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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 ความเปนมาและความสําคัญของปญหา 

 การเรียนรูของเครื่อง (Machine Learning) [1] มีแนวคิดมาจากความตองการที่จะให
คอมพิวเตอรมีการเรียนรูและสามารถพัฒนาตนเองไดดวยประสบการณเหมือนดังเชนมนุษย จึงได
เกิดความพยายามที่จะสรางโปรแกรมคอมพิวเตอรที่สามารถตอบสนองแนวคิดนี้ได หรืออาจจะ
กลาวอีกนัยหนึ่งคือ เปนแนวคิดที่ตองการสรางโปรแกรมคอมพิวเตอรใหสามารถเรียนรูจาก
ตัวอยางที่ผูสอนไดจัดเตรียมไวให โดยโปรแกรมที่ไดสรางขึ้นนั้นจะตองสามารถเรียนรูเพื่อสราง
แนวคิดที่ครอบคลุมกับตัวอยางที่ผูสอนตองการ และสามารถนําแนวคิดที่ไดนั้นไปใชในการจําแนก
ตัวอยางใหมที่ระบบไมไดนํามาใชในการเรียนรูได 

 การเรียนรูของเครื่องมีหลายประเภทดวยกัน เชน การโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย 
(Inductive Logic Programming: ILP) นิว รอล  เน็ต  เวิรก (Neural Networks) เน็ต  เวิรกเบย 
(Bayesian Networks) การเรียนรูแบบตนไมตัดสินใจ (Decision Tree Learning) เปนตน และ
จากความสามารถของการเรียนรูของเครื่องทําใหในปจจุบันไดมีการนําการเรียนรูของเครื่องไป
ประยุกตใชกับงานในดานตางๆ มากมาย เชน การรูจําตัวอักษร การรูจําเสียงพูด การทําเหมือง
ขอมูล การตรวจโรคของผูปวย การวิเคราะหโครงสรางของโมเลกุล เปนตน 

 การโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยหรือไอ แอล  พีเปนวิธีการเรียนรูของเครื่องประเภทหนึ่งซึ่งมี
การนําแนวคิดทางตรรกะมาประยุกตใช ทําใหมีขอดีที่แตกตางจากการเรียนรูของเครื่องแบบอื่นๆ 
เนื่องจากแนวคิดที่ไดจากการเรียน (concept) จะอยูในรูปแบบของตรรกะอันดับที่หนึ่ง (first-order 
logic) ซึ่งเปนลักษณะของการอธิบายความรูของมนุษยเปนสวนใหญ (if-then rules) ทําให
สามารถเขาใจไดงายกวาแนวคิดที่ไดจากวิธีอ่ืน นอกจากนี้ตรรกะอันดับที่หนึ่งยังสามารถอธิบาย
แนวความคิดไดซับซอนกวาตรรกศาสตรประพจน (propositional logic) ดวย ในการเรียนรูระบบ
ไอ แอล  พีจะรับอินพุตเปน ความรูภูมิหลัง (background knowledge) ตัวอยางบวก (positive 
examples) และตัวอยางลบ (negative examples) เพื่อสรางกฎที่ครอบคลุมตัวอยางบวกแตไม
ครอบคลุมตัวอยางลบ โดยกฎที่ได ความรูภูมิหลัง ตัวอยางบวก และตัวอยางลบ ทั้งหมดจะอยูใน
รูปแบบตรรกะอันดับที่หนึ่ง 

 ตัวอยางของระบบไอ แอล  พี ไดแก PROGOL [2], GOLEM [3] และ FOIL [4] เปนตน 
ระบบไอ แอล พีเหลานี้ไดถูกนําไปประยุกตใชกับงานในปจจุบันไดแก การออกแบบไฟไนตเอลิเมนต 
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การเรียนรูกฎจากฐานขอมูลเกมหมากรุก การวิเคราะหความสามารถในการกอกลายพันธุของ
โมเลกุล การรูจําตัวอักษรภาษาไทยเปนตน 

 โดยปกติแลวระบบไอ  แอล  พีมักจะนํามาใชในการจําแนกตัวอยางที่มี 2 ประเภท (class) 
โดยพยายามสรางกฎหรือแนวคิดที่ครอบคลุมตัวอยางบวกและไมครอบคลุมตัวอยางลบที่ใชใน
การเรียนรู จากนั้นเมื่อนํากฎที่ไดไปใชในการจําแนกตัวอยางทดสอบ ก็จะจําแนกวาตัวอยางนั้น
เปนตัวอยางบวก ถาตัวอยางนั้นตรงกับกฎ แตถาไมตรงกับกฎก็จะจําแนกวาเปนตัวอยางลบ ซึ่งถา
เรานําระบบไอ แอล  พีไปใชในการจําแนกตัวอยางแบบหลายประเภท (multi-class classification) 
ตัวอยางนั้นตองตรงกับกฎจึงจะสามารถจําแนกไดวาตัวอยางนั้นอยูประเภทใด แตในบางครั้ง
ตัวอยางที่นํามาจําแนกอาจมีความผิดพลาด เชน ถูกสัญญาณรบกวนทําใหขอมูลบางสวน
ผิดพลาดหรือหายไป (noisy data) หรือมีความรูภูมิหลังที่ใชในการสอนที่ไมสมบูรณ ทําให
ตัวอยางนั้นไมตรงกับกฎขอใดขอหนึ่งในเซตของกฎทั้งหมด และไมสามารถที่จะจําแนกได 

 เนื่องดวยขอจํากัดของระบบไอ  แอล  พีที่ไมสามารถจําแนกตัวอยางในลักษณะนี้ได 
จําเปนตองมีวิธีการอื่นเขามาชวยเพื่อทําใหระบบไอ  แอล  พีสามารถจําแนกตัวอยางที่มีลักษณะเปน
หลายประเภท รวมถึงสามารถจําแนกตัวอยางที่ไมตรงกับกฎได ในงานวิจัยนี้จะนําเสนอระบบการ
เรียนรูแบบใหมที่ยืดหยุนขึ้น โดยนํานิว  รอล  เน็ต  เวิรกที่สามารถจําแนกตัวอยางที่มีลักษณะแบบ
หลายประเภท และสามารถทนตอขอมูลที่มีสัญญาณรบกวนไดดี มาประยุกตเขากับการโปรแกรม
ตรรกะเชิงอุปนัยที่มีการนําความรูภูมิหลังมาใชในการเรียนรูและสามารถอธิบายความรูได
กวางขวาง ระบบที่พัฒนาขึ้นนี้สามารถจัดการกับขอจํากัดของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยไดและ
ใหผลในการจําแนกที่แมนยํามากขึ้น รวมทั้งสามารถรับอินพุตในรูปแบบของตรรกะอนัดบัทีห่นึง่มา
เรียนรูไดโดยตรง ไมตองใชระบบไอ แอล  พี โดยเรียกระบบนี้วา นิว  รอล เน็ต  เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง 
(First-Order Logical Neural Network: FOLNN) 

1.2 วัตถุประสงค 

 เพื่อจัดการกับขอจํากัดของการโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยในการจําแนกตัวอยางที่ไมตรง
กับกฎ โดยใชนิว รอล เน็ต เวิรก 

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 

1. พัฒนานิว  รอล  เน็ต  เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่งซึ่งสามารถรับอินพุตในรูปแบบของตรรกะ
อันดับที่หนึ่งมาใชในการเรียนรู 

2. เปรียบเทียบประสิทธิภาพกับระบบไอ แอล พี PROGOL [2] เปนอยางนอย 
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1.4 ขั้นตอนและวิธีดําเนินงานวิจัย 

1. ศึกษาแนวคิดและทฤษฎีการเรียนรู ของวิธีการโปรแกรมตรรกะเชิ งอุปนัย 
นิว รอล เน็ต เวิรก และการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอย 

2. ศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวของ 

3. ออกแบบอัลกอริทึมและพัฒนานิว รอล เน็ต เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง  

4. ทดสอบประสิทธิภาพของนิว รอล เน็ต เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่งกับกลุมตัวอยางทดสอบ 

5. วิเคราะหผลเปรียบเทียบกับระบบไอ  แอล  พี PROGOL และปรับปรุงประสิทธิภาพของ
อัลกอริทึม 

6. สรุปผลการทดลอง และจัดทําวิทยานิพนธ 

1.5 ประโยชนที่คาดวาจะไดรับ 

1. ไดวิธีการเรียนรูแบบใหมที่ใชจัดการกับปญหาของการโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยใน
การจําแนกตัวอยางที่ไมตรงกับกฎ 

2. ไดนิว รอล เน็ต เวิรกแบบใหมที่นําขอดีของการโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยมาประยุกตทํา
ใหสามารถรับความรูภูมิหลังมาใชในการเรียนรูและสามารถรับอินพุตในรูปแบบของ
ตรรกะอันดับที่หนึ่งได  

1.6 ลําดับการจัดเรียงเนื้อหาในวิทยานิพนธ 

 วิทยานิพนธนี้แบงเนื้อหาออกเปน 5 บทดังนี้ บทที่ 1 เปนบทนําซึ่งกลาวถึงที่มาและ
ความสําคัญของปญหา รวมทั้งวัตถุประสงคของงานวิจัยชิ้นนี้ บทที่ 2 กลาวถึงทฤษฎีพื้นฐานและ
งานวิจัยที่เกี่ยวของในงานวิจัยนี้ บทที่ 3 กลาวถึงรายละเอียดทั้งหมดของนิว  รอล  เน็ต  เวิรกตรรกะ
อันดับที่หนึ่ง (First-Order Logical Neural Network: FOLNN) ซึ่งเปนวิธีที่นําเสนอเพื่อใช
แกปญหาในงานวิจัยนี้ บทที่ 4 แสดงรายละเอียดของการทดลองและผลการทดลอง และบทที่ 5 
จะเปนขอสรุปและขอเสนอแนะจากการวิจัย 

1.7 ผลงานที่ตีพิมพจากวิทยานิพนธ 

 สวนหนึ่งของวิทยานิพนธนี้ไดรับการตีพิมพเปนบทความทางวิชาการและนําเสนอในงาน
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 
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บทที่ 2  
 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวของ 
 บทนี้จะแบงเนื้อหาออกเปน 2 สวนดวยกัน โดยเนื้อหาในสวนแรกจะกลาวถึงทฤษฎีและ 
แนวคิดพื้นฐาน มีเนื้อหาประกอบดวย การโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย นิว  รอล  เน็ต  เวิรก และการ
เรียนรูแบบหลายตัวอยางยอย และเนื้อหาในสวนที่สองจะกลาวถึงงานวิจัยที่เกี่ยวของกับงานวิจัย
นี้ 

2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวของ 

2.1.1 การโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย 

 การโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย หรือไอ แอล  พี (Inductive Logic Programming: ILP) [1, 
5, 6] เปนการนําวิธีการเรียนรูของเครื่องมาใชรวมกับวิธีการโปรแกรมตรรกะ (Logic 
Programming) โดยยังมีแนวคิดหลักเปนไปตามแนวคิดการเรียนรูของเครื่อง คือ พยายามสราง
แนวคิดหรือสมมติฐานที่ครอบคลุมตัวอยางบวกแตไมครอบคลุมตัวอยางลบ แตวาการโปรแกรม
ตรรกะเชิงอุปนัยมีความแตกตางจากการเรียนรูของเครื่องแบบอื่นในสวนที่ไดมีการนําเอาโปรแกรม
ตรรกะมาใชในการอธิบายตัวอยางและความรูภูมิหลัง ระบบจะทําการเรียนรูเพื่อสรางแนวคิดใน
รูปแบบของโปรแกรมตรรกะจากตัวอยางและความรูภูมิหลังที่ไดรับ แนวคิดที่ไดนี้สามารถนําไปใช
ในการจําแนกตัวอยางใหมที่ระบบยังไมเคยเห็นหรือไมไดใชในการสอนได  ซึ่งการใชโปรแกรม
ตรรกะเชิงอุปนัยในการอธิบายสมมติฐานและตัวอยาง ทําใหมีขอดีที่เหนือกวาวิธีอ่ืนๆ คือ  

1. เนื่องจากแนวคิดที่ไดจากการเรียนของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยจะอยูในรูปแบบของ
กฎที่เปนเงื่อนไข (if-then rule) ซึ่งความรูสวนใหญของมนุษยก็อธิบายไดดวยกฎ
ลักษณะนี้ ทําใหแนวคิดที่ไดสามารถอานและเขาใจไดงาย (human readable) 
รวมทั้งอธิบายความรูของมนุษยไดดีกวาการเรียนรูของเครื่องแบบอื่น 

2. การโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยสามารถใชความรูภูมิหลังในการเรียนรูไดงายกวา
วิธีการเรียนรูของเครื่องแบบอื่น ที่ไมไดใชการโปรแกรมตรรกะ ทําใหผูสอนสามารถใส
ความรูที่เปนประโยชนเพิ่มเขาไปในการเรียนรูได 

 โดยปกติแลวตรรกะที่นํามาใชอธิบายแนวคิดหรือตัวอยางมีอยู 2 ประเภทดวยกัน คือ 
ตรรกะอันดับที่หนึ่ง (first-order logic) และตรรกศาสตรประพจน (propositional logic) ตรรกะทั้ง 
2 ประเภทมีความแตกตางกันตรงที่การอธิบายดวยตรรกศาสตรประพจนนั้นจะไมมีการนําตัวแปร
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มาใช ในขณะที่ถาอธิบายดวยตรรกะอันดับที่หนึ่งจะสามารถใชตัวแปรมาชวยอธิบายได เพื่อแสดง
ใหเห็นถึงความแตกตางระหวางการอธิบายแนวคิดดวยตรรกศาสตรประพจนเปรียบเทียบกับการ
อธิบายดวยตรรกะอันดับที่หนึ่ง จะยกตัวอยางประกอบดังนี้ 

 ในการเรียนรูของเครื่องเพื่อใหสรางแนวคิดของ Daughter(x,y) ซึ่งใชอธิบายความสัมพันธ
ระหวางบุคคล 2 คน คือ x และ y ซึ่งคนหนึ่งเปนบุตรสาวของอีกคนหนึ่ง โดยคาของ 
Daughter(x,y) จะเปนจริง ก็ตอเมื่อ x มีบุตรสาวเปน y นอกเหนือจากนี้จะใหคาเปนเท็จ เพื่อให
ระบบสามารถสรางแนวคิดไดจะตองใสขอมูลที่ใชในการเรียนรูใหแกระบบ กําหนดใหขอมูลของแต
ละคนประกอบไปดวยคุณสมบัติดังนี้ Name, Mother, Father, Male, Female ในขั้นตอนการ
เรียนรูเพื่อสรางแนวความคิด Daughter(x,y) อินพุตที่ใชจะประกอบดวยขอมูลของบุคคล 2 คน 
และคาของแนวคิดเปาหมาย Daugther ดังตัวอยางบวกที่แสดงในรูปที่  2.1 ซึ่งเปนความสัมพันธ
ระหวาง Sharon กับ Bob โดย Sharon เปนลูกสาวของ Bob 

 
รูปที่  2.1 ตัวอยางบวกที่ใหแกระบบเพื่อทําการเรียนรูแนวคิด Daughter 

 หลังจากทําการปอนตัวอยางดังแสดงในรูปที่  2.1 ใหแกระบบในการเรียนรู ในกระบวนการ
เรียนรูของตัวเรียนรูแบบตรรกศาสตรประพจน (propositional learner) เชน CN2 หรือ C4.5 [7] 
จะไดผลที่มีลักษณะดังรูปที่  2.2 

 
รูปที่  2.2 กฎทีอ่ธิบายดวยตรรกศาสตรประพจน 

 จะเห็นไดวากฎที่ไดนี้มีความถูกตอง สอดคลองกับตัวอยางบวกที่ไดรับและสามารถ
นําไปใชได แตกฎนี้เปนกฎที่มีขอจํากัดมากเกินไป เนื่องจากมีการระบุคาเฉพาะลงไปในกฎดวย ทาํ
ใหกฎที่ไดไมสามารถใชจําแนกความสัมพันธของคนสองคนอื่นๆที่ไมใช Sharon กับ Bob ได ตาง
กับกฎที่ไดจากการเรียนดวยการโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยซึ่งอธิบายแนวคิดดวยตรรกะอันดับที่
หนึ่งมีลักษณะเปนดังรูปที่  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 กฎทีอ่ธิบายดวยตรรกะอันดับทีห่นึ่ง 

 เมื่อ x และ y เปนตัวแปรซึ่งสามารถใชแทนบุคคลใดๆได กฎที่ไดมีความหมายวา ถา y มี
พอเปน x และ y เปนเพศหญิงแลว x จะมีลูกสาวเปน y 

 กฎที่ไดเมื่อมีการใชการอธิบายดวยตรรกะอันดับที่หนึ่งจะทําใหมีความยืดหยุนมากขึ้น
เพราะอธิบายความสัมพันธในรูปของตัวแปรที่ไมไดระบุคาเฉพาะลงไปเหมือนกับกฎที่เปนลักษณะ
ของตรรกศาสตรประพจน ซึ่งกฎที่ไดในลักษณะนี้สามารถนําไปใชในการจําแนกความสัมพันธของ
คนอื่นๆในอนาคตไดดีกวา 

 จะเห็นไดวาตรรกะอันดับที่หนึ่งที่มีการใชตัวแปรทําใหกฎที่ไดมีความยืดหยุนมากกวา
ตรรกศาสตรประพจนที่ไมมีการใชตัวแปร ทั้งยังสามารถอธิบายแนวคิดที่ซับซอนไดดีกวาการ
อธิบายดวยตรรกศาสตรประพจนดวย 

 หลักการสําคัญของการโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย คือ การสรางแนวคิด กฎ หรือ 
สมมติฐาน (h) ที่สามารถอธิบายตัวอยาง (E) ได โดยประกอบกับความรูภูมิหลัง (B) ดัง
ความสัมพันธ  

B ∧ h ⊢ E   

 โดยที่นิพจน X ⊢ Y มีความหมายวา Y สามารถอิมพลาย (imply) ไดโดยใช X ดังนั้น
นิพจนขางตนจึงหมายความวา ตัวอยาง E สามารถอิมพลายไดโดยใชความรูภูมิหลัง B และ
สมมติฐาน h 

 จุดมุงหมายสําคัญของวิธีการโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย คือ การสรางสมมติฐานที่
สามารถอิมพลายตัวอยางได จากกลุมตัวอยางและความรูภูมิหลังที่ไดปอนใหเพื่อใชในการเรียนรู 
ซึ่งมีทฤษฏีที่เกี่ยวของที่ใชในการสรางสมมติฐานหลายวิธี ในที่นี้จะนําเสนอวิธีพื้นฐาน คือ วิธีการ
อนุมานเชิงอุปนัย (Inductive Inference) [1] และวิธีการไออาร (Inverse Resolution: IR) [1] 

2.1.1.1 วิธีการเรียนรูของโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย 

วิธีการอนุมานเชิงอุปนัย 

 IF  Father(y, x) ∧ Female(y) 

 THEN  Daughter(x, y) 
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 ในการสรางสมมติฐานขึ้นจากตัวอยางและความรูภูมิหลัง จะกําหนดให D เปนเซตของ
ตัวอยางที่ใชสอนเพื่อทําการเรียนรูซึ่งมีรูปแบบ <xi, f(xi)> โดย xi คือ ตัวอยางที่ i และ f(xi) เปนคา
เปาหมายที่ตองการ (target value) ของตัวอยางที่ i และกําหนดให B คือ ความรูภูมิหลัง นิยาม
ของการเรียนรู คือ การสรางสมมติฐาน h ซึ่งคา f(xi) ของตัวอยาง xi แตละตัวสามารถอิมพลายได
ดวยสมมติฐาน h ลักษณะของตัวอยาง xi และความรูภูมิหลัง B หรือเขียนในรูป 

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

 ตัวอยางเชน ในการสรางแนวคิดของความสัมพันธของคนสองคน (u, v) เมื่อ u มีลูกเปน v 
โดยอาจเขียนแทนดวยสัญ  พจน Child(u, v) และสมมติใหมีตัวอยางบวกเพียงตัวอยางเดียวคือ 
Child(Bob, Sharon) ซึ่งหมายถึง Sharon เปนลูกของ Bob โดยอธิบายตัวอยางดวยสัญ พจน
ตอไปนี้ คือ Male(Bob), Female(Sharon) และ Father(Bob, Sharon) มีความรูภูมิหลังเปน 
Parent(u, v)  Father(u, v) จะสามารถอธิบายโดยใชนิพจน (1) ไดดังนี้ 

f(xi) :  Child(Bob, Sharon) 

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

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

 ในกรณีนี้สามารถสรางสมมติฐานซึ่งครอบคลุมตัวอยางไดหลายแบบ ตามคํานิยามใน
นิพจน (1)        (B ∧ h ∧ xi ) ⊢ f(xi) ตัวอยางของสมมติฐานที่ได เชน  

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

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

 จากสมมติฐานที่ไดจะเห็นไดวาสัญ  พจนเปาหมาย Child(Bob, Sharon) ถูกครอบคลุม
ดวยเงื่อนไข h1∧ xi  โดยไมตองใชความรูภูมิหลัง B แตสําหรับในกรณีของสมมติฐาน h2 เมื่อนํา h2  

ไปรวมกับ xi โดยไมใชความรูภูมิหลัง B จะพบวาไมครอบคลุมสัญ พจน Child(Bob, Sharon) ทํา
ใหจําเปนตองใชความรูภูมิหลัง B ประกอบดวยจึงจะทําใหครอบคลุม ซึ่งเปนไปตามเงื่อนไขของ
นิพจน (B ∧ h ∧ xi ) ⊢ f(xi) ตัวอยางนี้แสดงใหเห็นถึงบทบาทสําคัญของความรูภูมิหลังในการ
ขยายเซตของสมมติฐานจากตัวอยาง ดังเชนสมมติฐาน h2 ซึ่งตองใชความรูภูมิหลังประกอบดวย
จึงจะสามารถครอบคลุมตัวอยางได   

 การสรางสมมติฐานตามนิยาม (∀(xi, f(xi)) ∈ D) B ∧ h ∧ xi ⊢ f(xi) มีลักษณะที่
นาสนใจหลายอยางดังนี้ 
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1. นิยามนี้สอดคลองกับหลักการพื้นฐานของการเรียนรู คือ การสรางสมมติฐานที่
สามารถอธิบายตัวอยางที่ใชในการเรียนรูได 

2. การใชความรูภูมิหลังมาชวยในการสรางสมมติฐานทําใหไดสมมติฐานที่ครอบคลุม
ตัวอยางมากขึ้น 

3. ความรูภูมิหลังชวยใหกระบวนการเรียนรูคนหาสมมติฐานไดงายขึ้น 

วิธีการไออาร 

 วิธีการไออารหรืออินเวอรสรีโซลูชันเปนวิธีที่ไดรับความนิยมในการนํามาพิจารณาตรรกะ
อันดับที่หนึ่งวิธีหนึ่ง โดยวิธีนี้สามารถสรางสมมติฐานจากตัวอยาง และความรูภูมิหลังที่รับเขาไป
ได โดยจะแบงออกเปนการนําไปใชกับตรรกศาสตรประพจนและตรรกะอันดับที่หนึ่ง 

การนําไปใชกับตรรกศาสตรประพจน 

 การทํารีโซลูชันเปนการหาอนุประโยคที่สามจากอนุประโยคที่กําหนดให 2 อนุประโยค 
ตัวอยางเชน ถากําหนดให L เปนประพจน P และ R เปนอนุประโยคที่เกิดจากประพจนหลาย
ประพจนรวมกัน จะไดกฎรีโซลูชันเปนดังนี้ 

  P     V    L 
¬L   V    R 
  P     V    R 

 กฎรีโซลูชันขางตนแสดงใหเห็นวา จากอนุประโยคที่กําหนดให 2 ประโยค คือ P V L และ 
¬L V R สามารถที่จะนํามาสรุปอนุประโยคที่สาม P V R ได โดยสามารถเขียนเปนหลักการไดดังนี้ 

1. ใหอนุประโยค C1 และ C2เปนอนุประโยคที่กําหนดให จากนั้นหาสัญ  พจน L  จากอนุ
ประโยค C1 ซึ่งมีสัญ พจน ¬L ปรากฏอยูในอนุประโยค C2 

2. ทําการสรางอนุประโยค C ซึ่งเปนผลจากการทํารีโซลูชัน โดยรวมสัญ พจนทุกตัวจาก
อนุประโยค C1และ C2 ยกเวนสัญ  พจน L และ ¬L ที่หาไดจากหลักการในขอ 1 อนุ
ประโยค C สามารถเขียนไดดังดังสมการ  

C = (C1 - {L}) ∪ (C2 - {¬L}) 

 การใชกฎรีโซลูชันในการสรุปสมมติฐานจากตัวอยาง โดยการใชอนุประโยคที่มีอยู C1 และ 
C2 ใหทําการกําหนดสัญ  พจน L ซึ่งเปนสัญ  พจนแบบบวก (positive literal) ในอนุประโยคหนึ่ง
และสัญ พจนแบบลบ (negative literal) ในอีกอนุประโยคหนึ่ง ก็จะสามารถสรางอนุประโยค C ที่
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เปนเปาหมายไดดังรูปที่  2.4 กําหนดใหอนุประโยค C1 คือ Pass-Exam V ¬Know-Material และ
อนุประโยค C2 คือ Know-Material V ¬Study ในขั้นแรกตองหาสัญ พจน L ไดเปน L= ¬Know-
Material ปรากฏอยูในอนุประโยค C1 และสัญ  พจนที่ตรงกันขามกับ L นั่นคือ ¬ (¬Know-
Material) หรือมีคาเปน Know-Material ซึ่งปรากฏอยูในอนุประโยค C2 ดังนั้นในขั้นที่ 2 จะไดอนุ
ประโยค C ซึ่งเปนผลสรุปของสองอนุประโยคนี้ คือ การรวมกันของสัญ  พจน C1 - {L} = Pass-
Exam และ C2 – {¬L} = ¬Study ทําใหได C เปน Pass-Exam V ¬Study 

 
รูปที่  2.4 การใชกฎรีโซลูชันเพื่อหาขอสรุปจากอนุประโยค 2 อนุประโยค 

 หลังจากที่ไดทําการอธิบายการใชกฎรีโซลูชันในการหาขอสรุป ตอไปจะทําการอธิบายวิธี
ไออารซึ่งสามารถทําการอนุมานโดยอุปนัยได โดยกําหนดอนุประโยคเริ่มตน C1 และขอสรุป C มา
ใหเพื่อใชในการสรางอนุประโยคเริ่มตน C2 หรือนั่นคือ การพยายามสรางอนุประโยค C2 ซึ่งตรง
ตามนิพจน C1∧ C2 ⊢ C นั่นเอง หลักการของวิธีไออารจะเปนการมองยอนกลับของกฎรีโซลูชัน 
นั่นคือ สัญ พจนใดๆที่ปรากฏอยูในขอสรุป C แตไมปรากฏในอนุประโยค C1 แสดงวาสัญ พจนนั้นๆ
ตองปรากฏอยูในอนุประโยค C2 สวนสัญ  พจนที่ปรากฏในอนุประโยค C1 แตไมปรากฏใน C แสดง
วาสัญ  พจนนั้นตองถูกตัดทิ้ง (L) และตองมีนิเสธของสัญ  พจนนี้ (¬L) ปรากฏอยูใน C2 ดวย 
สามารถสรุปเปนขั้นตอนในการทําวิธีไออารไดดังนี้ 

1. กําหนดอนุประโยค C1และ C มาให ใหทําการหาสัญ  พจน L ที่ปรากฏอยูในอนุ
ประโยค C1 แตไมปรากฏอยูในอนุประโยค C  

2. ทําการสรางอนุประโยค C2 ตามสมการ  

C2 = (C - (C1 - {L})) ∪ {¬L} 

 จากตัวอยางในรูปที่  2.5 แสดงวิธีการไออาร เพื่อหาสมมติฐาน C2 จากอนุประโยค C1 และ 
C ที่กําหนดมาให โดยที่สามารถหาสัญ พจน L ใน C1 ไดเปน ¬Know-Material และทายที่สุดจะ
ไดสมมติฐาน C2 เปน Know-Material V ¬Study 
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รูปที่  2.5 การใชวิธีไออารในการสรางสมมติฐานที่เปนอนุประโยคเริ่มตน 

การนําไปใชกับตรรกะอันดับที่หนึ่ง 

 การนํากฎรีโซลูชันมาใชกับตรรกะอันดับที่หนึ่งจะมีความแตกตางกับการนําไปใชกับ
ตรรกศาสตรประพจน เนื่องจากสัญ  พจนในตรรกะอันดับที่หนึ่งจะมีการใชตัวแปรในการอธิบาย
ดวยเพื่อทําใหสมมติฐานที่ไดมีความยืดหยุนมากขึ้น ดังนั้นจะตองมีการใชการแทนที่ตัวแปรเขา
มารวมดวย โดยกําหนดให θ = {x/Bob, y/z} หมายถึง การแทนคาของตัวแปร x ดวยคาคงที่ Bob 
และ แทนตัวแปร y ดวยตัวแปร z โดยจะใช Wθ เพื่อแสดงการแทนคาตาม θ ลงในนิพจน W 
ยกตัวอยางเชน ถาให L แทนสัญ พจน Father(x, Bill) และใช θ ตามความหมายขางบน จะได Lθ 
= Father(Bob,Bill) เนื่องจากมีการแทนคาตัวแปร x ในสัญ พจน Father(x,Bill) ดวยคาคงที่ Bob 
ตาม θ 

 ตัวแทน θ จะเปนตัวแทนรวม (unifying substitution) ของสัญ พจน L1 และ L2 เมื่อ L1θ = 
L2θ ตัวอยางเชน ถา L1 = Father(x, y), L2 = Father(Bill, z) และให θ = {x/Bill, z/y} จะเห็นวา θ  
นี้เปนตัวแทนรวมของ L1 และ L2 เนื่องจาก L1θ = L2θ = Father(Bill, y) ซึ่งหลักการของตัวแทน
รวมนี้จะนําไปใชแทน L ในตรรกศาสตรประพจน สามารถสรุปเปนหลักการในการหาขอสรุป C 
โดยการใชกฎรีโซลูชันอันดับที่หนึ่งไดดังนี้ 

1. จากอนุประโยคที่กําหนดให C1 และ C2 ทําการหาสัญ พจน L1 จาก C1 และสัญ  พจน 
L2 จาก C2 พรอมทั้ง θ  ที่ทําให L1θ = L2θ 

2. ทําการสรางอนุประโยคสรุป C โดยรวมสัญ พจนทุกตัวจาก C1θ และ C2θ ยกเวน L1θ 
และ ¬L2θ ดังสมการ 

C = (C1 - {L1})θ ∪ (C2 - {L2})θ 

 จากนั้นจะนําหลักการนี้มาทําวิธีไออาร เมื่อกําหนดใหอนุประโยค C2 ไมมีสัญ  พจนที่
เหมือนกับสัญ พจนในอนุประโยค C1 และใชนิยามของกฎการรีโซลูชัน L2 = ¬L1θ1θ2

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

-1} 

 จากหลักการขางตน นํามาใชในตัวอยางดังรูปที่  2.6 ซึ่งตองการเรียนรูกฎสําหรับสัญ พจน
เปาหมาย GrandChild(y,x) โดยใหขอมูลที่ใชในการเรียนรู D = GrandChild(Bob, Shannon) 
ความรูภูมิหลัง B = { Father(Shannon, Tom), Father(Tom, Bob) } จากรูปเริ่มตนที่สวนลางที่สุด
ซึ่งใหขอสรุป C เปนตัวอยางที่ใชในการเรียนรู GrandChild(Bob, Shannon) และเลือกอนุประโยค 
C1 = Father(Shannon, Tom) จากความรูภูมิหลัง และได L1 คือ Father(Shannon, Tom) เลือก
ตัวแทนยอนกลับ θ1

-1 = { } และ θ2
-1 = {Shannon/x} ทําใหสามารถสรางอนุประโยค 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) ดังนั้นจึงไดผลลัพธใน
ข้ันตนเปน GrandChild(Bob/x) V ¬Father(x,Tom) หรืออาจเขียนไดในรูป GrandChild(Bob/x) 

 Father(x,Tom) และดวยวิธีการนี้ก็จะสามารถสรางอนุประโยคสุดทาย GrandChild (y, x) V 
¬Father (x, z) V ¬Father (z, y) ได 

 
รูปที่  2.6 ตัวอยางการใชวธิีไออารในการสรางกฎในรูปแบบตรรกะอันดับที่หนึ่ง 

2.1.1.2 เครื่องมือของระบบโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย 

 การโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยมีเครื่องมือที่สามารถนํามาใชในการเรียนรูไดมากมาย โดย
ประยุกตหลักการของการเรียนรูดังที่อธิบายไปในหัวขอขางตน เนื้อหาในสวนนี้จะนําเสนอ
เครื่องมือตางๆที่เปนที่รูจักของระบบโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัย ไดแก PROGOL, GOLEM, TILDE 
และ LINUS ซึ่งแตละระบบก็มีเทคนิคในการเรียนรูและจุดเดนที่แตกตางกันออกไป รายละเอียด
ของแตละระบบมีดังนี้ 



 13

PROGOL 

 ระบบ PROGOL [2] เปนระบบโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยที่มีประสิทธิภาพ และนิยมใชกัน
อยางแพรหลาย ระบบ PROGOL รับอินพุตเปนเซตของตัวอยางบวก ตัวอยางลบ และกลุมความรู
ภูมิหลัง การใชงานระบบ PROGOL ผูใชจะตองประกาศลักษณะการทํางานของสัญ พจน (mode 
declaration) เพื่อแสดงใหระบบรูวาแตละอารกิวเมตในแตละสัญ  พจนมีคุณสมบัติอยางไร โดย
อาร  กิว  เมนตของสัญ  พจนสามารถเปนไดทั้งตัวแปรอินพุต ตัวแปรเอาตพุต และคาคงที่ นอกจาก
หนาที่ของอาร  กิว  เมนตตางๆแลว การประกาศลักษณะการทํางานของสัญ  พจนยังสามารถระบุได
ถึงจํานวนครั้งที่ตองการใหสัญ พจนนี้ปรากฏในกฎที่สรางไดจากระบบอีกดวย ในการสรางกฎของ
ระบบ PROGOL จะเริ่มต้ังแตสุมตัวอยาง และสรางอนุประโยคที่เจาะจงที่สุด (most-specific) 
สําหรับตัวอยางนั้น แลวทําการคนหาดวยวิธีการ A* (A*-like search) โดยมีจุดมุงหมายเพื่อใหได
การบีบอัด (compression) สูงสุดในการคนหานั้น ทําใหระบบ PROGOL ใชเวลาและเนื้อที่
หนวยความจํามากในการสรางกฎเมื่อเทียบกับระบบอื่นๆ 

 เนื่องจากระบบ PROGOL เปนระบบที่ทํางานกับปญหาที่มีลักษณะเปนสองประเภท คือ
ประเภทของตัวอยางบวก และประเภทของตัวอยางลบ ดังนั้นเมื่อตองการนําระบบ PROGOL ไป
ใชกับปญหาที่มีลักษณะเปนหลายประเภท จึงตองทําการสรางกฎไปทีละประเภท โดยกําหนดให
ตัวอยางบวกในการเรียนรูเปนตัวอยางในประเภทที่ตองการสรางกฎ และตัวอยางลบเปนตัวอยาง
ของประเภทอื่นๆ เมื่อทําซ้ําจนครบทุกประเภท ก็จะไดกฎสําหรับทุกๆประเภท 

 GOLEM 

 ระบบ GOLEM [3] เปนระบบที่รับอินพุตเปนตัวอยางบวก ตัวอยางลบ และกลุมความรู
ภูมิหลังในการเรียนรู นอกจากนี้ยังเปนระบบที่ทํางานกับปญหาที่มีลักษณะเปนสองประเภท
เชนเดียวกับระบบ PROGOL แตวาจะแตกตางกันในกระบวนการเรียนรู โดยระบบ GOLEM จะ
เร่ิมตนสรางอนุประโยคดวยการสุมเลือกตัวอยางขึ้นมาเปนคู แลวหาอาร แอล  จีจีของตัวอยางคูนั้น 
เลือกผลการทําอาร  แอล  จีจีที่ครอบคลุมตัวอยางบวกมากที่สุด จากนั้นจึงนําอนุประโยคที่ไดมาทํา
อาร แอล จีจีกับตัวอยางบวกตัวใหมซึ่งสุมเลือกมาจากเซตของตัวอยางบวกจนกระทั่งไมสามารถหา
อนุประโยคที่ครอบคลุมตัวอยางไดมากขึ้น 

 ในการใชงานระบบ GOLEM ผูใชสามารถระบุจํานวนคูของตัวอยางที่จะสุมมาทํา
อาร แอล  จีจีเพื่อหาอนุประโยคที่ครอบคลุมตัวอยางมากที่สุดได ซึ่งถากําหนดใหมีคามาก โอกาสที่
ระบบจะพบอนุประโยคที่ครอบคลุมตัวอยางไดมากก็จะมีคาสูงดวย แตวาก็จะทําใหใชเวลาในการ
เรียนรูสูงขึ้นดวยเชนกัน โดยระบบไดกําหนดคาของจํานวนคูเร่ิมตนไวที่ 8 คู นอกจากนี้การนํา
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ระบบ GOLEM ไปใชกับปญหาที่มีลักษณะเปนหลายประเภท ตองใชวิธีการสรางกฎใหกับแตละ
ประเภทเชนเดียวกับระบบ PROGOL 

 TILDE 

 ระบบ TILDE [8] เปนระบบที่มีการเรียนรูตางจากระบบ PROGOL และ GOLEM โดยการ
เรียนรูของระบบ TILDE จะสรางตนไมตัดสินใจ (decision tree) ขึ้นมาเพื่อใชในการจําแนก
ตัวอยาง การสรางตนไมตัดสินใจจะเริ่มจากสรางโนด (node) ทดสอบขึ้นมาและเปรียบเทียบคา
ฮิว ริ สติก (heuristic) ของแตละโนด ระบบจะเลือกโนดทดสอบที่ใหคาฮิว  ริ สติกดีที่สุดมาสรางเปน
โนดจริงในตนไม จากนั้นจะนําตัวอยางทั้งหมดมาทําการทดสอบกับโนดนี้เพื่อแบงตัวอยาง
ออกเปนสองพวก คือ พวกที่ใหคาความจริงเปนจริงกับพวกที่ใหคาความจริงเปนเท็จ แลวระบบจะ
เร่ิมสรางโนดทดสอบขึ้นมาใหมสําหรับทดสอบกับตัวอยางทั้งสองพวกแลวทําการทดสอบไปเรื่อยๆ 
จนกระทั่งมีตัวอยางเพียงกลุมเดียวที่ใหคาความจริงกับโนดนั้น  

 ขอดีของระบบ TILDE ที่แตกตางจากระบบ PROGOL และ GOLEM คือ ระบบ TILDE 
สามารถนําไปใชกับปญหาที่มีลักษณะเปนหลายประเภทไดโดยตรง เนื่องจากการสรางตนไม
ตัดสินใจจะไดโนดใบ (leaf node) แตละโนดแทนตัวอยางในแตละประเภท ดังนั้นเมื่อจําแนกแลว
ตัวอยางไปตกอยูที่โนดใดก็จะถูกจําแนกเปนประเภทนั้น 

 LINUS 

 ระบบ LINUS [9] เปนระบบที่ทําการเรียนรูโดยเปลี่ยนรูปแบบของปญหาจากตรรกะ
อันดับที่หนึ่งไปเปนการแกปญหาในรูปแบบของคาคุณสมบัติ (attribute value) การทํางานของ
ระบบจะเริ่มจากการสรางลักษณะสําคัญจากตัวอยางและความรูภูมิหลังซึ่งอยูในรูปตรรกะอันดับ
ที่หนึ่ง แลวใชลักษณะสําคัญเหลานั้นเปนคาคุณสมบัติของตัวอยางแตละตัว จากนั้นจึงใชระบบที่
สามารถเรียนรูไดจากคาคุณสมบัติได เชน CN2 และ C4.5 มาทําการรูจําตัวอยางจากคุณสมบัติที่
ไดจากระบบ LINUS อีกทีหนึ่ง 

2.1.2 นิวรอลเน็ตเวิรก 

 นิว รอล เน็ต เวิรก หรือที่เรียกวา นิว  รอล เน็ต เวิรกเทียม (Artificial Neural Network) [1, 10] 
เปนการเรียนรูของเครื่องรูปแบบหนึ่ง ซึ่งเลียนแบบมาจากจากลักษณะทั่วไปทางชีววิทยาของ
ระบบสมองมนุษย และพัฒนาขึ้นโดยมีสมมติฐานวา 

1. การประมวลผลขอมูลตางๆเกิดขึ้นที่สวนประกอบเล็กๆจํานวนมาก ที่เรียกวานิวรอน 
(neuron) 
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2. การทํางานของนิวรอนจะใชการสงสัญญาณผานสวนที่เชื่อมตอระหวางนิวรอนที่
เรียกวา คอนเนกชันลิงค (connection link) 

3. เสนเชื่อมแตละเสนจะมีคาน้ําหนักที่ตางกัน เพื่อแสดงวานิวรอนนั้นไดรับอิทธิพล
ลักษณะใดจากนิวรอนอื่น 

4. แตละนิวรอนจะไดรับขอมูลจากนิวรอนอื่น โดยผานฟงกชันกระตุน (activation 
function) 

 นิว  รอล เน็ต  เวิรกประกอบไปดวยกลุมของหนวยประมวลผล หรือ นิวรอน ในบางครั้งก็อาจ
เรียกวาหนวย (unit) หรือ โนดก็ได การทํางานของนิว รอล  เน็ต เวิรกจะแบงเปนชั้นๆ (layer) แตละ
ชั้นก็จะประกอบไปดวยนิวรอนจํานวนหนึ่ง โดยที่แตละนิวรอนจะเชื่อมตอกันดวยคาน้ําหนักคา
หนึ่ง ในการทํางานแตละนิวรอนจะทําการประมวลผลในชั้นตัวเอง เมื่อเสร็จแลวก็จะทําการสงผล
ลัพธตอเพื่อนําไปคํานวณในชั้นถัดไป จนกระทั่งถึงชั้นสุดทายเมื่อคํานวณเสร็จก็จะไดเปนผลลัพธ
ของเน็ต  เวิรก โดยหลักๆแลวเน็ต  เวิรกจะถูกแบงชั้นการทํางานออกเปน 3 สวนดวยกัน คือช้ันนํา
ขอมูลเขา (input layer) เปนชั้นแรกของเน็ต  เวิรก ถัดไปจะเปนชั้นซอน (hidden layer) และชั้น
สุดทายเปนชั้นผลลัพธ (output layer) โดยชั้นซอนนั้นอาจมีมากกวา 1 ชั้นก็ได 

 วิธีการเรียนรูของนิว รอล เน็ต เวิรกมีขอดีและขอดอยดังนี้ 

 ขอดี 

1. มีความแมนยําในการจําแนกตัวอยางสูง 

2. ทนทานตอชุดขอมูลที่มีสัญญาณรบกวนไดดี 

3. ใชไดดีกับการจําแนกตัวอยางแบบหลายประเภท 

4. อินพุตที่ใชในการเรียนรูเปนไดทั้งคาที่ตอเนื่อง (continuous value) และไมตอเนื่อง 
(discrete value) 

ขอดอย 

1. ผลลัพธที่ไดจากการเรียนรูจะอยูในรูปของเวกเตอรของคาน้ําหนักเสนเชื่อมซ่ึงเขาใจ
หรือแปลความหมายไดคอนขางยาก 

2. ใชเวลาในการสอนเน็ต เวิรกคอนขางนานเมื่อเทียบกับการเรียนรูของเครื่องวิธีอ่ืนๆ 

 นิว รอล เน็ต เวิรกสามารถแบงประเภทออกตามจํานวนชั้นของการทํางานไดเปน 2 แบบ คือ 
แบบขายงานชั้นเดียว (single layer) และ ขายงานหลายชั้น (multi-layer network) แตวาการนับ
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จํานวนชั้นนั้นอาจมีการนับไมเหมือนกัน ในบางที่ก็นับวาเน็ต  เวิรกที่มีชั้นนําเขาและชั้นผลลัพธ
เทานั้นเปนขายงาน 2 ชั้น แตในบางที่ก็จะไมนับชั้นนําเขาเนื่องจากในชั้นนี้ไมไดมีการประมวลผล 
ดังนั้นขายงาน 2 ชั้นจึงเปนเน็ต เวิรกที่มีชั้นนําเขา ชั้นซอน 1 ชั้น และชั้นผลลัพธ ในที่นี้เพื่อใหเขาใจ
ตรงกันจะขอทําการนับจํานวนชั้นของขายงานแบบไมนับชั้นนําขอมูลเขาหรือทําการนับตาม
จํานวนชั้นของเสนเชื่อมก็ได 

2.1.2.1 ขายงานชั้นเดียว 

 นิว  รอล เน็ต  เวิรกที่มีลักษณะเปนขายงานชั้นเดียวนั้น จะมีการรับสัญญาณเขาและทําการ
ประมวลผล รวมทั้งหาผลลัพธที่ชั้นนั้นเลย ตัวอยางของขายงานชั้นเดียว เชน เพอร เซปต  รอนอยาง
งาย (Simple Perceptron) ฮอปฟลดเน็ต เวิรก (Hopfield Network) เปนตน เพอร เซปต  รอนจะมี
การเชื่อมตอกันระหวางชั้นนําเขาขอมูลและชั้นผลลัพธ ไมมีการเชื่อมตอกันระหวางนิวรอนในชั้น
เดียวกัน แตฮอปฟลดเน็ต เวิรก ทุกๆนิวรอนในชั้นเดียวกันจะเชื่อมตอกันดวย 

 การทํางานของเพอร เซปต  รอนจะเริ่มจากการรับคาเวกเตอรซึ่งประกอบดวยอินพุตจํานวน
จริง แลวคํานวณหาผลรวมเชิงเสน (linear combination) ของอินพุต จากนั้นนําผลรวมที่ไดมา
เปรียบเทียบกับคาขีดแบง (threshold) ที่กําหนดไว โดยถาผลรวมมีคามากกวาคาขีดแบงก็จะให
เอาตพุตเปน 1 แตถาไดผลรวมไมถึงคาที่กําหนดก็จะใหเอาตพุตเปน -1 ดังสมการ (2) ขายงาน
เพอร เซปต รอนแสดงดังรูปที่  2.7 
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0 1 1
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( ,..., )

1  ...  0
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n n

if w w x w x
o x x

if w w x w x
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เมื่อ 
-w0 เปนคาขีดแบง (threshold) 
wi  เปนคาน้ําหนักของแตละอินพุต มีคาเปนจํานวนจริง 
xi  เปนคาอินพุต  
o เปนคาเอาตพุตของเพอร เซปต รอน มีคาเปน 1 หรือ -1 

 
รูปที่  2.7 ขายงานเพอรเซปตรอน 
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 เราอาจมองไดวาระนาบตัดสินใจ (decision surface) ของเพอร เซปต รอน คือ ระนาบใน n 
มิติ โดยเพอร เซปต รอนจะใหเอาตพุตสําหรับตัวอยางบวกอยูดานหนึ่งของเสนแบง และใหเอาตพุต
สําหรับตัวอยางลบอยูอีกดานหนึ่งของเสนแบงดังรูปที่  2.8 ในกรณีที่สามารถใชระนาบในการแบง
เซตของตัวอยางออกเปนตัวอยางบวกและตัวอยางลบได จะเรียกเซตของตัวอยางที่มีลักษณะนี้วา 
เซตของตัวอยางที่สามารถแยกไดแบบเชิงเสน (linearly separable examples) 

 
รูปที่  2.8 ระนาบตัดสินใจของเพอรเซปตรอนในการแบงเซตของตัวอยาง 

 โดยปกติแลวเดี่ยวสามารถใชแสดงฟงกชันบูลีน (Boolean Function) ไดหลายตัว เชน 
AND, OR, NOR, NAND เปนตน โดยกําหนดใหคาของบูลีนที่เปนจริงแทนดวย 1 และแทนดวย -1 
เมื่อใหคาเปนเท็จ แตอยางไรก็ตามก็มีบางฟงกชันบูลีนที่ไมสามารถแทนดวยเพอร เซปต  รอนเดี่ยว
ได เชน XOR เนื่องจากเสนแบงของเพอร เซปต  รอนเดี่ยวไมสามารถที่จะแบงเซตของตัวอยางไดดัง
แสดงในรูปที่  2.9 โดยในขั้นตอนการเรียนรูคาน้ําหนักของเสนเชื่อมจะแกวงไปมา ไมลูเขาสูคาใด
คาหนึ่งและไมอาจหาเสนแบงที่แบงตัวอยางไดอยางถูกตอง ที่เปนเชนนี้เพราะวาในกรณีของ XOR 
นั้นเราไมสามารถที่จะแบงตัวอยางดวยเสนตรงเสนเดียวไดอยูแลว ทําใหเพอร เซปต รอนไมสามารถ
เรียนรูได จึงจําเปนตองใชเพอร  เซปต  รอนมาตอกันใหมีลักษณะเปนหลายชั้น เพื่อใหสามารถ
แยกตัวอยางเหลานี้ได เพอร  เซปต  รอนที่นํามาตอกันจะเรียกวานิว รอล  เน็ต  เวิรกแบบหลายชั้น ซึ่ง
เน็ต เวิรกชนิดนี้มีความสามารถในการแบงตัวอยางที่ซับซอนไดมากขึ้น 

 
รูปที่  2.9 บูลีนฟงกชัน AND และบูลีนฟงกชัน XOR เมื่อแบงดวยเพอรเซปตรอน 

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 ขายงานหลายชั้น 

 เนื่องจากขอจํากัดของเน็ต  เวิรกแบบขายงานชั้นเดียวที่ไมสามารถนํามาใชในการแบงตัว
อยางที่มีลักษณะเปนแบบไมสามารถแบงไดดวยเชิงเสน (linearly non-separable examples) ได
ดังเชนปญหาการสรางเสนแบงในฟงกชันบูลีน XOR เปนตน ทําใหมีการเสนอวิธีการใหมที่
แกปญหานี้ได คือ เปลี่ยนแปลงโครงสรางจากขายงานชั้นเดียวเปนขายงานหลายชั้นดังแสดงในรูป
ที่  2.10 ซึ่งเน็ต  เวิรกแบบหลายชั้นนี้จะสรางเสนแบงไดหลายเสน และทําใหสามารถแกปญหา
ซับซอนตางๆที่ไมสามารถแกไดดวยเน็ต เวิรกที่มีขายงานชั้นเดียวได เชน งานในการจําแนกใบหนา 
หรือ ระบบขับรถยนตอัตโนมัติ เปนตน และทําใหนิว  รอล  เน็ต  เวิรกไดรับความสนใจมากยิ่งขึ้น 
ตัวอยางของขายงานหลายชั้น เชน แบ็ก  พรอพา  เก  ชันนิว  รอล  เน็ต  เวิรกแบบหลายชั้น (multi-layer 
Backpropagation Neural Network) บอลทซแมนแมชชีน (Boltzman Machine) เปนตน 

 
รูปที่  2.10 นิวรอลเน็ตเวิรกทีม่ีขายงานหลายชั้น 

 แบ็ก  พรอพา  เก  ชันนิว  รอล  เน็ต  เวิรก เปนขั้นตอนวิธีแบบหนึ่งของนิว  รอล  เน็ต  เวิรกที่ไดรับ
ความนิยมมาก  มีความสามารถในการสรางระนาบตัดสินใจแบบไมเปนเชิงเสน (nonlinear 
decision surface) ซึ่งสามารถแบงแยกตัวอยางไดดีกวาระนาบตัดสินใจแบบเชิงเสน (linear 
decision surface) ความสามารถนี้เนื่องมาจากแบ็ก พรอพา  เก ชันนิว รอล เน็ต เวิรกมีฟงกชันกระตุน
ที่แตกตางจากเพอร  เซปต  รอน องคประกอบนี้สามารถที่จะทํางานกับฟงกชันแบบไมเชิงเสน 
(nonlinear function) โดยใชองคประกอบซิกมอยด (sigmoid) ดังรูปที่  2.11 
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รูปที่  2.11 องคประกอบแบบตางๆ 

 องคประกอบซิกมอยดจะทํางานโดยหาผลคูณเวกเตอรของอินพุตเวกเตอรกับคาน้ําหนัก
ของเสนเชื่อมระหวางอินพุตนิวรอนกับนิวรอนในชั้นถัดไป จากนั้นนําผลที่ไดผานคาขีดแบง 
เอาตพุตขององคประกอบซิกมอยดจะเปนฟงกชันตอเนื่อง (continuous function) ที่ใหคาระหวาง 
0 กับ 1 ในขณะที่เอาตพุตของเพอร เซปต  รอนนั้นจะใหเอาตพุตเปนคาไมตอเนื่องเชนดังสมการ (2) 
ใหเอาตพุตเปน 1 กับ -1 เทานั้น นอกจากนี้องคประกอบซิกมอยดยังมีลักษณะที่สามารถหา
อนุพันธได ซึ่งเปนลักษณะที่ตองการของการทําแบ็ก พรอพา  เก  ชันดวย (กรณีขององคประกอบแบบ
ข้ันบันได (stepwise) ซึ่งใชในสมการ (2) นั้นไมสามารถหาอนุพันธได) นิยามของฟงกชันซิกมอยด
เปนดังสมการ 

-y

1( )
1 e

yσ =
+

 

 ข้ันตอนวิธีแบ็ก  พรอพา  เก  ชันนิว  รอล  เน็ต  เวิรกจะทําการเรียนรูเพื่อปรับคาน้ําหนักสําหรับ
นิว  รอล  เน็ต  เวิรก แบบหลายชั้นจากชุดขอมูลที่นําเขาเพื่อใชในการเรียนรู การปรับคาจะอาศัย
หลักการของเกรเดียนตเดสเซนต (gradient descent) เพื่อลดคากําลังสองของคาความผิดพลาด 
(squared error) ระหวางเอาตพุตที่ไดจากเน็ต  เวิรกและคาเปาหมายของอินพุตนั้นๆ โดยถาคา
ความผิดพลาดยังไมถึงจุดต่ําสุดก็จะทําการปรับปรุงคาน้ําหนักใหมแลวผานการคํานวณหา
ผลลัพธใหมในรอบการสอนถัดไป จนทําใหมีคาความผิดพลาดนอยที่สุดหรืออยูในเกณฑที่ยอมรับ
ได โดยขั้นตอนวิธีสําหรับการปรับคาน้ําหนักในแบบแบ็ก พรอพา  เก ชันเปนดังนี้ 

 กําหนดใหตัวอยางที่ใชในการเรียนรูอยูในรูป ),( tx เมื่อ x  เปนอินพุตเวกเตอรของ
นิว  รอล เน็ต  เวิรก และ t  เปนเวกเตอรเปาหมายของนิว  รอล เน็ต  เวิรก ให η  เปนคาอัตราการเรียนรู 
(learning rate) โดยที่อินพุตขององคประกอบ j ซึ่งมาจากเอาตพุตขององคประกอบ i แทนดวย xji 
และคาน้ําหนักที่เชื่อมจากองคประกอบ i ไปยังองคประกอบ j แทนดวย wji 

1. สรางนิว  รอล  เน็ต  เวิรกตามโครงสรางที่ตองการ กําหนดจํานวนชั้นและจํานวนนิวรอน 
ของแตละชั้น 

2. กําหนดคาน้ําหนักของเสนเชื่อมเร่ิมตนแบบสุม 
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3. ปรับคาน้ําหนักดวยวิธีดังนี้ 

สําหรับแตละอินพุตเวกเตอร ),( tx ในเซตตัวอยางที่ใชเรียนรู 
• ใชตัวอยาง x  เปนอินพุต คํานวณหาคาผลลัพธจากทกุๆนิวรอนในแตละ

ชั้น แลวสงตอไปคํานวณในชั้นตอไป จนไดผลลัพธ o  ของทกุๆนิวรอนใน
ชั้นผลลัพธ 

• คํานวณคาความคลาดเคลื่อน kδ  ของทกุนวิรอน k ในชั้นเอาตพุตจาก 

))(1( kkkkk otoo −−←δ  
• คํานวณคาความคลาดเคลื่อน hδ ของทุกนิวรอน h ในชั้นซอนจาก 

)1( hhh oo −←δ ∑
∈outputsk

kkhw δ  

• ปรับคาน้ําหนกัของเสนเชื่อม jiw  ในแตละชัน้โดย 

jijiji www ∆+←  
เมื่อ 

ji j jiw xηδ∆ =  

2.1.3 การเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอย 

 ในปจจุบันระบบการเรียนรูสามารถแบงออกไดเปน 3 ประเภทใหญๆ ดวยกัน คือ  การ
เรียนรูแบบสอน (supervised learning) การเรียนรูแบบไมสอน (unsupervised learning) และ
การเรียนแบบเสริมความแกรง (reinforcement learning)  

 การเรียนรูแบบสอนเปนระบบการเรียนรูที่ผูสอนตองใหตัวอยางในการเรียนรูแกระบบ โดย
ตัวอยางที่ใหนั้นจะตองสามารถระบุไดวาเปนตัวอยางในประเภทใด (class) เมื่อระบบเรียนรูเสร็จ
แลวจะสามารถนํามาใชในการจําแนกตัวอยางทดสอบได โดยระบบจะบอกวาตัวอยางที่นํามา
ทดสอบนั้นอยูในประเภทใดดังแสดงในรูปที่  2.12  

 
รูปที่  2.12 ลักษณะของระบบการเรียนรูแบบสอน 
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 การเรียนรูแบบไมสอนเปนการเรียนที่ผูสอนไมจําตองระบุวาแตละตัวอยางอยูในประเภท
ใด แตเมื่อระบบเรียนเสร็จแลวจะสามารถบอกไดแคเพียงวาตัวอยางใดบางที่เปนประเภทเดียวกัน 
ไมสามารถบอกไดวาแตละตัวอยางเปนประเภทใด [11] สวนการเรียนแบบเสริมความแกรงตัว
ผูสอนจะมีการใหรางวัลและทําโทษแกระบบ โดยใหรางวัลเมื่อระบบทํางานไดถูกตองและทําโทษ
เมื่อระบบทํางานผิด [12] 

 อยางไรก็ตามในบางปญหานั้นก็ไมสามารถที่จะเรียนไดอยางมีประสิทธิภาพดวยการ
เรียนรูที่มีอยูทั้ง 3 ประเภทนี้ ตัวอยางของปญหาในลักษณะนี้จะเปนตัวอยางที่มีลักษณะคลุมเครือ 
(ambiguous example) ซึ่งไมสามารถระบุเจาะจงลงไปไดวาแตละตัวอยางนั้นเปนตัวอยางบวก
หรือลบ แตวาสามารถที่จะบอกไดวาในกลุมตัวอยางนั้นๆ (ประกอบดวยตัวอยางหลายๆตัวดังรูปที่ 
 2.13) มีตัวอยางบวกอยูดวยหรือไม ตัวอยางเชน มีประตูบานหนึ่งซึ่งถูกล็อกเอาไว และเรามีพวง
กุญแจอยูจํานวนหนึ่ง ซึ่งเรารูแควาพวงกุญแจแตละพวงนั้นสามารถใชเปดประตูไดหรือไม แตไมรู
วากุญแจดอกไหนเปนกุญแจที่ถูกตอง เราตองการรูวาถาไดพวงกุญแจอันใหมมา พวงกุญแจนั้นจะ
สามารถใชเปดประตูไดหรือไม หรืออยางเชน ปญหาการจําแนกรูปภาพ เชน เราตองการใหระบบ
เรียนรูวาในภาพมีน้ําตกอยูหรือไม โดยที่ตัวอยางที่เราใหแกระบบเรียนก็จะบอกแควาแตละรูปเปน
รูปที่มีน้ําตกอยูหรือไม แตไมทราบวาน้ําตกอยูที่ตําแหนงใดในภาพ (ไมสามารถหรือจําเปนตอง
บอกวาจุดภาพใดเปนน้ําตก) เปนตน  

 
รูปที่  2.13 ลักษณะของระบบการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอย 

 การเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอย [13, 14] เปนระบบการเรียนรูที่ไดถูกนําเสนอเพื่อ
นํามาใชแกปญหาในกรณีตัวอยางที่มีลักษณะเชนนี้ ซึ่งนับวาเปนทางเลือกหนึ่งของการเรียนรูเมื่อ
ผูสอนไมสามารถที่จะกําหนดคาเปาหมายใหกับตัวอยางทุกตัวที่นํามาใชในการเรียนได 

 ปญหาที่ทําใหเกิดการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยขึ้นนั้น มาจากปญหาที่นําเสนอโดย 
Dietterich และคณะ [15] เปนปญหาของการนําโมเลกุลมาใชทํายา (MUSK problem) 
จุดมุงหมายของปญหานี้ คือ ตองการที่จะหาแนวคิดที่จะทํานายไดวาโมเลกุลหนึ่งๆสามารถ
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นํามาใชทําเปนตัวยาไดหรือไม แตเนื่องจากในการตัดสินวาโมเลกุลหนึ่งๆนั้นจะสามารถนํามาใช
ทําเปนตัวยาได เราทราบเพียงแควาโครงสรางหลักควรมีลักษณะเปนเชนไร แตวาในโครงสราง
หลักหนึ่งๆนั้นพันธะของอะตอมสามารถเปลี่ยนลักษณะไปไดหลากหลายแบบดังรูปที่  2.14 ทําให
ไมสามารถหาไดวาลักษณะเฉพาะแบบใดเปนลักษณะเฉพาะที่ถูกตองและสามารถนํามาใชทํายา
ได ซึ่งปญหาลักษณะนี้ไมตรงกับปญหาที่จะใชระบบการเรียนรูที่มีอยูทั้ง 3 แบบมาเรียนได จึงทํา
ใหเกิดการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยขึ้น โดยชุดขอมูล MUSK ไดถูกนํามาใชเปนชุดขอมูล
ทดสอบในการทดสอบประสิทธิภาพของระบบการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยที่พัฒนาขึ้น
ตอๆมาเพื่อแกปญหาตัวอยางที่มีลักษณะคลุมเครือ 

 การเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยจะนิยามใหเซตของตัวอยางในการเรียนรูประกอบไป
ดวยเซตของถุง (bag) โดยที่แตละถุงจะประกอบไปดวยตัวอยางยอย (instance) ดังรูปที่  2.13 ซึ่ง
จํานวนตัวอยางยอยในแตละถุงอาจมีจํานวนที่เทากันหรือไมเทากันก็ได ชนิดของถุงตัวอยาง
แบงเปน 2 ประเภท คือ ถุงตัวอยางบวกและถุงตัวอยางลบ ถุงตัวอยางหนึ่งๆจะจัดวาเปนถุง
ตัวอยางบวกก็ตอเมื่อในถุงนั้นมีตัวอยางยอยอยางนอย 1 ตัวที่เปนตัวอยางบวก และจะจัดวาเปน
ถุงตัวอยางลบก็ตอเมื่อตัวอยางยอยทุกตัวในถุงนั้นเปนตัวอยางลบ อยางไรก็ตามแมวาจะทราบวา
แตละถุงนั้นเปนประเภทใด (บวกหรือลบ) แตวาตัวอยางยอยแตละตัวนั้นจะไมทราบวาเปน
ประเภทใด จุดมุงหมายของการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยจะเปนการหาแนวคิด (concept) 
จากถุงตัวอยางที่ใชในการเรียนรู โดยแนวคิดนั้นจะตองสามารถจําแนกตัวอยางที่ใชใน
กระบวนการเรียนรูไดอยางถูกตอง และแนวคิดที่ไดนั้นจะถูกนําไปใชในการจําแนกถุงตัวอยางที่ไม
เคยพบมากอนในการเรียน 

 
รูปที่  2.14 ตัวอยางการเปลีย่นลักษณะการเชื่อมตอพันธะในโครงสรางหลัก 
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 อยางไรก็ตามปญหาของการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยนั้นจัดวามีความยากมากกวา
การเรียนรูแบบสอนที่มีสัญญาณรบกวนในขอมูลที่ใชในการเรียนรู (การเรียนรูแบบสอนผูสอน
จะตองสามารถระบุไดวาทุกตัวอยางที่นํามาใชในการเรียนจัดอยูในประเภทใด) เนื่องจากวาในถุง
ตัวอยางบวกนั้นไมไดมีแคเพียงตัวอยางยอยบวกแตเพียงอยางเดียว ทําใหมองไดเหมือนวา
ตัวอยางยอยลบนั้นเปนสัญญาณรบกวน และโดยปกติแลวอัตราสวนของตัวอยางยอยลบตอ
ตัวอยางยอยบวกในถุงตัวอยางบวกก็มีคาคอนขางสูง การเรียนรูแบบนี้จึงอาจจะมองวาคลายกับ
เปนการเรียนรูแบบสอนที่มีสัญญาณรบกวนเปนจํานวนมาก แตวาในกรณีที่ถุงตัวอยางมีตัวอยาง
ยอยเพียงแคตัวเดียว ปญหาการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยสามารถลดรูปไปเปนปญหาการ
เรียนรูแบบสอนได 

2.2 งานวิจัยที่เกี่ยวของ 

2.2.1 งานวิจัยทางดานโปรแกรมตรรกะอันดับที่หนึ่งและนิวรอลเน็ตเวิรก 

 การโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยหรือระบบไอแอลพีเปนระบบการเรียนรูที่มีประสิทธิภาพ
ระบบหนึ่ง ขอดีของการเรียนรูของระบบนี้คือ การที่สามารถนําความรูภูมิหลังมาใชในการเรียนรูได
และแนวคิดที่เรียนรูไดจะเปนลักษณะของกฎที่มนุษยสามารถอานและเขาใจไดงาย ดวยขอดี
เหลานี้ระบบไอแอลพีจึงถูกนําไปประยุกตใชกับงานในดานตางๆ เชน การวิเคราะหไฟไนตเอลิ
เมนต (Finite Element Mesh Design) การวิเคราะหความสามารถกอกลายพันธุของโมเลกุล 
(Mutagenesis) การจําแนกคุณภาพทางดานชีววิทยาของน้ําในแมน้ํา การสรางแบบจําลองของ
โมเลกุลทางชีวภาพ (Biomolecular Modeling) การปรับปรุงคุณภาพของขอมูลในการออกแบบ
โปรแกรม เปนตน ภาพรวมของการเรียนรูของระบบนี้ไดถูกกลาวไวในงานวิจัยของ Ivan Bratko 
และ Stephen H. Muggleton เมื่อ ป 1995 [16] 

 อยางไรก็ตามระบบการเรียนรูแบบอางอิงความรูนั้นก็มีขอจํากัดเนื่องจากเปนระบบที่ไม
ทนทานตอขอมูลที่มีสัญญาณรบกวน และไดมีงานวิจัยและแนวคิดตางๆที่ถูกนําเสนอออกมาเพื่อ
แกปญหานี้ หนทางหนึ่งที่เปนที่นาสนใจ คือ การนําระบบการเรียนรูอ่ืนเขามาประยุกตกับระบบ
การเรียนแบบนี้ 

 งานวิจัยของ Alfred Ultsch และ Dieter Korus [17] เปนงานวิจัยหนึ่งที่สนับสนุน
แนวความคิดนี้ นักวิจัยทั้งสองทานนําเสนอระบบการเรียนรูที่ผนวกนิว รอล เน็ต เวิรกเขาดวยกันกับ
ระบบการเรียนแบบอางอิงความรู โดยเสนอวานิว  รอล  เน็ต  เวิรกเปนระบบที่แนวคิดที่ไดจากการ
เรียนไมสามารถแปลความหมายใหมนุษยเขาใจไดงาย สวนระบบการเรียนแบบอางอิงความรูก็
เปนระบบที่ไมทนทานตอสัญญาณรบกวน แตวาเมื่อนําระบบการเรียนรูทั้งสองมาผนวกเขา
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ดวยกันแลว ขอดีของแตละระบบจะสามารถชวยแกปญหาใหกับอีกระบบหนึ่งได และทําใหได
ระบบที่สมบูรณมากขึ้น โดยไดแสดงวิธีตางๆในการผนวกทั้งสองระบบเขาดวยกันแบบคราวๆ 

 มีงานวิจัยบางสวนที่แสดงใหเห็นวาการนํานิวรอลเน็ตเวิรกเขามารวมดวยนั้นจะทําให
ระบบมีประสิทธิภาพมากขึ้นและใหผลการเรียนรูที่ดีข้ึน ตัวอยางเชน งานวิจัยของ Geoffrey G. 
Towell และ Jude W. Shavlik นักวิจัยสองทานนี้นําเสนอแนวคิดของการผนวกนิว รอล เนต็ เวริกเขา
กับความรูเบื้องตน โดยมีสมมติฐานวานิว  รอล  เน็ต  เวิรกจะชวยใหการเรียนรูมีประสิทธิภาพมากขึ้น
กวาการนําความรูที่มีมาใชเลยโดยตรง ระบบที่นําเสนอเรียกวา Knowledge-Based Artificial 
Neural Networks (KBANN) [18] ขั้นแรกของการเรียนรูจะสรางเน็ต เวิรกที่สอดคลองกับความรู
เบื้องตนที่มีอยู (ความรูเบื้องตนอาจเปนกลุมความรูภูมิหลัง หรือความรูที่ผานการเรียนรูมาแลวก็
ได) และทําการกําหนดคาน้ําหนักใหกับเสนเชื่อมของเน็ต เวิรกโดยดูจากชนิดของประพจน (มีนิเสธ
หรือไมมีนิเสธ) จากนั้นจึงทําการสอนเน็ต เวิรกโดยใชวิธีแบ็ก  พรอพา  เก  ชันนิว  รอล เน็ต  เวิรก ในการ
ทดลอง พบวา KBANN ที่ผานกระบวนการเรียนรูแลวใหเปอรเซ็นตความถูกตองสูงกวาเมื่อ
เปรียบเทียบกับการเรียนรูดวยวิธีอ่ืน งานวิจัยนี้นับวาเปนงานวิจัยแรกๆที่เสนอการแกปญหาของ
ระบบการเรียนแบบใชความรูภูมิหลัง (ระบบไอ แอล  พีก็จัดวาเปนระบบการเรียนแบบใชความรูภูมิ
หลังแบบหนึ่ง) ดวยการนําเทคนิคการเรียนรูของนิว  รอล  เน็ต  เวิรกมาประยุกต หรืองานวิจัยของ 
Rajesh Parekh และ Vasant Honavar ที่ผนวกนิวรอลเน็ตเวิรกเขากับระบบการเรียนแบบอางอิง
ความรูคลายกับระบบ KBANN โดยการสรางเน็ต  เวิรกเริ่มตนจะใชหลักการของ KBANN โดย
ความรูเบื้องตนจะอยูในรูปแบบของตรรกศาสตรประพจน แตวางานวิจัยนี้ไดพัฒนาใหสามารถ
นํามาใชกับสัญ  พจนที่มีจํานวนจริงได และสามารถปรับขนาดของขายงานตามความเหมาะสมได 
โดยเรียกระบบนี้วา Tiling-Pyramid [19] ซึ่งประยุกตมาจากวิธีการ Pyramid และ MTTiling จาก
การทดลอง Tiling-Pyramid มีคาเปอรเซ็นตความถูกตองในการจําแนกสูงขึ้นกวาการนํากฎเพียง
อยางเดียวมาใชในการจําแนก งานวิจัยเหลานี้ไดแสดงใหเห็นถึงแนวคิดที่วาการรวมระบบนิวรอล
เน็ตเวิรกเขากับการเรียนแบบอางอิงความรูนั้นจะใหผลในการจําแนกที่ดีข้ึน 

 งานวิจัยที่แสดงใหเห็นถึงการรวมระบบที่สมบูรณนั้นเปนของ Artur S. d’Avila Garcez, 
Krysia B. Broda และ Dov M. Gabbay ระบบที่นําเสนอมีชื่อวา C-IL2P [20] ระบบการเรียนรูนี้
ผนวกนิว  รอล เน็ต  เวิรกเขากับการโปรแกรมตรรกะแบบประพจน งานวิจัยนี้ไดแสดงใหเห็นวิธีตั้งแต
การสรางโครงสรางของนิวรอลเน็ตเวิรกจากขอมูลตรรกะที่รับเขามา การใสตัวอยางใหแกเน็ตเวิรก
เพื่อทําการเรียนรู และการปรับคาน้ําหนักเสนเชื่อมใหเหมาะสมกับตัวอยางที่ใชสอน นอกจากนี้ยัง
ไดแสดงการเปลี่ยนรูปจากเน็ต เวิรกกลับไปเปนกฎเหมือนเดิมเมื่อทําการเรียนรูเสร็จส้ินแลวเพื่อให
สามารถเขาใจถึงสิ่งที่เรียนมาและนําไปประยุกตใชไดงายขึ้น ในสวนของการทดลองนั้นไดทําทั้งใน
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สวนของกระบวนการเรียนรูของเน็ต เวิรกและการแปลงจากเน็ต  เวิรกที่ผานกระบวนการเรียนรูแลว
กลับไปเปนกฎ โดยเปรียบเทียบผลของ C-IL2P กับ อัลกอริทึมอ่ืนๆ เชน แบ็ก  พรอพา  เก  ชัน
นิว รอล เน็ต เวิรก และ ID3 เปนตน 

 ระบบ C-IL2P นี้นับวาเปนระบบการเรียนรูระบบหนึ่งที่นํานิวรอลเน็ตเวิรกมาประยุกตเขา
กับโปรแกรมตรรกะโดยสมบูรณ แตอยางไรก็ตามตรรกะที่นํามารวมเขากับนิวรอลเน็ตเวิรกนั้นก็
เปนลักษณะของตรรกศาสตรประพจน ซึ่งไมสามารถอธิบายแนวคิดที่ซับซอนไดเหมือนกับตรรกะ
อันดับที่หนึ่ง สําหรับตัวอยางของงานวิจัยที่นํานิวรอลเน็ตเวิรกมาประยุกตเขากับตรรกะอันดับที่
หนึ่งนั้น ไดแก งานวิจัยของ Boonserm Kijsirikul, Sukree Sinthupinyo และ Kongsak 
Chongkasemwongse นักวิจัยกลุมนี้ใชวิธีนํากฎที่ไดจากระบบไอ แอล  พีมาผานการดึงลักษณะ
สําคัญ (feature extraction) ดวยหลักการของสายสัญ พจนปด (closed chain) และ สายสัญ พจน
เปด (open chain) จากนั้นนําลักษณะสําคัญที่ไดมาหาคาความจริงแลวนําไปเปนอินพุตของ
นิว  รอล  เน็ต  เวิรก ใหเน็ต  เวิรกทําการเรียนรูดวยขั้นตอนแบ็ก  พรอพา  เก  ชัน เมื่อเรียนรูเสร็จแลว 
เน็ต  เวิรกที่ไดสามารถนําไปใชในการจําแนกตัวอยางที่ไมเคยเห็นมากอนได ระบบที่นําเสนอนั้นมี
ชื่อวา BANNAR [21] โดยในการทดลองพบวาเมื่อใชแบ็ก  พรอพา  เก  ชันนิว  รอล  เน็ต  เวิรกมาชวย
ประมาณกฎจะใหเปอรเซ็นตความถูกตองสูงกวาการใชกฎจากระบบไอ  แอล พีเพียงอยางเดียว 

 อยางไรก็ตามแมวางานวิจัยของ Kijsirikul และคณะ จะสามารถนํานิวรอลเน็ตเวิรกมาใช
รวมกับตรรกะอันดับที่หนึ่งได แตวาการนํามาใชนั้นยังจําเปนตองพึ่งระบบไอแอลพีอยู เนื่องจากใน
ขั้นแรกนั้น BANNAR ตองใชระบบไอแอลพีเพื่อสรางกฎที่จะนํามาเปนอินพุตใหกับนิวรอลเน็ตเวริก 
งานวิจัยนี้จึงตองการนําเสนอวิธีการเรียนรูที่สามารถประยุกตนิวรอลเน็ตเวิรกเขากับโปรแกรม
ตรรกะอันดับที่หนึ่งได โดยใหเปนระบบการเรียนรูที่สมบูรณในตัวเองเหมือนดังเชนระบบ C-IL2P 
และไมจําเปนตองพึ่งระบบไอแอลพีในการเรียนรู 

2.2.2 งานวิจัยทางดานการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอย 

 การเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยเปนระบบการเรียนรูที่เกิดขึ้นเพื่อใชแกปญหาตัวอยางที่
มีลักษณะคลุมเครือ ซึ่งไมสามารถแกไดอยางมีประสิทธิภาพโดยระบบการเรียนรูที่มีอยูในปจจุบัน 
อันไดแก การเรียนรูแบบสอน การเรียนรูแบบไมสอน และการเรียนแบบเสริมความแกรง 

 ปญหาที่ตัวอยางมีลักษณะคลุมเครือนั้นถูกคิดคนขึ้นเมื่อป 1997 โดย Thomas G. 
Dietterich, Richard H. Lathrop และ Tomas Lozano-Perez โดยนักวิจัยกลุมนี้ตองแกปญหา
ของการนําโมเลกุลมาใชทํายา (MUSK problem) ซึ่งปญหานี้มีลักษณะเปนแบบคลุมเครือ 
(รายละเอียดกลาวไวแลวในหัวขอ 2.1.3 ) วิธีการที่นําเสนอมีชื่อวา Axis-Parallel Rectangles [15] 
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โดยใชการวัดระยะหางของแตละคาคุณสมบัติเทียบกับแกนอางอิง วิธีที่นําเสนอนี้ใหคาเปอรเซ็นต
ความถูกตองเปน 92.4% ในชุดขอมูล MUSK1 และ 90.2% ในชุดขอมูล MUSK2 ซึ่งนับวาเปน
เปอรเซ็นตความถูกตองที่สูงเมื่อเทียบกับวิธีที่ใชกับระบบการเรียนรูแบบอื่นๆที่ไมสนใจตัวอยาง
ยอย เชน C4.5 หรือ นิว รอล เน็ต  เวิรก นอกจากนี้ชุดขอมูล MUSK ยังไดถูกนํามาใชเปนชุดขอมูล
ทดสอบกับระบบการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยที่ไดพัฒนาขึ้นมาในภายหลังอีกดวย 

 หลังจากนั้นไดมีงานวิจัยจํานวนมากที่ไดนําเสนอเพื่อแกปญหาลักษณะนี้ เชน วิธี 
Diverse Density [14] และ ซับพอรตเวกเตอรแมชชีนสําหรับการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอย 
[22] เปนตน นิวรอลเน็ตเวิรกเปนวิธีหนึ่งที่ถูกนําเสนอเพื่อมาใชกับการเรียนรูแบบหลายตัวอยาง
ยอย เชน งานของ Zhi-Hua Zhou และ Min-Ling Zhang ไดนํานิว รอล เน็ต เวิรกมาประยุกตใชกับ
การเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอย [23] มีการนิยามคาความผิดพลาดขึ้นมาใหมและเสนอ
อัลกอริทึมเพื่อใชในการเรียนรูของเน็ตเวิรก โดยการปรับคาน้ําหนักของเสนเชื่อมจะยังคงใช
หลักการพื้นฐานของขั้นตอนแบ็ก  พรอพาเกชัน แตวาผลการทดลองยังคงใหคาเปอรเซ็นตความ
ถูกตองนอยกวาวิธีของ Dietterich และคณะ ในการทดสอบกับชุดขอมูล MUSK หลังจากนั้น 
Pakaket Wattuya, Arnon Rungsawang และ Boonserm Kijsirikul ไดพัฒนาการเรียนรูแบบ
หลายตัวอยางยอยดวยนิวรอลเน็ตเวิรกใหดีขึ้นจากงานของ Zhi-Hua Zhou และ Min-Ling Zhang 
โดยวิธีที่นําเสนอมีชื่อวา MINN-SBC [24] อัลกอริทึมที่ใชของ MINN-SBC เปนขั้นตอนของ
แบ็ก พรอพา  เก  ชัน แตวามีการตั้งคาขอบเขตในการจําแนกในการเรียนรูใหม จากโดยทั่วไปที่จะใช
คา 0.5 เปนตัวแบง (ในกรณีที่ถุงตัวอยางบวกมีคาเปาหมายเปน 1 และถุงตัวอยางลบมีคาเปน 0) 
ก็ลองต้ังคาขอบเขตในกระบวนการเรียนรูใหมีคาสูงขึ้น โดยในการทดลองพบวาผลที่ไดมีคาความ
ถูกตองสูงขึ้นจากงานของ Zhi-Hua Zhou และ Min-Ling Zhang 

 อยางไรก็ตามจากผลการทดลองพบวาวิธีเหลานี้ยังใหคาเปอรเซ็นตความถูกตองนอยกวา
วิธีของ Dietterich และคณะ ในการทดสอบกับชุดขอมูล MUSK แตวาก็ทําใหไดวิธีการเรียนรูที่
หลากหลายมากยิ่งขึ้น  

 ในป 2003 Xin Huang, Shu-Ching Chen และ Mei-Ling Shyu ไดเสนอมุมมองใหมใน
การแกปญหาของการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอย โดยพยายามที่จะมองปญหาของการเรียนรู
แบบหลายตัวอยางยอยไปเปนปญหาของการหาคาเหมาะสมที่สุด (optimization)[13] โดยการทํา
ใหคาความผิดพลาดมีคานอยที่สุด ซึ่งถาทําไดเชนนั้นแลว ปญหานี้ก็จะเปนแคปญหาในการคนหา
คาเหมาะสมที่สุดเทานั้นและสามารถนําวิธีการตางๆที่มีอยูแลวในการแกปญหาประเภทการหาคา
เหมาะสมที่สุด  มาใชแกปญหาของการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยได โดยในการทดลองไดนํา 
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วิธี Quasi-Newton มาใชทดสอบกับชุดขอมูลทดสอบ MUSK ใหเปอรเซ็นตความถูกตองสูงสุดเปน 
92.4% เทียบเทากับเปอรเซ็นตความถูกตองของ Dietterich 

 



บทที่ 3  
 

นิวรอลเน็ตเวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง 
 บทนี้จะกลาวถึงรายละเอียดของนิว  รอล  เน็ต  เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง ประกอบไปดวย 
โครงสรางของระบบซึ่งจะอธิบายภาพรวมของนิว  รอล  เน็ต  เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง ตอมากลาวถึง
การสรางเน็ต  เวิรกจากอินพุตที่เปนตรรกะอันดับที่หนึ่ง การปอนอินพุตใหกับเน็ต  เวิรกและหัวขอ
สุดทายกลาวถึงการปรับคาน้ําหนักเสนเชื่อมของเน็ต เวิรก 

3.1 โครงสรางของระบบ 

 นิว  รอล  เน็ต  เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่งเปนระบบที่ถูกพัฒนาขึ้นเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการ
จําแนกตัวอยางใหสูงขึ้น โดยรวมขอดีของนิว รอล เน็ต เวิรกและการโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยเขาไว
ดวยกัน คือ ความสามารถในการทนตอขอมูลที่มีสัญญาณรบกวนและจําแนกตัวอยางแบบหลาย
ประเภทไดอยางมีประสิทธิภาพของนิวรอลเน็ต เวิรกกับความสามารถในการนําความรูภูมิหลังมา
ใชและอธิบายความรูใหมนุษยเขาใจไดงายของระบบไอ  แอล  พี เพื่อทําใหระบบมีความยืดหยุน
สูงขึ้นและสามารถจัดการกับขอจํากัดของระบบไอ  แอล  พีได การทํางานของนิว  รอล เน็ต เวิรกตรรกะ
อันดับที่หนึ่งจะแบงออกเปน 2 สวน คือ ข้ันตอนการเรียนรู และขั้นตอนการรูจํา 

 
 รูปที่  3.1 ข้ันตอนการเรียนรู 

กระบวนการสรางเน็ตเวิรก 

ตัวอยางบวก 
ตัวอยางลบ 
ความรูภูมิหลัง 

กระบวนการแปลงอินพุต 

เน็ตเวิรกเริ่มตน อินพุตเวกเตอร 

กระบวนการเรียนรู 

เน็ตเวิรกที่สอนแลว 
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 ขั้นตอนการเรียนรู เร่ิมจากระบบจะรับอินพุตเขามาเปนตัวอยางบวก ตัวอยางลบ และ
ความรูภูมิหลัง ซึ่งทั้งหมดจะอยูในรูปของตรรกะอันดับที่หนึ่ง นํามาสรางเปนเน็ต  เวิรกเริ่มตน 
จากนั้นจะทําการปอนอินพุตใหกับเน็ต เวิรกเพื่อทําการสอนเน็ต เวิรกที่ไดสรางขึ้น โดยในสวนนี้จะมี
ขั้นตอนการแปลงอินพุต เพื่อทําใหอินพุตที่อยูในรูปของตรรกะอันดับที่หนึ่งเปลี่ยนมาเปนอินพุต
เวกเตอรจํานวนจริงที่ใชเรียนไดสําหรับนิว  รอล เน็ต  เวิรกกอน จากนั้นอินพุตที่ผานการแปลงแลวจะ
นําไปใชในกระบวนการเรียนรูเพื่อสอนเน็ต เวิรก กระบวนการเรียนรูเปนสวนที่ทําหนาที่ในการปรับ
คาน้ําหนักของเสนเชื่อมของเน็ต เวิรกเพื่อทําใหเน็ต เวิรกสามารถจําแนกตัวอยางที่ใชสอนไดถูกตอง 
การปรับคาน้ําหนักของเสนเชื่อมจะใชวิธีของแบ็ก พรอพา  เก  ชันที่มีฟงกชันกระตุนเปนองคประกอบ
ซิกมอยด [25] ข้ันตอนในการเรียนรูแสดงในรูปที่  3.1 

 เมื่อเสร็จสิ้นขั้นตอนการเรียนรูแลว เน็ต  เวิรกที่ไดนั้นสามารถนําไปใชในการรูจําตัวอยาง
ใหม โดยในขั้นตอนการรูจํานั้น ตัวอยางที่ตองการจําแนกจะถูกแปลงเปนอินพุตเวกเตอร
ใหกับเน็ต  เวิรกที่ผานการเรียนรูแลว โดยการแปลงอินพุตจะทําเชนเดียวกับในขั้นตอนของการ
เรียนรู จากนั้นอินพุตจะถูกคํานวณหาผลลัพธโดยเน็ต  เวิรกที่สอนแลว ในการจําแนกประเภทจะ
เลือกประเภทที่เปนคําตอบจากนิวรอนในชั้นผลลัพธที่ใหคาเอาตพุตสูงที่สุด ขั้นตอนในการรูจํา
แสดงในรูปที่  3.2 

 
รูปที่  3.2 ข้ันตอนการรูจํา 

กระบวนการแปลงอินพุต 

กระบวนการรูจํา 

ประเภท (คําตอบ) 

อินพุตเวกเตอร 

ตัวอยางที่
ใชทดสอบ 

เน็ตเวิรกที่สอนแลว 
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3.2 การสรางเน็ตเวิรก 

 ขั้นตอนนี้เปนสวนแรกของขั้นตอนการเรียนรูเพื่อทําการสรางเน็ต  เวิรกเริ่มตนที่สอดคลอง
กับอินพุตที่เปนความรูภูมิหลังและตัวอยางที่ใชสอน กอนที่จะนําเน็ต  เวิรกที่ไดนี้ไปใชในขั้นตอน
ตอๆไป 

 เนื่องจากนิว  รอล  เน็ต  เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่งนั้นเปนระบบการเรียนรูที่พัฒนามาจาก
นิว  รอล  เน็ต  เวิรกแบบปอนไปขางหนา (feedforward neural network) ดังนั้นตัวโครงสรางของ
เน็ต เวิรกที่จะสรางก็จะมีพื้นฐานมาจากนิว  รอล เน็ต เวิรก แตวาประยุกตใหสามารถรับอินพุตที่เปน
ตัวอยางและความรูภูมิหลังที่อยูในรูปแบบของตรรกะอันดับที่หนึ่งได อยางไรก็ตามการสราง
เน็ต เวิรกจากอินพุตที่เปนตรรกะอันดับที่หนึ่งนั้นมีความแตกตางจากการสรางเน็ตเวิรกจากอนิพตุที่
เปนตรรกศาสตรประพจน เนื่องจากในตรรกศาสตรประพจนนั้นไมมีตัวแปรที่นํามาใชสราง
ความสัมพันธระหวางสัญ  พจนได ทําใหสามารถแปลงอินพุตที่เปนสัญ  พจนแตละสัญ  พจนมาเปน
นิวรอนของเน็ตเวิรกไดโดยตรงดังเชนงานวิจัยของ Garcez และคณะ [20] ในขณะที่อินพุตที่เปน
ตรรกะอันดับที่หนึ่งซึ่งมีการใชตัวแปรไมสามารถทําได 

 ดังนั้นเพื่อใหสามารถสรางเน็ต เวิรกจากอินพุตที่เปนตรรกะอันดับที่หนึ่งได จึงทําการลดรูป
ปญหาโดยใชวิธีการคลี่อินพุตที่เปนตรรกะอันดับที่หนึ่งออกมาเปนตรรกศาสตรประพจนทุกกรณี
เสียกอน แลวจึงใชอินพุตที่คลี่แลวมาสรางเน็ต  เวิรก โดยการคลี่นั้นจะตองกําหนดความลึกของตัว
แปรในสัญ พจน (จํานวนตัวแปร) ที่จะนํามาใชอธิบายแนวคิดที่ตองการเรียนรูดวยเพื่อใหกําหนดได
วาตองคลี่สัญ  พจนถึงระดับใด โดยปกติแลวการกําหนดคาความลึกนั้นเปนคาโครงแบบ 
(configuration) ตัวหนึ่งที่สามารถกําหนดไดในการเรียนดวยระบบไอ  แอล พี อยางไรก็ตามถึงแมวา
การคลี่สัญ พจนนั้นจะคลี่ออกมาทุกกรณีก็ตาม แตวาหลังจากที่คลี่แลวจะพบวาในบางสญั พจนนัน้
เราสามารถที่จะทําการตัดเล็ม (prune) ได เมื่อพบวาสัญ  พจนนั้นมีคาความจริงเปนเท็จในทุกๆ
กรณี ดังเชน สัญ  พจน father(x,y) เมื่อทําการคลี่โดยกําหนดจํานวนตัวแปรมีคาเปน 3 จะไดผล
ออกมาเปนดังรูปที่  3.3 

 
รูปที่  3.3 สัญพจน father(x,y) ทีท่ําการคลี่แลว 

 ในจํานวนสัญ พจนทั้ง 9 สัญ พจนที่ไดคลี่ออกมาแลวนั้น จะเห็นไดวาสัญ พจน father(x,x), 
father(y,y) และ father(z,z) มีคาความจริงเปนเท็จเสมอเนื่องจากไมวาจะแทนที่ตัวแปร 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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ดวยใครก็ตาม ก็ไมมีทางที่คนๆนั้นจะเปนพอของตัวเองได จึงสามารถทําการตัดเล็มสัญ  พจน
เหลานี้ทิ้งได สัญ พจนที่เหลืออีก 6 ตัวจะถูกนําไปใชในการสรางเน็ต เวิรกตอไป 

 สําหรับการสรางเน็ต เวิรกนั้น ไดกําหนดโครงสรางของนิว รอล  เน็ต เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง
ออกเปน 3 สวนดวยกัน คือ ชั้นนําเขา (input layer) ชั้นซอน (hidden layer) และชั้นผลลัพธ 
(output layer) โดยกําหนดใหในแตละชั้นมีความหมายและหนาที่ดังตอไปนี้ 

1. ชั้นนําเขา เปนชั้นที่แสดงถึงสัญ พจน (predicate) ตางๆที่จะนํามาใชเปนตัวแทนของ
กฎหรือแนวคิดในการเรียน โดยจะเปนชั้นแรกในการรับขอมูล ทําการประมวลผล
กอนที่จะสงผานไปยังชั้นตอๆไป จํานวนนิวรอนในชั้นนี้จะขึ้นอยูกับจํานวนสัญ  พจน
จากความรูภูมิหลัง โดยสัญ  พจน 1 สัญ  พจนจะถูกแทนดวยนิวรอน 1 นิวรอนในชั้น
นําเขา ถาสัญ  พจนนั้นมีจํานวนอาร  กิว  เมนต (arity) เพียง 1 ตัว แตถาสัญ  พจนนั้นมี
จํานวนอาร  กิว  เมนตมากกวา 1 ตัวแลว จํานวนนิวรอนสําหรับสัญ  พจนนั้นจะมีคา
เทากับจํานวนที่เปนไปไดทั้งหมดในการสลับที่ของตัวแปร (permutation) สําหรับ
อาร กิว เมนตของสัญ พจนนั้นๆ 

2. ชั้นซอน  เปนชั้นที่ เชื่อมตอระหวางชั้นนําเขาและชั้นผลลัพธ ชั้นนี้จะชวยเพิ่ม
ความสามารถในการเรียนกฎหรือแนวคิดที่มีความซับซอนได จํานวนนิวรอนในชั้นนี้
มักจะกําหนดโดยดูจากความซับซอนของแนวคิดที่ตองการเรียนรู ในงานวิจัยนี้ใชชั้น
ซอนจํานวน 1 ชั้นและจํานวนนิวรอนในชั้นซอนจะถูกกําหนดโดยดูจากผลการทดลอง 

3. ชั้นผลลัพธ เปนชั้นสุดทายของเน็ต  เวิรก ชั้นผลลัพธจะแสดงถึงแนวคิดที่ตองการให
ระบบทําการเรียนรู โดยชั้นนี้จะคํานวณหาผลลัพธสุดทายของเน็ต เวิรกเพื่อนาํมาใชใน
การจําแนกตัวอยาง จํานวนนิวรอนในชั้นผลลัพธจะขึ้นอยูกับจํานวนแนวคิดทั้งหมดที่
ตองการเรียนหรือจํานวนกลุมที่ตองการจําแนก 

 หลักของขอกําหนดเหลานี้ จะถูกนํามาใชในการสรางเน็ตเวิรก ยกตัวอยางดังเชน การ
เรียนแนวคิดของ poor(x) ซึ่งมีอินพุตที่ใชในการเรียนเปนดังรูปที่  3.4 
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รูปที่  3.4 อินพตุสําหรับการเรียนแนวคิด poor(x) 

 อินพุตที่ไดรับนั้นประกอบดวย 3 สวนดวยกัน คือ ความรูภูมิหลัง ตัวอยางบวกและ
ตัวอยางลบ ในที่นี้มีตัวอยางบวก 1 ตัว คือ poor(John) ซึ่งหมายความวา John เปนคนจน 
ลักษณะของ John ไดถูกอธิบายไวในความรูภูมิหลัง คือ John เปนคนเกียจคราน (lazy(John))
และฟุมเฟอย (extravagant(John)) สวนตัวอยางลบมี 2 ตัว คือ poor(Peter) และ poor(Bob) ซึ่ง
หมายความวา Peter และ Bob ไมไดเปนคนจน โดยที่ Peter เปนคนเกียจครานและไมแข็งแรง 
(weak(Peter)) Bob เปนคนฟุมเฟอยและไมแข็งแรง 

 อินพุตที่ไดรับมีจํานวนสัญ  พจนที่ปรากฏในความรูภูมิหลังอยู 3 ตัวดวยกัน คือ lazy(x), 
extravagant(x) และ weak(x) (กําหนดใหจํานวนตัวแปรมีคาเปน 1) ซึ่งสัญ  พจนเหลานี้จะถูก
นํามาใชอธิบายกฎที่ตองการเรียนจึงนําสัญ  พจนเหลานี้มาสรางเปนนิวรอนในชั้นนําเขา และ
เนื่องจากสัญ พจนทั้ง 3 สัญ พจนนี้มีจํานวนอาร กิว เมนตเพียง 1 ตัวเทานั้น ดังนั้นเมื่อสรางเน็ต เวิรก
จากอินพุตชุดนี้จะไดวา ในชั้นนําเขาจะมีนิวรอนอยู 3 นิวรอน เพื่อแทนลักษณะทั้ง 3 สัญ พจนนั้น 
สวนจํานวนนิวรอนในชั้นผลลัพธจะมีเพียง 1 นิวรอนเทานั้น เนื่องจากแนวคิดที่ตองการเรียนมี
เพียงแนวคิดเดียวเทานั้น คือ poor(x) เน็ต เวิรกที่สรางแลวแสดงในรูปที่  3.5 

 
รูปที่  3.5 ลักษณะโครงสรางของเน็ตเวิรกโดยกําหนดใหในชั้นซอนมนีิวรอน 1 นิวรอน 

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

poor(x)

 ความรูภูมหิลัง :  lazy(John), extravagant(John),  
   lazy(Peter), weak(Peter),  
   extravagant(Bob), weak(Bob) 
 ตัวอยางบวก :  poor(John) 
 ตัวอยางลบ : poor(Peter), poor(Bob) 
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3.3 การปอนอินพุตใหกับเน็ตเวิรก 

 เมื่อสรางเน็ต  เวิรกแลว ข้ันตอนตอไปก็จะทําการปอนอินพุตใหกับเน็ต  เวิรกเพื่อทําการ
เรียนรู ซึ่งโดยปกติแลวอินพุตของนิว  รอล  เน็ต  เวิรกจะอยูในรูปของจํานวนจริง แตวาอินพุตของ
ระบบไอ  แอล  พีจะอยูในรูปของตรรกะ (ความรูภูมิหลังและตัวอยาง) ซึ่งไมสามารถปอนใหกับ
นิว  รอล  เน็ต  เวิรกเพื่อใชเรียนไดโดยตรง จําเปนตองเปลี่ยนอินพุตที่เปนลักษณะของตรรกะไปเปน
อินพุตที่สามารถเรียนรูไดโดยนิว  รอล เน็ต เวิรกเสียกอน 

 ปกติแลวตัวอยางที่ใชสอนนิว  รอล  เน็ต  เวิรก 1 ตัว จะประกอบไปดวยคาอินพุตของนิวรอน
ทุกตัวในชั้นนําเขาและคาเปาหมายที่ตองการของตัวอยางนั้นๆ ดังนั้นในขั้นตอนการแปลงอินพุต
จากรูปแบบของตรรกะมาเปนรูปแบบของจํานวนจริงจึงมี 2 สวนดวยกัน คือ แปลงคาอินพุตใหกับ
นิวรอนในชั้นนําเขา และแปลงคาเปาหมายใหกับนิวรอนในชั้นผลลัพธ 

 ในกระบวนการแปลงอินพุตใหกับนิวรอนในชั้นนําเขาจะทําทีละ 1 ตัวอยางและทีละ 1 
นิวรอน ตามนิยามตอไปนี้ 

1      
0

i j
ij

if L is true in background knowledge
X

otherwise
θ




=   (3) 

 เมื่อ 

  Xij คือ คาอินพุตของนิวรอนที่ i ในชั้นนําเขาเมื่อทําการปอนตัวอยางที่ j 

  Li คือ สัญ พจนประจํานิวรอนที่ i ในชั้นนําเขา 

  θj คือ การแทนคาตัวแปรดวยคาคงที่จากตัวอยางที่ j 

 หรือกลาวอีกนัยหนึ่งวา ตัวอยาง 1 ตัวจะถูกเปลี่ยนใหเปนคาจํานวนจริง 1 เพื่อเปนอินพุต
ของนิวรอน ถาแทนคาตัวแปรในสัญ  พจนประจํานิวรอนดวยคาคงที่ที่ปรากฏในตัวอยางแลวมีคา
ความจริงเปนจริงในความรูภูมิหลัง แตถาไมเปนจริงในความรูภูมิหลังก็จะกําหนดใหอินพุตของ
นิวรอนมีคาเปน 0 สําหรับคาเปาหมายของนิวรอนในชั้นผลลัพธจะกําหนดตามนิยามตอไปนี้ 

1    
0

jk
kj

if L is positive example
T

otherwise
θ




=    (4) 

 เมื่อ  

  Tkj คือ คาเปาหมายของนิวรอนที่ k ในชั้นผลลัพธเมื่อทําการปอนตัวอยางที่ j 

  Lk คือ สัญ พจนประจํานิวรอนที่ k ในชั้นผลลัพธ 
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 นั่นคือ คาเปาหมายของนิวรอนจะมีคาเปน 1 ถาแทนคาตัวแปรในสัญ  พจนประจํานิวรอน
ดวยคาคงที่ที่ปรากฏในตัวอยางแลว เปนสัญ พจนที่เปนตัวอยางบวก แตถาไมใชตัวอยางบวกก็จะ
กําหนดใหคาเปาหมายของนิวรอนนั้นมีคาเปน 0 

 ตัวอยางเชน  จากตัวอยางอินพุตในรูปที่   3.4 เมื่อปอนตัวอยางบวก  poor(John) 
ใหกับเน็ต เวิรกแลว จะไดคาอินพุตของนิวรอน lazy(x), extravagant(x) และ weak(x) เปน 1, 1 
และ 0 ตามลําดับ เนื่องจากเมื่อแทนตัวแปร x ในสัญ  พจนของแตละนิวรอนดวย John ซึ่งเปน
คาคงที่ของตัวอยาง  poor(John) แลว  จะไดแตละสัญ  พจนมีคาเปน  lazy(John), 
extravagant(John) และ weak(John) ซึ่ง lazy(John) และ extravagant(John) เปนจริงในความรู
ภูมิหลังจึงใหคาอินพุตของนิวรอนเปน 1 ในขณะที่ weak(John) ไมเปนจริงในความรูภูมิหลัง จึงมี
คาเปน 0 สวนคาเปาหมายของนิวรอน poor(x) จะมีคาเปน 1 เนื่องจาก poor(John) เปนตัวอยาง
บวก สําหรับตัวอยางลบทั้งสองตัว คือ poor(Peter) และ poor(Bob) จะไดคาอินพุตของนิวรอน
เปน 1,0,1 และ 0,1,1 ตามลําดับ และมีคาเปาหมายเปน 0 ทั้งคู คาอินพุตของทุกนิวรอนและคา
เปาหมายของทุกตัวอยางสรุปไดดังแสดงในตารางที่  3.1 

ตารางที่  3.1 คาอินพุตและคาเปาหมายจากตัวอยางในรูปที่ 3.4 
 lazy(x) extravagant(x) weak(x) คาเปาหมาย 

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

 อยางไรก็ตามเนื่องจากแนวคิดที่เรียนไดจากระบบไอ  แอล  พีอาจมีการสรางตัวแปรใหมขึ้น
ในสัญ พจนที่อยูในสวนของตัวกฎโดยที่ตัวแปรนั้นไมปรากฏอยูในสวนหัวของกฎ ตัวแปรที่สรางขึ้น
นั้นมีประโยชนเพื่อนํามาใชอธิบายความสัมพันธที่เกี่ยวของ (relation) กันของแตละสัญ  พจน 
อยางเชน แนวคิด mother(x,y)  father(z,y), husband(z,x) ซึ่งหมายความวา x จะเปนแมของ 
y ก็ตอเมื่อ z เปนพอของ y และ z เปนสามีของ x ในกรณีนี้จะเห็นวาตัวแปร z ซึ่งไมปรากฏ
ในสัญ พจนเปาหมาย (mother(x,y)) แตถูกสรางขึ้นเพื่อนํามาใชในการอธิบายความสัมพันธของ
แตละสัญ พจนในสวนของตัวกฎ และเนื่องจากโดยปกติแลวตัวอยางที่รับเขามาเพื่อใหระบบทําการ
เ รียนรู จะอยู ใน รูปของสัญ  พจน เป าหมายที่ มี การแทนคาของตั วแปรลงไปแล ว  เชน 
mother(Jane,Joe) ตัวอยางนี้มีการแทนคา Jane และ Joe ลงในตัวแปร x และ y แลว ทําใหไม
สามารถทราบไดวาสัญ  พจนที่จะนํามาใชอธิบายแนวคิดตองมีการสรางตัวแปรใหมเพื่อนํามาใช
อธิบายความเกี่ยวของระหวางสัญ  พจนหรือไม หรือถามีจะตองแทนคาตัวแปรนั้นดวยอะไร ทําให
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การสรางอินพุตสําหรับนิวรอนเกิดปญหาความไมแนนอนขึ้น เชน ถาความรูภูมิหลังและตัวอยางที่
รับเขามามีลักษณะเปนดังรูปที่  3.6 

 
รูปที่  3.6 อินพตุที่มีสัญพจนที่ใชอธิบายความสัมพันธที่เกี่ยวของในความรูภูมิหลงั 

 ในกรณีนี้ความรู ภูมิหลังมีสัญ  พจนที่ เหมือนกับในรูปที่  3.4 อยู 3 ตัว  คือ lazy(x), 
extravagant(x) และ weak(x) และมีสัญ  พจนที่เพิ่มเขามาใหม คือ parent(x,y) ซึ่งสัญ พจนนี้มี
อาร  กิว  เมนต 2 ตัว และถากําหนดใหใชจํานวนตัวแปรเปน 2 ก็จะสามารถคลี่สัญ พจนนี้ออกมาได
เปน 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) ดังนั้นในกรณีนี้จะไดเน็ต เวิรกที่มีจํานวนนิวรอนในชั้นนําเขา 8 
นิวรอน และจํานวนนิวรอนในชั้นผลลัพธเปน 1 นิวรอน ดังแสดงในรูปที่  3.7 

 
รูปที่  3.7 เน็ตเวิรกที่สรางจากอินพุตในรูปที่  3.6 

 ในการแปลงอินพุตนั้น นิวรอนของสัญ  พจน lazy(x), extravagant(x) และ weak(x) 
สามารถหาคาอินพุตไดโดยใชวิธีเดียวกันกับที่หาในตัวอยางที่แลว แตวาสําหรับนิวรอนที่เหลืออีก 

poor(x) 

lazy(x)

extravagan
t(x)

w
eak(x)

lazy(y)

extravagan
t(y)

w
eak(y) 

paren
t(x,y) 

 ความรูภูมหิลัง :  lazy(John), parent(Peter,John), 
   lazy(Peter), extravagant(Peter),  
   extravagant(Bob), weak(Bob) 
 ตัวอยางบวก :  poor(John), poor(Peter) 
 ตัวอยางลบ :  poor(Bob) 

paren
t(y,x)
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5 นิวรอน ซึ่งในสัญ พจนมีตัวแปร y ปรากฏอยูนั้น จะมีปญหาในการกําหนดคาอินพุตใหกับนิวรอน 
เนื่องจากเมื่อเรารับตัวอยางเขามา เราจะทราบแคเพียงวาตัวแปรที่ปรากฏในสวนหัวของกฎตอง
แทนที่ดวยคาคงที่ใด แตไมทราบวาตัวแปรอื่นๆตองแทนที่ดวยคาคงที่ใด เนื่องจากไมไดระบุมาใน
ตัวอยางที่ปอนเขามา นั่นคือในกรณีนี้เราทราบแคเพียงวาตัวแปร x ตองแทนดวยคาคงที่ใด แตวา
ไมทราบวาตัวแปร y ตองแทนที่ดวยคาคงที่ใดจึงจะเปนการแทนที่ที่ถูกตอง เพราะมีคาคงที่ที่
สามารถแทนลงในตัวแปร y ไดหลายตัว 

 ตัวอยางเชน เมื่อเราปอนตัวอยางบวก poor(John) ใหกับเน็ต เวิรก การหาคาอินพุตของ
นิวรอน parent(y,x) จะแทนคา x ดวย John แตวาตัวแปร y สามารถแทนไดดวย John, Peter 
หรือ Bob ก็ได ถาเราแทนที่ตัวแปร y ดวย Peter ก็จะไดสัญ  พจน parent(y,x) มีคาเปน 
parent(Peter,John) ซึ่งมีคาความจริงเปนจริงในความรูภูมิหลังและทําใหไดคาอินพุตเปน 1 แตถา
เราแทนที่ตัวแปร y ดวย John หรือ Bob ก็จะทําใหคาอินพุตเปน 0 สวนกรณีของ parent(x,y) ไม
เกิดปญหาเนื่องจากเมื่อแทนคาตัวแปร x ดวย John แลวไมวาจะแทนคาตัวแปร y ดวยคาคงที่ใด 
ก็ไมเปนจริงในความรูภูมิหลัง ทําใหคาอินพุตของนิวรอน parent(x,y) เปน 0 ในทุกกรณี ดังแสดง
ในตารางที่  3.2 

ตารางที่  3.2 คาอินพุตของนิวรอนเมื่อแทนตัวแปร y ดวยคาคงที่ตางๆ 
คาอินพุตของนิวรอน parent(x,y) parent(y,x) 

แทน x ดวย John แทน y ดวย John 0 0 
แทน x ดวย John แทน y ดวย Peter 0 1 
แทน x ดวย John แทน y ดวย Bob 0 0 

 จากตัวอยางขางตนแสดงใหเห็นวาการกําหนดคาอินพุตใหกับนิวรอนในกรณีที่สัญ  พจน
ประจํานิวรอนนั้นมีตัวแปรที่ใชแสดงความสัมพันธกับสัญ  พจนอ่ืน โดยตัวแปรนั้นไมปรากฏอยูใน
สวนหัวของกฎดวย ในบางกรณีจะทําใหไมสามารถกําหนดคาที่แนนอนใหกับนิวรอนได ดังเชนการ
กําหนดคาอินพุตใหกับนิวรอน parent(y,x) เนื่องจากไมทราบวาควรแทนคาใหกับตัวแปรที่แสดง
ความสัมพันธดวยคาใด เพื่อจัดการกับปญหานี้จึงไดนําหลักการของการเรียนรูแบบหลายตัวอยาง
ยอย [13] มาประยุกต เพื่อทําการสรางอินพุตใหกับนิว รอล เน็ต เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง 

 การเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยจะนิยามตัวอยางในการเรียนรูเปนเซตของถุง โดยที่แต
ละถุงประกอบไปดวยตัวอยางยอย ถุงตัวอยางจะถูกกําหนดวาเปนถุงตัวอยางบวกก็ตอเมื่อในถุง
นั้นมีตัวอยางยอยอยางนอย 1 ตัวที่เปนบวก และจะกําหนดใหเปนถุงตัวอยางลบก็ตอเมื่อตัวอยาง
ยอยทุกตัวในถุงนั้นเปนตัวอยางลบทั้งหมด ดวยหลักการนี้เราจะนิยามตัวอยางในการเรียนรูของ
นิว รอล เน็ต เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่งเปนเซตของตัวอยาง {B1, B2 , … Bn} โดยที่ n เปนจํานวนของ
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ตัวอยาง (รวมทั้งตัวอยางบวกและตัวอยางลบ) และแตละถุงตัวอยางจะประกอบไปดวยตัวอยาง
ยอย m ตัว {Bi1, Bi2, …, Bimi} เมื่อ Bij หรือตัวอยางยอยแตละตัวเปนการแทนคาคงที่ในตัวแปรที่
เปนไปไดแตละแบบ ซึ่งจุดนี้เปนสวนสําคัญเพราะทําใหเราสามารถนําการแทนคาตัวแปรทกุกรณทีี่
เปนไปไดมาใชในการเรียนไดในรูปแบบของถุงตัวอยาง 

 ถุงตัวอยางจะถูกกําหนดใหเปนถุงตัวอยางบวกถาตัวอยางที่นํามาแปลงเปนถุงตัวอยาง
นั้นเปนตัวอยางบวก แตถาแปลงมาจากตัวอยางลบก็จะไดเปนถุงตัวอยางลบ (ในกรณีจําแนก
ตัวอยางแบบหลายประเภท จะถือวาทุกถุงเปนถุงตัวอยางบวกของประเภทนั้นๆ) ในการกําหนดคา
เปาหมายถุงตัวอยางบวกจะถูกกําหนดใหมีคาเปน 1 สวนถุงตัวอยางลบจะมีคาเปน 0 ดังแสดงใน
สมการที่ (4) 

 ตารางที่  3.3 แสดงตัวอยางการแปลงตัวอยาง poor(John) จากอินพุตในรูปที่  3.6 ไปเปน
ถุงตัวอยาง โดยอินพุตนี้จะมีถุงตัวอยางบวกทั้งหมด 2 ถุง คือ poor(John) และ poor(Peter) ถุง
ตัวอยางลบ 1 ถุง คือ poor(Bob) ในแตละถุงจะประกอบไปดวยตัวอยางยอยทั้งหมด 3 ตัว จาก
การแทนคาตัวแปร y ดวยคา John, Peter และ Bob และตัวอยางยอยแตละตัวจะมีขนาดอินพุต
เวกเตอรเทากับจํานวนนิวรอนในชั้นนําเขา (มีขนาดเปน 8) 

ตารางที่  3.3 การแปลงตัวอยาง poor(John) ไปเปนอินพตุใหนิวรอลเนต็เวิรกตรรกะอันดับทีห่นึง่ 
ถุงตัวอยาง ของ 

poor(John) 
แทน x ดวย John 
แทน y ดวย John 

แทน x ดวย John 
แทน y ดวย Peter 

แทน x ดวย John 
แทน y ดวย 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 

 จากนั้นจึงนําเซตของถุงตัวอยางที่ไดไปใสเปนอินพุตใหกับเน็ต เวิรกและทําการเรียนรูโดย
อาศัยวิธีของแบ็คพรอพาเกชัน (Backpropagation Algorithm) สําหรับการเรียนรูแบบหลาย
ตัวอยางยอย [23] 
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 ในกรณีที่ไมมีการสรางตัวแปรใหมข้ึนในสัญ  พจนที่นํามาใชอธิบายแนวคิด แตละถุง
ตัวอยางก็จะประกอบไปดวยตัวอยางยอยเพียง 1 ตัวเทานั้น และสามารถมองไดวาเปนปญหาการ
เรียนรูแบบสอนแทนการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยได 

3.4 การปรับคาน้ําหนักของเสนเชื่อม 

 การเรียนรูของเน็ต เวิรกเปนขั้นตอนสุดทายในขั้นตอนการเรียนรู ข้ันตอนนี้ทําหนาที่ปรับคา
น้ําหนักของเสนเชื่อมใหสามารถจําแนกตัวอยางไดอยางถูกตอง การปรับคาน้ําหนักจะทําทั้งสวนที่
เชื่อมระหวางชั้นนําเขากับช้ันซอน และระหวางชั้นซอนกับช้ันผลลัพธ การปรับคาน้ําหนักจะนํา
หลักการของแบ็ก พรอพา  เก  ชัน มาใชรวมกับฟงกชันกระตุนองคประกอบซิกมอยด หลักการของ
แบ็ก  พรอพา  เก  ชันเปนการปรับคาน้ําหนักโดยมีจุดมุงหมายที่จะทําใหคาความผิดพลาดกําลังสอง 
(squared error) รวมระหวางคาผลลัพธและคาเปาหมายมีคานอยที่สุด โดยคาความผิดพลาดรวม 
(global error: E) ของนิว รอล เน็ต เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่งซึ่งมีนิวรอนชั้นนําเขา p ตัว นิวรอนชั้น
ผลลัพธ o ตัว และมีชั้นซอน 1 ชั้น จะนิยามดังนี้ 

   ∑
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โดยที่ Ei เปนคาความผิดพลาดของถุงตัวอยางแตละถุง ซึ่งนิยามโดยขึ้นอยูกับประเภทของถุง
ตัวอยางนั้นๆ คือ 
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และคาความผิดพลาดของตัวอยางยอย (Eijk) แตละตัว นิยามดังนี้ 
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เมื่อ  Bi=+ หมายถึง ถุงตัวอยางบวก 

 Bi=- หมายถึง ถุงตัวอยางลบ 

 oijk หมายถึง ผลลัพธของนิวรอนที่ k ในชั้นผลลัพธที่ไดจากถุงตัวอยางที่ i ตัวอยางยอยที่ j 
(Bij) 

 lik หมายถึง คาเปาหมายของนิวรอนที่ k ในชั้นผลลัพธของถุงตัวอยางที่ i 
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 คาความผิดพลาดขางตนจะถูกปรับดวยอัลกอริทึมแบ็คพรอพาเกชันดังที่กลาวไปแลวใน
หัวขอ  2.1.2.2  โดยในการเรียนแตละรอบ ตัวอยางที่ใชในการสอนจะถูกปอนใหกับเน็ต เวิรกทีละ
ถุงตัวอยางทีละตัวอยางยอย จากนั้นจะทําการคํานวณหาคาความผิดพลาดของแตละตัวอยาง
ยอยในถุงนั้นๆตามสมการ (7) คือถาเน็ต  เวิรกจําแนกตัวอยางไดถูกตองแลว ก็จะกําหนดใหคา
ความผิดพลาดสําหรับตัวอยางยอยนั้นมีคาเปน 0 โดยในกรณีที่ถุงตัวอยางที่ปอนใหกับเน็ต  เวิรก
เปนถุงตัวอยางบวกและพบวามีตัวอยางยอยที่ใหคาความผิดพลาดเปน 0 แลว ตัวอยางยอยที่
เหลือไมจําเปนตองปอนใหกับเน็ต เวิรกและไมตองทําการปรับคาน้ําหนักเสนเชื่อมใดๆ เพราะถือวา
ตัวอยางยอยตัวนั้นเปนตัวอยางที่ทําใหถุงตัวอยางเปนบวกและเน็ต เวิรกจําแนกไดถูกตองแลว แต
ถาเน็ต เวิรกจําแนกผิดพลาดก็จะทําการหาคาความผิดพลาดสําหรับตัวอยางยอยนั้น เพื่อนําไปหา
คาความผิดพลาดของถุงตัวอยางตามสมการที่ (6) จากนั้นเมื่อปอนครบทุกตัวอยางยอยในถุงแลว
ก็จะนําคาความผิดพลาดของถุงที่ ไดไปทําการปรับคาน้ําหนักของเสนเชื่อมตามวิธีของ
แบ็ก  พรอพา  เก  ชัน แลวจึงทําการปอนถุงตัวอยางใหมเขาไปและทําตามลําดับข้ันตอนเดิม โดยจะ
หยุดกระบวนการเรียนรูเมื่อคาความผิดพลาดรวมในสมการ (5) มีคาลดลงจนถึงจุดที่กําหนดไว
หรือจํานวนรอบในการเรียนรูครบจํานวนที่ไดกําหนดไว เมื่อเสร็จส้ินกระบวนการเรียนรูแลว 
เน็ต เวิรกที่ไดสามารถนําไปใชจําแนกตัวอยางทดสอบได 



บทที่ 4  
 

การทดลอง 
 บทนี้กลาวถึงการทดลองและผลการทดลองที่ไดจากนิว  รอล  เน็ต  เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง
เปรียบเทียบกับระบบ PROGOL ซึ่งเปนระบบไอ  แอล  พีตัวหนึ่ง โดยการวัดผลจะสนใจที่คา
เปอรเซ็นตความถูกตองในการจําแนกตัวอยางทดสอบ 

 เนื้อหาในบทนี้จะแบงออกเปน รายละเอียดของขอมูลที่ใชในการทดลอง วิธีการทดลอง 
จากนั้นจะเปนสวนของผลการทดลองและวิเคราะหผลการทดลอง ซึ่งไดแบงการทดลองออกเปน 2 
สวน คือ การทดลองกับชุดขอมูลปกติและการทดลองกับชุดขอมูลที่มีสัญญาณรบกวน และ
สวนทายที่สุดเปนสรุปผลการทดลองทั้งหมด 

4.1  ชุดขอมูลที่ใชในการทดลอง 

 ชุดขอมูลหรือกลุมของปญหาที่ใชในการทดลองครั้งนี้เปนชุดขอมูลที่ใชทดสอบระบบ
ไอ  แอล  พี เนื่องจากเราตองการทดสอบวานิว  รอล  เน็ต  เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่งสามารถแกปญหา
ของระบบไอ  แอล  พีและทําใหเปอรเซ็นตความถูกตองในการจําแนกสูงขึ้นไดหรือไม ซึ่งชุดขอมูลที่
นํามาใชทดสอบมี 2 ชุดดวยกัน คือ การวิเคราะหไฟไนตเอลิเมนต (Finite Element Mesh Design: 
FEM) และการวิเคราะหความสามารถในการกอกลายพันธุ (Mutagenesis: MUTA) ซึ่งมี
รายละเอียดของแตละชุดขอมูลเปนดังนี้ 

4.1.1 การวิเคราะหไฟไนตเอลิเมนต (Finite Element Mesh Design: FEM) 

 วิธีไฟไนตเอลิเมนตเปนวิธีที่ใชกันอยางแพรหลายในงานของวิศวกรและนักออกแบบ
โครงสราง ปญหา FEM [26] นี้มีจุดมุงหมายเพื่อหากฎที่ใชในการวิเคราะหหาไฟไนตเอลิเมนตใน
โครงสรางสําหรับงานทางดานวิศวกรรม ชุดขอมูล FEM ที่นํามาใชทดสอบประกอบไปดวยชุด
ตัวอยางที่เปนโครงสรางหลักๆ 5 โครงสรางและแบงประเภทของตัวอยางเปน 13 ประเภทดวยกัน 
โดยจะแบงประเภทตามจํานวนองคประกอบ (element) ที่เหมาะสมของโครงสรางนั้น ตัวอยางแต
ละตัวถูกจัดอยูในรูปแบบ mesh(Edge, Number_of_Element) เมื่อ Edge คือชื่อโครงสรางและ 
Number_of_Element คือ จํานวนองคประกอบภายในโครงสรางนั้น รวมจํานวนตัวอยางทั้งหมด 
278 ตัวอยาง มีกลุมความรูภูมิหลังซึ่งอธิบายลักษณะตางๆของโครงสรางที่มีผลตอการออกแบบ
ไฟไนตเอลิเมนต ประกอบไปดวยลักษณะของเสนเชื่อม เชน circuit และ short ฯลฯ เงื่อนไข
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ขอบเขต เชน free และ fix ฯลฯ การโหลด เชน not_loaded และ one_side_loaded ฯลฯ และ
ความสัมพันธระหวางวัตถุ เชน neighbour และ opposite ฯลฯ 

4.1.2 การวิเคราะหความสามารถในการกอกลายพันธุ (Mutagenesis: MUTA) 

 ปญหา MUTA [27] เปนปญหาการเรียนรูแบบ 2 ประเภท มีจุดมุงหมายเพื่อทําการสราง
กฎมาวิเคราะหความสามารถกอกลายพันธุของโมเลกุล วาโมเลกุลหนึ่งๆมีฤทธิ์ (acitve) ในการ
กลายพันธุหรือไม ปญหานี้มีความสําคัญเนื่องจากมีความเกี่ยวของกับปญหาการทํานายการกอ
มะเร็งดวย ชุดขอมูล MUTA ประกอบไปดวยกลุมตัวอยางที่เปนตัวอยางของขอมูลของโมเลกุล
ทั้งหมด 188 โมเลกุล แบงเปน 125 โมเลกุลอยูในกลุมตัวอยางบวก (active) และ 63 โมเลกุลอยู
ในกลุมตัวอยางลบ (inactive) ในความรูภูมิหลังจะอธิบายลักษณะอะตอมของโมเลกุลหนึ่งๆใน
รูปแบบ atom(AtomID,Element,Type,Charge) และพันธะเชื่อมตอระหวางอะตอมในรูปแบบ 
bond(Atom1,Atom2,BondType) นอกจากนี้ยังมีคุณสมบัติอ่ืนๆที่บอกลักษณะภายในโมเลกลุนัน้ 
เชน ระดับพลังงาน โครงสรางของโมเลกุล เปนตน 

4.2 วิธีการทดลอง 

 ในการทดลองขอมูลที่นํามาใชทดลองจะถูกแบงเปนชุดขอมูลฝก (training set) และชุด
ขอมูลทดสอบ (test set) ชุดขอมูลฝกจะถูกนําไปสอนนิว รอล เน็ต  เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง เพื่อทํา
การปรับคาน้ําหนักของเสนเชื่อมของเน็ต  เวิรกใหเหมาะสมตามขั้นตอนการเรียนรูในรูปที่  3.1 และ
เมื่อเสร็จส้ินกระบวนการเรียนรูแลว จึงนําเน็ต เวิรกที่ไดไปทดสอบกับชุดขอมูลทดสอบ การจําแนก
ชุดขอมูลทดสอบจะทําตามขั้นตอนการรูจําดังแสดงในรูปที่  3.2 โดยประเภทของตัวอยางจะ
ตัดสินใจเลือกจากนิวรอนในชั้นผลลัพธที่ใหคาผลลัพธสูงที่สุด 

 นอกจากนี้ในการทดลองไดทําการกําหนดคาพารามิเตอร (parameter) เร่ิมตนที่ใชในการ
สอนเน็ตเวิรกแตละครั้งเปนคาที่แตกตางกัน ซึ่งคาเหลานี้ประกอบไปดวย คาอัตราการเรียนรู คา
โมเมนตัม จํานวนนิวรอนในชั้นซอน และคาน้ําหนักของเสนเชื่อมเร่ิมตน 

 การทดลองเพื่อไมใหผลการทดลองโนมเอียงตามการแบงชุดขอมูลฝกและชุดขอมูล
ทดสอบ จึงทําการทดลองโดยใชวิธี k-fold cross validation [1] ทําโดยแบงขอมูลทั้งหมดออกเปน 
k สวนเทาๆกันแบบสุม แลวทําการทดลองทั้งหมด k คร้ัง ในแตละครั้งจะเลือกหนึ่งสวนใดๆเปนชุด
ทดสอบและอีก k-1 สวนที่เหลือจะถูกนํามาใชเปนชุดขอมูลฝก ทําใหขอมูลทุกตัวจะไดเปนขอมูล
ทดสอบ 1 คร้ัง จากนั้นนําผลการทดลองที่ไดทั้งหมด k คร้ังมาหาคาเฉลี่ย ในการทดลองนั้นเมื่อ
กําหนดคาพารามิเตอรเปนคาๆหนึ่งแลว ก็จะใชคาพารามิเตอรนั้นๆในการทดลองสําหรับทุก fold 
ในรอบการทดลองนั้น 
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 การทดลองในงานวิจัยนี้จะแบงเปน 2 สวนดวยกัน คือ ผลการทดลองกับชุดขอมูลปกติ
และผลการทดลองกับชุดขอมูลที่มีสัญญาณรบกวน ผลการทดลองที่ไดจะเปนคาเฉลี่ยจาก 3-fold 
cross validation โดยจะทําการเปรียบเทียบกันระหวางผลลัพธของนิว รอล เน็ต เวิรกตรรกะอันดับที่
หนึ่งและระบบ PROGOL ซึ่งเปนระบบการเรียนรูตัวหนึ่งที่ไดรับการยอมรับกันอยางแพรหลายของ
ระบบไอ  แอล  พี ผลที่แสดงในตารางนั้นจะเลือกจากผลการทดลองที่ใหคาเฉลี่ยสูงที่สุดจากการ
กําหนดคาพารามิเตอรหลายๆกรณีทั้งสําหรับนิวรอลเน็ตเวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่งและระบบ 
PROGOL รายละเอียดและผลการทดลองจะแสดงในหัวขอตอๆไป 

4.3 ผลการทดลองกับชุดขอมูลปกติ 

 การทดลองในสวนนี้จะทําการวัดคาเปอรเซ็นตความถูกตองในการจําแนกจากชุดขอมูล 
การวิเคราะหไฟไนตเอลิเมนต และการวิเคราะหความสามารถในการกอกลายพันธุ โดยใชชุด
ขอมูลด้ังเดิมไมไดแกไขตัวขอมูล รายละเอียดและขอมูลของชุดขอมูลทั้งสองสามารถดูไดที่ 
http://web.comlab.ox.ac.uk/oucl/research/areas/machlearn/applications.html 

 ผลการทดลองเปรียบเทียบไดทําการทดสอบคาทีแบบทางเดียว (one-tailed paired t-
test) และไดแสดงระดับความเชื่อมั่นดวยตัวเลขยกในตาราง ตัวเลข 1, 2, 3 และ 4 แสดงระดับ
ความเชื่อมั่นที่สูงกวา 90.0%, 98.0%, 99.0% และ 99.5% ตามลําดับ 

4.3.1 ผลการทดลองของชุดขอมูลการวิเคราะหไฟไนตเอลิเมนต  

 โครงสรางของเน็ต เวิรกที่ใชจะมีจํานวนนิวรอนในชั้นนําเขาทั้งหมด 130 นิวรอน กําหนด
จากความรูภูมิหลังที่ไดรับเขามา โดยใชจํานวนตัวแปร 5 ตัว นิวรอนในชั้นผลลัพธ 13 นิวรอน 
กําหนดจากประเภทของตัวอยาง และใชจํานวนนิวรอนในชั้นซอน 80 นิวรอน (จากการทดลอง) คา
เร่ิมตนของน้ําหนักของเสนเชื่อมกําหนดแบบสุม กําหนดคาอัตราการเรียนรูเปน 0.0001 และคา
โมเมนตัมเปน 0.97 โดยกระบวนการเรียนรูจะหยุดเมื่อครบ 6000 รอบหรือคาความผิดพลาดรวมมี
คานอยกวา 0.05 ผลการทดลองเปรียบเทียบระหวางนิว  รอล  เน็ต  เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง 
(FOLNN) กับระบบ PROGOL ในตารางที่  4.1 แสดงใหเห็นวาระบบ FOLNN ใหคาความถูกตอง
เปน 59.18% ซึ่งสูงกวาระบบ PROGOL ที่ใหคาความถูกตองเปน 57.80% (ผลการทดลองที่ได
เปนผลที่ไดจากการเฉลี่ยแลว) โดยมีระดับความเชื่อมั่นที่สูงกวา 90.0% 

ตารางที่  4.1 ผลเปรียบเทยีบเปอรเซ็นตความถูกตองในการทดสอบกับชุดขอมูล FEM 
อัลกอริทึม เปอรเซ็นตความถูกตอง 

FOLNN 59.181 
PROGOL 57.80 
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4.3.2 ผลการทดลองของชุดขอมูลการวิเคราะหความสามารถในการกอกลายพันธุ 

 การกําหนดโครงสรางของเน็ต  เวิรกจะกําหนดโดยใชวิธีเดียวกันกับการทดลองที่แลว 
โครงสรางของเน็ต  เวิรกที่ใชจะมีจํานวนนิวรอนในชั้นนําเขาทั้งหมด 235 นิวรอน นิวรอนในชั้น
ผลลัพธ 1 นิวรอน และใชจํานวนนิวรอนในชั้นซอน 100 นิวรอน ในกรณีนี้ใชจํานวนตัวแปร 6 ตวัคา
เร่ิมตนของน้ําหนักของเสนเชื่อมกําหนดแบบสุม กําหนดคาอัตราการเรียนรูเปน 0.0001 และคา
โมเมนตัมเปน 0.97 ผลการทดลองเปรียบเทียบในตารางที่  4.2 แสดงใหเห็นวาระบบ FOLNN ให
คาความถูกตองเปน 88.27% และยังคงใหคาความถูกตองสูงกวาระบบ PROGOL ที่ใหคาความ
ถูกตอง 84.58% โดยมีระดับความเชื่อมั่นที่สูงกวา 98.0% 

ตารางที่  4.2 ผลเปรียบเทยีบเปอรเซ็นตความถูกตองในการทดสอบกับชุดขอมูล MUTA 
อัลกอริทึม เปอรเซ็นตความถูกตอง 

FOLNN 88.272 
PROGOL 84.58 

4.4 วิเคราะหผลการทดลองกับชุดขอมูลปกติ 

 จากผลการทดลองที่ไดทั้งในชุดขอมูล FEM และชุดขอมูล MUTA จะเห็นไดวาระบบ 
FOLNN ใหคาเปอรเซ็นตความถูกตองสูงกวาระบบ PROGOL ทั้งสองกรณี เนื่องจากแนวคิดที่
เรียนไดจากระบบ PROGOL นั้นอยูในรูปของกฎ ซึ่งแมจะมีขอดีที่อยูในรูปแบบที่มนุษยสามารถ
เขาใจได แตวาเนื่องจากกฎเหลานี้เปนลักษณะของฮอรนคลอส (Horn clause) ซึ่งเขียนอยูในรูป 

H←(L1 Λ L2 Λ … Λ Ln) 

 กฎลักษณะนี้จะมีการเชื่อมกันระหวางประโยคยอย (clause) ดวยตัวปฏิบัติการ “และ” 
(operation “and”) ทําใหมีจุดออนที่เมื่อมีบางประโยคยอยใหคาความจริงที่ผิดไปก็จะทําใหการ
จําแนกผิดไปดวย ในขณะที่ระบบ FOLNN ไมมีปญหาในจุดนี้เนื่องจากตัวระบบอยูในรูปแบบของ
เน็ต  เวิรก ซึ่งจะใหคาความสําคัญกับแตละนิวรอนดวยคาน้ําหนักของเสนเชื่อม สัญ  พจนใดที่มี
ความสําคัญมากก็จะใหคาน้ําหนักของเสนเชื่อมของนิวรอนที่แทนสัญ  พจนนั้นมีคามาก 
สวนสัญ พจนใดที่มีความสําคัญนอยก็จะใหคาน้ําหนักของเสนเชื่อมของนิวรอนนั้นมีคานอย ทําให
แมจะมีบางสัญ พจนที่มีคาความจริงที่ผิดไปบาง แตถาสัญ พจนนั้นเปนตัวที่ไมมีความสําคัญหรือมี
ความสําคัญไมมากนักก็จะมีผลกระทบตอเน็ต  เวิรกเพียงเล็กนอยและยังมีโอกาสที่จะจําแนก
ตัวอยางนั้นไดถูกตองอยู 
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4.5 ผลการทดลองกับชุดขอมูลที่มีสัญญาณรบกวน 

 การทดลองในสวนนี้มีจุดประสงคเพื่อทดสอบวาระบบที่เราพัฒนาขึ้นมีความสามารถใน
การทนตอสัญญาณรบกวนไดดีเพียงใดเมื่อเปรียบเทียบกับระบบไอ  แอล  พีที่มีขอจํากัดในเรื่องการ
จําแนกตัวอยางที่มีสัญญาณรบกวน โดยดูจากคาเปอรเซ็นตความถูกตองที่ได 

 เพื่อทําการทดลองในสวนนี้ไดใชชุดขอมูล MUTA ที่ใชในการทดลองที่แลว (แบงเปน 3 
สวนแลวเพื่อทํา 3-fold cross validation) มาทําการเติมสัญญาณรบกวนลงไปอยางสุมจํานวน 
10% และ 15% ที่ประเภทของตัวอยาง การเติมสัญญาณรบกวนจะทําเฉพาะชุดขอมูลฝกเทานั้น 
ไมมีการเติมสัญญาณรบกวนลงในชุดขอมูลทดสอบ การเติมสัญญาณรบกวน x% อยางสุม
หมายความวา ในตัวอยาง 100 ตัวจะมีตัวอยางอยู x ตัวที่ถูกเลือกมาอยางสุม และทําใหมีคาของ
ประเภทของตัวอยางนั้นๆผิดไปจากเดิม 

ตารางที่  4.3 ผลเปรียบเทยีบเปอรเซ็นตความถูกตองในการทดสอบกับชุดขอมูล 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) ใหสามารถปรับต้ังคาเพื่อรับมือกับ
สัญญาณรบกวนไดดวย ตัวเลือกนี้เปนการอนุญาตใหระบบ PROGOL สรางกฎที่ครอบคลุม
ตัวอยางลบไดตามจํานวนคาที่ตั้งไว ในการทดลองนี้จึงไดทําการปรับคาตัวเลือกเปนคาตางๆ แลว
ทําการทดลองและเปรียบเทียบผลการทดลองที่ไดกับระบบ FOLNN ดังแสดงในตารางที่  4.3 โดย
คา x% noise setting ในตาราง หมายความวา ไดทําการปรับคาตัวเลือกใหกับระบบ PROGOL 
ใหสามารถเรียนรูกฎที่มีสัญญาณรบกวนได x% 

 ตารางที่  4.3 แสดงใหเห็นวาในกรณีที่ชุดขอมูลมีสัญญาณรบกวนเปนจํานวน 10% ระบบ 
PROGOL จะใหคาความถูกตองสูงที่สุดเปน 71.29% และระบบ FOLNN ใหคาความถูกตองเปน 
84.01% และในกรณีที่เพิ่มปริมาณสัญญาณรบกวนเปนจํานวน 15% ระบบ PROGOL จะใหคา
ความถูกตองสูงที่สุดเปน 65.31% และระบบ FOLNN ใหคาความถูกตองเปน 81.28% โดยทั้งสอง
กรณีระบบ PROGOL ใหคาความถูกตองสูงที่สุดเมื่อปรับคาการรับมือสัญญาณรบกวนเปน 15% 
โดยในกรณีที่มีสัญญาณรบกวน 10% มีระดับความเชื่อมั่นสูงกวา 99.0% และในกรณีที่มี
สัญญาณรบกวน 15% มีระดับความเชื่อมั่นสูงกวา 99.5% 
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4.6 วิเคราะหผลการทดลองกับชุดขอมูลที่มีสัญญาณรบกวน 

 จากผลการทดลองที่ไดในการทดลองกับชุดขอมูลที่มีสัญญาณรบกวน จะเห็นไดวาคา
เปอรเซ็นตความถูกตองของระบบ PROGOL ลดลงอยางมีนัยสําคัญจากกรณีที่ไมมีสัญญาณ
รบกวน โดยคาเปอรเซ็นตความถูกตองมีคาลดลงมากขึ้นเมื่อสัญญาณรบกวนมีจํานวนมากขึ้น 
แมวาระบบ PROGOL จะมีตัวเลือกใหปรับเพื่อรับมือกับสัญญาณรบกวนไดและสามารถเพิ่มคา
เปอรเซ็นตความถูกตองใหมากขึ้นไดตามลําดับเมื่อต้ังคาการรับมือสัญญาณรบกวนใหมีคาสูงขึ้น 
โดยใหคาเปอรเซ็นตความถูกตองสูงที่สุดเมื่อตั้งคาใหเปน 15% แตก็ยังพบวามีคาเปอรเซ็นตความ
ถูกตองลดลงไปมากจากกรณีที่ขอมูลไมมีสัญญาณรบกวน 

 สาเหตุที่ทําใหความถูกตองในการจําแนกของระบบ PROGOL ลดลงอยางมากนั้น 
เนื่องมาจากกฎที่เรียนไดจากระบบไอ แอล  พีมีขอจํากัดที่อธิบายความรูในลักษณะของฮอรนคลอส
ดังที่ไดกลาวมาแลวในหัวขอ  4.4 นอกจากนี้แลวกฎที่อธิบายในลักษณะนี้ยังไมสามารถทนตอ
ขอมูลที่มีสัญญาณรบกวนได เนื่องจากเมื่อมีการเพิ่มสัญญาณรบกวนลงไปในขอมูลแลว โอกาสที่
จะทําใหแตละประโยคยอยมีคาความจริงที่ผิดไปจากเดิมมีมากขึ้น และเปนผลใหโอกาสในการ
จําแนกประเภทไดผิดก็ยิ่งมีสูงมากขึ้นตามไปดวย 

 สําหรับคาเปอรเซ็นตความถูกตองของระบบ FOLNN แมวาจะมีคาลดลงจากกรณีที่
ทดลองกับชุดขอมูลที่ไมมีการเติมสัญญาณรบกวน แตวาก็เปนการลดลงอยางชาๆซึ่งจะเห็นความ
แตกตางไดอยางชัดเจนเมื่อเทียบกับคาเปอรเซ็นตความถูกตองของระบบ PROGOL ที่เปนเชนนี้
เนื่องมาจากระบบ FOLNN เกิดจากการรวมแนวคิดของระบบไอ แอล  พีเขากับนิว  รอล เน็ต เวิรก ทํา
ใหระบบ FOLNN มีความสามารถในการทนตอสัญญาณรบกวนไดดีของนิว รอล เน็ต เวิรก ซึ่งทนได
ดีกวากฎที่เรียนไดจากระบบไอ  แอล  พี นอกจากนี้ระบบ FOLNN ยังปองกันการปรับเหมาะเกินไป 
(overfitting) กับขอมูลที่มีสัญญาณรบกวนโดยใชความสามารถของนิว  รอล  เน็ต  เวิรกทําให
คุณสมบัติ (feature) ที่สําคัญมีคาน้ําหนักของเสนเชื่อมมากและคุณสมบัติที่ไมสําคัญก็จะมีคา
น้ําหนักของเสนเชื่อมนอย 

4.7 สรุปผลการทดลอง 

 ระบบ FOLNN สามารถรับอินพุตในรูปแบบของตรรกะอันดับที่หนึ่งมาใชในการเรียนรูได 
เนื่องจากการนําเทคนิคของการเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยมาประยุกตใชทําใหสามารถ
แกปญหาในสวนของอินพุตที่มีคาไมแนนอนเมื่อแทนคาตัวแปรดวยคาคงที่ตางๆได 

 อยางไรก็ตามในการสอนเน็ต เวิรกนั้นก็ทําไดคอนขางยากเนื่องจากการแทนคาตัวแปรดวย
คาคงที่นั้นมีจํานวนมาก ทําใหในแตละถุงตัวอยางก็จะมีจํานวนตัวอยางยอยมากตามไปดวย 
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อัตราสวนของจํานวนตัวอยางยอยที่เปนบวกตอจํานวนตัวอยางยอยที่เปนลบก็จะมีคานอย ซึ่ง
เปรียบเสมือนเปนการเรียนจากขอมูลที่มีสัญญาณรบกวนอยู เน็ต  เวิรกจึงเรียนไดยาก นอกจากนี้
ยังมีผลใหใชเวลาในขั้นตอนการเรียนรูนานอีกดวย 

 ในการทดลองไดใชจํานวนนิวรอนในชั้นซอนเปนคาตางๆ ผลที่ไดจากการเปลี่ยนจํานวน
นิวรอนใหผลแตกตางกันเพียงเล็กนอยเทานั้น จึงนําเสนอเฉพาะผลที่ดีที่สุดเทานั้น 

 ผลการทดลองเปรียบเทียบกับระบบ PROGOL ปรากฏวาระบบ FOLNN ใหคาเปอรเซ็นต
ความถูกตองสูงกวาในทุกๆการทดลองและทุกชุดขอมูล โดยเฉพาะในกรณีที่มีการเติมสัญญาณ
รบกวนลงในชุดขอมูล ระบบ PROGOL ซึ่งไมทนตอขอมูลในลักษณะนี้มีคาความถูกตองลดลงไป
อยางมาก แมวาจะทําการปรับคาตัวเลือกเพื่อรับมือกับสัญญาณรบกวนแลวก็ตาม ในขณะที่ 
FOLNN นั้นใหคาความถูกตองลดลงไปเพียงเล็กนอยเทานั้น อันเปนผลเนื่องมาจากการรวมเขากับ
นิว  รอล  เน็ต  เวิรก ทําใหระบบ FOLNN มีประสิทธิภาพที่สูงขึ้นในการจําแนกขอมูลแบบหลาย
ประเภทและขอมูลที่มีสัญญาณรบกวน 

  



บทที่ 5  
 

สรุปผลการวิจัยและขอเสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 

 การโปรแกรมตรรกะเชิงอุปนัยหรือระบบไอ  แอล  พีเปนระบบที่มีปญหาในการจําแนก
ตัวอยางเมื่อตัวอยางที่นํามาจําแนกนั้นไมตรงกับกฎขอใดในเซตของกฎที่เรียนรูมา ทําใหระบบ
ไอ  แอล  พีไมสามารถจําแนกตัวอยางนั้นได งานวิจัยนี้จึงนําเสนอวิธีการที่สามารถจัดการกับ
ขอจํากัดที่เกิดข้ึนในลักษณะนี้ของระบบไอ  แอล  พี โดยนําแนวคิดของระบบไอ  แอล  พีที่สามารถใช
ความรูภูมิหลังในการเรียนรูและอธิบายความรูไดกวางขวาง มนุษยเขาใจไดงายมาประยุกตเขากับ
นิว  รอล  เน็ต  เวิรกที่สามารถจําแนกตัวอยางที่มีลักษณะแบบหลายประเภทไดอยางมีประสิทธิภาพ
ตัวหนึ่งและสามารถทนตอขอมูลที่มีสัญญาณรบกวนไดดี เกิดเปนระบบการเรียนรูแบบใหมที่
ยืดหยุนขึ้น มีชื่อวา นิว  รอล เน็ต เวิรกตรรกะอันดับที่หนึ่ง (First-Order Logical Neural Networks: 
FOLNNs) 

 ระบบ FOLNN มีโครงสรางพื้นฐานเปนนิว  รอล  เน็ต  เวิรกแบบปอนไปขางหนา 
(feedforward neural network) แตวามีขอดีที่สามารถรับตัวอยางและความรูภูมิหลังที่อยูใน
รูปแบบของโปรแกรมตรรกะมาทําการเรียนรูไดโดยตรง ข้ันตอนการเรียนรูของระบบ FOLNN จะ
แบงเปน 3 ข้ันตอน คือ การสรางเน็ต  เวิรก การปอนอินพุตใหกับเน็ต  เวิรกและการปรับคาน้ําหนัก
ของเสนเชื่อม โดยในขั้นตอนการสรางเน็ตเวิรกจะตองกําหนดจํานวนตัวแปรที่จะใชในสวนของตัว
กฎกอนแลวจึงคลี่สัญ  พจนที่เปนตรรกะอันดับที่หนึ่งออกมาตามจํานวนตัวแปรที่กําหนด เพื่อมา
สรางเปนนิวรอนในชั้นนําเขา ข้ันตอนการปอนอินพุตใหกับเน็ต  เวิรกไดนําวิธีการเรียนรูแบบหลาย
ตัวอยางยอยมาประยุกตเพื่อแกปญหากรณีอินพุตมีคาไมแนนอนเมื่อแทนคาตัวแปรดวยคาคงที่
ตางๆกัน อินพุตที่ปอนใหกับเน็ต  เวิรกจะอยูในรูปแบบของถุงตัวอยางที่ประกอบไปดวยตัวอยาง
ยอยที่เปนการแทนคาตัวแปรดวยคาคงที่ที่เปนไปไดทุกกรณี และการปรับคาน้ําหนักของเสนเชื่อม
จะใชวิธีของแบ็กพรอพาเกชันที่ประยุกตใหเขากับอินพุตที่อยูในรูปของถุงตัวอยาง เมื่อเสร็จส้ิน
กระบวนการเรียนรูแลว เน็ต เวิรกที่ไดสามารถนําไปใชจําแนกประเภทของตัวอยางทดสอบได 

 ในการทดลองเพื่อทดสอบแนวคิดที่นําเสนอ ไดทําการทดลองกับชุดขอมูลของระบบ
ไอ  แอล  พี 2 ชุด คือ การวิเคราะหไฟไนตเอลิเมนต และการวิเคราะหความสามารถในการกอการ
กลายพันธุ เปรียบเทียบผลที่ไดกับระบบ PROGOL โดยการทดลองจะแบงเปน 2 สวน คือ ทดลอง
กับชุดขอมูลปกติและทดลองกับชุดขอมูลที่เติมสัญญาณรบกวน จากผลการทดลองในชุดขอมูล
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ปกติพบวาระบบ FOLNN ใหคาเปอรเซ็นตความถูกตองสูงกวาระบบ PROGOL ทั้งในชุดขอมูล 
FEM และชุดขอมูล MUTA และในการทดลองกับชุดขอมูลที่มีการเติมสัญญาณรบกวนลงไป ระบบ 
FOLNN ยังคงใหเปอรเซ็นตความถูกตองสูงกวาระบบ PROGOL โดยเมื่อเปรียบเทียบผลการ
ทดลองกับกรณีที่ชุดขอมูลไมมีสัญญาณรบกวนพบวาระบบ PROGOL ใหคาเปอรเซ็นตความ
ถูกตองลดลงไปอยางมีนัยสําคัญ ในขณะที่ระบบ FOLNN มีคาเปอรเซ็นตความถูกตองลดลงไป
เพียงเล็กนอยเทานั้น ทั้งนี้เนื่องมาจากระบบ FOLNN มีขอดีที่ไดรับจากนิว รอล  เน็ต  เวิรก คือ 
สามารถทนตอขอมูลที่มีสัญญาณรบกวนไดดี และชวยกําหนดความสําคัญใหกับแตละคุณสมบัติ
ไดดวยคาน้ําหนักของเสนเชื่อม 

 งานวิจัยนี้แสดงใหเห็นวาระบบ FOLNN ที่นําเสนอนั้นสามารถจัดการกับขอจํากัดของ
ระบบไอ แอล พีไดและชวยเพิ่มความแมนยําในการจําแนกตัวอยางใหสูงขึ้น นอกจากนี้วิธีที่นําเสนอ
นั้นยังมีจุดเดนที่สามารถรับอินพุตที่อยูในรูปแบบของตรรกะอันดับที่หนึ่งมาใชในการเรียนรูได
โดยตรง ไมจําเปนตองพึ่งระบบไอ แอล พี 

5.2 ขอเสนอแนะ 

1. งานวิจัยนี้สนใจแตในสวนของการแปลงขอมูลตรรกะมาเปนเน็ต เวิรกและทําการสอน
เน็ต เวิรกเทานั้น ไมไดมุงเนนทําการวิจัยเรื่องถอดเน็ต เวิรกกลับไปเปนกฎ (extracting 
rule) อยางละเอียด อยางไรก็ตามผูวิจัยไดทําการทดลองในสวนนี้ไปเล็กนอย และจะ
นําเสนอรายละเอียดในหัวขอ  5.3 สําหรับขอดีของการแปลงเน็ตเวิรกกลับไปเปนกฎ
นั้นจะชวยใหสามารถนําแนวคิดที่เรียนไดมาประยุกตใชกับงานตางๆไดงายขึ้น 
ตัวอยางงานวิจัยในสวนนี้ไดแก [18, 20, 28, 29] 

2. จากผลการทดลองจะเห็นไดวาระบบ FOLNN เปนระบบการเรียนรูสําหรับตรรกะ
อันดับที่หนึ่งที่ใหคาความแมนยําสูง อยางไรก็ตามในขั้นตอนการสรางเน็ตเวิรกนั้น 
FOLNN ใชจํานวนนิวรอนในชั้นนําเขาคอนขางสูง โดยจํานวนนิวรอนสําหรับ 1 
สัญ พจนมีจํานวนเทากับ 

จํานวนตวัแปรจํานวนพารามเิตอรของสัญ 

พจน 

ซึ่งถามีการกําหนดตัวแปรที่จะใชในการเรียนใหมีคามาก หรือถาจํานวนพารามิเตอร
ของสัญ  พจนมีคามาก ก็จะทําใหจํานวนนิวรอนยิ่งมีคาเพิ่มมากตามไปดวย โดยมี
ลักษณะการเพิ่มเปนแบบฟงกชันเลขชี้กําลัง (exponential function) ผูวิจัยได
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นําเสนอโครงสรางของเน็ตเวิรกอีกแบบหนึ่งซึ่งมีการใชจํานวนนิวรอนใหนอยลงจาก
เดิม โดยจะสรุปรายละเอียดไวในหัวขอ  5.4   

3. แมวาระบบ FOLNN เปนระบบที่ออกแบบมาสําหรับการเรียนรูตรรกะอันดับที่หนึ่ง แต
วาก็สามารถที่จะนําไปใชกับการเรียนรูตรรกศาสตรประพจนได และนาจะชวยให
จําแนกขอมูลที่มีคาในบางคุณสมบัติหายไป (missing value) ไดดีขึ้น ดวยวิธีการของ
การเรียนรูแบบหลายตัวอยางยอยใน FOLNN 

4. การทดลองในงานวิจัยนี้ใชเวลาคอนขางนานในกระบวนการเรียนรูของเน็ต เวิรก ถามี
การนําเทคนิคการโปรแกรมเชิงขนาน (parallel programming) หรือ การคํานวณ
แบบกระจาย (distributed computing) มาชวย นาจะทําใหใชเวลานอยลง 

5.3 การถอดเน็ตเวิรกกลับไปเปนกฎ 

 ในการทดลองในสวนนี้ผูวิจัยไดสรางตัวอยางขึ้นมาเองเพื่อใชในการเรียนรูแนวคิด 
mother(x,y) โดยในความรูภูมิหลังมีเพรดิ เคต (predicate) ที่ใชอธิบายแนวคิดที่ตองการเรียนอยู 4 
ตัว คือ father, husband, grandmother และ sister ตัวอยางและความรูภูมิหลังที่ปอนใหกับเน็ต
เวิรกสอดคลองกับสายความสัมพันธในรูปที่  5.1 ซึ่งถาเรียนรูดวยระบบไอแอลพีจะไดกฎออกมา
เปน mother(x,y)  father(z,y), husband(z,x) 

 
รูปที่  5.1 สายความสัมพันธของครอบครัวหนึง่ 

 ในสายความสัมพันธ เมื่อ A=B หมายถึง A แตงงานกับ B และจากสายสัมพันธนี้จะมี
ตัวอยางบวกทั้งหมด 6 ตัวดวยกัน คือ mother(Penelope,Arthur), mother(Penelope,Victoria), 
mother(Christine,James), mother(Christine,Jannifer), mother(Victoria,Colin) และ 
mother(Victoria,Charlotte) โดยที่แตละตัวสามารถแปลงเปนถุงตัวอยางบวกที่มีตัวอยางยอย
จํานวน 10 ตัว ที่มาจากการแทนคาตัวแปร z ทุกกรณีที่เปนไปได (ใชตัวแปรจํานวน 3 ตัว) สําหรับ
ตัวอยางลบก็จะเปนกรณีอ่ืนๆที่ไมเปนจริง เชน mother(Christopher,Penelope), mother 
(Penelope,Colin), mother(Victoria,Jannifer) เปนตน โดยถุงตัวอยางลบที่ใชในการสอนจะมา
จากตัวอยางลบทุกตัวที่เปนไปได 
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 สําหรับสัญ พจนที่นํามาสรางนิวรอนในชั้นนําเขาจะมาจากสัญ พจนที่อธิบายในความรูภูมิ
หลังทั้ง 4 ตัว โดยเมื่อกําหนดตัวแปรที่ใชเปน 3 ตัว จะสามารถคลี่แตละสัญ พจนออกมาไดเปน 9 
กรณี คือ สัญ พจนสําหรับ (x,x), (x,y), (x,z), (y,x), (y,y), (y,z), (z,x), (z,y) และ (z,z) แตวา
สามารถตัดเล็มทิ้งได 3 กรณีคือ (x,x), (y,y) และ (z,z) ทําใหเน็ตเวิรกที่สรางไดจะมีจํานวนนิวรอน
ในชั้นนําเขาเปน 24 นิวรอน จํานวนนิวรอนในชั้นผลลัพธจํานวน 1 นิวรอนและกําหนดจํานวน
นิวรอนในชั้นซอนเปน 1 นิวรอนและ 4 นิวรอนดังแสดงในรูปที่  5.2  

    
รูปที่  5.2 เน็ตเวิรกสําหรับเรียนแนวคิด mother(x,y) 

 หลังจากที่ผานการสอนเน็ตเวิรก เน็ตเวิรกทั้งคูสามารถจําแนกตัวอยางไดอยางถูกตองและ
พบวาคาน้ําหนักของเสนเชื่อมของนิวรอนในบางสัญ  พจนมีคาเพิ่มสูงมากขึ้นแตกตางจากนิวรอน
อ่ืนๆ โดยจะแสดงคาน้ําหนักเสนเชื่อมที่มีคามากดวยเสนเชื่อมสีดําเขม และเสนเชื่อมที่มีคา
น้ําหนักไมสูงจะแสดงดวยเสนเชื่อมสีออน ดังรูปที่  5.3 

    
รูปที่  5.3 เน็ตเวิรกที่ผานการสอนแลว 

 การเรียนของเน็ตเวิรกเมื่อสัญ พจนใดที่มีความสําคัญมาก นิวรอนประจําสัญ  พจนนั้นก็จะ
มีคาน้ําหนักของเสนเชื่อมสูง ซึ่งเมื่อสังเกตจะพบวานิวรอนที่มีความสําคัญมากนั้นเปนตัวแทน
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ของสัญ พจน father(z,y) และ husband(z,x) ในเน็ตเวิรกทั้งคู เมื่อเรามองกลับไปเปนกฎโดยงาย
แลวก็จะพบวาแนวคิดหรือกฎที่เรียนไดจากเน็ตเวิรกมีความหมายวา mother(x,y)  father(z,y), 
husband(z,x) ซึ่งตรงกับกฎที่เรียนไดจากระบบไอแอลพี 

 อยางไรก็ตามในกรณีนี้เนื่องจากเน็ตเวิรกที่ใชไมคอยมีความซับซอน จึงทําใหการถอด
กลับมาเปนกฎทําไดไมยากนัก แตถาเน็ตเวิรกมีความซับซอนมากขึ้นก็จะทําใหถอดกลับมาเปนกฎ
ไดยากขึ้นและคงตองใชอัลกอริทึมที่มีประสิทธิภาพมากขึ้นในการแปลงเน็ตเวิรก 

5.4 โครงสรางใหมของ FOLNN 

 ในการพัฒนาโครงสรางใหมของ FOLNN นั้น มีจุดประสงคเพื่อทําใหอัตราการเติบโตของ
จํานวนนิวรอนในชั้นนําเขามีคาลดลง โดยโครงสรางที่พัฒนาขึ้นใหมแสดงดังรูปที่  5.4 

 
รูปที่  5.4 โครงสรางใหมของ FOLNN 

 โครงสรางใหมนี้แบงเน็ตเวิรกออกเปน 4 ชั้นดวยกัน คือ ชั้นตัวแปร ชั้นอารกิวเมนต ชั้น
เพรด ิเคตและชั้นเปาหมาย การออกแบบโครงสรางใหมนี้ใหชั้นเปาหมายแทนแนวคิดที่ตองการ
เรียนเชนเดียวกับในโครงสรางเกา ถัดมาคือชั้นเพรด ิเคต ที่ใชอธิบายแนวคิดที่ตองการเรียน แตใน
ชั้นนี้จะแตกตางจากโครงสรางเกาตรงที่ในโครงสรางเกานั้นจะเปนลักษณะที่เปนสัญ พจน คือ มีตัว
แปรรวมอยูดวย เชน father(x,y) และ sister(z,x) เปนตน ซึ่งแจกแจงออกมาทุกกรณีตามจํานวน
ตัวแปรที่ใชในการเรียน ในขณะที่ชั้นเพรดิ  เคตในโครงสรางนี้จะอธิบายเฉพาะเพรดิ  เคตเทานั้น 
ไมไดรวมตัวแปรเขาไปดวย เชน father และ sister เปนตน โดยจะแยกสวนของตัวแปรไวในอีก
ชั้นนึง การออกแบบเชนนี้เพื่อลดจํานวนนิวรอนใหนอยลงกวาโครงสรางเดิม สําหรับตัวแปรที่จะใช
อธิบายรวมกับเพรดิ  เคตจะแยกมาอยูที่ชั้นลางสุด ซึ่งตัวแปรทุกตัวจะใชรวมกันกับทุกเพรดิ  เคต 

target 

predicate 

argument 

variable 
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นอกจากนี้เพื่อใหการใชเพรดิ เคตเปนไปอยางสมบูรณ จึงไดสรางชั้นของอารกิวเมนตเพิ่มข้ึนมาอีก
หนึ่งชั้น ชั้นนี้มีเพื่อไวชวยกําหนดลําดับของตัวแปรในสัญ  พจน เนื่องจากถามีแตเพียงชั้นของ
เพรดิ  เคตและชั้นของตัวแปรเทานั้น จะทําใหเกิดความสับสนในการใชสัญ  พจน ตัวอยางเชน ถามี
เพรดิ เคต father และตัวแปร x และ y เมื่อเราเชื่อมตอนิวรอนของเพรดิ เคตเขากับนิวรอนของตัว
แปรทั้งสองโดยตรง เราจะไมสามารถทราบไดวาตองการจะอธิบายสัญ  พจนใดระหวางสัญ  พจน 
father(x,x), father(x,y), father(y,x) และ father(y,y) เนื่องจากเราไมทราบลําดับของตัวแปร ซึ่ง
ชั้นของอารกิวเมนตจะชวยแกปญหานี้ได แตวาเสนเชื่อมที่ตอระหวางชั้นอารกิวเมนตและชั้น
เพรดิ  เคตจะไมมีคาน้ําหนักประจําเสนเชื่อมเพราะวาแคทําหนาที่เปนตัวบอกลําดับใหเพรดิ  เคต
เทานั้น 

หนาที่ของแตละชั้นในโครงสรางใหมสามารถจะนิยามโดยสรุปไดดังนี้ 

1. ชั้นตัวแปร ชั้นนี้จะแสดงจํานวนตัวแปรที่ผูสอนกําหนดเพื่อใชในการเรียนรู โดยเสน
เชื่อมจากนิวรอนในชั้นนี้จะเชื่อมตอไปยังทุกนิวรอนในชั้นอารกิวเมนต 

2. ชั้นอารกิวเมนต เปนชั้นที่ไวกําหนดลําดับของตัวแปรในแตละเพรดิ เคต จํานวนนิวรอน
ในสวนนี้จะแยกเปนนิวรอนของแตละเพรด  ิเคต ซึ่งแตละเพรดิ  เคตจะมีจํานวนนิวรอน
เทากับจํานวนอารกิวเมนตของเพรด  ิเคตนั้นๆ 

3. ชั้นเพรด  ิเคต เปนชั้นที่แสดงถึงเพรดิ เคตตางๆที่จะนํามาใชเปนตัวแทนของแนวคิดหรือ
กฎที่ตองการเรียน จํานวนนิวรอนในชั้นนี้จะขึ้นอยูกับจํานวนเพรดิ  เคตในความรูภูมิ
หลังที่รับเขามาในการเรียนรู 

4. ชั้นเปาหมาย ชั้นนี้เปรียบเทียบไดกับชั้นผลลัพธในโครงสรางเกา ชั้นเปาหมายจะ
แสดงถึงแนวคิดที่ตองการเรียนรู โดยชั้นนี้จะคํานวณหาผลลัพธสุดทายของเน็ตเวิรก
เพื่อใชจําแนกตัวอยาง จํานวนนิวรอนในชั้นนี้จะขึ้นอยูกับจํานวนแนวคิดทั้งหมดที่
ตองการเรียนหรือจํานวนกลุมที่ตองการจําแนก 

ในการทดลองเบื้องตนเพื่อทดสอบประสิทธิภาพของโครงสรางแบบใหมของ FOLNN นั้น
ไดทําการทดสอบกับชุดขอมูล FEM โดยวัดผลการทดลองเพียงแค 1 fold เทานั้น (ผลการทดลอง
ปกติที่แสดงในงานวิจัยนี้จะเฉลี่ยจากการทดลอง 3 fold) พบวาคาเปอรเซ็นตความถูกตองในการ
จําแนกดวยโครงสรางใหมมีคาลดลงจากผลที่ไดในการทดลองดวยโครงสรางเกา โดยใหคาความ
ถูกตองอยูในชวงประมาณ 40-50 เปอรเซ็นตเทานั้น จากเดิมที่มีคาเปอรเซ็นตความถูกตองเปน 
59.18 
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 ที่ผลการทดลองออกมาเปนดังนี้เนื่องมาจากวาในโครงสรางใหมมีการลดรูปการกระจาย
ออกมาเปนสัญ พจนใหเก็บไวอยูในรูปของเพรดิ เคตและตัวแปรแทน ทําใหมีขอมูลบางสวนหายไป 
นอกจากนี้ในสวนของการปรับคาน้ําหนักเสนเชื่อมก็พบวาในการปรับคาน้ําหนักเสนเชื่อมสําหรับ
นิวรอนในบางสัญ พจนนั้นกลับไปมีผลกระทบกับนิวรอนประจําสัญ  พจนอ่ืนที่ไมไดปรับคาน้ําหนัก
ไปดวย ตัวอยางเชน ถาตองการปรับคาน้ําหนักของสัญ พจน father(x,y) ซึ่งตองไปปรับคาน้ําหนัก
ของเสนเชื่อมที่เชื่อมระหวางตัวแปร x กับอารกิวเมนตตัวแรกของเพรด  ิเคต father และเสนเชื่อมที่
เชื่อมระหวางตัวแปร y กับอารกิวเมนตตัวที่สองของเพรดิ เคต อยางไรก็ตามการปรับคาน้ําหนักใน
ลักษณะนี้กลับไปมีผลกระทบตอสัญ พจนอ่ืนๆ เชน father(x,z) และ father(z,y) ดวย ที่เปนเชนนี้
เพราะเมื่อเราปรับคาน้ําหนักของ father(x,y) ที่ปรับคาของเสนเชื่อมที่เชื่อม x กับ อารกิวเมนตตัว
แรก สัญ  พจนอ่ืนๆที่มี x เปนอารกิวเมนตตัวแรกยอมจะไดรับการปรับคาน้ําหนักตามไปดวย 
เชนเดียวกันกับกรณีของตัวแปร y ที่จะกระทบกับสัญ พจนที่มีตัวแปร y เปนอารกิวเมนตตัวที่ 2 

 โครงสรางใหมที่นําเสนอนี้แมวาจะลดจํานวนนิวรอนที่ใชในการเรียนรูไดแตวาผลลัพธที่ได
ในการจําแนกยังไมเปนที่นาพอใจสักเทาไร ซึ่งอาจจะเปนเพราะขอจํากัดของโครงสรางใหมที่ถูก
ลดรูปไปจนอาจทําใหไมสามารถเรียนแนวคิดที่มีความซับซอนได หรืออาจจะเปนเพราะปญหาใน
การปรับคาน้ําหนักเสนเชื่อมที่มีการใชเสนเชื่อมรวมกัน ซึ่งถาสามารถหาวิธีในการปรบัคาน้าํหนกัที่
เหมาะสมกับโครงสรางแบบนี้ไดก็อาจจะทําใหไดระบบการเรียนรูที่มีประสิทธิภาพ ลดอัตราการโต
ของจํานวนนิวรอนและมีลักษณะการเรียนรูที่เปนตรรกะอันดับที่หนึ่งมากกวาเดิม 
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