต  เวิรกทําให
คุณสมบัติ (feature) ที่สําคัญมีคาน้ําหนักของเสนเชื่อมมากและคุณสมบัติที่ไมสําคัญก็จะมีคา
น้ําหนักของเสนเชื่อมนอย 

4.7 สรุปผลการทดลอง 

 ระบบ FOLNN สามารถรับอินพุตในรูปแบบของตรรกะอันดับที่หนึ่งมาใชในการเรียนรูได 
เนื่องจากการนําเทคนิคของการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยมาประยุกตใชทําใหสามารถ
แกปญหาในสวนของอินพุตที่มีคาไมแนนอนเมื่อแทนคาตัวแปรดวยคาคงที่ตางๆได 

 อยางไรก็ตามในการสอนเน็ต เวิรกนั้นก็ทําไดคอนขางยากเนื่องจากการแทนคาตัวแปรดวย
คาคงที่นั้นมีจํานวนมาก ทําใหในแตละถุงตัวอยางก็จะมีจํานวนตัวอยางยอยมากตามไปดวย 
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อัตราสวนของจํานวนตัวอยางยอยที่เปนบวกตอจํานวนตัวอยางยอยที่เปนลบก็จะมีคานอย ซึ่ง
เปรียบเสมือนเปนการเรียนจากขอมูลที่มีสัญญาณรบกวนอยู เน็ต  เวิรกจึงเรียนไดยาก นอกจากนี้
ยังมีผลใหใชเวลาในขั้นตอนการเรียนรูนานอีกดวย 

 ในการทดลองไดใชจํานวนนิวรอนในชั้นซอนเปนคาตางๆ ผลที่ไดจากการเปลี่ยนจํานวน
นิวรอนใหผลแตกตางกันเพียงเล็กนอยเทานั้น จึงนําเสนอเฉพาะผลที่ดีที่สุดเทานั้น 

 ผลการทดลองเปรียบเทียบกับระบบ PROGOL ปรากฏวาระบบ FOLNN ใหคาเปอรเซ็นต
ความถูกตองสูงกวาในทุกๆการทดลองและทุกชุดขอมูล โดยเฉพาะในกรณีที่มีการเติมสัญญาณ
รบกวนลงในชุดขอมูล ระบบ PROGOL ซึ่งไมทนตอขอมูลในลักษณะนี้มีคาความถูกตองลดลงไป
อยางมาก แมวาจะทําการปรับคาตัวเลือกเพื่อรับมือกับสัญญาณรบกวนแลวก็ตาม ในขณะที่ 
FOLNN นั้นใหคาความถูกตองลดลงไปเพียงเล็กนอยเทานั้น อันเปนผลเนื่องมาจากการรวมเขากับ
นิว  รอล  เน็ต  เวิรก ทําใหระบบ FOLNN มีประสิทธิภาพที่สูงขึ้นในการจําแนกขอมูลแบบหลาย
ประเภทและขอมูลที่มีสัญญาณรบกวน 

  



บทที่ 5  
 

สรุปผลการวิจัยและขอเสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 

 การโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยหรือระบบไอ  แอล  พีเปนระบบที่มีปญหาในการจําแนก
ตัวอยางเมื่อตัวอยางที่นํามาจําแนกนั้นไมตรงกับกฎขอใดในเซตของกฎที่เรียนรูมา ทําใหระบบ
ไอ  แอล  พีไมสามารถจําแนกตัวอยางนั้นได งานวิจัยนี้จึงนําเสนอวิธีการที่สามารถจัดการกับ
ขอจํากัดที่เกิดข้ึนในลักษณะนี้ของระบบไอ  แอล  พี โดยนําแนวคิดของระบบไอ  แอล  พีที่สามารถใช
ความรูภูมิหลังในการเรียนรูและอธิบายความรูไดกวางขวาง มนุษยเขาใจไดงายมาประยุกตเขากับ
นิว  รอล  เน็ต  เวิรกที่สามารถจําแนกตัวอยางที่มีลักษณะแบบหลายประเภทไดอยางมีประสิทธิภาพ
ตัวหนึ่งและสามารถทนตอขอมูลที่มีสัญญาณรบกวนไดดี เกิดเปนระบบการเรียนรูแบบใหมที่
ยืดหยุนขึ้น มีชื่อวา นิว  รอล เน็ต เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง (First-Order Logical Neural Networks: 
FOLNNs) 

 ระบบ FOLNN มีโครงสรางพื้นฐานเปนนิว  รอล  เน็ต  เวิรกแบบปอนไปขางหนา 
(feedforward neural network) แตวามีขอดีที่สามารถรับตัวอยางและความรูภูมิหลังที่อยูใน
รูปแบบของโปรแกรมตรรกะมาทําการเรียนรูไดโดยตรง ข้ันตอนการเรียนรูของระบบ FOLNN จะ
แบงเปน 3 ข้ันตอน คือ การสรางเน็ต  เวิรก การปอนอินพุตใหกับเน็ต  เวิรกและการปรับคาน้ําหนัก
ของเสนเชื่อม โดยในขั้นตอนการสรางเน็ตเวิรกจะตองกําหนดจํานวนตัวแปรที่จะใชในสวนของตัว
กฎกอนแลวจึงคลี่สัญ  พจนที่เปนตรรกะอันดับที่หนึ่งออกมาตามจํานวนตัวแปรที่กําหนด เพื่อมา
สรางเปนนิวรอนในชั้นนําเขา ข้ันตอนการปอนอินพุตใหกับเน็ต  เวิรกไดนําวิธีการเรียนรูแบบหลาย
ตัวอยางยอยมาประยุกตเพื่อแกปญหากรณีอินพุตมีคาไมแนนอนเมื่อแทนคาตัวแปรดวยคาคงที่
ตางๆกัน อินพุตที่ปอนใหกับเน็ต  เวิรกจะอยูในรูปแบบของถุงตัวอยางที่ประกอบไปดวยตัวอยาง
ยอยที่เปนการแทนคาตัวแปรดวยคาคงที่ที่เปนไปไดทุกกรณี และการปรับคาน้ําหนักของเสนเชื่อม
จะใชวิธีของแบ็กพรอพาเกชันที่ประยุกตใหเขากับอินพุตที่อยูในรูปของถุงตัวอยาง เมื่อเสร็จส้ิน
กระบวนการเรียนรูแลว เน็ต เวิรกที่ไดสามารถนําไปใชจําแนกประเภทของตัวอยางทดสอบได 

 ในการทดลองเพื่อทดสอบแนวคิดที่นําเสนอ ไดทําการทดลองกับชุดขอมูลของระบบ
ไอ  แอล  พี 2 ชุด คือ การวิเคราะหไฟไนตเอลิเมนต และการวิเคราะหความสามารถในการกอการ
กลายพันธุ เปรียบเทียบผลที่ไดกับระบบ PROGOL โดยการทดลองจะแบงเปน 2 สวน คือ ทดลอง
กับชุดขอมูลปกติและทดลองกับชุดขอมูลที่เติมสัญญาณรบกวน จากผลการทดลองในชุดขอมูล
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ปกติพบวาระบบ FOLNN ใหคาเปอรเซ็นตความถูกตองสูงกวาระบบ PROGOL ทั้งในชุดขอมูล 
FEM และชุดขอมูล MUTA และในการทดลองกับชุดขอมูลที่มีการเติมสัญญาณรบกวนลงไป ระบบ 
FOLNN ยังคงใหเปอรเซ็นตความถูกตองสูงกวาระบบ PROGOL โดยเมื่อเปรียบเทียบผลการ
ทดลองกับกรณีที่ชุดขอมูลไมมีสัญญาณรบกวนพบวาระบบ PROGOL ใหคาเปอรเซ็นตความ
ถูกตองลดลงไปอยางมีนัยสําคัญ ในขณะที่ระบบ FOLNN มีคาเปอรเซ็นตความถูกตองลดลงไป
เพียงเล็กนอยเทานั้น ทั้งนี้เนื่องมาจากระบบ FOLNN มีขอดีที่ไดรับจากนิว รอล  เน็ต  เวิรก คือ 
สามารถทนตอขอมูลที่มีสัญญาณรบกวนไดดี และชวยกําหนดความสําคัญใหกับแตละคุณสมบัติ
ไดดวยคาน้ําหนักของเสนเชื่อม 

 งานวิจัยนี้แสดงใหเห็นวาระบบ FOLNN ที่นําเสนอนั้นสามารถจัดการกับขอจํากัดของ
ระบบไอ แอล พีไดและชวยเพิ่มความแมนยําในการจําแนกตัวอยางใหสูงขึ้น นอกจากนี้วิธีที่นําเสนอ
นั้นยังมีจุดเดนที่สามารถรับอินพุตที่อยูในรูปแบบของตรรกะอันดับที่หนึ่งมาใชในการเรียนรูได
โดยตรง ไมจําเปนตองพึ่งระบบไอ แอล พี 

5.2 ขอเสนอแนะ 

1. งานวิจัยนี้สนใจแตในสวนของการแปลงขอมูลตรรกะมาเปนเน็ต เวิรกและทําการสอน
เน็ต เวิรกเทานั้น ไมไดมุงเนนทําการวิจัยเรื่องถอดเน็ต เวิรกกลับไปเปนกฎ (extracting 
rule) อยางละเอียด อยางไรก็ตามผูวิจัยไดทําการทดลองในสวนนี้ไปเล็กนอย และจะ
นําเสนอรายละเอียดในหัวขอ  5.3 สําหรับขอดีของการแปลงเน็ตเวิรกกลับไปเปนกฎ
นั้นจะชวยใหสามารถนําแนวคิดที่เรียนไดมาประยุกตใชกับงานตางๆไดงายขึ้น 
ตัวอยางงานวิจัยในสวนนี้ไดแก [18, 20, 28, 29] 

2. จากผลการทดลองจะเห็นไดวาระบบ FOLNN เปนระบบการเรียนรูสําหรับตรรกะ
อันดับที่หนึ่งที่ใหคาความแมนยําสูง อยางไรก็ตามในขั้นตอนการสรางเน็ตเวิรกนั้น 
FOLNN ใชจํานวนนิวรอนในชั้นนําเขาคอนขางสูง โดยจํานวนนิวรอนสําหรับ 1 
สัญ พจนมีจํานวนเทากับ 

จํานวนตวัแปรจํานวนพารามเิตอรของสัญ 

พจน 

ซึ่งถามีการกําหนดตัวแปรที่จะใชในการเรียนใหมีคามาก หรือถาจํานวนพารามิเตอร
ของสัญ  พจนมีคามาก ก็จะทําใหจํานวนนิวรอนยิ่งมีคาเพิ่มมากตามไปดวย โดยมี
ลักษณะการเพิ่มเปนแบบฟงกชันเลขชี้กําลัง (exponential function) ผูวิจัยได



 49

นําเสนอโครงสรางของเน็ตเวิรกอีกแบบหนึ่งซึ่งมีการใชจํานวนนิวรอนใหนอยลงจาก
เดิม โดยจะสรุปรายละเอียดไวในหัวขอ  5.4   

3. แมวาระบบ FOLNN เปนระบบที่ออกแบบมาสําหรับการเรียนรูตรรกะอันดับที่หนึ่ง แต
วาก็สามารถที่จะนําไปใชกับการเรียนรูตรรกศาสตรประพจนได และนาจะชวยให
จําแนกขอมูลที่มีคาในบางคุณสมบัติหายไป (missing value) ไดดีขึ้น ดวยวิธีการของ
การเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยใน FOLNN 

4. การทดลองในงานวิจัยนี้ใชเวลาคอนขางนานในกระบวนการเรียนรูของเน็ต เวิรก ถามี
การนําเทคนิคการโปรแกรมเชิงขนาน (parallel programming) หรือ การคํานวณ
แบบกระจาย (distributed computing) มาชวย นาจะทําใหใชเวลานอยลง 

5.3 การถอดเน็ตเวิรกกลับไปเปนกฎ 

 ในการทดลองในสวนนี้ผูวิจัยไดสรางตัวอยางขึ้นมาเองเพื่อใชในการเรียนรูแนวคิด 
mother(x,y) โดยในความรูภูมิหลังมีเพรดิ เคต (predicate) ที่ใชอธิบายแนวคิดที่ตองการเรียนอยู 4 
ตัว คือ father, husband, grandmother และ sister ตัวอยางและความรูภูมิหลังที่ปอนใหกับเน็ต
เวิรกสอดคลองกับสายความสัมพันธในรูปที่  5.1 ซึ่งถาเรียนรูดวยระบบไอแอลพีจะไดกฎออกมา
เปน mother(x,y)  father(z,y), husband(z,x) 

 
รูปที่  5.1 สายความสัมพันธของครอบครัวหนึง่ 

 ในสายความสัมพันธ เมื่อ A=B หมายถึง A แตงงานกับ B และจากสายสัมพันธนี้จะมี
ตัวอยางบวกทั้งหมด 6 ตัวดวยกัน คือ mother(Penelope,Arthur), mother(Penelope,Victoria), 
mother(Christine,James), mother(Christine,Jannifer), mother(Victoria,Colin) และ 
mother(Victoria,Charlotte) โดยที่แตละตัวสามารถแปลงเปนถุงตัวอยางบวกที่มีตัวอยางยอย
จํานวน 10 ตัว ที่มาจากการแทนคาตัวแปร z ทุกกรณีที่เปนไปได (ใชตัวแปรจํานวน 3 ตัว) สําหรับ
ตัวอยางลบก็จะเปนกรณีอ่ืนๆที่ไมเปนจริง เชน mother(Christopher,Penelope), mother 
(Penelope,Colin), mother(Victoria,Jannifer) เปนตน โดยถุงตัวอยางลบที่ใชในการสอนจะมา
จากตัวอยางลบทุกตัวที่เปนไปได 
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 สําหรับสัญ พจนที่นํามาสรางนิวรอนในชั้นนําเขาจะมาจากสัญ พจนที่อธิบายในความรูภูมิ
หลังทั้ง 4 ตัว โดยเมื่อกําหนดตัวแปรที่ใชเปน 3 ตัว จะสามารถคลี่แตละสัญ พจนออกมาไดเปน 9 
กรณี คือ สัญ พจนสําหรับ (x,x), (x,y), (x,z), (y,x), (y,y), (y,z), (z,x), (z,y) และ (z,z) แตวา
สามารถตัดเล็มทิ้งได 3 กรณีคือ (x,x), (y,y) และ (z,z) ทําใหเน็ตเวิรกที่สรางไดจะมีจํานวนนิวรอน
ในชั้นนําเขาเปน 24 นิวรอน จํานวนนิวรอนในชั้นผลลัพธจํานวน 1 นิวรอนและกําหนดจํานวน
นิวรอนในชั้นซอนเปน 1 นิวรอนและ 4 นิวรอนดังแสดงในรูปที่  5.2  

    
รูปที่  5.2 เน็ตเวิรกสําหรับเรียนแนวคิด mother(x,y) 

 หลังจากที่ผานการสอนเน็ตเวิรก เน็ตเวิรกทั้งคูสามารถจําแนกตัวอยางไดอยางถูกตองและ
พบวาคาน้ําหนักของเสนเชื่อมของนิวรอนในบางสัญ  พจนมีคาเพิ่มสูงมากขึ้นแตกตางจากนิวรอน
อ่ืนๆ โดยจะแสดงคาน้ําหนักเสนเชื่อมที่มีคามากดวยเสนเชื่อมสีดําเขม และเสนเชื่อมที่มีคา
น้ําหนักไมสูงจะแสดงดวยเสนเชื่อมสีออน ดังรูปที่  5.3 

    
รูปที่  5.3 เน็ตเวิรกที่ผานการสอนแลว 

 การเรียนของเน็ตเวิรกเมื่อสัญ พจนใดที่มีความสําคัญมาก นิวรอนประจําสัญ  พจนนั้นก็จะ
มีคาน้ําหนักของเสนเชื่อมสูง ซึ่งเมื่อสังเกตจะพบวานิวรอนที่มีความสําคัญมากนั้นเปนตัวแทน
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ของสัญ พจน father(z,y) และ husband(z,x) ในเน็ตเวิรกทั้งคู เมื่อเรามองกลับไปเปนกฎโดยงาย
แลวก็จะพบวาแนวคิดหรือกฎที่เรียนไดจากเน็ตเวิรกมีความหมายวา mother(x,y)  father(z,y), 
husband(z,x) ซึ่งตรงกับกฎที่เรียนไดจากระบบไอแอลพี 

 อยางไรก็ตามในกรณีนี้เนื่องจากเน็ตเวิรกที่ใชไมคอยมีความซับซอน จึงทําใหการถอด
กลับมาเปนกฎทําไดไมยากนัก แตถาเน็ตเวิรกมีความซับซอนมากขึ้นก็จะทําใหถอดกลับมาเปนกฎ
ไดยากขึ้นและคงตองใชอัลกอริทึมที่มีประสิทธิภาพมากขึ้นในการแปลงเน็ตเวิรก 

5.4 โครงสรางใหมของ FOLNN 

 ในการพัฒนาโครงสรางใหมของ FOLNN นั้น มีจุดประสงคเพื่อทําใหอัตราการเติบโตของ
จํานวนนิวรอนในชั้นนําเขามีคาลดลง โดยโครงสรางที่พัฒนาขึ้นใหมแสดงดังรูปที่  5.4 

 
รูปที่  5.4 โครงสรางใหมของ FOLNN 

 โครงสรางใหมนี้แบงเน็ตเวิรกออกเปน 4 ชั้นดวยกัน คือ ชั้นตัวแปร ชั้นอารกิวเมนต ชั้น
เพรด ิเคตและชั้นเปาหมาย การออกแบบโครงสรางใหมนี้ใหชั้นเปาหมายแทนแนวคิดที่ตองการ
เรียนเชนเดียวกับในโครงสรางเกา ถัดมาคือชั้นเพรด ิเคต ที่ใชอธิบายแนวคิดที่ตองการเรียน แตใน
ชั้นนี้จะแตกตางจากโครงสรางเกาตรงที่ในโครงสรางเกานั้นจะเปนลักษณะที่เปนสัญ พจน คือ มีตัว
แปรรวมอยูดวย เชน father(x,y) และ sister(z,x) เปนตน ซึ่งแจกแจงออกมาทุกกรณีตามจํานวน
ตัวแปรที่ใชในการเรียน ในขณะที่ชั้นเพรดิ  เคตในโครงสรางนี้จะอธิบายเฉพาะเพรดิ  เคตเทานั้น 
ไมไดรวมตัวแปรเขาไปดวย เชน father และ sister เปนตน โดยจะแยกสวนของตัวแปรไวในอีก
ชั้นนึง การออกแบบเชนนี้เพื่อลดจํานวนนิวรอนใหนอยลงกวาโครงสรางเดิม สําหรับตัวแปรที่จะใช
อธิบายรวมกับเพรดิ  เคตจะแยกมาอยูที่ชั้นลางสุด ซึ่งตัวแปรทุกตัวจะใชรวมกันกับทุกเพรดิ  เคต 

target 

predicate 

argument 

variable 
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นอกจากนี้เพื่อใหการใชเพรดิ เคตเปนไปอยางสมบูรณ จึงไดสรางชั้นของอารกิวเมนตเพิ่มข้ึนมาอีก
หนึ่งชั้น ชั้นนี้มีเพื่อไวชวยกําหนดลําดับของตัวแปรในสัญ  พจน เนื่องจากถามีแตเพียงชั้นของ
เพรดิ  เคตและชั้นของตัวแปรเทานั้น จะทําใหเกิดความสับสนในการใชสัญ  พจน ตัวอยางเชน ถามี
เพรดิ เคต father และตัวแปร x และ y เมื่อเราเชื่อมตอนิวรอนของเพรดิ เคตเขากับนิวรอนของตัว
แปรทั้งสองโดยตรง เราจะไมสามารถทราบไดวาตองการจะอธิบายสัญ  พจนใดระหวางสัญ  พจน 
father(x,x), father(x,y), father(y,x) และ father(y,y) เนื่องจากเราไมทราบลําดับของตัวแปร ซึ่ง
ชั้นของอารกิวเมนตจะชวยแกปญหานี้ได แตวาเสนเชื่อมที่ตอระหวางชั้นอารกิวเมนตและชั้น
เพรดิ  เคตจะไมมีคาน้ําหนักประจําเสนเชื่อมเพราะวาแคทําหนาที่เปนตัวบอกลําดับใหเพรดิ  เคต
เทานั้น 

หนาที่ของแตละชั้นในโครงสรางใหมสามารถจะนิยามโดยสรุปไดดังนี้ 

1. ชั้นตัวแปร ชั้นนี้จะแสดงจํานวนตัวแปรที่ผูสอนกําหนดเพื่อใชในการเรียนรู โดยเสน
เชื่อมจากนิวรอนในชั้นนี้จะเชื่อมตอไปยังทุกนิวรอนในชั้นอารกิวเมนต 

2. ชั้นอารกิวเมนต เปนชั้นที่ไวกําหนดลําดับของตัวแปรในแตละเพรดิ เคต จํานวนนิวรอน
ในสวนนี้จะแยกเปนนิวรอนของแตละเพรด  ิเคต ซึ่งแตละเพรดิ  เคตจะมีจํานวนนิวรอน
เทากับจํานวนอารกิวเมนตของเพรด  ิเคตนั้นๆ 

3. ชั้นเพรด  ิเคต เปนชั้นที่แสดงถึงเพรดิ เคตตางๆที่จะนํามาใชเปนตัวแทนของแนวคิดหรือ
กฎที่ตองการเรียน จํานวนนิวรอนในชั้นนี้จะขึ้นอยูกับจํานวนเพรดิ  เคตในความรูภูมิ
หลังที่รับเขามาในการเรียนรู 

4. ชั้นเปาหมาย ชั้นนี้เปรียบเทียบไดกับชั้นผลลัพธในโครงสรางเกา ชั้นเปาหมายจะ
แสดงถึงแนวคิดที่ตองการเรียนรู โดยชั้นนี้จะคํานวณหาผลลัพธสุดทายของเน็ตเวิรก
เพื่อใชจําแนกตัวอยาง จํานวนนิวรอนในชั้นนี้จะขึ้นอยูกับจํานวนแนวคิดทั้งหมดที่
ตองการเรียนหรือจํานวนกลุมที่ตองการจําแนก 

ในการทดลองเบื้องตนเพื่อทดสอบประสิทธิภาพของโครงสรางแบบใหมของ FOLNN นั้น
ไดทําการทดสอบกับชุดขอมูล FEM โดยวัดผลการทดลองเพียงแค 1 fold เทานั้น (ผลการทดลอง
ปกติที่แสดงในงานวิจัยนี้จะเฉลี่ยจากการทดลอง 3 fold) พบวาคาเปอรเซ็นตความถูกตองในการ
จําแนกดวยโครงสรางใหมมีคาลดลงจากผลที่ไดในการทดลองดวยโครงสรางเกา โดยใหคาความ
ถูกตองอยูในชวงประมาณ 40-50 เปอรเซ็นตเทานั้น จากเดิมที่มีคาเปอรเซ็นตความถูกตองเปน 
59.18 
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 ที่ผลการทดลองออกมาเปนดังนี้เนื่องมาจากวาในโครงสรางใหมมีการลดรูปการกระจาย
ออกมาเปนสัญ พจนใหเก็บไวอยูในรูปของเพรดิ เคตและตัวแปรแทน ทําใหมีขอมูลบางสวนหายไป 
นอกจากนี้ในสวนของการปรับคาน้ําหนักเสนเชื่อมก็พบวาในการปรับคาน้ําหนักเสนเชื่อมสําหรับ
นิวรอนในบางสัญ พจนนั้นกลับไปมีผลกระทบกับนิวรอนประจําสัญ  พจนอ่ืนที่ไมไดปรับคาน้ําหนัก
ไปดวย ตัวอยางเชน ถาตองการปรับคาน้ําหนักของสัญ พจน father(x,y) ซึ่งตองไปปรับคาน้ําหนัก
ของเสนเชื่อมที่เชื่อมระหวางตัวแปร x กับอารกิวเมนตตัวแรกของเพรด  ิเคต father และเสนเชื่อมที่
เชื่อมระหวางตัวแปร y กับอารกิวเมนตตัวที่สองของเพรดิ เคต อยางไรก็ตามการปรับคาน้ําหนักใน
ลักษณะนี้กลับไปมีผลกระทบตอสัญ พจนอ่ืนๆ เชน father(x,z) และ father(z,y) ดวย ที่เปนเชนนี้
เพราะเมื่อเราปรับคาน้ําหนักของ father(x,y) ที่ปรับคาของเสนเชื่อมที่เชื่อม x กับ อารกิวเมนตตัว
แรก สัญ  พจนอ่ืนๆที่มี x เปนอารกิวเมนตตัวแรกยอมจะไดรับการปรับคาน้ําหนักตามไปดวย 
เชนเดียวกันกับกรณีของตัวแปร y ที่จะกระทบกับสัญ พจนที่มีตัวแปร y เปนอารกิวเมนตตัวที่ 2 

 โครงสรางใหมที่นําเสนอนี้แมวาจะลดจํานวนนิวรอนที่ใชในการเรียนรูไดแตวาผลลัพธที่ได
ในการจําแนกยังไมเปนที่นาพอใจสักเทาไร ซึ่งอาจจะเปนเพราะขอจํากัดของโครงสรางใหมที่ถูก
ลดรูปไปจนอาจทําใหไมสามารถเรียนแนวคิดที่มีความซับซอนได หรืออาจจะเปนเพราะปญหาใน
การปรับคาน้ําหนักเสนเชื่อมที่มีการใชเสนเชื่อมรวมกัน ซึ่งถาสามารถหาวิธีในการปรบัคาน้าํหนกัที่
เหมาะสมกับโครงสรางแบบนี้ไดก็อาจจะทําใหไดระบบการเรียนรูที่มีประสิทธิภาพ ลดอัตราการโต
ของจํานวนนิวรอนและมีลักษณะการเรียนรูที่เปนตรรกะอันดับที่หนึ่งมากกวาเดิม 
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