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บทที่  1 
 

บทนํา 

1.1 ความเปนมาและความสําคัญของปญหา 

ระบบการจดจาํรูปแบบขอมูล (pattern recognition system) ทางวทิยาการ
คอมพิวเตอร ไดเขามามีบทบาทอยางยิ่งตอวิทยาการสาขาตางๆ เชน ระบบการตรวจจับการบุกรุก  
ระบบจดจําเสยีงมนุษย ระบบจดจํารูปแบบขอมูลดีเอนเอทางชีววิทยา และการเรียนรูของ
เครื่องจักร  เปนตน  วธิีการในการจดจํารูปแบบขอมูลเหลานี้อาศัยวิธีการเรียนรูเปนหลกั โดยมี
งานวิจยัที่เกี่ยวของหลายดาน  เชน  การเรียนรูดวยแบบจําลองโครงขายประสาทเทียม (artificial 
neural network) การเรียนรูดวยอัลกอริทมึเชิงพันธุกรรม (genetic algorithm) และการเรียนรูดวย
การสรางแบบจําลองการสงผาน (transition model) ซึ่งแตละวธิมีีขอดีขอเสียแตกตางกนั การ
เรียนรูดวยแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมและอัลกอริทึมเชิงพนัธกุรรมจะอาศัยการคํานวณ
เพื่อใหไดมาซึง่ ฟงกชนัที่เปนสมการทางคณิตศาสตรที่ดีที่สุดซึง่เหมาะสมตอสภาพขอมูล การ
เรียนรูดวยแบบจําลองการสงผานจะเปนการหากฎเกณฑที่แสดงวากยสัมพนัธ (syntax) ของสาย
อักขระ ซึ่งการเรียนรูดวยแบบจําลองการสงผานทีม่ีประสิทธิภาพ ไดแก การเรียนรูดวยแบบจําลอง
การสงผานสถานะเชิงนาจะเปน (probabilistic state transition model) ซึ่งไดถูกพัฒนาจนแยก
ยอยเปนแบบจําลองชนิดตางๆมากมาย เชน แบบจาํลองมารคอฟเชิงซอน (hidden Markov 
model) แบบจําลองออโตมาตาเชงินาจะเปน (probabilistic finite automata) แบบจําลองลกูโซ
มารคอฟ  (Markov chain) เรียกอีกอยางหนึง่วาแบบจาํลอง เอ็นแกรม (N-gram) และแบบจําลอง
มารคอฟเชงิความยาวแปรผัน (variable memory length Markov model) เปนตน จากงานวิจยัที่
ผานมาซึง่ไดกลาวตามขางตน  การเรียนรูดวยแบบจําลองสวนมากจะเปนการเรียนรูเชิงสถติ  
(static learning) [1, 2]  ซึ่งจะเปนการเรียนรูเพียงครัง้เดียวเพื่อใหไดแบบจําลองที่ครอบคลุมตอ
เหตุการณทั้งหมดในอนาคต  การเรียนรูเชนนี้คอนขางเหมาะสมตอเหตุการณที่ไมคอย
เปลี่ยนแปลงมาก เชน การจดจํารูปแบบภาพ [3] เสียงพูด  ลายนิ้วมอื  ฯลฯ  กระบวนทัศน
การเรียนรูชนดินี้จึงยงัคอนขางมองในมมุแคบ  ซ่ึงเหมาะสมเฉพาะแตละสถานการณ  พบวาใน
กรณีที่มีชุดขอมูลใหมจากสถานการณใหมเพิ่มเขามาซึง่อาจจะทาํใหสมมติฐานเดมิเปลี่ยนไป  ทํา
ใหการตัดสินใจดวยความรูเดิมของแบบจําลองผิดพลาด  ในกรณีนี้จาํเปนตองนาํชดุขอมูลเดิมและ
ชุดขอมูลใหมรวมเขาดวยกนัแลวดําเนินวธิีการเรียนรูใหม ซึ่งอาจจะตองกาํหนดโครงสรางของ
แบบจําลองใหม  ทําใหเสียเวลาและเกิดความยุงยากตามมา 
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การพัฒนาทางเทคโนโลยีคอมพิวเตอรในปจจุบันทั้งทางดาน เทคโนโลยีอินเตอรเน็ต  

หุนยนต และการพัฒนาของซอฟแวร ทําใหเกิดอุปสงคตอการเรียนรูที่มีประสิทธิภาพมากกวาเดิม 
ที่มีโครงสรางเชิงสถิต ซึ่งไมอาจรองรับการเปลี่ยนแปลงที่รวดเรว็ของขอมูลที่มีขนาดมหาศาลใน
ปจจุบันไดดีพอ ตัวอยางของชุดขอมูลขนาดใหญทีม่ีการเปลี่ยนแปลงอยูเสมอ เชน การเรียนรูของ
หุนยนตดวยขอมูลหลากชนดิ การสรางแอพพลเิคชนั (application) ที่ตอบสนองตอการใชงาน
เว็บไซต (website) อยางทันทวงท ี เชนการทาํนายพฤติกรรมของผูเรียกใชงานเว็บไซต การ
โจรกรรมขอมูลผานทาง ซิสเท็มคอล (system call) บนระบบปฏิบัติการ ยูนกิส (UNIX) และระบบ
วิเคราะหฐานขอมูลการเงนิ เปนตน จะเหน็ไดวา รูปแบบของขอมูลเหลานี้มีขนาดใหญและซับซอน
จนไมสามารถคาดเดาไดวา อะไรจะเกิดขึ้นบางในอนาคต การตอบสนองขอมูลเหลานี้จงึ
จําเปนตองอาศัยวธิีการเรียนรูที่มีความสามารถในการเรียนรูเพื่อเพิ่มความรูแบบตอเนื่องระยะยาว
ไดโดย ไมจํากัดโครงสรางของแบบจําลอง และในขณะเดียวกนัจะตองมีความสามารถตัดสินใจได
พรอมกับการเรียนรูไปดวย  เรียกการเรียนรูเชนนี้วา การเรียนรูเชงิพลวัต (dynamic learning)  
งานวิจยันี้จงึสนใจวิธกีารเรียนรูที่มีความสามารถในการเรียนรูแบบเชื่อมตรง (on-line learning) 
จากสายอักขระ โดยไมจํากดัทั้งความยาวของสายอักขระ จํานวนอักขระ จํานวนครัง้ในการเรียนรู  
และโครงสรางของแบบจําลอง เพื่อรองรับการเรียนรูเชงิพลวัตดังกลาว และเพื่อนาํไปสูการพัฒนา
ระบบการเรียนรูอยางอัตโนมัติมากขึน้ ในงานวจิยันี้จะใชคําจํากัดความการเรียนรูชนิดนี้ใหมวา 
การเรียนรูเชงิตลอดชีพ (lifelong learning) ซึ่งเปนการเรียนรูที่สามารถเรียนรูเพิม่เติมเพื่อสรางองค
ความรูมากขึ้นได โดยที่สามารถเปรียบเทียบการเรียนรูเชิงตลอดชีพนี้เชนเดียวกับการเรียนรูของ
มนุษย 

ปญหาการออกแบบการเรียนรูในแบบที่ตองการจงึถูกแบงออกเปน 2 กรณีหลัก คือ การ
เลือกแบบจําลองที่เหมาะสม  และวิธีการเรียนรูที่เหมาะสมสําหรับการเรียนรูเชิงตลอดชีพ ในสวน
ของการเลือกแบบจําลองที่เหมาะสม  งานวิจัยนี้จะใหความสนใจแบบจําลองการสงผานอิงความ
นาจะเปน  เนื่องจากวธิีการเรียนรูดวยแบบจําลองชนิดนี้อาศัยการพิจารณาจากหลักเกณฑทาง
วากยสัมพนัธของสายอักขระ พรอมกับการคํานวณความนาจะเปนเพื่อทีจ่ะรองรับภาษาที่
หลากหลายตามกระบวนทศันการเรียนรูที่ตองการ  ดวยความรูในขณะนี้ของผูวจิยั การเรียนรูดวย
แบบจําลองชนิดนี้จงึนาจะเหมาะสมตอการเรียนรูขอมลูที่เปนสายอกัขระที่หลากหลาย มากกวา
แบบจําลองที่เนนการคํานวณเพื่อหาแตเฉพาะสมการทางคณิตศาสตรที่เหมาะสม ดังเชน 
แบบจําลองโครงขายประสาทเทยีม หรือ อัลกอริทึมเชงิพนัธุกรรม ซึง่มีกระบวนทศันในการเรียนรู
(learning paradigm) อันจํากัดขอบเขต จากงานวจิัยเกี่ยวกับแบบจําลองการสงผานสถานะองิ
ความนาจะเปน [1, 2] พบวา แบบจําลองที่มีประสิทธิภาพที่ไดกลาวนําไวขางตน ไมวาจะเปน
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แบบจําลองมารคอฟเชิงซอน หรือแบบจําลองลูกโซมารคอฟยังคงมีขอเสียที่ไมเหมาะตอการนํามา
เรียนรูเชิงตลอดชีพ กลาวคือแบบจาํลองมารคอฟเชิงซอนไมสามารถสรางขึ้นไดอัตโนมัติโดย
ปราศจากการกําหนดโครงสรางเบื้องตนจากมนุษย อีกทัง้กระบวนการเรยีนรูเพื่อใหไดมาซึ่ง
โครงสรางและพารามเิตอรของแบบจําลองชนิดนี ้ ตองใชขอมูลสายอักขระที่มีคุณลักษณะของ
ความยาวคงตัวซึ่งมีลักษณะการเรียนรูที่เปนแบบเชิงสถิต รวมถงึการเรยีนรูดวยแบบจําลอง
มารคอฟเชงิซอนตองใชเวลาสูงมาก จึงไมเหมาะตอการเรียนรูที่ตองการทัง้ความเรว็ในการเรียนรู
และการตอบสนองตอการจดจําขอมูล ในสวนของการเรียนรูดวยแบบจําลอง เอน็-แกรม 
จําเปนตองมีการกําหนดขนาดความยาวของสายอกัขระหรือขนาดความยาวของลูกโซมารคอฟ ให
มีขนาดที่แนนอนกอนทาํการเรียนรู ขอสังเกตคือความยาวเทาไรจึงจะเหมาะสมและมีความ
มาตรฐานมากที่สุดตอขอมูลทั่วไป ดวยเหตุนี้แบบจําลองชนิดนี้จึงไมเหมาะตอการเรียนรูเชิงตลอด
ชีพ และสําหรับแบบจําลองมารคอฟเชงิความยาวแปรผันนัน้ พบวาวธิีการนี้สามารถคํานวณหา
ความยาวลกูโซที่เหมาะสมซึง่แปรผันตามความนาจะเปนที่คํานวณได อยางไรก็ตามดวยความรูทีม่ี
ในขณะนี้ของผูวิจัย วิธกีารเรียนรูดวยแบบจําลองชนดินี้ยังไมอาจจะคํานวณไดดวยกระบวนการ
แบบเชื่อมตรง จึงกลาวไดวาแบบจําลองชนิดนี้ยงัไมเหมาะสมตอการเรียนรูในแบบที่ตองการ  
งานวิจยันี้สนใจไปที่การเรียนรูดวยแบบจาํลองออโตมาตาเชงินาจะเปน  เนื่องจากงานวจิัยหลาย
งาน [1, 2] ไดกลาวสนับสนุนวา ขอกาํหนดและกฎเกณฑในการสรางแบบจาํลองดังกลาวสามารถ
ยืดหยุนไดสูง โดยขอกําหนดความถกูตองในการเรียนรูนั้นไมเขมงวด (weak criterion) [4]  ซึง่
เหมาะตอสภาวะขอมูลที่แปรผันตอเนื่องทีต่องการแบบจาํลองที่ไมจํากดัโครงสราง อีกทั้งในสวน
ของวิธีการเรียนรูเพื่อใหไดมาซึ่งโครงสรางและพารามิเตอรของแบบจําลองชนิดนี้ ไดมีทฤษฎีของ 
โกลด [4] ที่มชีื่อเรียกกระบวนทัศนการเรยีนรูวา  การจําแนกภายในจํากัด (identification in the 
limit) เปนตัวกําหนดความสําเร็จของการเรียนรู ซึ่งมีแนวความคิดที่ตรงและเหมาะสมกับการเรียนรู
เชิงตลอดชีพตามแบบที่ตองการ ตามความเหน็ของผูวิจัยในขณะนี ้ แบบจําลองออโตมาตาเชิง
นาจะเปนจงึเปนแบบจําลองที่เหมาะสมตอการเรียนรูเชงิตลอดชีพตามวิธีการของงานวิจัยนี ้

จากคุณสมบติัของแบบจําลองออโตมาตาเชิงนาจะเปนและทฤษฎีการเรียนรูของ โกลด 
งานวิจยันี้ไดทาํการพัฒนาวจิัยผลงานและนําเสนอ วธิีการเรียนรูแบบใหมซึง่มีคุณสมบัติในการ
เรียนรูเชิงตลอดชีพซึ่งไมจาํกดัเหตุการณ(event) ความยาวของสายอักขระ และโครงสรางของ
แบบจําลอง โดยเสนอคลาสของภาษาที่ถกูออกแบบเพือ่ใชสําหรับการเรียนรู และแบบจําลองชนดิ
ใหม ซึ่งมีคุณสมบัติเปนคลาสยอยของออโตมาตาเชงินาจะเปน งานวิจัยนี้เรียกแบบจําลองชนิด
ใหมนีว้า แบบจําลองสโทแคสติกออโตมาตาอิงคาํนําหนาแบบจาํกัด (stochastic finite 
precedent automata: SFPA) ซึ่งมจีุดประสงคเพือ่ชวยในการเรยีนรูเชงิตลอดชีพ นอกจากนี้
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งานวิจยันี้ไดนาํเสนออัลกอริทึมที่ใชในการเรียนรูดวยการอุปนัยโครงสรางแบบจําลองดังกลาว
เพื่อใหถกูตองตรงกับคลาสของภาษาที่ออกแบบไว โดยอาศัยกระบวนทัศนการเรียนรูของ โกลด  
มากาํหนดขอบเขตความสําเร็จ งานวิจัยนี้ไดทําการวิเคราะหภาษาที่ใชในการเรียนรู การประมาณ
ความนาจะเปนที่คํานวณจากสายอักขระ และการลูเขาสูคาความนาจะเปนทีถู่กตองของสาย
อักขระใดๆที่ไดจากการเรียนรู ในการตรวจสอบวาแบบจาํลองการเรียนรูมปีระสิทธิภาพนั้น  
งานวิจยันี้ไดใชหลักการทางทฤษฎีมาวิเคราะหประสิทธภิาพของอัลกอริทึมและวิธกีารเรียนรูวามี
ประสิทธิภาพตรงกับที่ไดนยิามไว    

1.2  วัตถุประสงคของการวิจยั 

1.2.1 เพื่อคิดคนและไดมาซึ่งวิธีการเรียนรูจากสายอักขระดวยแบบจําลองออโตมาตาเชงิ
นาจะเปน  ดวยความสามารถเรียนรูเพิ่มเตมิไดไมจํากัดจาํนวนครั้ง  

1.2.2 เพื่อคิดคนและไดมาซึ่งวิธีการเรียนรูจากสายอักขระไดโดยไมจํากัดโครงสรางของ
แบบจําลองหรือ ความยาวสายอักขระ 

1.2.3  เพื่อคิดคนและไดมาซึ่งวิธีการเรียนรูจากสายอักขระโดยไมจํากัดจํานวนอักขระที่
เปนไปได 

1.2.4 เพื่อคิดคนและไดมาซึ่งวิธีการเรียนรูจากสายอักขระที่สามารถดําเนินการไดดวย
วิธีการเชื่อมตรง 

1.2.5 เพื่อคิดคนและไดมาซึ่งวิธีการเรียนรูชนิดใหมซึง่เปนแนวทางในงานวิจยัทางดานการ
เรียนรูในอนาคต 

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 

1.3.1 งานวิจยัเนนทีก่ารเรียนรูจากสายอกัขระเพือ่ใหไดมาซึ่งออโตมาตาเชงินาจะเปน  
1.3.2    ออโตมาตาเชิงนาจะเปนภายหลงัที่ไดจากการเรียนรูยังไมมีการกาํหนดขอบเขตของ

ขนาด 
1.3.3 แบบจําลองมคีวามสามารถในการรูจําพรอมกับปรับปรุงคาพารามิเตอรตางๆพรอม

กันไป 
1.3.4 ในการเรียนรูสามารถมีอักขระใหมเกิดขึน้ในระหวางการเรียนรูได 
1.3.5 แบบจําลองมหีลักการคํานวณความนาจะเปนของสายอกัขระตางๆเชนเดียวกับ

หลักการแบบจําลองมารคอฟแบบหนวยความจาํแปรผัน (variable memory length 
Markov model) 
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1.4  ขอจํากดัของการวิจยั 

1.4.1 การเรียนรูมีประสิทธิภาพจํากัดเฉพาะการเรียนรูภาษาในคลาสของภาษาสม่ําเสมอ 
(regular language) 

1.4.2    การเกดิความคลาดเคลื่อนของความนาจะเปนทีไ่ดจากการเรียนรูจะขึ้นอยูกบัขอมูลที่
นํามาเรียนรู 

1.4.3 ยังไมสามารถทําใหขนาดของแบบจําลองที่ไดจากการเรียนรูมีขนาดเลก็ที่สุดได 
1.4.4 ยังไมสามารถจํากัดความคลาดเคลื่อน ณ เวลาใดๆ ระหวางการเรียนรูใหนอยที่สุดได 

1.5  ประโยชนที่คาดวาจะไดรับ 

1.5.1 เพิ่มความสามารถในเรียนรูเชิงตลอดชีพของเครื่องจักร 
1.5.2 เพิ่มความสามารถในการเรียนรูโดยอัตโนมติัของเครื่องจักร 
1.5.3 เพิ่มความสามารถในการเรียนรูแบบเชื่อมตรง 
1.5.4 เปนแนวทางในการปรับปรุงปญญาประดิษฐใหมีประสิทธิภาพมากขึ้น 
1.5.5  สามารถนาํหลักการไปประยุกตใชกับการจดจํารูปแบบขอมูลหลากหลายชนิด เชน 

การจดจําเสยีงพูด การจดจาํภาพ การจดจํารูปแบบการบุกรุก การจดจําดีเอ็นเอ การ
ทํานายการใชงานเว็บบราวเซอร 

1.6 วิธีดําเนนิการวิจัยและลําดับขั้นตอนในการเสนอผลการวิจยั 

การที่จะออกแบบแบบจําลองใหมข้ึนมาเพือ่รองรับการเรียนรูสายอักขระแบบ
เชื่อมตรงจําเปนจะตองมีขอพิจารณาหลายอยางเชน ทฤษฎีที่รองรับการเรียนรู หลักเกณฑที่
งานวิจยันีย้อมรับไดวาการเรียนรูถูกตอง [5] และมีประสิทธิภาพ การออกแบบวิธีการเรียนรูทัง้หมด
นี้งานวิจัยนี้เรียกวากรอบงานในการออกแบบเรียนรู (framework) โดยกรอบงานในวธิีการ
ดําเนนิการวิจยัของงานวิจัยนี้มีหลกัการดังนี ้

1.6.1  วิเคราะหและเลือกทฤษฎีการเรียนรูทีก่ําหนดหลักการความถกูตองใหเหมาะสมตอ
สภาพปญหา 

1.6.2 ออกแบบคลาสของภาษาใหสอดคลองกับทฤษฎีดังกลาวโดยจะตองพจิารณาตาม
หลักเกณฑตางๆดังจะไดกลาวตอไปเพื่อรับประกันวาคลาสของภาษาที่ออกแบบไว
สามารถครอบคลุมทั่วถึงภาษาที่ไดจากขอมูลตัวอยางรวมถึงความสามารถในการ
ทํานายขอมูลที่ไมเคยเห็นมากอนไดอยางมีประสิทธิภาพ 
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1.6.3 ออกแบบหรือเลือกแบบจําลองทางคณิตศาสตรที่สอดคลองกับคลาสของภาษาที่

ออกแบบไว 
1.6.4 หาอัลกอริทึมที่สังเคราะหแบบจําลองใหตรงตามคลาสของภาษาที่ออกแบบไวโดย

อาศัยหลกัเกณฑของความถูกตองและประสิทธิภาพใหตรงกับหลักทฤษฎีที่วางไว 
1.6.5 พิสูจนวาภาษาที่ออกแบบและอัลกอริทึมในการเรียนรูนัน้มีประสิทธิภาพจริงตาม

หลักการ 
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บทที่  2 
 

เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวของ 

2.1 แนวคิดและทฤษฎ ี

งานวิจัยเกี่ยวกับการรูจําระบบนั้น สามารถจําแนกไดหลายชนิดขึน้อยูกับชนิด
และรูปแบบขอมูลที่สนใจ สําหรับงานวิจัยนี้สนใจการเรียนรูจากขอมูลที่เปนสายอักขระ โดยไม
จํากัดความยาวของสายอักขระที่จะนํามาใชในการเรียนรู การสรางแบบจําลองที่ใชในการเรียนรู
สายอักขระนัน้ จาํเปนตองอาศัยทฤษฎีการคํานวณเกี่ยวกับเร่ืองของภาษาและออโตมาตามา
วิเคราะหเนื่องจากการศึกษาทางทฤษฎีภาษาและออโตมาตาไดพิสูจนใหเห็นแลววา เครื่องจกัร
หรือแบบจําลองที่มีความสามารถในการยอมรับภาษาชนิดตางๆนั้นมีจํากัด ตามความตองการของ
งานวิจยันี้คือสายขอมูลทีจ่ะนํามาเรียนรูไมถูกจาํกัดความยาว และไมจํากัดจาํนวนอักขระ ซึ่ง
แนนอนวาหากวาสายอักขระเหลานี้อยูในคลาสของภาษาเวยีนเกิดแบบแจงนับ (recursive 
enumerable) ซึ่งเปนคลาสภาษาที่ใหญมากแลว การหาแบบจําลองมายอมรับภาษาดังกลาวยอม
สามารถมีไดหลายชนิดเชน ออโตมาตาแบบจํากัด (finite automata) ออโตมาตาแบบกดลง (push 
down automata) เครื่องจักรทูร่ิง (turing machine) เปนตน ซึ่งไมอาจจะรูไดวาสายอักขระ
เหลานั้นอยูในคลาสใดของภาษา ดังนัน้การเลือกแบบจาํลองเพื่อการยอมรับภาษาเหลานั้นยอมมี
ความสาํคัญ ซึ่งสิง่ที่จะตองพิจารณาคือขอบเขตความสามารถของแบบจําลองที่จะนํามาเรียนรู
ภาษา  

 ในงานวิจัยของโกลด ไดทําการวเิคราะหวา หากชุดขอมูลตัวอยางที่จะนํามาเรียนรูเปน
ภาษาที่อยูในคลาสของภาษาเวยีนเกิดแบบแจงนับแลว การเรียนรูดวยการอุปนยัเพื่อใหไดมาซึ่ง
แบบจําลอง อาศยัเฉพาะสายอักขระอยางเดยีวนั้นจะไมเพียงพอตอการเรียนรูใหเกิดความสาํเรจ็
ได [4]  จําเปนจะตองใชตัวชวยในการบอกวา สายอักขระใดอยูในกลุมขอมูลที่ถกูตอง หรือเรียกอกี
อยางหนึ่งวากลุมขอมูลเชิงบวก (positive example) และสายอักขระใดไมอยูในกลุมที่ถกูตอง  
เรียกอีกอยางหนึง่วากลุมขอมูลเชิงลบ (negative example) ในเชิงปฏิบัติ การที่จะหากลุมขอมูล
เชิงลบไดครบทุกกรณนีั้นเปนไปไดยาก จากการพัฒนางานวิจัยตอมา พบวาตัวชวยดังกลาวทีม่ี
ประสิทธิภาพชนิดหนึ่งก็คือ ความนาจะเปน [5, 6, 7, 8] การเรียนรูภาษาทีส่ามารถกําหนด
ความสาํเร็จไดจึงใชความนาจะเปนเขามารวมดวย ซึ่งภาษาดังกลาวก็คือ ภาษาสโทแคสติก 
(stochastic language) [9] ในสวนของแบบจําลองคณิตศาสตรทีท่ําหนาทีเ่ปนฟงกชันคํานวณ
ความนาจะเปนในการเกิดสายอักขระใดเทียบเทากับ ภาษาสโทแคสติก เรียกแบบจําลองดงักลาว
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วา   ออโตมาตาเชิงนาจะเปน (probabilistic finite automata) ในวทิยานพินธนีจ้ะใชคําวา  สโท
แคสติกออโตมาตา (stochastic finite automata) เพือ่ใหสอดคลองกับความหมายของภาษาสโท
แคสติก   

 งานวิจยัที่ผานมาเกีย่วกับการเรียนรูและจดจําสายอกัขระดวยแบบจําลองออโตมาตาเชิง
นาจะเปนดวยวิธีการเรียนรูเชิงสถิต จะเนนไปที่การคํานวณหาความนาจะเปนที่มากที่สุดตาม
เงื่อนไขซึ่งสอดคลองกับขอมูลตัวอยางทีอ่อกแบบไวเบื้องตน ดังนัน้การคํานวณความนาจะเปนที่
มากที่สุดจะเหมาะสมแตเฉพาะขอมูลที่เอามาเรียนรู จึงเรียกประสทิธิภาพของการเรียนรูเชนนีว้า
ประสิทธิภาพแบบเฉพาะที ่ (local effective) แตเนือ่งจากการเรียนรูที่ตองการเปนการเรียนรูเชิง
ตลอดชีพ ดังนั้นการเรียนรูแบบทีต่องการนัน้จงึไมควรเหมาะสมตอเฉพาะขอมูลที่นาํมาสอนใน
ขณะนั้นเทานัน้ แตควรเหมาะสมตอทุกขอมูลทีน่ํามาสอนในระยะยาวซึง่สามารถรองรับกบั
หลักการเชื่อมตรงได เรียกการเรียนรูเชนนี้วาเปนการเรยีนรูใหเกิดประสิทธิภาพแบบถวนทัว่  
(global effective)   

       ดวยเหตุที่ตองการประสิทธิภาพแบบถวนทัว่เพื่อรองรับการเรียนรูในระยะยาวนีเ้อง  
งานวิจยันี้จงึจาํเปนจะตองออกแบบการเรยีนรูใหม  โดยที่คํานงึถงึการอุปนัยโครงสราง (Inductive 
Inference) ของสโทแคสติกออโตมาตาในระยะยาว  ซึ่งรองรับกับสายอักขระทกุกรณี และการ
ประมาณความนาจะเปนทีส่ามารถคาํนวณไดดวยสโทแคสติกออโตมาตา ซึ่งสามารถลูเขาสูคาที่
ถูกตองตามหลักการเรียนรูดวยกระบวนการแบบเชื่อมตรงได งานวิจยันี้จึงอาศัยทฤษฎีในการ
เรียนรูเพื่อกําหนดขอบเขตของความสาํเร็จ 2 ทฤษฎีคือ ในสวนของการอุปนยัโครงสรางของสโทแค
สติกออโตมาตาจะใชกระบวนทัศนการเรยีนรูของโกลด เพื่อกําหนดวาเมื่อใดจึงจะหยุดปรับเปลีย่น
โครงสรางของออโตมาตาในกรณีที่การเรียนรูรับประกันวาสําเร็จ โดยที่มีประสิทธิภาพทางดาน
เวลาที่เหมาะสม และในสวนของการประมาณความนาจะเปนของสโทแคสติกออโตมาตาจะใช
กระบวนทัศนการเรียนรูแบบเชื่อมตรงเพือ่กําหนดวาการเรียนรูนีม้ีประสิทธิภาพตามหลกัการ   

   จากวิธกีารอปุนัยโครงสรางของแบบจําลองสโทแคสติกออโตมาตา ที่ผานมาจะใชหลักการ
สรางแผนภาพตนไมเพื่อยอมรับขอมูลสายอักขระที่สามารถเปนไปไดทัง้หมดที่มาจากชุดขอมูล
ตัวอยาง เราเรียกแผนภาพตนไมที่ยอมรับขอมูลนี้นีว้า ตนไมอิงคํานาํหนาเชงินาจะเปน                      
( probabilistic prefix tree acceptor :PPTA)  จากนัน้จะทําการผสานสถานะทีม่คีวามนาจะเปน
ในการสงผานในทุกเหตุการณที่เหมือนกนัเขาดวยกนั ในกรณีนี้จะทาํใหโครงสรางของสโทแคสติ
กออโตมาตาไมใหญเกนิไป อยางไรก็ดี ในกระบวนการแบบเชื่อมตรงเราไมอาจจะใชวิธกีารนีไ้ด  
งานวิจยันี้จงึไดเสนอการอุปนัยโครงสรางออโตมาตาขึ้นใหมซึ่งจะกลาวในบทที ่ 3 ในบทนี้จะสรุป
ทฤษฎพีื้นฐานอันเริ่มแตสัญลักษณที่จาํเปนตอการทําความเขาใจในเรื่องตอไป ทฤษฎีทางภาษาส
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โทแคสติก สโทแคสติกออโตมาตา ทฤษฎีการเรียนรู  ทฤษฎีกาํหนดความสาํเร็จในการเรียนรูแบบ
ของโกลด หลักการกําหนดความสาํเรจ็ของการประมาณความนาจะเปนแบบเชือ่มตรง และ
งานวิจยัที่เกี่ยวของ  

2.2 ทฤษฎีพื้นฐาน  

2.2.1 สัญลักษณและคําจํากัดความพื้นฐาน 

 กําหนดให ∑ แทนเซตของอักขระใดๆ (Alphabet) และ ∑* แทนเซตของสายอักขระใดๆ 
ที่มาจาก ∑ และสายอักขระวาง (empty string) ถูกแทนดวย ε ให u∈ ∑* แทนสายอักขระ
(string) ใดๆ แลว u∑* เปนเซตของสายอกัขระที่มีคําเตมิหนาเปน u  กําหนดให s = s1 s2 s3…. sl 
เปนสายอักขระใดๆ ที่มีความยาว l โดยที ่si คือสมาชิกใน ∑ ขนาดของ s แทนดวย |s|. และเซต
ของคําเติมทายทั้งหมดของ  s แทนไดดวย suffix*(s) = {si…sl | 1≤ i≤ l}∪ {ε} และคําเติมทายที่
ยาวที่สุดของ s ซึ่งไมเทากับ s เขียนแทนดวย suffix(s)= s2…sl  ถากําหนดให s=uv จะไดวา v = 
u-1s และ u = sv-1  กําหนดให L ⊆ ∑* ,  L จะถูกเรียกวาภาษา และสมาชกิในภาษาถูกเรียกวา 
คํา (word)  

2.2.2 ภาษาสโทแคสติก (Stochastic language) 

 ภาษาสโทแคสติก คือ ฟงกชันการกระจายขอมูลใดๆ ที่มีโคโดเมน(co-domain)เปน
จํานวนจรงิ [0, 1] และมโีดเมนเปน ∑* แทนไดดวย D: ∑*→ [0, 1] ซึง่จะตองมีคุณสมบัติ 

โดยมีภาษาที่รองรับฟงกชันการกระจายขอมูล D นี้เปนเซตยอย (subset) ของ
∑* เขียนแทนไดดวย L (D) ⊆ ∑* โดยที ่L (D)  เปนเซตของคําใดๆ u∈ ∑* โดยที่ D(u) > 0 เรา
เรียก L (D) วาเปน ภาษาสนับสนนุ (Support language) ของภาษาสโทแคสติก D  และเรียก
ผลหาร (Quotient) ของภาษาสโทแคสติกซึ่งมีภาษา L (D)  สนับสนุน  เขียนแทนดวย x

*
( ) 1

u
D u

∈∑
≤∑

-1 L (D)  
ซึ่งเราสามารถนิยาม ผลหารของภาษาสโทแคสติก ดวยความนาจะเปนของสายอกัขระใดๆใน L 
(D)  ที่มีคําเตมิหนาดวยสายอักขระ x เขียนแทนดวยสมการ     

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

p x LD
− =

∑ )  

ในสวนของแบบจําลองทางคณิตศาสตรซึ่งมีความสามารถในการคํานวณความนาจะเปนของสาย
อักขระใดๆ เทียบเทาภาษาสโทแคสติกไดแก  แบบจําลองสโทแคสติกออโตมาตา ซึ่งนิยาม
ดังตอไปนี้ 
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2.2.3 สโทแคสติกออโตมาตาแบบจํากัด (Stochastic finite automaton) 

ให สโทแคสติกออโตมาตา ประกอบไปดวย [Q, ∑, ε, τ, γ] โดยที่ 

            Q คือ เซตจํากัดของสถานะ  
∑ คือเซตของอักขระที่เปนไปไดทั้งหมด 
ε: คือสถานะเริ่มตน 
τ: Q×∑→Q คือ ฟงกชันการสงผานระหวางสถานะ  
γ: Q×∑→[0,1] คือ ฟงกชันการกระจายของการสงผาน  

ซึ่งสโทแคสติกออโตมาตาจะมีคุณสมบัติที่สําคัญคือ  “ผลรวมของความนาจะเปนในทุกการ
สงผานจากสถานะใดๆจะมีคาไมเกิน1” และเซตของสายอักขระ x ใดๆที่สามารถสรางขึ้นหรือ
ยอมรับดวยสโทแคสติกออโตมาตา จะเปนเซตยอยของ ∑* โดยที่เราสามารถคํานวณความนาจะ
เปนในการสรางหรือยอมรับสายอักขระ x ไดจากสมการ 

1
1

( ) ( , , )
n

i i i
i

P x q xγ −
=

=∏ q  

โดยที่ q0 คือสถานะเริ่มตนและมีเสนทางในการสงผานสถานะ qi-1 ไปยัง qi ดวยเหตุการณ xi 
∈∑ มีอยูจริง 

2.2.4  ตนไมอิงคํานําหนาเชิงนาจะเปน (Probabilistic Prefix Tree)    

         ในการอุปนัยสโทแคสติกออโตมาตา M  นั้นสวนมากจะใชวิธีการผสานสถานะ ซึ่งมีหลักการ
คือ สรางแผนภาพตนไมเชิงนาจะเปนที่ยอมรับสายอักขระที่เปนไปไดทุกสาย  จากนั้นจะทําการ
ผสานสถานะที่มีความนาจะเปนในการสงผานใกลเคียงกันเขาดวยกัน  ตนไมอิงคํานําหนาเชิง
นาจะเปนถูกนิยามไดดังนี้ ให ตนไมอิงคํานําหนาเชิงนาจะเปน T = [Q, ∑, qi, τ, γ]  ซึ่งแตละ
รายการถูกนิยามเชนเดียวกับออโตมาตาเชิงนาจะเปน โดยที่มีโครงสรางพารามิเตอรตามนิยาม
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 คือความถี่ในการสงผานของแตละสถานะดวยเหตุการณตางๆ   
 

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 แผนภาพตนไมอิงคํานําหนาเชิงนาจะเปนที่สรางไดจากสายอักขระ “235123” 

2.3  แนวความคิดในการเรียนรูแบบเชือ่มตรง  (on-line learning concept) 

เนื่องจากขอมูลที่สนใจจะเรยีนรูเปนสายอกัขระไมจํากัดความยาว ไมจํากัดจํานวนอักขระที่
เปนไปได และไมจํากัดโครงสราง เราจงึสนใจการเรียนรูแบบเชื่อมตรงซ่ึงจะใชขอมูลตัวอยางเปน
ตัวกําหนดโครงสราง และอักขระที่เปนไปได ความหมายของการเรียนรูแบบเชื่อมตรงก็คือ การ
เรียนรูที่สามารถรับเอาขอมูลปริมาณเล็กนอยมาใชเรียนรูไดตลอดเวลา แทนที่จะใชขอมูลทั้งหมด
มาทาํการเรียนรูในครั้งเดียว ดวยลกัษณะการเรียนรูเชนนี้เองทีเ่ราไมอาจจะคํานวณคาความนาจะ
เปนทีมี่คาสูงสุดไดเหมือนกับการเรียนรูแบบออฟไลน (off-line or batch) ซ่ึงเปนการเรียนรูทีมี่
ประสิทธิภาพแบบเฉพาะที ่ เนื่องจากปรมิาณขอมูลที่ใชในการเรียนรูแตละครั้งมีจํากัด ไมอาจจะ
คํานวณความนาจะเปนไดทัง้หมด  อีกทัง้การนําขอมูลเดิมทั้งหมดมารวมเขากับขอมูลใหมแลวทํา
การคํานวณกต็องใชเวลาในการคํานวณมากเชนกนั ซ่ึงไมทันตอการตอบสนองตอขอมูลที่ตองการ
ทั้งการเรียนรูและการทาํนายไปพรอมกัน การเรียนรูแบบเชื่อมตรงจึงเนนไปที่แนวความคิดวา  ทาํ

  



                                                                                                                 12
                                                                                                              

 
อยางไรจะลดคาความคลาดเคลื่อนใหนอยที่สุด ณ ชวงเวลาที่รับขอมูลเขามาเรียนรู อยางไรก็ตาม
เมื่อเรียนรูไปแลวระยะหนึง่ วิธีการเรียนรูจะตองรับประกนัไดวา  คาความคลาดเคลื่อนจะลูเขาสูคา
ศูนย หรือคาทีมี่ปริมาณนอยที่สุดเทาที่จะทาํได [10]   
         อยางไรก็ตาม  งานวิจัยเกีย่วกับการเรียนรูแบบเชื่อมตรงที่ผานมานัน้  จะเนนที่การเรียนรู
แบบเชื่อมตรงในกรอบการเรยีนรูแคบๆ ตัวอยางเชน การเรียนรูบนการเดินหมากรกุ การเรียนรูบน
เกมส การเรยีนรูบนหุนยนตที่โตตอบในแตละเฉพาะเหตุการณ วิธกีารสวนใหญที่ใชในการเรียนรู
ชนิดนี้จึงเนนไปที่การหาฟงกชันทางคณิตศาสตรที่ดีที่สุด เพื่อใหเกดิความคลาดเคลื่อนนอยที่สุด
ระหวางการเรยีนรู  ตัวอยางวิธีการเหลานี้ เชน  อัลกอริทมึ  ออนไลน เกรเดียน เดสเซนต (on-line 
gradient descent)  อัลกอริทึม ควอไซ นิวตัน ออนไลน  (Quasi-Newton on-line algorithm) [10]  
ฯลฯ ดังนัน้การเรียนรูในแบบที่เราตองการจึงมีกรอบการเรียนรูที่แตกตางจาก แนวความคิดเหลานี้ 
ซ่ึงไมจํากัดเหตุการณในการเรียนรู รวมถึงองคความรูที่ไดนัน้จะตองสามารถเพิ่มข้ึนไดเร่ือยๆ  
อยางไรก็ตาม เรายงัคงอาศัยหลักการของการเรียนรูแบบเชื่อมตรงทีมี่ลักษณะคลายกนั  นัน้คือ 
การลดความคลาดเคลื่อนใหนอยที่สุด ณ ชวงเวลาใดๆ ระหวางการเรียนรู โดยที่ผลโดยรวมของ
ความคลาดเคลื่อนนัน้จะตองลูเขาสูคาที่นอยที่สุด ตามสมการทางคณิตศาสตรดังนี้ ซ่ึงเสนอขึ้นใน 
ป 1971 -1973 [10]    

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

โดยที่ J(w) คือฟงกชันที่มีช่ือวา ฟงกชันคาดความเสีย่ง (expected risk function)  ซ่ึงเปาหมาย
ของการเรียนรูแบบเชื่อมตรงคือ การทาํให J(w)  มีคานอยที่สุด ในสวนของ Q(z,w) จะหมายถงึ
ฟงกชันคาความสูญหาย (loss function) ซ่ึงเปนตัววัดความคลาดเคลื่อนที่ไมตรงกบัความเปนจริง
ของพารามิเตอร w  ภายใตสถานการณ z     

2.4 การเรียนรูดวยการอุปนัย  
        การเรียนรูดวยการอุปนยั หมายถงึ การเรียนรูจากขอมูลตัวอยางเพื่อใหไดมาซึ่งกฏเกณฑ
ทั่วไปของชุดขอมูลตัวอยางนั้น [5] ตัวอยางเชน การเรียนรูจากชุดขอมูลตัวอยาง 011, 000011, 
00111, 0001, 0011 อาจจะสรุปไดวากฎเกณฑที่อธิบายสภาพขอมูลนี้คือ สายอักขระที่เร่ิมตนดวย  
‘0’  ไมจํากัดจํานวน  ตามดวย ‘1’  ไมจํากัดจํานวน  ซ่ึงเขียนแทนไดดวย  0*1*  ซ่ึงคําจํากัดความ
ของการเรียนรูดวยการอุปนยันี ้ อาจจะไมเหมือนคําวา การเรียนรู ในความหมายทัว่ไปตรงที ่ การ
เรียนรูดวยการอุปนัยจะสนใจแตในกรณีของการไดมาซึง่กฎเกณฑทัว่ไปของขอมูล โดยที่ยงัไมได
คํานึงถึงคําตอบวาส่ิงใดอยูหรือไมอยูในกลุมขอมูลตัวอยาง แตการเรียนรูในความหมายทั่วไป  จะ
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สนใจในแงของการตอบคําถามวาใช หรือ ไม มากกวากฏเกณฑที่อธบิายสภาพของขอมูล ในการ
เรียนรูดวยอุปนัยนั้นจะระบปุญหาของการเรียนรูดวยการอุปนัยดังนี ้[4, 5] 

 1)  คลาสของฟงกชันหรือคลาสของภาษา ที่จะพิจารณา ตัวอยางเชน กฎเกณฑที่ไดจาก
การเรียนรูอยูในคลาสของภาษาสโทแคสติก 

 2)  สมมติฐานที่เปนไปได (hypothesis space) หมายถึง ขอบเขตของสมมติฐานที่ไดจาก
การเรียนรูที่เปนไปไดทั้งหมด ตัวอยางเชน ในการออกแบบการเรียนรูตองคํานึงวา การเปลี่ยน
สมมติฐานเปนไปไดทั้งหมดกี่กรณี 

               3)  กฎเกณฑ ที่ยอมรับไดในการแสดงออก (Admissible presentation) ยกตัวอยางได
โดย สมมติฐานแตละสมมติฐานจะมีการยอมรับวา สายอักขระแบบใดที่ยอมรับไดวายังอยูใน
สมมติฐานที่ถูกตอง และสายอักขระแบบใดที่ไมอยูในสมมติฐานที่ถูกตอง   

              4)  อัลกอริทึม ที่ใชในการเรียนรู 

              5)  ขอกําหนดขอบเขตความสําเร็จของการเรียนรู (Criterion of Success) เชน การ
ยอมรับวาการเรียนรูสําเร็จเมื่อพบวา คาความนาจะเปนที่คํานวณได คลาดเคลื่อนไมเกินคาที่ต้ังไว  

  ดวยหลักการการเรียนรูดวยการอุปนัยนี้  ทําใหเกิดการวางกรอบงานในการออกแบบการเรียนรู
ตามบทที่ 1.6 ซ่ึงการกําหนดขอบเขตความสําเร็จนี้ ไดมีทฤษฎีการเรียนรูตางๆ หลายทฤษฎีที่เสนอ
ขอบเขตของความสําเร็จ ซ่ึงจะไดกลาวถึงบางทฤษฎีที่สําคัญตอไป 

2.5 ทฤษฎกีารเรียนรูภาษา 

ตามกรอบงานที่วางไวข้ันตอนแรกคือ การเลือกทฤษฎทีี่เหมาะสมตอสภาพปญหา ซ่ึงปญหา
ในทีน่ี้คือ การเรียนรูภาษาดวยวิธกีารเชือ่มตรง โดยเราไดใหคําจํากัดความคําวาเชื่อมตรง  (on-
line) เอาไวในบทกอนหนา ในทีน่ี้คือการหยิบเอาเหตกุารณที่เกิดข้ึนแตละครั้งมาทําการเรียนรูได
ทันท ีถาเปรียบเทียบขอมูลที่ใชในการเรียนรูเปนสายอักขระ  การเรียนรูแบบเชื่อมตรงคือ การหยบิ
อักขระแตละตัวในสายอักขระใดๆ มาทีละหนึง่ตัวตามลาํดับ  แลวทําการเรียนรูเพื่อใหไดผลคือองค
ความรูทีเ่ปนแบบจําลองในทันทีทีป่ระมวลผลเสร็จแตละตัว โดยที่โครงสรางของแบบจําลองจะ
ข้ึนอยูกับสายอักขระที่นาํมาเรียนรู และไมไดถูกกําหนดตายตัวกอนหนาการเรียนรูเชนเดียวกันกับ
การเรียนรูแบบออฟไลน ส่ิงแรกที่จะตองคํานึงถึงในการออกแบบการเรียนรูคือ ปญหาที่วาเรียนรู
แบบใดและเมื่อใดจึงเรียกวาเรียนรูสําเร็จ และที่สําคัญมากไปกวานั้นคือ อะไรคือการเรียนรูที่มี
ประสิทธิภาพ 
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 การเรียนรูของเครื่องจักรในที่นี ้ คือ  กระบวนการหาฟงกชันที่เหมาะสมที่สุดดวยตวัเครื่องจักร

ที่อธิบายสภาพขอมูลทีน่ํามาเรียนรูได  ดังนัน้ปญหาทีว่า  การเรียนรูแบบใดและเมื่อใดจึงจะ
เรียกวาเรียนรูสําเร็จ  จึงกลาวไดวาการเรียนรูจะสําเร็จก็ตอเมื่อเราพบฟงกชันที่ครอบคลุมขอมูล
ทั้งหมดทีน่าํมาเรียนรู ยกตัวอยางการเรียนรูที่สําเร็จอยางสมบูรณและมีประสิทธิภาพเชนการ
คนพบ กฎแรงโนมถวงของนิวตัน เปนตน ซ่ึงสามารถครอบคลุมความจริงเกี่ยวกบัแรงโนมถวงโดย
ไมข้ึนอยูกับกาลเวลาและกรอบของวัตถุทีเ่ราตองการพจิารณา  แตอยางไรก็ตามนั่นคือการเรียนรู
จากมนุษย ในสวนของการเรยีนรูดวยเครื่องจักรนัน้ อาจจะไมสามารถหาฟงกชันที่ครอบคลุมขอมูล
ทั้งหมดทีมี่อยูจริง จึงมีทฤษฎีในการเรียนรูข้ึนมาเพื่อ กําหนดกรอบที่แคบลงในการยอมรบัความ
ถูกตองของการหาฟงกช่ันเหลานัน้  ในที่นีท้ฤษฎทีี่นาสนใจมีอยู 2 ทฤษฎีคือ 
             1)  การเรียนรูดวยการประมาณความถกูตองโดยความนาจะเปน (probabilistic 
approximately correcting: PAC) 
            2)  การจําแนกภายในจํากัด (identification in the limit) 

      การเรียนรูดวยการประมาณความถูกตองดวยความนาจะเปน หรือเรียกอีกอยางหนึ่งวา 
พีเอซี คือ หลักการเรียนรูโดยการคํานวณเพื่อหาคาความนาจะเปนใหตรงตามขอมูลตัวอยาง โดยมี
หลักเกณฑวา สามารถยอมรับคาความนาจะเปนที่มีความคลาดเคลื่อนระดับหนึง่ได ถา
ความคลาดเคลื่อนนัน้ไมเกนิคาใดคาหนึง่ ซ่ึงคานี้อาจจะถูกกาํหนดเอาไวลวงหนา และเมื่อใดก็
ตามที่มีดําเนนิการเรียนรูจนไดความคลาดเคลื่อนไมมากไปกวาที่กาํหนดแลว เราสามารถยอมรบั
ไดวาการเรียนรูสําเร็จ นอกจากนีย้ังมีขอจํากัดคือเวลาในการเรียนรูและขนาดของแบบจําลอง
จะตองไมเติบโตเกินฟงกช่ันพหนุาม จากกระบวนการของการเรียนรูเชนนี ้ จะเหน็ไดวาดวยการใช
การคํานวณความนาจะเปนเพื่อเปนหลักเกณฑในการสรางโครงสรางของแบบจําลองนัน้ จะไม
เหมาะตอการหาคําตอบในการเรียนรูไดดวยวธิีการเชื่อมตรง เนื่องจากการคํานวณความนาจะเปน
นั้นตองคํานวณจากขอมูลทัง้หมดในครั้งเดียว ถึงกระนั้นก็ตามหากนับเอาความสาํเร็จเฉพาะครั้ง
ในการรับขอมูลปริมาณนอยแบบหลักการเชื่อมตรง ก็จะเกิดปญหาทีว่า ความคลาดเคลื่อน
เล็กนอยอาจจะเปนความคลาดเคลื่อนมากในอนาคต ดังนัน้ทฤษฎีนีจึ้งไมเหมาะสมตอการเรียนรู
ภาษาดวยวิธกีารเชื่อมตรงตามที่ตองการ 

  ทฤษฎีการเรียนรูอีกอยางหนึ่งที่นาสนใจคือ หลักการจําแนกภายในจํากัด [4] ทฤษฎีนี้มี
หลักการทีว่า  หากตั้งสมมติฐานข้ึน ซ่ึงในทนีี้คือการสรางฟงกชันข้ึนมาจากการเรียนรูแลว พบวา
เมื่อใดก็ตามทีฟ่งกชันนั้นยังไมครอบคลุมตอขอมูลทั้งหมดแลว เราจะสามารถเปลี่ยนฟงกชันได
เพื่อที่จะหาฟงกชันที่ครอบคลุมมากกวา จนกวาจะพบฟงกชันทีมี่คําตอบตอขอมูลทั้งหมดโดยไม
ตองเปลี่ยนแปลงแลว จึงจะสามารถยอมรบัไดวาสมมติฐานหรือฟงกชันนัน้ถกูตอง โดยจํานวนครั้ง
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ในการเปลีย่นสมมติฐานนัน้จะตองรับประกันไดวามีจํานวนจาํกัด ดวยลักษณะของหลักเกณฑของ
ความถกูตองนั้นไมเขมงวด ซ่ึงเหมาะสมกับการเรียนรูแบบเชื่อมตรงในกรณีทีมี่การยอมรับการ
เปล่ียนสมมตฐิานไดไมจํากดั อีกทัง้ในงานวิจัยของ โกลด ผูซ่ึงเสนอหลกัการเรียนรูชนิดนี้นัน้  
มุงเนนที่การเรียนรูภาษามนษุย โดย โกลด เปรียบเทยีบวาการเรียนรูภาษามนุษยดวยคอมพวิเตอร
ที่ดี นาจะเหมือนกับเด็กทีพ่ยายามเรียนรูภาษาพูดจากผูใหญซ่ึงไมจําเปนตองมีถกูผิด [7] แต
ระยะเวลาและการรับขอมูลเขามาเรื่อยๆนัน่เองจะเปนตัวที่จะทาํใหเด็กเขาใจในภาษา และเลือกที่
จะใชตามแบบฉบับที่เรียนมา จากลักษณะการเรียนรูที่เราตองการนั้นคลายคลึงกับหลักการของ 
โกลด มากและดวยเหตุผลนี้เองงานวิจัยนี้จึงเลือกใช กระบวนทัศนในการเรียนรูแบบของ โกลด 
เปนหลกัการในการกาํหนดขอบเขตความสําเร็จซ่ึงจะไดกลาวรายละเอียดตอไป 

2.5.1 หลักการจําแนกภาษาภายในจํากัด (language identification in the limit) 

  ตัวอยางมุมมองของการเรียนรูดวยหลักการจําแนกภายในจํากัด  จากเกมการเดาวาตัวเลข
ตอจากลําดับ 1, 3, 5… ควรจะเปนอะไร จากการเรียนรูดวย 1, 3, 5 อาจจะเดาโดยตั้งสมมติฐาน
แรกวาจะตองเปนชุดของเลขคี่หรือ 2n+1 ดังนัน้เมื่อตัวตอไปเปนเลข 7 เขามา สรุปวาฟงกชันเลขคี่
ยังคงถูกตองและครอบคลุมอยู จากนัน้เมื่อตัวเลขตอไปเขามาเปน 11 ปรากฏวาฟงกชันเลขคี่ไม
สามารถตอบได จึงจําเปนตองเปลี่ยนสมมติฐานดวยการเดาเปนเลขของจํานวนเฉพาะ ผลปรากฏ
ออกมาวาเลขที่เขามาใหมตัวตอไปทั้งหมดเปนลําดับดังนี้คือ 13, 17, 19, 23  ซ่ึงถกูตองตรงกับเลข
ของจํานวนเฉพาะทั้งหมดดงันัน้จึงกลาวไดวา ฟงกชันเลขจํานวนเฉพาะคือฟงกชันหรือสมมติฐาน
การเรียนรูที่ถกูตอง ตราบใดที่ยังไมมีตัวเลขชุดใหมทีท่าํใหสมมติฐานไมเปนจริง สรุปวากระบวน
ทัศนการเรียนรูดวยการจาํแนกภายในจาํกัด หมายถงึ การกําหนดขอบเขตความสําเร็จของการ
เรียนรูดวยหลกัการวา เมื่อมีการเรียนรูไปไดระยะหนึ่งสมมติฐานที่ถูกตองนัน้จะไมเปล่ียนแปลง  
และจํานวนครัง้ในการเปลี่ยนสมมติฐานนัน้รับประกันไดวามีจํากัด กาํหนดให Gt แทนฟงกชันที่ได
จากการเรียนรูเมื่อรับอักขระลําดับตัวที ่ t จากสายอักขระใดๆแลวเรายอมรับวาการเรียนรูสําเร็จ ณ 
ลําดับที่ t เมื่อพบวา 

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

จากการศึกษาดวยทฤษฎีการคํานวณนั้นพบวา ในกรณีที่เรียนรูจากสายอักขระใดๆที่ไม
จํากัดความยาวนัน้ ภาษานัน้อาจจะเปนภาษาที่อยูในคลาสที่ไมอาจจะหาเครื่องจักรมายอมรับได  
และถึงแมหาเครื่องจักรมายอมรับไดก็ตาม แตเราอาจจะไมสามารถหาฟงกชันนัน้ไดพบ อีกทั้ง
จุดประสงคของการเรียนรูคือนําเอาองคความรูที่ไดมาทํานายหรือจดจําเหตุการณตางเพื่อแยกวา
ขอมูลกลุมใดใชหรือไมใชกลุมเดียวกับชุดขอมูลที่นาํมาเรยีนรู แตเนื่องจากที่กลาวไปวา เราไม
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อาจจะหาฟงกชันที่ครอบคลมุภาษาทั้งหมดได เพื่อความจําเปนในการทํานายขอมูล ทางเลือกหนึ่ง
คือการนําความนาจะเปนเขามาชวยในการทํานายโดยทีเ่ราอาจจะไมตองยอมรับสายอักขระ
ทั้งหมด แตเราจะเลือกยอมรับเฉพาะสายอักขระที่เกิดข้ึนซํ้าๆกนัโดยอาศัยความนาจะเปนในการ
คัดเลือกสาย ในวิธกีารเรียนรูโดยใชหลักการจาํแนกภายในจาํกัดดังกลาวนี้จึงมคีวามยืดหยุนสูง
และเหมาะตอสภาพการเรียนรูชุดขอมูลสายอักขระแบบเชื่อมตรงดวยลักษณะของตัวทฤษฎเีอง  
ปญหาก็คือเราจะมวีิธีเลือกหลักการในการคัดเลือกสายอักขระที่ซํ้ากันเหลานั้นอยางไรเพื่อใหมี
ประสิทธิภาพ ซ่ึงเราจะกลาวถงึเร่ืองประสิทธิภาพในบทที ่ 3 เพื่อเปนหลักเกณฑในการเทยีบ
ประสิทธิภาพ 

2.6 เอกสารและงานวิจยัที่เกี่ยวของ  

2.6.1 Language Identification in the limit  

งานวิจัยของ โกลด [4] เสนอในป 1968  เปนการวิจัยความเปนไปไดในการเรียนรูภาษา
และเสนอกระบวนทัศนในการเรียนรูภาษา โดยไดมีการจําแนกคลาสของภาษาที่เปนไปไดทั้งหมด  
พรอมทัง้วิธกีารในการนาํเสนอขอมูลตัวอยางที่เปนไปตามกาํหนดตอตัวการเรียนรู (learner) เพื่อ
นําขอมูลเหลานั้นมาเรียนรู ซ่ึงจากการวิเคราะหดวยทฤษฎีทางภาษานี้เองทาํใหเกิดคําถามทีว่า  
การนาํเสนอขอมูลตัวอยางตามทีก่ําหนดนั้นเพียงพอหรือไมที่จะกาํหนดการเรียนรูไดวา ภาษานัน้
เปนภาษาทีเ่ราตองการได เนื่องจากวาการนาํเสนอขอมูลตัวอยางนั้นสามารถกระทําไดหลายวิธ ี 
ดวยการควอนไทซเวลา (time quantization) เปนชวงๆทีจํ่ากัด ดังนัน้จึงสามารถควอนไทซได
หลายขนาดตามที่ตองการ การเรียนรูดวยกระบวนทัศนนี้จะคํานงึวาในแตละชวงเวลาที่รับขอมูล
เขามานั้นตัวการเรียนรูจะทําการเดาภาษาโดยอาศัยพืน้ฐานจากขอมูลที่เคยเรียนรูมากอนหนา ซ่ึง
กระบวนการนีส้ามารถดาํเนนิการไดอยางตอเนื่องตลอด โดยมีคําจํากดัความทีว่า  ตัวการสามารถ
เรียนรูตามคลาสภาษาที่ตองการไดก็ตอเมื่อ มีอัลกอริทึมทีมี่ความสามารถทําหนาที่เปนตัวเดาซึ่ง
เมื่อดําเนนิการไประยะหนึง่แลวพบวา ไมมีการเปลี่ยนแปลงของสมมติฐานอีกแสดงวา สมมติฐาน
นั้นครอบคลุม        

2.6.2 Inductive Inference : Theory and Methods 

  จากงานวิจัยของ โกลด ที่ไดนําเสนอทฤษฎีในการเรียนรูภาษาออกมา ไดมีงานวจัิย
ตอเนื่องมาจํานวนมากทัง้ทางดานทฤษฎแีละการทดลองของระบบการเรียนรูดวยการอุปนัย ซ่ึงมี
ความพยายามในการคนหากฏเกณฑทั่วไปจากขอมูลตัวอยางดวยการเรียนรูชนิดนี ้ งานวิจัยช้ินนี้
ซ่ึงเปนงานวิจัยของ แองกลอิูน [5] เสนอในป 1983 เปนการรวบรวมเกี่ยวกับงานวจัิยที่เดน รวมถึง
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สรุปวิธีการในการเรียนรูดวยกระบวนทัศนแบบ โกลด โดยเนนความสมัพนัธระหวาง ทฤษฎีที่
เกี่ยวของ  อัลกอริทึม และ การนาํเอาไปใชงานจริง  

2.6.3  Learning Deterministic Regular Grammars from stochastic samples in 
polynomial time 

จากงานวิจัยของ คาราสโก [7] เสนอในป 1999 ไดเสนอวิธีการจาํแนกภาษาสโทแคสติก 
โดยอิงกระบวนทัศนการเรียนรูจากงานวจัิยของโกลด  โดยที่ไดนําเสนอคลาสของอัลกอริทึมซ่ึงเปน
อัลกอริทึมที่อุปนัยโครงสรางของออโตมาตาที่มีขนาดเลก็ที่สุด  ซ่ึงสามารถสังเคราะหภาษาตรงกบั
ที่เรียนรูได โดยอาศัยหลกัการผสานสถานะระหวางสถานะทีมี่ความนาจะเปนทีเ่หมือนกนัในการ
สงผานทกุเหตกุารณเขาดวยกัน นอกจากนี้งานวิจัยนี้ไดแสดงใหเหน็วาเวลาที่ใชในการเรียนรูนั้น  
สามารถดาํเนนิการไดรวดเรว็ภายในกําหนดเวลาเชิงเสนเทยีบกับขนาดของตัวอยางที่ใชในการ
เรียนรู   

2.6.4  Probabilistic Finite-State Machine – Part I-II  

งานวิจัยไดนําเสนอโดย ไวดัล [1, 2] ป 2004 เปนบทความซึ่งมี 2 สวน โดยมีประเด็นหลัก 
คือ การรวบรวมและสรุปงานวิจัยที่เกี่ยวกบั เคร่ืองจักรแบบจํากดัสถานะเชิงนาจะเปน 
(probabilistic finite state machine) ที่ใชในกระบวนการจดจํารูปแบบขอมูล  ในสวนแรกจะเปน
บทความที่สํารวจและศึกษาเกี่ยวกับคุณสมบัติ และทฤษฎีที่สนับสนนุเครื่องจักรดังกลาว  ในสวนที่
สองจะเปนการศึกษาและสํารวจงานวจัิยเกี่ยวกบัตัวอยางเครื่องจกัรดังกลาวทีมี่อยูในปจจุบันและ
เคร่ืองจักรอ่ืนๆที่สามารถสังเคราะหสายอักขระไดซ่ึง ไดแก แบบจําลองมารคอฟเชิงซอน  
แบบจําลองเอน็แกรม แบบจําลองออโตมาตาเชงินาจะเปน รวมถงึทฤษฎีและอัลกอริทึมในการ
สรางแบบจําลองดังกลาวในปจจุบัน 

2.6.5 On-line Learning and stochastic approximation 

บทความนี้ไดนําเสนอโดย โบทู [10] ซ่ึงเสนอเปนบทความที่สรุปหลักเกณฑในการเรียนรู
แบบเชื่อมตรง โดยที่ไดทาํการวิเคราะหอัลกอริทึมตางๆที่มีการลูเขาสูคาความถูกตอง โดยอาศัย
ทฤษฎทีางสโทแคสติก และพิสูจนภายใตเงื่อนไขที่ออนมาก (weak condition) โดยมีการสรุป
กรอบงานในการเรียนรูแบบเชื่อมตรง ซ่ึงกรอบงานนี้ไดถูกนาํมาใชในการเรียนรูแบบเชื่อมตรงใน
ปจจุบันแทบทัง้ส้ิน 

2.6.6 The Power of Amnesia  
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งานวิจัยนี้โดย รอน [4] ในป  1993 ซ่ึงนาํเสนอวิธกีารเรยีนรูทางสถิติซ่ึงอาศัยหลักการของ

มารคอฟแบบใชหนวยความจําแปรผัน โดยนําเอาแบบจาํลองตนไมคําเติมหลัง (suffix tree) มา
ชวยในการเรียนรู เรียกแบบจําลองชนิดนีว้าตนไมเชิงนาจะเปนอิงคําเติมทาย  (prediction suffix 
tree: PST) จากงานวิจัยนี้ไดกลาวถงึแบบจําลองมารคอฟแบบใชหนวยความจําทีค่งที ่ เชน ลูกโซ
มารคอฟ ซ่ึงมีเวลาในการสอนคอนขางชาโดยมฟีงกชันเวลาในการสอนเติบโตแบบเอกโปเนเชียล 
อีกทั้งการจัดเก็บขอมูลตามลําดับนัน้ซํ้าซอน ดวยเหตุนี้ในงานวิจัยจึงไดนําเสนอวิธีการมารคอฟ
แบบใชหนวยความจาํแปรผันโดยใชโครงสรางตนไม ซ่ึงแนวความคิดคือ ความนาจะเปนในการเกดิ
อักขระ  σ  ภายใตเงื่อนไขสายอักขระ  s  ใดๆจะมีคาไมเปล่ียนแปลงเมื่อ  s  มีความยาวคาหนึง่  
ขอดี  

1. ฟงกชันการเตบิโตเปนแบบพหนุาม ซ่ึงดีกวาแบบหนวยความจําคงทีข่องแบบจําลองลูกโซ
มารคอฟซ่ึงเติบโตแบบเอกโปเนนเชียล 

2. สามารถใชขอมูลตัวอยางแบบไมจํากัดความยาวทัง้สายอักขระเดียวตอเนื่องหรือสาย
อักขระหลายสาย 

3. หนวยความจาํที่เก็บขอมูลไมซํ้าซอนเหมือนลูกโซมารคอฟแบบหนวยความจาํคงที ่
  งานวิจัยนี้มีคุณลักษณะความอัตโนมัติในการสอนโดยไมตองคํานงึถงึรูปแบบของสายอักขระ 
และผลที่ไดในการใชงานจรงิมีความสามารถสูงเทียบเทามารคอฟเชงิซอน  (HMM)  

2.6.8  Learning Probabilistic Automata with Variable Memory Length 

    ในป 1996 คาราสโก ไดเสนองานวิจัยเพิ่มเติม [11] ตอจากงานวิจัยเดิม[12] โดยไดนําเสนอ
วิธีการสรางออโตมาตาจาก พเีอสท ี เนื่องจากพีเอสทีมีปญหาก็คือในข้ันตอนการคํานวณความ
นาจะเปนของสายอักขระใดๆตอนใชงานจริงจะชาเนื่องจากตองหาบพัที่มีช่ือตามสายอักขระที่เรา
ตองการคํานวณ ซ่ึงกระบวนการนี้ไมเปนการสงผานสถานะ ดังนัน้งานวิจัยนี้จึงปรับปรุง
ความสามารถดวยการเสนอทฤษฎทีี่วาพีเอสท ี จะมี ออโตมาตาความนาจะเปนที่เทียบเทากันโดย 
เสนอชนิดยอยของออโตมาตาชนิดกาํหนดไดเรียกวา ออโตมาตาความนาจะเปนแบบใชคําเติม
ทาย(Probabilistic Finite Suffix Automata: PFSA) ซ่ึงในการสรางพเีอสพีเอนี้อาศัยการสราง PST 
เสียกอนแลวจึงนาํเอาบพัตางๆ ของ PST มาทาํเปนสถานะของ PFSA 
ขอดี  ปรับปรุงการใชงานจรงิใหเปนแบบการสงผานสถานะ เพื่อความรวดเร็วในการคํานวณความ
นาจะเปนจากสายอักขระใดๆ 
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บทที่  3 
 

วิธีดําเนินการวิจัย 

3.1  การวิเคราะหและเลือกทฤษฎกีารเรียนรู 

จากการศึกษาทฤษฎีการเรียนรูที่กลาวไวในบทที่ 2 ผูวจัิยไดเลือกทฤษฎีการเรียนรูเพื่อกําหนด
ขอบเขตของความสาํเร็จในการเรียนรู ซ่ึงก็คือ ทฤษฎีการจําแนกภายในจํากัด ดวยเหตุผลดังนี้คือ 

3.1.1 การจําแนกภายในจํากัดมาจากแนวความคิดใหเคร่ืองจักรเรียนรูภาษามนษุย  ซ่ึง
มีแนวความคดิเทียบกับการที่เด็กเรียนรูภาษา หมายความวาการเรียนรูไมมีขอบเขตของประโยค 
ไมมีขอมูลบอกวาประโยคใดที่ถูกหรือผิด และสามารถเรียนรูไดตลอดเวลา ซ่ึงตรงกับแนวความคิด
ในการเรียนรูตามที่ตองการวา  ไมจํากัดความยาวสายอกัขระ  ไมจํากดัจํานวนเหตุการณ  และไม
จํากัดจํานวนครั้งในการเรียนรู   

3.1.2 มีความยืดหยุนของขอบเขตความสาํเร็จสูง (Weak criterion) ซ่ึงเหมาะสมกับการ
เรียนรูแบบเชือ่มตรง ซ่ึงตองการความยืดหยุนอยางมากในการกาํหนดขอบเขตของความสาํเร็จ  
เนื่องจากไมสามารถทราบถงึขอมูลที่ใชในการเรียนรูในระบบเชื่อมตรงไดทั้งหมด จําเปนตองใช
หลักเกณฑที่ยดืหยุนเพื่อใหเหมาะตอสภาพขอมูลในอนาคตที่ยงัมาไมถึงได 

3.1.3 ทฤษฎีดังกลาวเสนอขึน้เพื่อการเรียนรูภาษาโดยที่ใชออโตมาตาเปนเครื่องจักรที่
ยอมรับภาษานั้นๆ ซ่ึงสอดคลองกับแนวความคิดที่ตองการเรียนรูภาษา เพื่อใหไดมาซึ่งแบบจาํลอง
ออโตมาตา 

3.2 เกณฑเทยีบประสิทธภิาพ 

หลังจากที่ทาํการเลือกทฤษฎีการเรียนรูดวยการจําแนกภาษาโดยจาํกดัแลว  ส่ิงที่จะตอง
คํานึงถึงตอไปก็คือ ประสิทธิภาพในการเรียนรู เนื่องจากการเรียนรูดวยหลกัการจาํแนกภายใน
จํากัดนัน้ไมมีขอบเขตความถูกตองที่แนนอน เพียงแตยอมรับวาสมมติฐานนัน้ถกูตองตราบใดที่
สมมติฐานนัน้ยังสามารถอธบิายสภาพขอมูลไดอยู วธิีการในการเลอืกสมมติฐานจึงสามารถมีได
หลายกรณี อยางไรก็ตามการเลือกวิธกีารตั้งสมมติฐานที่ดีตองคํานึงถึงประสทิธิภาพตางๆ ซ่ึงหาก
มีการยอมรับสมมติฐานโดยไมมีหลักเกณฑประสิทธภิาพแลว กจ็ะเปนการสรางสมมติฐานที่ไมเกิด
องคความรู แตจะเปนเพียงเสมือนฐานขอมูลที่เก็บทุกอยาง ทฤษฎีที่สนับสนุนหลักการในการ
คํานึงถึงประสทิธิภาพในการใชงานนี้ไดถูกเสนอขึ้นจากหลายๆงานวิจัย โดยที่สรุปไวใน [5] ซ่ึงสรุป
โดยยอวาประสิทธิภาพในการเรียนรูนีเ้ราสามารถแบงออกเปนสองแนวคือ 
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       1)     ประสิทธิภาพในการเรียนรูเชิงเวลากับขนาดของแบบจําลอง   
       2)     ประสิทธิภาพในการเรียนรูเชิงความสามารถทางดานขอมูล  

3.2.1 ประสิทธิภาพในการเรียนรูเชิงเวลาและขนาดของแบบจําลอง   
               จากงานวจัิยของ [6] กลาววา ลําพงัเพยีงการเรียนรูดวยการจําแนกภายในจํากัดนัน้ยัง
ขาดประสิทธภิาพ จึงไดมีการนาํเสนอหลักเกณฑเพือ่รับประกันประสิทธิภาพ โดยกลาววาการ
เรียนรูใดๆนั้น นอกจากจะสามารถจาํแนกเอกลักษณไดแลว ยังจะตองใชเวลาในการเรียนรูไมเกิน
ฟงกชันพหนุาม รวมถงึอัตราการเติบโตของขอมูลที่ไดจากการเรียนรูจะตองไมเกนิฟงกชันพหนุาม
เชนกนั ซ่ึงไดนยิามดังนี ้

นิยามที3่.1 แบบจําลองในการเรียนรูมีประสิทธิภาพในการเรียนรูเชิงเวลากับขนาดของแบบจําลอง 
ก็ตอเมื่อเวลาในการเรียนรูและขนาดของแบบจําลองที่ไดจากการเรียนรู จะตองเติบโตไมเกิน
ฟงกชันพหนุาม 

 เมื่อกาํหนดให L แทนคลาสของภาษาที่ไดจากการเรียนรูดวยแบบจําลอง M ให p( ) และ q( ) 
แทนฟงกชันพหุนามของเวลาในการเรียนรูและการเติบโตของไวยากรณ และ A เปนอัลกอริทึมทีใ่ช
เรียนรูคลาสของภาษาดงักลาวแลว 

(1) ให S แทนขอมูลตัวอยางใดๆแลว จะตองมี A ที่สามารถจะคืนคาไวยากรณ g ในคลาสG 
โดยที่ S ⊆ Lg ภายในระยะเวลา O(p(||S||)) 

(2) ให Lg เปนภาษาใดๆ และ g คือไวยากรณที่มีขนาด n แลวโดยที ่  Lg(g)=Lg จะตองมี C ที่
แทนชุดขอมูลตัวอยางทีก่ําหนดขึ้นใหมโดยที่ C<q(n) เมื่อดําเนนิการตาม A  

ในกรณีที ่ 2 อธิบายไดวาในระหวางการเรียนรูดําเนนิการดวยอัลกอริทึม A หากดาํเนนิการจน
ไวยากรณมีขนาด n แลวชุดขอมูลตัวอยางที่กําหนดขึ้นใหมในแตละรอบที่จะตองพิจารณาระหวาง
ดําเนนิการนั้นจะตองนอยกวาฟงกชันพหุนาม ของ n ซ่ึงเราจะเหน็ภาพไดชัดข้ึนในบทตอไปเร่ือง
การออกแบบภาษา      

3.2.2 ประสิทธิภาพในการเรียนรูเชิงความสามารถทางดานขอมูล   

           นอกจากการคํานึงถึงเวลาและขนาดแลวในงานวจัิยของ [4] ไดเสนอประสิทธิภาพเชิง
ความสามารถดังนี ้

 ความครอบคลุมของการเรียนรู (Scope) การครอบคลุมในการเรียนรูนีถู้ก
นิยามวา ใหความครอบคลมุของวิธกีาร M คือคลาสของกฎเกณฑที ่ M ที่ใชในการเรียนรู ดังนัน้ 
M1 จะมีประสิทธิภาพครอบคลุมมากกวา M2 ก็ตอเมื่อ M1 มีกฎเกณฑที่ใชในการเรียนรูครอบคลุม
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มากกวา M2 ตัวอยางเชน M1 มีกฏเกณฑวา อาศัยความนาจะเปนทีเ่ทากันหรือความคลาดเคลื่อน
ไมมากไปกวาคาคงตัวใดๆ ในการผสานสถานะ M2 มีกฏเกณฑวาอาศัยความนาจะเปนที่เทากนั
ระหวางสถานะสองสถานะเทานั้นในการผสานสถานะ จะเหน็วากฏเกณฑของ M1 นั้นครอบคลุม
มากกวา M2  เนื่องจากสมาชิกในเซตตาม M2 นั้นอยูในเซตของสมาชกิตาม M1 

 ประสิทธิภาพทางขอมูล (Data Efficiency)  ประสิทธิภาพทางขอมูลนี้จะแบง
ตาม  ตําแหนงที่ลูเขาสูคาทีถู่กตอง  (convergent point )  สมมติฐานใดมีตําแหนงลูเขาที่เร็วกวา
ยอมถือวาดีกวา ซ่ึงคําวาตําแหนงการลูเขานี้อาจจะใชเวลาเปนตัววัดตําแหนงหรือ ขนาดของขอมูล
ที่ใชในการเรียนรูเปนตําแหนงก็ได และอีกคาหนึง่คือ ความกระชับของขอมูล  (strictly more data 
efficient)  ซ่ึงหมายความวาถาเรามีเซตภาษาหนึ่ง L1 ซ่ึงมีจํานวนสมาชิกที่นอยกวาแตสามารถ
ครอบคลุมภาษาไดเทากับเซตภาษา L2 ที่มีจํานวนสมาชิกมากกวา จากประสทิธภิาพทัง้สองตวัเรา
กลาวไดวา L1 มีประสิทธิภาพทางขอมูลดีกวา L2 ก็ตอเมื่อ L1 มีความกระชับของขอมูลที่ดีกวา L2 
ในขณะที่มีตําแหนงลูเขาที่ตําแหนงเดียวกนั เราสามารถเปรียบเทียบความกระชับของขอมูล
เชนเดียวกับการเขารหัสขอมูลในปจจุบัน 

 จํานวนครั้งของสมมติฐานที่ผิด (Number of Hypothesis) ในกรณีที่มีการ
เปล่ียนแปลงสมมติฐาน จนกวาจะพบสมมติฐานทีถู่กตองซึง่ไมเปล่ียนแปลง นัน้คือตัววัด
ประสิทธิภาพอีกอยางหนึ่ง ซ่ึงวิธกีารที่มีประสิทธิภาพทีดี่ไมควรมีการเปลี่ยนแปลงสมมติฐานหลาย
คร้ัง กลาวไดวาวธิีการ M1 ยอมมีประสิทธิภาพดีกวาวิธีการ M2 หากวาจํานวนครั้งในการเปลี่ยน
สมมติฐานของ M1 มีนอยกวา M2 ณ ตําแหนงที่ลูเขาสูคาที่ถกูตองตําแหนงเดียวกนั 

3.3 การออกแบบคลาสของภาษา 

  หลังจากที่เราไดเลือกกระบวนทัศนการเรียนรูเพื่อกาํหนดขอบเขตความสําเร็จของการ
เรียนรูแลว ประเด็นตอไปคือเราจะพิจารณาวา เราจะมีวิธีการเลือกสายอักขระสั้นๆอยางไรเพื่อจะ
นํามานบัความนาจะเปน ซ่ึงมีผลตอการทํานายและจดจํารูปแบบของขอมูลใหตรงตอขอมูลที่นาํมา
เรียนรูไดมากที่สุด เมื่อเราไดคํานึงถึงประสิทธิภาพตามที่ไดกลาวไปแลว จะเหน็ไดวาในการเรียนรู
แบบเชื่อมตรงนั้น ยังมีปญหาดานประสิทธิภาพที่จะใชความนาจะเปนเปนหลักเกณฑในการ
ต้ังสมมติฐาน เนื่องจากวาความนาจะเปนที่คํานวณไดนั้นจะมีการเปลี่ยนสมมติฐานอยูตลอด การ
ระบุตําแหนงที่ลูเขาสูคาที่ถกูตองไดอาจจะตองใชการคาํนวณอยางมาก หรือจําเปนตองใชวธิีการที่
สลับซับซอน อยางไรก็ตามการจาํแนกภาษาภายในจํากัดดวยเฉพาะสายอกัขระลําพังโดยไม
คํานึงถึงหลักความนาจะเปนกท็ําไมไดเชนกนั เนื่องจาก ทฤษฎีของ โกลด ไดกลาวไวแลววาหาก
ภาษานั้นอยูในคลาสตั้งแตภาษาสม่าํเสมอ (Regular language) หรือสูงกวานัน้ ลําพงัแตใชสาย
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อักขระ เราไมอาจจะใชเคร่ืองจักรในการหาไวยากรณของภาษานัน้ไดภายในจาํกัด จําเปนตองมีตัว
ชวย (oracle) [4] ซ่ึงในที่นีคื้อความนาจะเปน จากงานวิจัยสวนใหญพบวา ในการออกแบบคลาส
ของภาษาที่ตองการนั้น มักจะใชความนาจะเปนในการคัดเลือกสมาชิกในคลาสนัน้ ตัวอยางเชน 
วิธีการผสานสถานะดวยความนาจะเปน [6, 11, 13] ซ่ึงเปนวิธีการทีมี่ประสิทธิภาพและเหมาะสม
ที่สุด โดยที่อาศัยความนาจะเปนของการสงผานที่ออกจากสถานะใดๆที่เหมือนกนัมาผสานสถานะ
เขาดวยกนั  

 ดวยเหตุผลเหลานี้เองทาํใหเราคิดหาวา จะมหีลักเกณฑใดหรือไมที่จะบงช้ีความนาจะ
เปนทีเ่หมือนกนัของคูสถานะใดๆ โดยไมจําเปนตองนบัความนาจะเปน จากการศึกษารวบรวม
งานวิจัยตางๆ เราไดแรงบันดาลใจและเหน็ถึงประสิทธภิาพจากการเรียนรูดวยแบบจําลองออโตมา
ตาความนาจะเปน [11, 12] ซ่ึงมีการคาํนวณแบบออฟไลน และสายอักขระทีจ่ะนํามานบัความ
นาจะเปนนัน้ข้ึนอยูกับลักษณะเดน (Characteristic) ของขอมูลเอง ซ่ึงมีหลักการวา ถาเราพบวา  

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

โดยที่ sn แทนอักขระใดๆ ลําดับที่ n ในสายอักขระและ s1…sn และ w คือสายอักขระใดๆที่เกิดข้ึน
จริงบนขอมูลที่นาํมาเรียนรูแลว เรากลาวไดวาความนาจะเปนในการเกิด w ภายใตเงื่อนไข s2s3… 
sn ก็เพยีงพอแลว ซ่ึงไมจําเปนตองใชเงื่อนไข s1s2s3… sn ดังนั้นจากประสิทธิภาพทางขอมูลที่กลาว
วาขอมูลที่กระชับกวายอมดีกวาเราจึงเลือก s2s3… sn ใหเปนสมาชิกของภาษาทีเ่ราออกแบบ 
ปญหาตอไปกคื็อการคํานวณความนาจะเปนในการเกดิ w ภายใตเงื่อนไขใดๆเหลานัน้  ไมสามารถ
คํานวณไดในกระบวนการเชื่อมตรง เพราะเราไมมีทางรูไดเลยวาขอมูลที่จะเกิดในอนาคตนัน้จะมี
อะไรบาง ซ่ึงอาจจะทําใหความนาจะเปนในการเกิด w เปล่ียนแปลงไปไมลูเขาสูคาที่ถูกตอง    
        จากหลกัการเรียนรูแบบเชื่อมตรง [10] นัน้เราสนใจในกระบวนการที่วาทาํอยางไรจึงจะลด
ความคลาดเคลื่อนใหนอยทีสุ่ด ณ เวลาที ่ t ใดๆ หมายความวาเราจะทําอยางไรเพือ่ใหได Gt หรือ
ฟงกชันการเรยีนรูเมื่อรับอักขระตัวที่ t เขามาแลว ฟงกชันนัน้สามารถคํานวณความนาจะเปนของ
เหตุการณใดๆที่เกิดข้ึนจริงตามขอมูลทีน่ํามาเรียนรูนัน้ ใหเกิดความคลาดเคลื่อนนอยที่สุดเทาที่
เปนไปได เราคํานึงถงึประเดน็ที่จะตัดความคลาดเคลื่อนออกไปใหมากทีสุ่ดโดยที่จะยังอาศัย
หลักการลูกโซมารคอฟ และจากการพิจารณาจากวิธีการ ลูกโซมารคอฟเชิงความยาวแปรผนั เรา
ไดสรุปขอเท็จจริงดังนี ้

ประพจนที ่3.2 กําหนดให w และ s1 s2 s3… sn ∈Σ* จะไดวา 

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

 เปนจริงเสมอในกรณีที่ สําหรับทุกสายอกัขระ  s2 s3… sn  จะตองมี  s1 นําหนาเสมอ  
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พิสูจน  ให p( w| s1 s2 s3… sn) มีคาเทากับจํานวนครั้งในการเกิด s1 s2 s3… snw หารดวยจาํนวน
คร้ังที่เกิด s1 s2 s3… sn และหากทุกคร้ังที่เกิด s2 s3… sn มีเฉพาะ s1 นาํหนาเสมอแลว จํานวนครั้ง
ในการเกิด s2 s3… sn ยอมเทากับจํานวนการเกิด s1 s2 s3… sn ดังนัน้สามารถสรุปไดวา  p( w| s1 
s2 s3… sn )  =  p( w| s2 s3… sn )                                                                                                

จากขอเทจ็จริงขางตนเราไดทําการออกแบบภาษาที่ไดจากการเรียนรูดังนี ้
3.3.1 แนวความคิดในการออกแบบคลาสของภาษาสโทแคสติก 

           ให L เปนคลาสของภาษาที่เราตองการออกแบบ และกาํหนดให L(M )เปนภาษาที่เทียบเทา
ภาษาที่สังเคราะหไดจากสโทแคสติกออโตมาตา M โดยที่ L(M ) ∈ L ซ่ึงเปนภาษาที่ไดจากการ
เรียนรู  พิจารณาจากหลักการที่กลาวมาตามประพจนที่ 3.2 เราไดสรุปขอเท็จจริงดังนี ้
ขอเท็จจรงิที ่3.3 กําหนดให x, u และ y ∈ Σ * และให a ∈ Σ  โดยที่ x-1L(M) และ y-1L(M) 
แทน ผลหารของภาษา L(M) แลว 

3.3.1 x-1L(M) = y-1L(M) เปนจริงถา ax∈ suffix*(y) สําหรับ ∀y ที่มี x ∈ suffix*(y) 
3.3.2  x-1L(M) = y-1L(M) เปนจริงถา p(u| x-1L(M) = p(u| x-1L(M) โดยที ่

                                      
− =

∑
1 ( | ( ))( | ( ))

( *| ( )
p xu LMpu x LM

p x LM )  

                                 
จากขอเทจ็จริง 2 นี้เองทําใหไดหลักการในการจาํแนกภาษาภายในจํากัดดวยความนาจะเปนที่ไม
ตองนับความนาจะเปน นัน่คือเมื่อใดก็ตามที่เกิดเหตุการณตามขอเทจ็จริง 3.3.1 แลวเราสามารถ
สรุปไดทันทวีา x-1L(M) = y-1L(M) จากขอเท็จจริงดังกลาวเราสรุปเปนทฤษฎีดังนี ้

ทฤษฎบีทที่ 3.4 กําหนดให L(M) เปนสมมติฐานที่ไดจากการเรียนรูจากสายอักขระใดๆแลว การ
นิยามสมาชิกในภาษา L(M) ดวยขอเทจ็จริง 3.3.1 สมมติฐานนัน้จะถูกตองตามหลักการจําแนก
ภายในจาํกัด  

พิสูจน  สมมติฐานจะลูเขาสูคาที่ถกูตองนัน้ก็ตอเมื่อไมมีการเปลี่ยนแปลงสมมติฐานอีก ตาม
หลักการจําแนกภายในจาํกดั เนื่องจากขอเท็จจริง 3.3.1 ยอมรับการเทากนัของผลหารของภาษา
เฉพาะในกรณทีี่มีผลหารมีอักขระนําหนาตัวเดียวเทานัน้ ดังนั้นแนวทางการเปลี่ยนแปลง
สมมติฐานจะมีเพียง 2 กรณีคือ ใชหรือไม ซ่ึงแนนอนวาผลหารใดๆจะมีการเปลีย่นแปลงสมมติฐาน
คร้ังเดียวเทานัน้ เมื่อมีการเปลี่ยนแปลงสมมติฐานแลวยอมจะไมมีการเปลี่ยนแปลงอีก ดังนั้นเราจึง
สรุปวา ภาษาที่ถูกนิยามจากขอเท็จจริง 3.3.1 สามารถลูเขาสูคาทีถู่กตองได                                 
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จากขอเทจ็จริง 2 นี้จะสามารถนําไปสูการลดขนาดของภาษาใหนอยลง รวมถึงการทาํใหมี
ประสิทธิภาพตามหลกัเกณฑทีว่างไว ดังขอพิจารณาดงันี ้
ประพจนที ่ 3.5 การจําแนกเอกลกัษณของสายอักขระยอยใดๆ ดวยขอเท็จจริง 3.3.1 เปนจริง
เสมอในทกุๆ สายอักขระ 
พิสูจน  กําหนดให b, a ∈ Σ  และ x, k, s ∈ Σ *  
กรณีที่ 1 ใหสายอักขระยอย x เปนสายอักขระยอยความยาวตั้งแต 2 อักขระขึ้นไปซึ่งปรากฏขึน้
หลายครัง้บนสายอักขระ s และทุกคร้ังที ่ x ปรากฏขึ้นพบวามี ax ทกุคร้ังโดยไมปรากฏวา มี bx 
เกิดข้ึนบนสายอักขระ s ซ่ึง a ≠ b เรากลาวไดวาสายอกัขระ ax ที่เปนเอกลักษณยอมมีอยูจริง เมื่อ 
ax ซ่ึงเปนเอกลักษณมีอยูจริงแลว x ยอมเปนคําเติมทายที่ยาวที่สุดของ ax ที่มีอยูจริง 
กรณีที่ 2 ให u เปนสายอกัขระยอยที่ไมเกิดข้ึนซํ้าเลยบนสายอกัขระที่พจิารณาแลว u ยอมเปน
เอกลักษณ เมือ่ u เปนเอกลกัษณแลว u ยอมเปนคําเตมิทายที่ยาวที่สุดของ ku ที่มีอยูจริงเทานั้น    

ขอพิจารณาตอไปคือ ดานประสิทธิภาพทางขอมูลนัน้ เรากลาวไดวาการลูเขาสูคาที่
ถูกตองของการพิจารณาแตขอเท็จจริง 3.3.1 นั้นอาจจะมีตําแหนงลูเขาที่มากกวาหลักการใชการ
นับความนาจะเปนตามขอเท็จจริง 3.3.2 แตไมเสมอไปทุกคร้ังซ่ึงกรณีที่ดีที่สุดคือลูเขา ณ ตําแหนง
เดียวกนั อยางไรก็ตามเราสามารถยอมรับไดเนื่องจากประเด็นในการเรยีนรูของเรานัน้ไมได
พิจารณาแตเร่ืองของขนาดหรือระยะเวลาในการลูเขาของขอมูลเพราะในทีน่ี้ประเด็นที่สําคัญที่สุด
คือความสามารถในการเรียนรูเชิงตลอดชพี   

ประพจนที ่ 3.6   ขนาดของสมมติฐานตามการพิจารณาดวยขอเท็จจริง 3.3.2 จะนอยกวาหรือ
เทากับขนาดสมมติฐานตามการพิจารณาดวยขอเท็จจริง 3.3.1   
พิสูจน  ในกรณีที่ขอเท็จจริง 3.3.2 เปนจริงได  2 กรณีคือ กรณีแรก เมื่อคํานวณความนาจะเปน
แลว x-1L(M) = y-1L(M) กรณีที่สอง x เปน คําเติมทายของ y เทานัน้ เมื่อคํานวณแลวแนนอนวา 
ตองได    x-1L (M) = y-1L(M) ซ่ึงในกรณีที่สองนี้ตรงกับเงือ่นไขในขอเทจ็จริง 3.3.1 เราจึงกลาวไดวา 
การพิจารณาดวยขอเท็จจริง 3.3.1 ลูเขาสูคาที่ถกูตองไดดีที่สุด ณ ตําแหนงเดียวกบัการพิจารณา
ดวยขอเท็จจริง 3.3.2                                                                                                                   

  ในสวนประสิทธิภาพดานจํานวนครั้งของสมมติฐานที่ผิด เราพบวาหากใชหลักเกณฑตาม
ขอเท็จจริง 3.3.2 แลว ในการเรียนรูแบบเชื่อมตรงนัน้จะไมสามารถมีหลักประกันไดวาขอมูลจะลู
เขาสูคาทีถู่กตองเนื่องจาก การนับความนาจะเปนที่เปล่ียนแปลงตลอดเวลา ดังนั้นจากขอเท็จจริง 
3.3.1 นัน้สามารถรับประกันไดวาสมมติฐานจะลูเขาสูคาที่ถกูตองแนนอน เนือ่งจากพิจารณา
เพียงแตตัวนําหนาของสายอกัขระที่พิจารณาเทานัน้ และหากพบวาสายอักขระใดมีอักขระนําหนา
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มากกวาหนึ่งตัวแลวเปนที่แนนอนวา สมมติฐานไมกลับมามีหนึง่ตัวอีก ตามทฤษฎีบทที่ 3.4  ดวย
เหตุนี้ประสิทธภิาพขอนี้จึงเปนปจจัยสําคัญที่สุด  ทีท่ําใหเราเลือกกฎเกณฑตามขอเท็จจริง 3.3.1  
ในการจาํแนกภาษา 

3.3.3 คลาสของภาษาที่ออกแบบ 

จากแนวความคิดขางตน  เราไดทาํการกําหนดนยิามตางๆ ในการออกแบบคลาสของ
ภาษาสโทแคสติก การออกแบบคลาสของภาษาสโทแคสติกจะถูกแบงออกเปน 2 สวนโดยที่สวน
แรกจะใชหลักการจําแนกภายในจํากัดตามขอเท็จจริง 3.3.1 และในสวนที่สองคือ การประมาณคา
ของความนาจะเปนของภาษาสโทแคสติก เพื่อรับประกันวาคาที่ไดจากการประมาณนั้นจะลูเขาสู
คาที่ถกูตองได กอนอ่ืนเรานยิามตัวสังเคราะหภาษาเพื่อสะดวกในการอธิบายดังนี ้

 ให L(M) เปนภาษาสโทแคสติกหนึง่ที่เทยีบเทาตัวสังเคราะหภาษา  ( 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−  

จากหลักการตามขอเท็จจริงขอเท็จจริง 3.3.1 เนื่องจากเราตองการภาษาทีถู่กเรียนรูแบบเชื่อม
ตรง ภาษาที่ไดจากการเรียนรูจะแปรเปลีย่นไปตามเวลาตางๆ ซ่ึงเราไดนิยามภาษาที่เทียบเทาตัว
สังเคราะหภาษา M ณ เวลาที ่ t แทนดวย Lt(M) โดยการอธิบายดวยสโทแคสติกออโตมาตา M ณ 
เวลาที่ t ดังนี ้

นิยามที่ 3.7 ให L แทนภาษาสโทแคสติก กลาววาภาษาสโทแคสติก ณ เวลาที่ t คือ ฟงกชัน
ผลลัพธที่ไดจากการเรียนรูที่สงคืนคาความนาจะเปนของสายอกัขระใดๆเมื่อการเรียนรูผานไปเปน
เวลา t แทนดวยสัญลักษณ Lt

นิยามที ่3.8 กําหนดให x, y และ s∈ Σ *และ e∈ Σ แลว กลาววา ผลหารของภาษา (ye) -1Lt 
เทียบเทากับ (xe)-1Lt เขียนแทนดวย (ye)-1Lt  ≅   (xe)-1Lt ก็ตอเมื่อ y =sax และ ax∈ suffix*(y) 
สําหรับ ∀y ที ่x∈ suffix*(y) 
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นิยามที ่3.9 ให M คือออโตมาตาสโทแคสติกที่สังเคราะหภาษา Lt เขียนแทนดวย  Lt(M) แลว เรา
นิยามฟงกชันการสงผานในกรณีที่ (ye)-1Lt ≅ (xe)-1Lt  ไดวา τM(y-1Lt (M), e)=τM(x-1Lt(M), e)= 
(xe)-1Lt  เมื่อ |y|>|x| 

จากนิยามที ่ 3.9 นี้เราสามารถผสานสถานะปลายทางของการสงผานหลายตัวเขาดวยกนั เพื่อลด
ขนาดของออโตมาตา ณ เวลาการเรียนรูที่ t ปญหาคือเมื่อเราพบวา ณ เวลาที่ t+k เมื่อ k คือเวลา
ใดๆ และปรากฏวามี bx เกดิข้ึนโดยที่ b ≠a ซ่ึงทําใหสมมติฐานทีว่า x มี a เปนอักขระนําหนาตัว
เดียวเทานั้นไมเปนจริง เราจะมีวธิีการอยางไรในการปรับเปล่ียนสมมติฐาน Lt+k จากปญหา
ดังกลาวเราไดนิยามในการปรับเปล่ียนสมมติฐานดังตอไปนี ้

นิยามที่ 3.10 กําหนดให b∈ Σ และ (bxe)-1 Lt+k คือผลหารภาษา ณ เวลา t+k ซ่ึงทาํใหเงื่อนไข 
(ax∈ suffix*(y) สําหรับ ∀y ที่ x∈ suffix*(y)) มีคาเปนเท็จ เราเรียก (xe)-1Lt+k(M) วา เปน
สถานะของออโตมาตาที่ตองการเปลี่ยนสมมติฐาน 

นิยามที่ 3.11 ให (xe)-1Lt+k (M) เปนสถานะของออโตมาตาที่ตองการเปลี่ยนสมมติฐาน เราจะเรียก 
เซตของสถานะที่ตองพิจารณาในการเปลีย่นสมมติฐาน Lt+k(M)  วา แคนดิเดตเซต Cn (Candidate 
set) โดยที่ Cn = { v โดยที่ (ve)-1Lt+k (M) = xe-1Lt+k (M) } และ เรียก y ∈ Cn วาเปนแคนดิเดตที่
ส้ันที่สุด( minimize candidate: mc) เมื่อ y = ax โดยที ่a∈Σ 
      ในการเปลี่ยนแปลงสมมติฐานนัน้ ส่ิงที่เราคํานงึถึงคือการขยายความยาวสายอักขระ x ที่
พิจารณาใหยาวมากขึ้น  เนื่องจากความยาวที่มากข้ึน จะทําใหสมมติฐานลูเขาสูความจรงิมากขึ้น 
วิธีการเปลี่ยนสมมติฐานคือ ทําการสรางสถานะใหมทีร่องรับสายอักขระใหมีความยาวมากขึน้ไป
โดยกําหนดใหเปนสถานะปลายทางสงผานจากสมาชกิในแคนดิเดตเซต  โดยทีเ่ราสามารถลด
ขนาดการสรางสถานะใหม ดวยการพิจารณาที่แคนดิเดตที่ส้ันทีสุ่ดวามีอักขระนําหนาที่ตางกนั
ทั้งหมดกี่ตัว หากวา อักขระนําหนาของแคนดิเดตที่ส้ันที่สุดมีเพยีงตวัเดียวแลวเรากส็ามารถสราง
สถานะใหมทีมี่อักขระนําหนาเพียงตัวเดยีวได 

นิยามที่ 3.12 แคนดิเดตพรีฟกเซต (candidate prefix set) CP หมายถงึ {a∈Σ  โดยที่ ay∈  
suffix*(v) สําหรับ∀v∈ Cn และ y∈ Cn เปนแคนดิเดตที่ส้ันที่สุด} แลว ให Lnew(M) คือ เซตของ
สถานะที่สรางขึ้นใหมโดยที ่

Lnew(M) = { (ye)-1L} ในกรณีที่ |CP| =1  เมื่อ (xe)-1L(M) เทียบเทาสถานะของออโตมาตาที่
ตองการเปลี่ยนสมมติฐาน 
 Lnew(M) = { (ve)-1L โดยที่ v∈ Cn } ในกรณีที ่ |CP|> 1 
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      หลังจากทีเ่ราทําการสรางสถานะใหมข้ึนมาจากการพิจารณาจากแคนดิเดตเซต เพื่อเปล่ียน
สมมติฐานใหมนั้นเราไมสามารถยอนกลบัไปดูไดวา เมื่อเราเพิ่มความยาวของสายอักขระที่
พิจารณาแลว สมาชิกตัวถดัไปในการสงผานนั้นจะมีอะไรบางตามสถิติที่ผานมา ซ่ึงแนนอนวาไมมี
ทางที่จะมากไปกวาตัวสมมติฐานตัวกอนแตอาจจะมีนอยกวา ส่ิงทีสํ่าคัญไมใชสมาชิกตัวถัดไปวา
มีอะไรแตเปนการคํานวณความนาจะเปนของสมาชิกเหลานัน้ เนื่องจากในการประมาณคาในการ
ใชงาน เรานิยมประมาณคาของสมาชิกทีมี่ความนาจะเปนเปนที่ไมสามารถนยิามได นัน่คือสมาชิก
ที่ไมมีความถีป่รากฏมากอน โดยทีว่ิธีการแกปญหานีเ้รียกวา เทคนิคการปรับเรียบ(Smoothing 
technique) เราจึงตองอาศัยความนาจะเปนของสมาชิกเหลานี้จากเงื่อนไขทีน่อยกวา ซ่ึงการ
ประมาณคาความถี่ของสมาชิกตัวถัดไปนี้เราจะกลาวอีกทีในเร่ืองของการประมาณคาความถี่ 
ดังนัน้สถานะใหมที่สรางขึน้นั้นจะตองทําการโคลนจากสถานะที่ตองการเปลี่ยนสมมติฐาน 

นิยามที่ 3.12 เรียกสถานะ w-1Lt(M) วาเปนสถานะที่ถกูทําการโคลน  (cloning)  จาก x-1Lt(M) 
เขียนแทนดวย   w-1Lt(M) = clone(x-1Lt(M)) ก็ตอเมื่อ ทุก τM(w-1Lt (M), e)=τM(x-1Lt(M), e) 
สําหรับ ∀e∈Σ  

นิยามที ่3.13 โครงสรางออโตมาตาภายหลังปรับเปล่ียนสมมติฐานถูกนิยามดังนี ้

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)) เปนสถานะที่
ตองการเปลี่ยนสมมติฐาน 

ทฤษฎบีทที่ 3.14 ภาษา L(M) ที่ถูกออกแบบตามนยิาม 3.7 ถึง 3.13 มีคุณสมบัติของการถกู
จําแนกไดภายในจํากัด 

พิสูจน ให Lt เปนสมมติฐานตัวที ่ t ซ่ึงตามหลกัการจําแนกภายในจํากัดกลาววา เมื่อพบฟงกชัน
สมมติฐานตัวที่ t แลวสมมติฐานไมมีการเปลี่ยนแปลงตอไปนั่นคือ Lt = Lt+1= Lt+2=…Lt+n  ส่ิงทีเ่รา
ตองพิสูจนคือ วธิีการนี้สามารถรับประกันไดวา เมื่อ t มีคาๆ หนึง่แลวจะไมมีการเพิม่ สถานะ x-1L 
ใดๆ อีกหากวา Lt นั้นครอบคลุมขอมูลทั้งหมดแลว  จากประพจนที ่3.5 เราบอกวาทุกๆ สายอักขระ
สามารถจาํแนกเอกลักษณไดตามหลักการตามขอเท็จจริง 3.3.1 เสมอแลว จากภาษาที่เรา
ออกแบบไว ตามขอกําหนดที่ 3.8   ไดคํานึงถึงสมมติฐานที่มีหลักการตรงตามขอเท็จจริง 3.3.1 
ยอมสามารถลูเขาสูหลักการไดจริง  และจากนิยามที่ 3.9 - 3.13 เราจะสรางสถานะใหมก็ตอเมื่อ
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พบขอมูลที่ไมเปนจริงตามนยิามสถานะทีต่องการเปลี่ยนสมมติฐาน และภายหลังจากการสราง
สถานะใหมพบวา สมมติฐานก็ยังคงอาศัยหลักการตามขอเท็จจริง 3.3.1 อยูซ่ึงการเปลี่ยน
สมมติฐานแตละครั้งจะทาํใหสมมติฐานครอบคลุมตอตัวขอมูลมากขึ้น ตามเซตของสถานะและ
การสงผานของออโตมาตาทีข่ยายความครอบคลุมมากขึน้ตามนิยามที ่3.13  ดังนัน้หากเราเปลี่ยน
สมมติฐานจนครบและเปนจริงเสมอโดยไมมีการเปลี่ยนสมมติฐานแลว จะไมมีการสรางสถานะ
ใหมหรือ การสงผานใหมเกดิข้ึนอีก ตรงนีเ้ราจึงสรุปไดวา ภาษา L(M) ตามนิยามที ่3.7 ถึง 3.13 มี
คุณสมบัติของการถูกจําแนกไดภายในจํากดั                                                                               

3.3.3 วิธกีารประมาณความนาจะเปนของภาษาสโทแคสติก 

        หลังจากที่เรามวีิธีการระบุโครงสรางของออโตมาตาแบบเชื่อมตรงแลว  ปญหาตอไปคือ
เราจะมวีิธีการประมาณคาของความนาจะเปนของการสงผานในออโตมาตาควบคูไปพรอมกับการ
ระบุโครงสรางออโตมาตาไดอยางไร เพื่อใหการนับความนาจะเปนมีความคลาดเคลื่อนจากชดุ
ขอมูลตัวอยางใหนอยที่สุดในกรณีที่เกิดการเปลี่ยนแปลงสมมติฐาน วิธีการประมาณคาความ
นาจะเปนตามสมมติฐานที่ไมเปล่ียนแปลงนัน้ เราสามารถทาํไดโดยการนบัความถี่เพิม่ในการใช
การสงผานแตละครั้งซ่ึงปรากฏจริงในชุดขอมูลตัวอยาง ซ่ึงสามารถนับความถี่ควบคูกันไปกับการ
ระบุโครงสราง แตหากปรากฏวามกีารเปลี่ยนแปลงสมมติฐานเกิดข้ึน ณ เวลาใดๆ แลวการนบั
ความถีน่ัน้อาจจะตองเปลี่ยนแปลง เนื่องจากวธิีการนับแบบสมมติฐานเดิมเปล่ียนแปลงไป เพื่อลด
ความคลาดเคลื่อนใหนอยทีสุ่ดเมื่อมีการเปลี่ยนสมมติฐานใหมเราไดนําเสนอหลกัการดังนี ้

การประมาณคาความถี่ 

การประมาณความถี่ในทีน่ี ้ เราเสนอหลกัการอินเตอรโพเลตอยางงายเพื่อลดความคลาดเคลื่อนให
มากที่สุด จากการเปลี่ยนสมมติฐานตามขอกําหนดที่ 3.13 เราสามารถประมาณความถี่ไดวา ให 
ve∈ Lnew(M) และ (xe)-1Lt+k(M)) เปนสถานะที่ตองการเปลีย่นสมมติฐาน ให ve-1Lt+k (M)=  
clone(xe)-1Lt+k(M)) และ ∀a∈Σ  เปนเหตุการณทุกเหตุการณที่ไดจากการโคลนแลวเราได
สมการประมาณความถี่ดังนี ้

                               
1 1

1
1

( ( ), ) ( ( ),( ( ), )
( ( ), )

t t
t

t

v L M e xe L M ave L M a
x L M e

γ γγ
γ

− −
−

−

•
≅

)                       (3.1) 

เราประมาณคาความถี่ของสถานะที่สรางขึน้ใหม ดวยการประมาณจากความถี่ของการ
สงผานจากสถานะเดมิ  ซ่ึงแนนอนวาการประมาณเชนนี้สามารถลดความคลาดเคลื่อนของการ
คํานวณความนาจะเปนไดระดับหนึง่ ณ เวลาที่ t ใดๆ อยางไรก็ตามจากหลักการเรียนรูของเราซึ่ง
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เปนการเรียนรูแบบสะสมขอมูล สมมติฐานทีถู่กเปลี่ยนแปลงแลวจะไมเปล่ียนแปลงอีก ดังนั้นความ
นาจะเปนยอมลูเขาสูคาทีถู่กตองเสมอ ณ เวลาที่  t  ∞ ตามทฤษฎบีทยอยดังนี ้

ทฤษฎบีทที่ 3.15 ดวยการประมาณคาความถี่ดวยสมการที ่ 3.1 และจากภาษาที่ไดจากนิยามที ่
3.7 – 3.13 ความนาจะเปนที่คํานวณไดจากความถี่ดังกลาวจะลูเขาสูคาที่ถกูตองเสมอ เมื่อเวลาที่ 
t  ∞ 

พิสูจน จากนิยามการสรางภาษา เราเห็นไดวาเมื่อสถานะใดๆมีการเปลี่ยนแปลงสมมติฐานครั้ง
หนึง่แลว จะไมมีการเปลีย่นแปลงสมมติฐานที่สถานะเดิมอีก ให γ  แทนคาความถีท่ีถู่กตอง จะได 
วา 1 1( ( ), ) ( ( ), )t tve L M a ve L M a kγ γ− −− =  เมื่อ k คือคาคงที่ เรากําหนดใหคาความ
คลาดเคลื่อนมีคาดังนี้       

                       1 1
1

1

(( ) ( ), ) (( ) ( ), )( ( ), )
( ( ), )

t t
t

t

ve L M w ve L M wve L M w
v L M e

γ γξ
γ

− −
−

−

−
=    

ไดวา                                       1
1(( ) ( ), )

( ( ),t
t

kve L M w
v L M e

ξ
γ

−
−=

)
 

เมื่อ γ เขาใกลคาอนนัต ในกรณีทีมี่การเรียนรูไปเร่ือยๆ แลวจะไดวา 

1(( ) , ) lim 0M
kve L w

γ
ξ

γ
−

→∞
= =  

เราพบวาเมื่อคาความถี่เขาใกลคาอนนัตแลว คาความคลาดเคลื่อนของความนาจะเปนเขาใกล
ศูนย ดังนัน้เราจึงสรุปไดวา ความนาจะเปนที่คํานวณจากความถี่จะเขาสูคาทีถู่กตอง                     

3.4 แบบจําลองที่ใชเรียนรูภาษา 

เนื่องจากงานวิจัยนี้เลือกภาษาสโทแคสติกเปนแบบในการเรียนรู ดังนั้นแบบจําลองที่
เหมาะสมคือ สโทแคสติกออโตมาตา แตเนื่องจากคลาสของภาษาที่ไดออกแบบไวนั้น มีการสนใจ
ในอักขระนาํหนาของแตละผลหารของภาษา เพื่อความสะดวกในการเรยีนรูแบบเชื่อมตรง งานวิจัย
นี้ไดเสนอแบบจําลองชนิดใหมซ่ึงเปนแบบจําลองที่ปรับเปล่ียนพารามิเตอรบางตัวจากสโทแคสติ
กออโตมาตาแบบเดิม โดยไดนําเสนอไวดังนี ้
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3.4.1 สโทแคสติกออโตมาตาอิงอักขระนําหนา (Stochastic Finite Precedent 

Automaton: SFPA)   

               ในงานวิจัยนี้จะนาํเสนอแบบจาํลองชนิดใหมซ่ึงปรับเปล่ียนจาก ออโตมาตาเชิงนาจะเปน
เชิงกาํหนดของเดิมเล็กนอยโดยเรียกแบบจําลองชนิดนีว้า     สโทแคสติกออโตมาตาอิงอักขระ
นําหนา (stochastic finite precedent automaton) (SFPA) เรียกโดยยอวา เอสเอฟพีเอ ซ่ึง
สถานะแตละสถานะของ เอสเอฟพีเอ จะมีฉลากระบุดวยสายอักขระที่เกิดข้ึนจริงในชุดขอมูล
ตัวอยาง เอสเอฟพีเอสามารถนิยามไดดังนี ้
นิยามที่ 3.16 สโทแคสติกออโตมาตาอิงอักขระนําหนาประกอบไปดวยโครงสราง [Q, ∑, ε, τ, γ 
,ϕ ] โดยที ่

 Q  คือ เซตจํากัดของสถานะ  
 ∑  คือ เซตของอักขระที่เปนไปไดทั้งหมด 
 ε  คือ สายอักขระวางซึ่งเปน สถานะเริ่มตน 
 τ : Q×∑→Q คือฟงกชันการสงผาน 

 γ : Q×∑→R คือฟงกชันความถี่ในการสงผานของเหตุการณถัดไป       
 ϕ : Q --> ∑ ∪ ε  ∪ N คือฟงกชันอักขระนําหนาของสถานะใดๆซึ่งมีโดเมนเปนสถานะใดๆ

และเรนจเปน ∑ ∪ ε  

        จากนิยามฟงกชันแตละฟงกชันสามารถเขียน ฟงกชันการสงผาน τ ซ่ึงหมายความวา จาก
สถานะ q ใดๆมีการสงผานไปยังสถานะ q ไดดวยเหตุการณ a เขียนสญัลักษณแทนไดดวยสมการ 

∀q∈ Q, ∀a∈∑: τ(q, a) = q 

ฟงกชันความถี่ในการสงผานของเหตุการณถัดไป γ หมายความวาจากสถานะ q ใดๆ มีความถี่
ในการสงผานดวยเหตกุารณ a เขียนสัญลักษณแทนไดดวยสมการ 

∀q∈ Q, ∀a∈∑, n∈Ν: γ(q, a ) = n 

ฟงกชันอักขระนําหนาของสถานะใดๆ ϕ หมายถงึ สถานะใดๆ จะยอมรับอักขระนําหนาจํานวน 1 
ตัวเทานัน้ 

∀q∈ Q, ∀a∈∑∪ ε: ϕ(q)= a 

ซ่ึงในการคํานวณความนาจะเปนของการเกิดสายอักขระ 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) 

และเพื่อหาความนาจะเปนรวมในการสงผานทั้งหมดคํานวณไดจากสมการ 

−
=

=∏ 1
1

( ) ( , )
n

i i
i

p x p q x  

โดยที ่ p นิยามความนาจะเปนในการสงผานจากสถานะ qi ดวยเหตกุารณ xi  สามารถคํานวณได
จากสมการ 

( , )( , )
( ,#)

i i
i i

i

q xp q x
q

γ
γ

=                                   

โดยนิยาม q0   คือสถานะตั้งตนในที่นี้ไดแก ε  ซ่ึงมีความนาจะเปนในการเกิดของสถานะนี ้ เทากบั 
1 และ γ( qi, #) แทนความถี่รวมในการสงผานทกุเหตุการณจากสถานะ qi

3.5 อัลกอริทึมในการเรียนรู 

ในหวัขอนี้จะเสนออัลกอริทมึที่ใชในการเรยีนรูดวยวิธีการแบบเชื่อมตรง โดยอาศยัหลักการ
จากภาษา L(M) ที่ออกแบบไวตามนยิามที่กลาวไวขางตน  โดยอัลกอริทึมนี้มีช่ือวา (Dynamic On-
line Inductive Inference) เขียนโดยยอวา DOII (ดู-ท)ู โดยที่ส่ิงที่จะไดภายหลังการเรียนรูคือ สโท
แคสติกออโตมาตาองิอักขระนําหนา โดยที่แตละสถานะจะถูกฉลากชื่อไวดวยสายอักขระที่
แสดงผลหารภาษาเทียบกับออโตมาตา และสโทแคสติกออโตมาตาจะมีสถานะเริ่มตนเพียงสถานะ
เดียวซึ่งถูกฉลากชื่อดวย ε  เราไดนิยามคาํจํากัดความตางๆ และนําเสนอรหัสเทียมของอัลกอริทมึ
ดังตอไปนี ้

นิยามที ่ 3.16 กําหนดให อักขระที่ใชในการเรียนรูจากสายอักขระใด ณ ตําแหนงที ่ t แทนไดดวย 
st และใหเซตของสถานะที่จะตองพิจารณา ณ เวลา t ใดๆเรียกวา สถานะแอคทิฟ (active state) 
แทนไดดวย 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

เปนไปได (possible next state) ของ xn
-1Lt เขียนแทนดวยฟงกชัน 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 เปน เอสเอฟพีเอ ตัวหนึ่งและมีการสงผานใดๆจากสถานะ q1 ไปยังสถานะ 
q2 โดยกําหนดให q1= y-1L โดยที่ y = x1…xk…xk+n และ.q2 = x-1L โดย x = xkxk+1…xk+n+1, 
ฟงกชันอักขระนําหนาที่ส้ันทีสุ่ด φ ของสถานะ q2 จาก q1 สามารถคาํนวณไดจากสมการ 

                                                    

1
1 2

1
( , ) 1  

kx if k
q q if k or k nullφ ε

− >⎧ ⎫
=⎨ ⎬= =⎩ ⎭

  k เปนจํานวนเต็มต้ังแต1 ถึง n-1.  

นิยามที ่3.19 กําหนดให xn
-1Lt ∈ act การสงผานจะเรยีกวา สถานะที่ถูกยอมรับจาก  xn

-1Lt  ไป
ยัง pn(xn

-1 Lt ) ดวยเหตุการณ st ก็ตอเมื่อ 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 ) นั้นวาเปน สถานะที่ตองเปลี่ยนสมมติฐาน แทนไดดวยqc

จากนิยามขางตนเราไดเสนออัลกอริทึมในการเรียนรูดังตอไปนี้ 

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
1

( , ) ( ( ,( , )
( , )

n

n

v L e pn x L aw L a
x L e

)
 

 }  

ตัวอยางที ่3.1 การใชอัลกอริทึม DOII ในการเรียนรูจากสายอักขระ “23512321351” 

 
1.     เร่ิมที่สถานะเริม่ตน 
   
     ε 

 
2.     รับ 2 เขามาจากขอมูล พจิารณาทีส่ถานะ ε โดยจะทาํการสรางสถานะ 2 และการสงผาน
จาก ε ไปยัง 2 ในกรณีที่ไมมีการสงผาน   พรอมกับเก็บความถี่ 1 เพิ่มสถานะ ε  และ 2  เปน
สถานะแอคทฟี  act

 
     1 

2 

ε 

 
 
 

   
3.     รับ 3 เขามาจากขอมูลตัวอยาง จะดึงสมาชกิใน act คือ ε  และ 2 มาพิจารณาตามลําดับ 
โดยจะทาํการสรางสถานะตอจากสถานะดังกลาว เนื่องจากยังไมมีการสงผานใดๆ และในกรณีที่
พิจารณาสมาชิกตัวสุดทายใน act ในที่นี้คือสถานะ 2 ทาํการเพิ่ม ϕ(23) = ε  แทนดวยตวัเลขทีขี่ด
เสนใต เพิ่ม สถานะ ε  และ 3, 23   เปนสถานะแอคทีฟ act 
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ε 

ε 
1 

23 

1 

3 

1 

2 

 
 
 
 
 
 

4.  รับ 5 เขามา จะพิจารณาจากสถานะทีแ่อคทีฟคือ    ε, 3, และ 23   โดยที่สรางสถานะใหมที่ช่ือ 
5 และ 35 โดยที่ 35 จะเปนสถานะถัดไปที่เปนไปไดของ 23 (ดูนิยามที่ 3.17) และจะทําการเพิ่มฟง
ก็ชันอักขระนําหนา ϕ(35) = 2 เมื่อส้ินสุดการพิจารณาสถานะแอคทีฟตัวสุดทาย เพิ่มสถานะ ε, 
5, 35 เปนสถานะแอคทฟี 
 

1 

5 

35 
1 

1 
2 

ε 

23 
ε 

1 

1 

3 

1 

2 

 
 
 
 
 
 
 
5.  รับ  1  เขา  จะทาํการสราง สถานะ 1 ใหมพรอมกับการสงผาน  จากนัน้จะสรางสถานะ  51  ตอ
จากสถานะ 5  แลวกําหนดใหเปนสถานะถัดไปที่เปนไปได  และทําการสรางการสงผานจาก 35 ไป
ยัง 51 พรอมกบัเก็บฟงชัน ϕ(51)= 3  เพิม่สถานะ ε, 1, 51 เปนสถานะแอคทฟี 
 

35 
1 

2 

ε 

23 
ε 

1 
3 

1 
5 

1 

1 

1 

1 

3 
1 

1 

51 

1 

2 
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6.  รับ 2 เขา เนื่องจากเมื่อเราพิจารณาการสงผานจากสถานะ ε ปรากฏวา มีการสงผานดวย 2 อยู
แลว ดังนัน้จะทําการเพิม่ความถีท่ี่การสงผานดังกลาว จากนัน้จะทาํการสราง สถานะ 12 และการ
สงผานจาก 51 ไป 12 พรอมกับสราง ϕ(12) = 5 แลวทําการเพิม่สถานะε, 2, 12 เปนสถานะแอค
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 เขา จากนัน้พจิารณาสถานะแอคทีฟแตละตัว ทําการเพิ่มความถี่ในกรณีที่สถานะที่
พิจารณามีการสงผานดวย 3 ปรากฏวา สถานะ 23 ซ่ึงเปนสถานะถดัไปที่เปนไปไดนั้นไมอาจจะ
ยอมรับการสงผานมาจากสถานะ 12 ได จึงทาํการสรางสถานะใหม 123 และเนื่องจาก 12 เปนตัว
สุดทายในสถานะแอคทฟีจึงทาํการคาํนวณ ϕ(123) =  ε  เพิ่มสถานะε, 3, 23, 123 เปนสถานะ
แอคทีฟ 
                                             
                                         

35 
1 

2 

ε 

23 

2 

ε 

3 

2 
5 

1 

1 

1 

1 

ε 1 

123 

12 
5 

1 

1 

3 
1 

1 

51 

2 

2 
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8. รับ 2 เขา พิจารณาที่สถานะ ε ทําการเพิ่มความถี่การสงผานไปยงัสถานะ 2 พิจารณาที่สถานะ 
3 แลวทําการสรางการสงผานไปยงัสถานะ 32 แลวให 32 เปนสถานะถัดไปที่เปนไปได จากนัน้ทาํ
การสรางสถานะจาก 23 และ 123 ไปยังสถานะ 32 แลวทาํการเพิ่ม ϕ(32) = 2 เพิ่มสถานะ ε, 2, 
32  เปนสถานะแอคทีฟ 
 
 

35 

ε 

2 

3 

3 

23 

2 
5 

1 

2 
1 

1 

1 

1 

51 

1 

1 
3 

12 

1 

1 
5 

ε 

32 

1 1 

2 
1 

1 

123 

2 

ε 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
9. รับ 1 เขา ทําการเพิม่ความถีท่ี่การสงผานจากสถานะ ε ไปยังสถานะ 1 ทําการสรางสถานะ 21 
และการสงผานจากสถานะ 2 และ 32 ไปยังสถานะ 21 แลวเพิ่ม ϕ(21) = 3 เพิ่มสถานะε, 1, 21  
เปนสถานะแอคทีฟ 
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ε 

2 

3 

3 

23 

2 

2 
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1 
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1 

1 
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1 

1 ε 5 

ε 

32 

2 
1 
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10. รับ 3 เขา ทําการเพิม่ความถีท่ี่การสงผานจากสถานะ ε ไปยังสถานะ 3 ทําการสรางสถานะ 13 
แลวทําการสรางการสงผานจาก 21 ไปยัง 13 ทําการสราง ϕ(13)=2  เพิม่สถานะ ε, 3, 13  เปน
สถานะแอคทฟี 
 
 
 

35 

ε 

2 

3 

3 

23 

3 

2 

5 

1 

2 
1 

1 

1 

2 

51 

1 

1 
3 

12 

1 

1 ε 5 

123 

1 ε 

32 

2 

1 1 

1 
3 

21 
1 

1 

1 
2 

13 

 
 
 

1  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
11. รับ 5 เขาพิจารณา  ทําการเพิม่ความถีท่ี่การสงผานจากสถานะ ε ไปยัง 5 แลวทําการเพิ่ม
ความถีจ่ากสถานะ  3 ไปยัง 35 ในกรณีนี้  35 จะเปนสถานะถัดไปที่เปนไปไดที่จะตองพิจารณา
รวมกับสถานะ 13  แตเนื่องจากเมื่อพจิารณารวมกนัแลวจะทาํให 35 เปนสถานะที่ตองการเปลีย่น
สมมติฐาน ตามนิยาม 13 -14  เราทําการเปลี่ยนแปลงโดยกระทาํการดังนี ้
- ทําการสรางสถานะใหม 135 และสรางการสงผาน 
- เพิ่ม 35 และ 135 ในสถานะแอคทีฟ 
- เปล่ียนฟงกชันอักขระนาํหนาของ 35 ใหเปน ε 
- ในกรณีนี ้Lnew คือ 235   
- ทําการโคลนสถานะ 235 กับ 35  
- ประมาณความถี่การสงผานจาก 235 ไปยัง 51 ในทีน่ี้ ยังคงเทากับ 1    
- เพิ่มสถานะ ε, 5, 35, 135  เปนสถานะแอคทิฟ 
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3 
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1 

1 
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1 
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1 
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12. รับ 1 เขามาพิจารณา ทําการเพิม่ความถีท่ี่การสงผานจากสถานะ ε ไปยัง 1  เพิ่มความถีก่าร
สงผานจากสถานะ 5 ไปยัง 51  รวมทัง้จากสถานะ 35 ไปยัง 51 เนื่องจากมกีารสงผานอยู  จากนัน้
ให สถานะ 51 เปนสถานะถดัไปที่เปนไปไดของ 135  
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ซ่ึงเราจะได 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ε 

2 3 

23 35 

1 
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13 
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21 
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ε 
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ε ε 

ε 2 

1 1 
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ε 

 

 
รูปที่ 2 แผนภาพเอสเอฟพีเอที่ไดจากการเรียนรูจากสายอักขระ “23512321351” 

3.6 การทาํนายดวยการคํานวณความนาจะเปนของสายอักขระใดๆ 

         ความสาํคัญอยางหนึง่ของการเรียนรูก็คือความสามารถในการทาํนายขอมูล  เนื่องจากการ
ทํานายขอมูลดวยสโทแคสติกออโตมาตานั้นอาศัยความนาจะเปนในการทาํนาย  ดังนัน้การ
คํานวณความนาจะเปนที่เหมาะสมจงึมีสวนอยางมากตอการทาํนาย   ถงึแมวาสโทแคสติกออโต
มาตาจะสามารถคํานวณหาความนาจะเปนไดอยางเหมาะสมจากการคํานวณความนาจะเปน
สะสมในการสงผานแตละสถานะ  ถงึกระนัน้ก็ตาม  เราก็ยงัคงพบกบัปญหาในกรณทีี่พบกับ
เหตุการณที่ไมมีการสงผานตอจากสถานะใดสถานะหนึ่ง  ดวยสถานการณเชนนี้  หากคํานวณดวย
ความนาจะเปนเทากับศูนยยอมทาํใหความนาจะเปนเปลี่ยนแปลงไปอยางมาก  ซ่ึงไมเหมาะสม  
เนื่องจากเราไมนิยามความนาจะเปนในการสงผานทีย่ังไมเคยเกิดข้ึนใหเทากับศูนย  เราเรียกการ
จัดการกับปญหาการคํานวณการสงผานที่ไมเคยเกิดข้ึนมากอนอยางที่กลาวไปวา เทคนิคการปรับ
เรียบ (Smoothing technique) มีงานวิจัยหลายงานทีพ่ยายามทาํเทคนคินี้ใหมีประสิทธิภาพมาก
ยิ่งข้ึน สวนใหญจะทําดวยการปรับเปล่ียนพารามิเตอรที่แบบจําลองดวยหลักการยอนกลับ (back 
off)[3] คือยอนกลับไปหาการคํานวณความนาจะเปนจากเงื่อนไขที่ส้ันกวาเดิม ซ่ึงหลักการนี้กย็ังมี
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การประมาณคาหลายวิธ ี อยางไรกต็ามเราไมสามารถบอกไดวาวิธีใดดีกวากนัเนื่องจากเปนการ
ประมาณคาทีเ่หมาะสมเทานั้น อยางไรก็ตามเทคนิคในการปรับเปล่ียนพารามิเตอรที่ตัว
แบบจําลองภายหลงัการเรียนรูนี้  นิยมทํากนัในแบบจําลองที่ผานการเรียนรูแบบคงที่มา  ซ่ึงไมได
สนใจที่จะทาํการเรียนรูตอไปอีกการปรับเปล่ียนพารามิเตอรที่แบบจําลองโดยตรงจงึสามารถทาํได
โดยไมมีปญหา  แตเนื่องจากในงานวจัิยนี้มุงเนนไปที่การเรยีนรูแบบเชื่อมตรง  และเพื่อใหมี
ความสามารถตอการโตตอบโดยอัตโนมัติ การปรับเปล่ียนทีพ่ารามเิตอรทีแ่บบจําลองจงึไม
เหมาะสมเทาที่ควร  ดวยปจจัยของเวลาและเพื่อความไมยุงยากตอการเรียนรูในคร้ังตอไป  เรา
เสนอวาหลกัการคํานวณสายอักขระที่ไมเคยเกิดข้ึนมากอนนัน้ควรใชวธิีการคํานวณดวยสมการที่
เหมาะสมตามพารามเิตอรทีมี่อยูแลวของแบบจําลองเดิมที่ไดจากการเรียนรูมากกวาการที่จะ
ปรับเปล่ียนพารามิเตอรที่แบบจําลอง  เพื่อที่จะรองรับการเรียนรูแบบเชื่อมตรง  เราเสนอหลักการ
คํานวณเพื่อแกปญหาการสงผานที่ไมเคยเกิดข้ึนมากอนอยางงายโดยอาศัยหลกัการ มารคอฟเชิง
ความยาวแปรผัน  ซ่ึงมหีลักการคํานวณวา  เมื่อใดกต็ามทีพ่บวาการสงผานจากสถานะใดๆดวย
เหตุการณหนึง่นัน้ไมมีอยู  เราจะคาํนวณความนาจะเปนในการสงผานจากสถานะทีมี่เงื่อนไขที่
นอยลงซึ่งเราเสนอสมการดังนี้  

 ( ) ( , )
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p x p q xi ii

= ∏=
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( , )  ถ  า ( , ) 1 1
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≠− −
=     

โดยที่  q1 = ε 

 ตัวอยางที่ 3.2 การคํานวณความนาจะเปนจากแบบจําลอง 

 จากรูปที ่ 4 หากมีสายอักขระที่เราตองการคํานวณหาความนาจะเปนในการเกิดดังนี้
“2321235”  ซ่ึงจะคํานวณไดเทากับ 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  เราไดคําตอบวา การประมาณ
ความนาจะเปนในการเกิดสายอักขระดังกลาว เทากับ  1/44  หรือประมาณ 2.27 เปอรเซ็นต   

3.7 ผลการวิเคราะห 

จากการวิเคราะหอัลกอริทมึและคลาสของภาษาที่ไดนําเสนอไปหัวขอกอนหนานี ้ เราได
เสนอผลวิเคราะหสรุปเปนทฤษฎีดังนี ้ 
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ทฤษฎบีทที่ 3.21 อัลกอริทึม DOII สามารถกอกําเนิดเอสเอฟพีเอซ่ึงเทียบเทาภาษาสโทแคสติก
ตามที่ออกแบบไวจริง 

พิสูจน  ให Qt คือ เซตของสถานะตามนิยามการออกแบบภาษา QSFPA คือ เซตของสถานะที่ไดจาก
อัลกอริทึม DOII จากนยิามที่ 3.12  
กรณีแรก ในกรณีที่ไมมีการเปลี่ยนสมมติฐาน   
                            Qt = Qt ∪ {xe-1L} ในกรณีที ่(ye)-1Lt เทียบเทา (xe)-1Lt ซ่ึงจะไมมีการสราง
สถานะ (ye)-1Lt เพิ่ม ในกรณีนี้ y ที่เปนไปไดทั้งหมดจะตองจะตองมคุีณสมบัติคือ y=sax 
                            QSFPA= QSFPA∪ {yke-1LSFPA} ในกรณีที่ ∀y∈ac และเนื่องจาก y ทุกตัวใน ac 
เปนคําเติมทายของสมาชกิตัวที่ยาวกวาเสมอซึ่งมีคุณสมบัติ yk+n= sayk ดังนัน้ในกรณีที่มีการสราง
สถานะใหม  (yke)-1LSFPAข้ึนมา  เราจงึสรุปไดวา  ( yk+ne)-1LSFPA= (yke)-1LSFPA                                  
ให                    (yk+ne)-1LSFPA=(ye)-1Lt  และ yke-1LSFPA  =  (xe)-1Lt แลว 
 เราสรุปวาในกรณีที่ไมมีการเปลี่ยนสมมติฐาน Qt= QSFPA

 กรณีที่สอง ในกรณีที่มีการปรับเปล่ียนสมมติฐาน                             
                          Qt = Qt ∪ Lnew(M) ตามนิยามที่ 3.13 เมื่อมีสถานะทีต่องการเปลี่ยน
สมมติฐาน (xe)-1Lt เกิดข้ึน โดยสถานะทีต่องการเปลี่ยนสมมติฐานเกิดข้ึน เมื่อพบสถานะทีท่ําให
อักขระนําหนาของ (xe)-1Lt  มีมากกวา 1 ตัว 
                          QSFPA= QSFPA∪ Lnew(M)  ตามฟงกชัน Modify เมื่อมีสถานะทีต่องการเปลี่ยน
สมมติฐานเกดิข้ึน เมื่อพบวา ฟงกชันอักขระนําหนาสงคาคืนไมเทากับ คาที่คํานวณไดจากฟงกชัน
อักขระนําหนาที่ส้ันที่สุด ตามนยิามที ่ 3.20 ซ่ึงทําใหอักขระนาํหนาสถานะที่ตองการเปลีย่น
สมมติฐานมีอักขระนําหนามากกวา 1 ตัว ตรงกับกรณีของ Qt   
เราสรุปวา ในกรณีที่มีการเปลี่ยนสมมติฐานเกิดข้ึนในกรณีเดียวกันและ Qt= QSFPA                 

หลังจากที่เราไดพิสูจนวาเราสามารถเรยีนรูสายอักขระใดๆดวยอัลกอริทึม DOII ไดจริง การ
วิเคราะหที่สําคัญตอการเรียนรูคือ ประสิทธิภาพของการจากการเรียนรูดวยการคํานงึถงึ
ประสิทธิภาพการเรียนรูตามนิยาม 3.1 โดยจากการวิเคราะหผลการทํางานของ DOII เราไดเสนอ
ทฤษฎีดังตอไปนี ้

ทฤษฎบีทที่ 3.22 อัลกอริทึม DOII สามารถกอกาํเนดิเอสเอฟพีเอซ่ึงเทยีบเทาภาษาสโทแคสติก
ตามที่ออกแบบไว ดวยอัตราการเติบโตของไวยากรณไมเกินฟงกชันโพลีโนเมียล และอัตราเร็วใน
การกอกาํเนิดเอสเอฟพีเอไมเกินฟงกชันโพลีโนเมยีลของความยาวรวมของสายอักขระจากขอมูล
ตัวอยาง 
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พิสูจน  เราจะทําการพิสูจน  2 ข้ันตอนคือ อัตราเร็วของอัลกอริทึม DOII เติบโตไมชาไปกวาฟงกชัน
พหนุามของ จํานวนรวมความยาวสายอักขระที่นํามาเรยีนรู และอัตราการเติบโตของไวยากรณใน
แตละรอบที่รับขอมูลเขามาเรียนรู โดยทีก่ารเติบโตของไวยากรณซ่ึงในทีน่ี้คือ จํานวนสถานะของ
เอสเอฟพีเอในแตละรอบที่โตขึ้น จะตองเตบิโตไมเกินฟงกชันพหนุามของจํานวนสถานะเดิมที่มีอยู 
เราไดทําการพสูิจนดังนี้   

กรณีที ่ 1 ในสวนของอัตราเร็วในเรยีนรูเทียบกับความยาวรวมของสายอักขระนัน้ จะอาศัย DOII 
อัลกอริทึมเปนตัววิเคราะห  กลาวคือ ในกรณีที่รับ อักขระเขามา n ตัว  อักขระแตละตัวที่มาจาก n 
อักขระนั้น จะถูกนําเอามาพิจารณารวมกับสถานะแอคทีฟที่ไดจากรอบกอนหนา  ซ่ึงกําหนดใหมี
ความยาวเฉลีย่สูงสุดทัง้หมด L ตัวซ่ึงเปนกรณีเลวรายที่สุด และไมอาจจะเปรียบไดในเทอมของ n  
เพราะวาคา L ที่ยาวมากขึ้นจะมาจากวากยสัมพนัธของสายอักขระทีน่ํามาเรียนรูและไมเกี่ยวเนื่อง
กับคา n และในแตละรอบทีพ่ิจารณาสถานะแอคทฟี เราพบวาอาจจะมีการเปลี่ยนแปลงสมมติฐาน
โดยที่อัตราการเพิ่มของเวลาในสวนที่เปล่ียนแปลงสมมติฐานนี้ก็ข้ึนอยูกับวากยสัมพนัธของขอมูล
เชนกนัซ่ึงไมเกีย่วเนื่องกับคา n แตอยางใด เรากําหนดใหจํานวนสมาชิกใน  Lnew แทนดวย K  
จากการวนลูปพิจารณาอักขระทุกตัวจํานวน n คร้ังและในแตละอักขระจะมีการพิจารณาสถานะ
มากที่สุด L ตัวซ่ึงต้ังแต 1- L จะมีการพจิารณาการเปลี่ยนสมมติฐานซึง่กรณีเลวรายสุดที่ตอง
พิจารณาขึน้อยูกับจํานวนของ Lnew เราจึงสรุปวาอัตราเร็วของอัลกอริทึมมีการเติบโตไมเกิน 
O(LKn) ซ่ึงเปนฟงกช่ันเชงิเสนเทยีบกับความยาวรวมของสายอกัขระที่นาํมาเรียนรู 

กรณีที ่2   ในสวนของอัตราการเติบโตของไวยากรณ  เราจะพิจารณาที่สถานะแอคทีฟวาจะมีการ
เติบโตในแตละรอบเปนเชนไร  จากการวเิคราะหอัลกกอริทึม DOII จะเหน็ไดวาสถานะแอคทฟีนัน้มี
เพิ่มจํานวนบางลดจํานวนบางไมแนนอน  ตามแตวากยสัมพันธของสายอักขระทีน่าํมาเรียนรูดังนั้น
ในสวนนี้เราจะวิเคราะหในกรณีที่เลวรายที่สุดโดยให L แทนจาํนวนสถานะแอคทฟีที่ตองพิจารณา  
โดยในแตละรอบหากมีการเพิ่มสถานะใหมที่มีช่ือดวยสายอักขระทีมี่ความยาว 2 อักขระขึ้นไปจะมี
การเพิม่เพยีงสถานะเดียว  ตรงนีจ้ะทาํใหอัตราการเพิม่การสงผานมากที่สุด  L-(1+ k) ตัวเมื่อ k 
คือจํานวนรวมของสถานะเริม่ตน สถานะไมวนกลับ และสถานะที่ไมมีการเพิ่มการสงผานใหม อีก
ในกรณีหนึ่งคือ การเปลีย่นสมมติฐาน  หากไวยากรณที่มีอยูทั้งหมดเทียบเปนสถานะได q สถานะ
แลว  การเพิ่มข้ึนของไวยากรณที่จะสามารถเปลี่ยนแปลงไดดวยการโคลน และการสรางสถานะ
ใหมทีม่ากที่สุดก็เทากับขนาดของไวยากรณ q เราสรุปวาอัตราการโตขึ้นของไวยากรณในกรณีมาก
ที่สุดไมเกิด O(qL) เราสรุปไดวาอัตราการเติบโตของไวยากรณ q นั้นเติบโตเปนฟงกชันเชงิเสน                        
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จากทฤษฎทีี่ผานมาทัง้หมดทําใหเราสรุปปการเรียนรูเพือ่วิวัฒนาการของการเรียนรูทาง

เทคโนโลยีคอมพิวเตอรในปจจุบันไดดังนี ้
สรุป สายอักขระใดๆ สามารถนาํมาเรียนรูเพื่อใหไดมาซึ่ง สโทแคสติกออโตมาตาดวยกระบวนการ
แบบเชื่อมตรงไดโดยไมจํากดัโครงสรางของแบบจําลองและเซตของอักขระที่เปนไปได   ดวยการลู
เขาของความนาจะเปนที่ถกูตองซึ่งคํานวณไดจากสโทแคสติกออโตมาตา ณ ตําแหนงที่อนนัต โดย
ใชอัลกอริทึม  DOII ซ่ึงมปีระสิทธิภาพการเรียนรูในเชิงเวลาและการเติบโตของไวยากรณที่เติบโต
ไมเกินฟงกชันพหนุาม 
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บทที่  4 
 

สรุปผลการวิจัยและขอเสนอแนะ 

4.1 สรุปผลการวิจยั 

 ในงานวิจัยนี้ไดเสนอวิธกีารเรียนรูแบบใหม ซ่ึงสนใจการเรียนรูดวยกระบวนการเชื่อมตรง
จากสายอักขระความยาวตอเนื่องโดยไมจํากัดจํานวนหรอืความยาวสายอักขระ ไมจํากัดจํานวน
อักขระที่เปนไปได และไมกําหนดโครงสรางเบื้องตนใดๆ รวมถึงการไมกําหนดขอบเขตจํานวนครั้ง
ในการเรียนรู โดยอาศัยกระบวนทัศนการกําหนดความสําเร็จในการเรียนรูเพื่อใหไดมาซึ่งโครงสราง
ของแบบจําลองดวยหลักการจําแนกภายในจํากัด  และการกาํหนดความถกูตองของความนาจะ
เปนที่ไดจากการคํานวณดวยโครงสรางแบบจําลองนั้นกระทําดวยกระบวนทศันการเรียนรูแบบ
เช่ือมตรง จากการวเิคราะหทางทฤษฎีไดแสดงใหเหน็แลววา ภาษาที่ถกูออกแบบในงานวิจัยนีน้ั้น
สามารถจาํแนกไดภายในจํากัดจริง รวมถึงความนาจะเปนที่คํานวณไดจากภาษานั้นก็สามารถลู
เขาสูคาทีถู่กตองไดจริงตามทฤษฎ ี ซ่ึงแสดงใหเห็นจริงตามบทพิสูจน อีกทั้งอัลกอริทึมที่เสนอเพื่อ
ใชในการเรียนรูนั้นมีประสิทธิภาพในการเรียนรูเชิงเวลาเปนฟงกชันเชงิเสนเทยีบกับความยาวรวม
ของสายอักขระที่นาํมาเรียนรูเทานั้น เราสรุปวาวธิีการทีน่ําเสนอนี้สามารถนาํเอาไปเรียนรูดวยการ
อุปนัยเพื่อใชงานไดจริงตามทฤษฎี ในสวนของการนําแบบจําลองที่ไดภายหลังจากการเรียนรูไปใช
ทํานายขอมูลตางๆ สามารถนําเอาสมการที่เราไดนําเสนอไปใชไดจริงโดยอาศัยหลกัการประมาณ
คาดวยหลักการลูกโซมารคอฟ อีกทัง้แบบจําลองที่ไดจากการเรียนรูสามารถเรียนรูไปดวยและ
ทํานายขอมูลไปดวยไดในเวลาพรอมๆกนั เนื่องจากเวลาที่ใชในการเรียนรูนัน้คอนขางเร็ว  โดยที่
ความนาจะเปนที่สามารถคํานวณได ณ เวลาใดๆ นั้นยังคงความถูกตองดวยการประมาณคาเพือ่
ลดความคลาดเคลื่อนใหมากที่สุด  ซ่ึงความคลาดเคลื่อนนี้จะมากหรอืนอยนัน้ข้ึนอยูกับตัวขอมูลที่
นํามาเรียนรูเปนหลกั   

จากทฤษฎทีี่เรานาํเสนอนั้นเห็นไดวาวิธกีารของเรามีประสิทธิภาพทัง้ดานเวลาและ
ประสิทธิภาพเชิงขนาดซึ่งพิสูจนใหเหน็จริงตามทฤษฎีบทที่ 3.21 โดยที่ประสิทธิภาพทางดานเวลา
นั้น เราสามารถหาอัลกอริทึมที่ใชสําหรับการเรียนรูโดยที่ประมาณเปนฟงกชันเวลาไดภายใน
กําหนดไมเกนิฟงกชันพหนุาม O(LKn) โดยที่ n คือความยาวรวมของสายอักขระขอมูลที่ใชในการ
เรียนรู  L คือความยาวของสายอกัขระที่ยาวที่สุดซ่ึงเปนสมาชิกในภาษา  K หมายถงึจํานวน
สถานะทีม่ากที่สุดที่มีการสงผานไปยังสถานะที่ตองเปลีย่นสมมติฐาน ทางดานประสิทธิภาพเชงิ
ขนาดนัน้เราพสูิจนใหเหน็วา   การเพิ่มขนาดของแบบจําลองนั้นเติบโตในแตละข้ันไมเกิน  O(qL) 
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เมื่อ q คือขนาดไวยากรณที่ไดในแตละรอบ L หมายถงึจํานวนสถานะทีแ่อคทิฟทีม่ากที่สุด  ในสวน
ของประสิทธิภาพเชงิขอมูลทีไ่ดนั้น เรายังคงคํานึงถงึแตประสิทธภิาพทางดานจํานวนครั้งของ
สมมติฐานที่เปล่ียน โดยเราไดพบวาในแตละสถานะที่ตองถูกเปลีย่นสมมติฐานนั้น สามารถ
เปล่ียนไดเพยีงครั้งเดียว ซ่ึงจะทําใหสมมติฐานลูเขาสูคาที่ถกูตองแนนอน สําหรับประสิทธิภาพ
ขอมูลในสวนของความครอบคลุมและความกระชับของขอมูลนั้น งานวิจัยนีย้ังไมสามารถทาํให
ดีกวาการเรียนรูแบบออฟไลนได  เนื่องจากวิธกีารเรยีนรูที่แตกตางกันนั้นจํากัดความสามารถใน
สวนนี้                     

4.2 ขอเสนอแนะ 

              เนื่องจากงานวิจัยนี้เปนการเสนออัลกอริทึมในการเรียนรูแบบใหม  พบวาในแตละสวนยัง
สามารถทําการวิจัยตอเพื่อพฒันาใหงานวจัิยช้ินนี้มีความสมบูรณมากขึ้นโดยแยกเปนแตละขอ
ดังนี ้
 4.2.1 ขอเสนอแนะในการพัฒนาดานทฤษฎกีารเรียนรู 

                 ในงานวิจัยนี ้ ไดพบวาการลดความคลาดเคลื่อนของโครงสรางและความนาจะเปน
ในขณะทําการเปลี่ยนสมมติฐานนั้นอาศัยเพียงหลักการประมาณจากองคความรูเดิมจาก
แบบจําลอง  โดยที่ยงัไมมีการกําหนดขอบเขตของความคลาดเคลื่อน อีกทั้งยังไมมีการเสนอวิธกีาร
ที่ประกนัไดวาสามารถลดความคลาดเคลื่อนไดมากที่สุดจริง ซ่ึงตองอาศัยความรูและเวลาจาก
งานวิจัยตอไปในการพัฒนาสวนนี ้ ซ่ึงหากวาเราสามารถลดความคลาดเคลื่อนในสวนของ
โครงสรางไดจะทําใหงานวิจัยนี้สมบูรณยิง่ข้ึน อีกทั้งงานวิจัยนีย้ังไมไดมีการพิสูจนวาอัลกอริทึมที่
ใชในการเรียนรูนั้นเปนอัลกอริทึมทีมี่ประสิทธิภาพมากทีสุ่ด เราเสนอวาหากมีอัลกอริทึมที่ดีกวานี้
แลวทําการพิสูจนวามีประสิทธภิาพมากทีสุ่ด จะทาํใหงานวิจัยนี้มีความสมบูรณมากยิ่งข้ึน   
  4.2.2 ขอเสนอแนะในการพัฒนาดานทฤษฎีในการทํานาย       

                           ในการเรียนรูดวยแบบจําลองการสงผานทกุวิธีมักจะมีปญหาในการ
นําเอาไปใชงานจริงในการทาํนายนั่นก็คือ การทาํนายเหตุการณที่ไมเคยเกิดข้ึนมากอนได  จาก
วิธีการทีน่ําเสนอก็คือ การประมาณจากแบบจําลองเดิมดวยสมการที่ปรับเปล่ียน แทนที่จะ
ปรับเปล่ียนทีพ่ารามเิตอรของแบบจําลองเดิม ดวยวิธีการนีย้ังไมผานการวเิคราะหที่ลดความ
คลาดเคลื่อนใหมากที่สุด ซ่ึงเราเสนอวานาจะมวีิธีการทีดี่กวาสมการทีน่ําเสนอนี ้  ซ่ึงจําเปนตอง
อาศัยเวลาและความรูจากงานวิจัยตอไปในการทําใหสวนนี้สมบูรณมากยิ่งข้ึน  
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             4.2.3 ขอเสนอแนะในการพัฒนาเพื่อการนาํเอาไปใชงานจริง 

  เนื่องจากทฤษฎีการเรียนรูทีน่ําเสนอนีย้ังไมมีการนําเอาไปใชงานจริง ซ่ึงในการใช
งานจริงนั้นจะมีตัวแปรอื่นๆเขามาอีกมากมาย  เราเสนอใหมีงานวจัิยตอไปทางทฤษฎีเพื่อระบุตัว
แปรเหลานัน้ใหชัดเจนกอนที่จะนําเอาไปใชงานจริง ซ่ึงในความเปนจริงแลวมุมมองในการเรียนรู
เชิงตลอดชีพนีมี้ตัวแปรที่หลากหลายมาก  ยกตวัอยางเชน  การตั้งคาพนขีดที่จําเปนตอการทํานาย  
วิธีการนําเอาขอมูลที่ทาํนายวาถูกตองกลับนําเอามาเรียนรูอีก ระยะเวลาในการเรียนรูที่สามารถ
ประกันไดวาสามารถตอบคาํถามได  และอ่ืนๆ อีกมากมาย จําเปนตองมีการระบุตัวแปรเหลานี้ให
ชัดเจนรวมถึงแนวทางที่จะจดัการกับตัวแปรเหลานี้ในแตละสภาพขอมูล  

สรุปสุดทายวาการนําเอาทฤษฎีนี้ทําใหเกดิเปนรูปธรรมที่ชัดเจนขึ้นมาจงึจะเปนงานวจิัยที่
สําคัญและมีประโยชนตอวงการปญญาประดิษฐอยางแทจริง 
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