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 บทนี้กล่าวถึงการเรียนรู้ของเครื่อง (machine learning) ซึ่งเทคนิคการเรียนรู้ส่วนมากเป็นการเรียนรู้เชิงอุปนัย 
(inductive learning) และมีบางเทคนิคเป็นการเรียนรู้เชิงวิเคราะห(์analytical learning) การเรียนรู้เชิงอุปนัยคือการ
เรียนรู้ที่หากฎเกณฑ์หรือความรู้ที่แฝงอยู่ในชุดตัวอย่างสอน (training example set) เพื่อเรียนรู้ให้ได้ความรู้ใหม่ที่
สอดคล้องกับชุดตัวอย่างสอน ส่วนการเรียนรู้เชิงวิเคราะห์เป็นการจัดรูปแบบของความรู้ใหม่เพื่อให้ใช้งานได้อย่างมี
ประสิทธิภาพมากขึ้น ท างานได้เร็วขึ้น 
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 ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม – จีเอ (Genetic Algorithm – GA) [Goldberg, 1989; Mitchell,1996] เป็นการ
เรียนรู้ที่จ าลองการวิวัฒนาการ เราอาจมองได้ว่าจีเอเป็นกระบวนการค้นหาประเภทหนึ่งหรืออาจมองว่าจีเอเป็นการเรียนรู้
ของเครื่องประเภทหนึ่งก็ได้ จีเอได้ถูกขยายขึ้นเป็นการโปรแกรมเชิงพันธุกรรม – จีพี (Genetic Programming – GP) 
[Koza, 1992] ข้อแตกต่างที่ส าคัญอย่างหนึ่งระหว่างจีเอกับจีพีก็คือในจีเอสิ่งที่เรียนรู้ได้เป็นสายอักขระความยาวคงที่ 
(fixed-length string) ส่วนในจีพีจะได้สายอักขระความยาวแปรได้ (variablelengthstring) ซึ่งมักแสดงในรูปของ
โปรแกรมภาษา LISP แนวคิดของจีเอมาจากทฤษฎีวิวัฒนาการของสิ่งมีชีวิต เช่นการไขว้เปลี่ยนของโครโมโซม
(chromosome crossover) การกลายพันธ์ของยีน (gene mutation) การวิวัฒนาการของสิ่งมีชีวิต เป็นต้น จีเอสามารถ
จัดการกับปัญหาค่าดีสุดเฉพาะที่ (localoptimum) ในการค้นหาได้ การค้นหาทั่วไปจะมองว่าจุดดีสุดเฉพาะที่เป็นกับดัก
และจะหลีกเลี่ยงกับดักโดยใช้วิธีต่างๆ เช่น การย้อนรอย (backtracking) หรือการค้นหาแบบขนาน (parallel search) 
โดยใช้สถานะเริ่มต้นที่ต่างๆ กัน เป็นต้น แต่เทคนิคการค้นหาด้วยจีเอจะใช้วิธีการที่แตกต่างไปดังจะกล่าวต่อไป 
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โครโมโซมก ำหนดลักษณะพิเศษที่สืบทอดได้ 
 เซลล์แต่ละเซลล์ในพืชชั้นสูงและสัตว์ประกอบด้วยนิวเคลียส 1 นิวเคลียส และนิวเคลียสหนึ่งๆ ประกอบด้วย
โครโมโซมจ านวนมาก โครโมโซมจะอยู่กันเป็นคู่โดยได้รับมาจากพ่อและแม่อย่างละ 1 เส้น โครโมโซมแต่ละเส้นจะมียีนเป็น
ตัวก าหนดลักษณะพิเศษของสิ่งมีชีวิต ในขณะที่มีการจับคู่กันของโครโมโซมอาจเกิดการไขว้เปลี่ยน(crossover) ซึ่งเป็นการ
ที่ยีนจากโครโมโซมพ่อแม่สลับเปลี่ยนกันท าให้เกิดโครโมโซมใหม่ขึ้น 2 คู่ และในขณะท่ีเซลล์แบ่งตัวจะเกิดกระบวนการ
คัดลอกโครโมโซม (chromosome copying) ซึ่งบางครั้งจะมีการเปลี่ยนแปลงของยีนที่มาจากยีนพ่อและแม่เกิดเป็นยีนที่
ไม่เคยมีมาก่อน เราเรียกการเกิดยีนลักษณะนี้ว่า การกลายพันธ์ (mutation) 
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 จะยกตัวอย่างปัญหาการท าคุ๊กกี้เพื่ออธิบายการออกแบบจีเอ [Winston, 1992] สมมติว่าเราต้องการหา
ส่วนผสมที่ดีที่สุดเพื่อท าคุ๊กกี้โดยที่คุ๊กกี้มีส่วนผสมสองอย่างคือแป้งและน้ าตาลและสมมติว่าคุณภาพของคุ๊กกี้เป็นฟังก์ชัน
แสดงในรูปที่ 2–8 ด้านล่างนี้ 

รูปที่ 6–1 ฟังก์ชันภูเขาเรียบของคุณภาพคุ๊กกี้การไขว้เปลี่ยนการกลายพันธ์ 
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 น้ าตาล 1 กก. กับแป้ง 1 กก. ผลิตได้คุ๊กกี้มีคุณภาพ 1 หน่วย ฟังก์ชันนี้จะมีค่าสูงสุดอยู่ที5่-5 (น้ าตาล 5 กก. กับ
แป้ง 5 กก. ผลิตได้คุ๊กกี้คุณภาพ 9 หน่วย) เราออกแบบให้แต่ละถาดของคุ๊กกี้ถูกแทนด้วยโครโมโซมเส้นหนึ่งดังแสดงในรูป
ท่ี 1–1 

 ในการออกแบบครั้งนี้ก าหนดใหโ้ครโมโซมมยีีน 2 ตัว ยีนด้านซ้ายแทนจ านวนกโิลกรัมของน้ าตาลและยีนดา้นขวาแทน
จ านวนกิโลกรัมของแปง้ ก าหนดใหต้ัวเลขแสดงจ านวนกโิลกรัมของทั้งน้ าตาลและแป้งมีค่าตัง้แต ่1 ถึง 9 โครโมโซมแทนถาดของ
คุ๊กกี้นี้ก าหนดความเหมาะ (fitness) กับธรรมชาติของคุ๊กกี ้โครโมโซมสามารถสร้างขึ้นจากยีนน้ าตาลและแป้ง สร้างขึ้นจากการไขว้
เปลี่ยนของโครโมโซมพ่อแมคู่่หนึ่ง หรือสร้างได้จากการกลายพันธ์ของยีนในโครโมโซมตวัหนึง่ที่มอียู่ และถ้าหากเรามีโครโมโซม 1 
เส้น เราสามารถตัดแบ่งเอายีนของน้ าตาลหรือยีนของแป้งได ้
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 ในการท าจีเอครั้งนี้ ก าหนดให้ประชากรรุ่นหนึ่งๆ มีโครโมโซมท่ีเหมือนกนัเพียงเส้นเดยีว เราจ าลองการเกิดการกลายพนัธ์
ของโครโมโซมโดยการเลอืกยีนตวัหนึ่งแบบสุ่มแล้วเปลี่ยนค่าของยีนโดยบวกหนึ่งหรือลบหนึง่แบบสุม่และยอมรับค่าทีไ่ด้ถ้าค่านั้นอยู่
ระหว่าง 1 ถึง 9 รูปที่ 6–3 แสดงวิวัฒนาการของโครโมโซมโดยการกลายพันธ์ ในรูปแสดงการกลายพันธ์สองรูปแบบซึ่งในแตล่ะ
แบบแสดงการกลายพันธ์เมือ่ผา่นไป 4 ครั้ง ในแต่ละครั้งยีนท่ีเลือกและค่าที่เปลี่ยนไปเกิดจากการสุม่ในครั้งนั้นๆ เราเห็นได้ว่าเมือ่
ผ่านการกลายพันธ์ไป 4 ครั้งโครโมโซมท่ีได้มีความต่างกนัค่อนข้างมาก โครโมโซมเส้นท่ีดีเหมาะกบัธรรมชาติก็จะถูกคัดเลอืกซึ่งจะ
กล่าวต่อไป 
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เราจ าลองการไขว้เปลีย่นของโครโมโซมโดยตัดที่กึง่กลางของโครโมโซมพ่อแม่ 2 เส้นแล้วน าแต่ละสว่นมาตอ่กนั ดังรูปที่ 4–1 

 จากรูปเราจะเห็นได้ว่าโครโมโซมพ่อแม ่5-1 และ 2-4 ผลิตได้โครโมโซมลูกสองเสน้คือ5-4 กับ 2-1 ในกรณีทั่วไปที่
โครโมโซมประกอบด้วยยีนมากกว่า 2 ตัว การตัดและการตอ่จะซับซ้อนยิ่งขึ้น 



6.1.2 ค่ำควำมเหมำะมำตรฐำน 

9 

 ค่าความเหมาะ (fitness) ของโครโมโซมคือความน่าจะเปน็ที่โครโมโซมจะอยู่รอดในรุ่น(generation) ถัดไป ค่าความ
เหมาะมาตรฐานสามารถนิยามไดด้ังนี้ 

 โดยที่ fi คือค่าความเหมาะของโครโมโซมเส้นที่ i ซึ่งมีค่าระหว่าง 0 ถึง 1 และ qi คือคุณภาพของคุ๊กกี้ที่ถูก
ก าหนดโดยโครโมโซมเส้นที่ i 
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 ค่าความเหมาะมาตรฐานที่ค านวณได้ในตารางนี ้(เช่นค่าความเหมาะของโครโมโซม 1-4จะเทา่กับ
4/(4+3+2+1)=0.40) เป็นความน่าจะเป็นที่โครโมโซมจะอยู่รอด (ถูกเลือก) ในรุ่นถัดไป ดังนั้นโครโมโซม 1-4 จะมีโอกาสอยู่รอด
มากกว่าโครโมโซมเส้นอืน่ๆ และมีโอกาสอยู่รอดมากกว่าโครโมโซม 1-1 ถึง 4 เท่า แต่ก็ไม่ได้หมายความวา่ถ้าให้เลอืกโครโมโซม
ได้แค่เส้นเดียวแล้วโครโมโซม 1-4 ที่มีค่าความเหมาะสูงสุดจะถูกเลือกทกุครั้งไป แต่จะขึ้นอยู่กับการสุ่มค่า แน่นอนว่า 1-4 มี
โอกาสมากที่สดุ และถ้าการสุม่ท าได้อย่างไม่โน้มเอยีงในการสุม่ 
100 ครั้ง 1-4 น่าจะมีโอกาสถูกเลอืกสกั 40 ครั้ง 
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 เราได้ออกแบบโครโมโซมส าหรับปัญหาที่เราสนใจ การกลายพันธ์ การไขว้เปลี่ยน ค่าความเหมาะแล้ว หัวข้อนี้
จะกล่าวถึงการจ าลองการคัดเลือกโดยธรรมชาติซึ่งสามารถท าได้โดยใช้ขั้นตอนทั่วไปดังต่อไปนี ้
 • ก าหนดประชากรเริ่มต้น อาจมีโครโมโซม 1 เส้นหรือหลายเส้นก็ได้ เราอาจสุ่มโครโมโซมเหล่านี้หรือก าหนดขึ้น
เองก็ได ้
 • ท าการกลายพันธ์ยีนในโครโมโซมในรุ่นปัจจุบันและผลิตลูก 
 • ท าการไขว้เปลี่ยนโครโมโซม (พ่อแม)่ ในรุ่นปัจจุบันและผลิตลูก 
 • เพิ่มลูกที่เกิดใหม่ในประชากร 
 • สร้างประชากรรุ่นใหม่โดยเลือกโครโมโซมตามค่าความเหมาะอย่างสุ่ม 
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ในปัญหาการหาส่วนผสมดีสุดของคุ๊กกี้นี้ เราจะจ าลองการคัดเลือกโดยธรรมชาติดังนี้ 
• เริ่มจากโครโมโซม 1-1 เพียงเส้นเดียว 
• โครโมโซมที่เหมือนกันจะมีแค่เส้นเดียวในประชากรรุ่นหนึ่งๆ 
• โครโมโซม 4 เส้นหรือน้อยกว่าจะอยู่รอดไปถึงรุ่นใหม่ 
• ส าหรับโครโมโซมแต่ละเส้นที่อยู่รอด เลือกยีนตัวหนึ่งแบบสุ่มเพื่อท าการกลายพันธ์ ถ้าโครโมโซมที่ได้จากการกลายพันธ์
ยังไม่เคยมีมาเลยให้เพิ่มเข้าไปในประชากร 
• ไม่ท าการไขว้เปลี่ยน 
• โครโมโซมที่อยู่รอดจะแข่งขันกับโครโมโซมใหม่เพื่อก าหนดโครโมโซมที่จะอยู่ในรุ่นถัดไป โครโมโซมที่มีค่าความเหมาะ
สูงสุดจะถูกเลือกเสมอให้อยู่รอดไปถึงรุ่นถัดไป ส่วนเส้นที่อยู่รอดท่ีเหลือจะถูกเลือกจากโครโมโซมที่เหลือแบบสุ่มตามค่า 
ความเหมาะ 
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 หัวข้อนี้เราจะดูผลของการไขว้เปลี่ยนที่มีต่อจีเอ โดยท าการทดลองเหมือนการทดลองที่แล้วแต่เพิ่มการไขว้
เปลี่ยนเพื่อสร้างโครโมโซมใหม่ด้วย การไขว้เปลี่ยนท าดังต่อไปนี ้
• ท าการไขว้เปลี่ยนโดยใช้โครโมโซมที่อยู่รอดจากรุ่นที่แล้ว (อย่างมากสุด 4 เส้น) 
• ส าหรับโครโมโซมที่จะท าการไขว้เปลี่ยนเส้นหนึ่งๆ ให้เลือกคู่ท าการไขว้เปลี่ยนแบบสุ่ม 
• สลับยีนของโครโมโซมพ่อแม่และผลิตโครโมโซมลูก 2 เส้น ถ้าโครโมโซมลูกยังไม่เคยมีมาเลยให้เพิ่มเข้าไปในประชากร
เพื่อแข่งขันที่จะอยู่รอดในรุ่นถัดไป 
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 ผลจากผลการทดลอง 1,000 ครั้ง ส่วนผสมที่ดีที่สุดถูกผลิตในรุ่นที่ 14 
โดยเฉลี่ย ใช้จ านวนรุ่นน้อยกว่ากรณีไม่ใช้การไขว้เปลี่ยน 2 รุ่น แม้ว่าการไขว้เปลี่ยน
จะช่วยให้เราพบส่วนผสมดีสุดโดยใช้จ านวนรุ่นน้อยกว่าเดิม แต่เราต้องใช้การค านวณ
ในแต่ละรุ่นมากขึ้นกว่าเดิมเนื่องจากจ านวนโครโมโซมที่มากขึ้นและการค านวณค่า
ความเหมาะที่เพิ่มขึ้นดังนั้นเวลาโดยรวมจะเพิ่มขึ้นกว่าเดิม ส าหรับปัญหานี้เป็น
ปัญหาที่ไม่มีจุดดีสุดเฉพาะที่มีแค่จุดดีสุดวงกว้างจุดเดียว ประสิทธิภาพของการไขว้
เปลี่ยนจึงไม่เห็นอย่างชัดเจนปัญหาที่เราจะพิจารณาต่อไปเป็นปัญหาที่มีจุดดีสุด
เฉพาะที่ซึ่งจะสร้างความยากล าบากส าหรับวิธีการค้นหาทั่วไป แต่จีเอสามารถจัดการ
กับปัญหาลักษณะนี้ได้ ปัญหานี้เป็นการหาส่วนผสมดีสุดของคุ๊กกี้เหมือนเดิมแต่ใช้
ฟังก์ชันใหม่ดังรูปที่ 6–5 ต่อไปนี้ 



6.1.4 กำรไขว้เปลี่ยนเพื่อเอำชนะจุดดีสุดเฉพำะที่ 

15 

 เริ่มต้นจากโครโมโซม 1-1 เช่นเดิม เราพบว่าในกรณีนี้การกลายพันธ์เพียงอย่างเดียวไม่สามารถท าให้โครโมโซม
ในรุ่นที่อยู่ภายนอกคูน้ า (บริเวณที่มีค่าเป็น 0) ผลิตโครโมโซมทะลุเข้าไปอยู่พื้นที่ภายในคูน้ าได้ เนื่องจากโครโมโซมตรง
กลางมีค่าความเหมาะเป็น 0 ซึ่งไม่สามารถอยู่รอดในรุ่นถัดไปได้ (ค่าความเหมาะของโครโมโซมเป็น 0 ท าให้ความน่าจะ
เป็นที่จะอยู่รอดไม่มีเลย) อย่างไรก็ดีการไขว้เปลี่ยนที่จับคู่โครโมโซมพ่อแม่ท่ีเหมาะสมเช่น 1-5 และ 5-1 จะสามารถผลิต
ลูกที่ข้ามคูน้ าไปได้ จากการทดลอง 1,000 ครั้งพบว่าส่วนผสมที่ดีที่สุดถูกผลิตในรุ่นที่ 155 โดยเฉลี่ย!! เป็นผลที่ไม่ดี ถ้าเรา
ค านวณดูก็จะทราบทันทีว่าโครโมโซมที่แตกต่างกันที่เป็นไปได้ทั้งหมดมีแค่ 9 x 9 = 81 เส้นเท่านั้น ผลที่ได้คือรุ่นที่ 
155 และแต่ละรุ่นมีโครโมโซมที่เราทดสอบมากกว่าหนึ่งเส้น (แม้ว่าจะมีโครโมโซมมากมายที่ซ ้ากันในรุ่นต่างๆ) 



6.1.4 กำรไขว้เปลี่ยนเพื่อเอำชนะจุดดีสุดเฉพำะที่ 

16 

 สาเหตุหนึ่งที่ผลไม่ดีก็เพราะว่าก่อนท่ีโครโมโซมจะกลายพันธุ์เป็นโครโมโซมที่อยู่บริเวณ1-5 หรือ 5-1 นั้น 
โดยมากตายไปก่อนที่จะไปสู่บริเวณนั้นส าเร็จ และโอกาสที่คู่ที่เหมาะสมของโครโมโซมจะเกิดการไขว้เปลี่ยนก็มีโอกาสน้อย
มาก ซึ่งที่จริงแล้วคู่ที่เหมาะสมของการไขว้เปลี่ยนมีจ านวนมากอย่างเช่น 2-6 กับ 4-2, 4-8 กับ 2-5, 6-8 กับ 2-4 เป็นต้น 
และโครโมโซมในคู่ทั้งหมดนี้ล้วนมีความน่าจะเป็นที่จะอยู่รอดเป็น 0 ทั้งสิ้น ที่เป็นเช่นนี้เกิดขึ้นจากฟังก์ชันความเหมาะ
มาตรฐานที่จะก าหนดให้โครโมโซมเหล่านี้มีความน่าจะเป็นที่จะอยู่รอดเป็น 0 หากเราปรับแก้ฟังก์ชันความเหมาะให้
โครโมโซมเหล่านี้มีโอกาสอยู่รอดบ้างแม้จะน้อย ก็น่าจะช่วยให้การค้นหาส่วนผสมดีสุดท าได้ดีขึ้น ดังจะกล่าวในหัวข้อต่อไป 



6.1.5 ปรับปรุงจีเอด้วยฟังก์ชันควำมเหมำะแบบล ำดับและกำรใช้ควำมหลำกหลำย 

17 

ปรับปรุงจีเอด้วยฟังก์ชันควำมเหมำะแบบล ำดับ 
 ฟังก์ชันความเหมาะใหม่ที่เราจะพิจารณากันนี้เรียกว่า ค่าความเหมาะแบบล าดับ (rank fitness) เป็นวิธีที่ใช้
ควบคุมการเลือกโครโมโซมโดยไม่สนใจคุณภาพของโครโมโซมว่ามีค่าเท่าไร จะเพียงแค่จัดล าดับเรียงโครโมโซมตาม
คุณภาพที่มีค่าสูงสุดจนถึงต่ าสุด จากนั้นก าหนดให้ p ค่าคงที่ค่าหนึ่งเป็นความน่าจะเป็นที่โครโมโซมล าดับที่ 1 จะถูกเลือก 
และเป็นความน่าจะเป็นที่โครโมโซมล าดับที่ 2 จะถูกเลือกเมื่อล าดับที่ 1 ไม่ถูกเลือก และเป็นความน่าจะเป็นที่ล าดับที่ 3 
จะถูกเลือกเมื่อล าดับที่ 1 และ 2 ไม่ถูกเลือก เป็นเช่นนี้ไปจนกระทั่งถึงล าดับสุดท้ายซึ่งจะถูกเลือกเมื่อล าดับก่อนหน้ามันไม่
ถูกเลือกเลย 
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 ตัวอย่างเช่นสมมติว่า p=2/3 และโครโมโซมที่เราสนใจอยู่คือ 1-4, 3-1, 1-2, 1-1 และ 7-5 (ในกรณีของภูเขามีคู
น้ าล้อม) จะได้ค่าความเหมาะของโครโมโซมดังตารางที่ 6–3 ซึ่งเปรียบเทียบค่าความเหมาะแบบล าดับกับค่าความเหมาะ
มาตรฐาน 

ดังแสดงในตารางที่ 6–3 ค่าความเหมาะแบบล าดับของโครโมโซม 1-4 เท่ากับ p = 2/3(ประมาณ 0.667) ส่วนโครโมโซม 1-3 มีค่า
ความน่าจะเป็นเท่ากับ p(1−p) (ความน่าจะเป็นที่ตัวเองจะถูกเลือกเมื่อโครโมโซมล าดับที ่1 ไม่ถูกเลือก) ซึ่งมีค่าประมาณ 0.222 
ส่วนล าดับที่ 3 จะถูกเลือกเมือ่เส้นที่ 1 และ 2 ไม่ถูกเลือกด้วยความน่าจะเป็นเท่ากับ p(1−p)(1−p) ≈ 0.074 ส่วนเส้นที่ 4 ก็เท่ากับ 
p(1−p)(1−p)(1−p) ≈ 0.025 และเส้นสุดท้ายมีค่าความนา่จะเป็นเท่ากบั 1 − (0.667+0.222+0.074+0.025+0.012) = 0.012 
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 จากผลการทดลอง 1,000 ครั้งโดยใช้ค่าความเหมาะแบบล าดับและจ าลองการคัดเลือกโดยธรรมชาติเหมือนเดิม
ทุกประการ พบว่าส่วนผสมที่ดีที่สุดถูกผลิตในรุ่นที่ 75 โดยเฉลี่ยเร็วข้ึนกว่าเดิม (ส่วนผสมดีสุดถูกผลิตในรุ่นที่ 155) 
ประมาณ 2 เท่า ซ่ึงแสดงให้เห็นว่าค่าความเหมาะแบบล าดับดีกว่าค่าความเหมาะมาตรฐาน และจากการใช้ค่าความเหมาะ
แบบล าดับนี้ท าให้โครโมโซมที่อยู่ตรงกลางในคูน้ าสามารถอยู่รอดถึงรุ่นถัดไปและวิวัฒนาการเป็นโครโมโซมที่อยู่ภายในซึ่งมี
คุณภาพสูงต่อไปได้ อย่างไรก็ดีแม้ว่าค่าความเหมาะแบบล าดับจะท าให้เร็วขึ้นกว่าเดิมประมาณ 2 เท่า แต่ยังคงเป็นผลที่ไม่ดี
นักดังเช่นที่ได้กล่าวแล้วว่า 75 รุ่นแต่ละรุ่นเราตรวจสอบโครโมโซมมากกว่า 1 เส้น 
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เพิ่มประสิทธิภำพจีเอให้สูงขึ้นโดยควำมหลำกหลำย 
 หัวข้อนี้แสดงการใช้ความหลากหลาย (diversity) เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของจเีอให้สูงข้ึนอีกซ่ึงได้แนวคิดจากการ
วิวัฒนาการของสิ่งมชีีวิต ที่เรามักพบว่าบอ่ยครั้งในธรรมชาติที่สปีชีสซ์ึ่งลกัษณะแตกต่างไปจากสปีชีสท์ี่เหมาะกบัธรรมชาตสิามารถ
อยู่รอดได้ดี ซึ่งความหลากหลายนี้จะช่วยให้โครโมโซมที่มยีีนตา่งจากพวกพ้องถูกคัดเลอืกได้งา่ยขึ้นการจะน าความต่างเข้าไปช่วย
เลือกโครโมโซมนั้น อย่างแรกที่ต้องท ากค็ือนิยามความต่างในรูปทีว่ัดได ้ในที่นี้เราจะวัดความต่างของโครโมโซมเส้นหนึ่งๆ โดย
ค านวณค่าของ “ผลรวมของ 1/ระยะห่างก าลังสองระหว่างโครโมโซมนัน้กบัโครโมโซมอืน่ทีถู่กเลือกแลว้ว่าให้อยู่รอดในรุ่นถัดไป” 
เนื่องจากเราตอ้งการโครโมโซมเส้นที่ตา่งจากโครโมโซมที่เหมาะกบัธรรมชาติ ดังนั้นการวัดความตา่งหรือความหลากหลายจงึเทยีบ
กับโครโมโซมเส้นที่เหมาะกับธรรมชาต ิส่วนระยะห่างหมายถึงระยะห่างตามระยะยุคลิด (Euclidian distance) เช่น 5-2 กับ 1-4 มี
ระยะห่างก าลังสองเท่ากบั (5-1)2+ (2-4)2= 20 เป็นต้น 
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พิจารณาโครโมโซม 5-1, 1-4, 3-1, 1-2, 1-1 และ 7-5 โครโมโซมที่มีคุณภาพสูงสุดคือ 5-1 (ซึ่งเราจะเลือกเลยให้อยู่ในรุ่นถัดไปเป็นเส้นแรก) 
ตารางที่ 6–4 ด้านล่างแสดงล าดับของ 5 เส้นที่เหลือโดยเรียงตามคุณภาพและผลรวม 1/ระยะห่างก าลังสองจาก 5-1 

 5-1 มีค่าเท่ากับ 1/((5-1)2+(1-4)2) = 0.040 เป็นต้น จากตารางจะพบว่าโครโมโซม 7-5 ซึ่งมีคุณภาพเป็น 0 และจะไม่เคยถูก
เลือกเลยโดยค่าความเหมาะมาตรฐาน แต่เมื่อค านวณค่าความเหมาะแบบล าดับความหลากหลายจะอยู่ในล าดับที่ 2 ซึ่งในกรณีนี้เมื่อดูจากรูปที่ 
6–5 จะเห็นว่า 7-5 เป็นโครโมโซมที่ดีเส้นหนึ่งและมีโอกาสกลายพันธ์เข้าสู่บริเวณด้านในของคูน้ าเพื่อเป็นค าตอบต่อไป 
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 เมื่อเราได้ล าดับความหลากหลายแล้ว เราจ าเป็นต้องน าล าดับนี้
ผนวกเข้าไปใช้ร่วมกับค่าความเหมาะเดิม เราไม่อาจใช้ล าดับความหลากหลาย
อย่างเดียวได้เพราะเป็นแค่ปัจจัยหนึ่งในการเลือกโครโมโซม ล าดับคุณภาพเดิม
ซึ่งค่อนข้างดีอยู่แล้วก็ไม่อาจตัดท้ิงได้ ดังนั้นวิธีผนวกล าดับความหลากหลายเข้า
ใช้ร่วมกับล าดับคุณภาพสามารถท าได้โดยน าล าดับทั้งสองบวกกันแล้วจัด
เรียงล าดับใหม่อีกครั้ง เราเรียกล าดับที่ได้ใหม่นี้ว่าล าดับรวม (combinedrank) 
เมื่อได้ล าดับรวมซึ่งคิดทั้งคุณภาพและความหลากหลายแล้ว การเลือกกระท า
ได้เหมือนเดิมโดยก าหนดความน่าจะเป็นของล าดับแรกเป็น p = 2/3 (ดูตาราง
ที่ 6–5) 
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 ล าดับผลรวมในตารางได้จากการเรียงล าดับผลในสดมภ์ที่สองใหม่ ในกรณีที่มีค่าเท่ากันอย่างเช่น 3-1 กับ 7-5 มีค่าเท่ากันเท่ากับ 7 
ก็ใช้การสุ่มเลือก ในที่นี้ 7-5 ถูกสุ่มให้มีล าดับผลรวมเป็นล าดับสาม จากตารางสมมติว่าเราเลือกโครโมโซมตามค่ความเหมาะได้เป็น 1-4 และ
เป็นเส้นที่สองต่อจาก 5-1 หลังจากนี้เราจะเลือกเส้นที่ 3 ในครั้งนี้เราต้องค านวณหา 1/ระยะห่างก าลังสอง โดยคิดทั้ง 5-1 และ 1-4 (ดูตาราง
ถัดไป) 
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 ค่าความเหมาะที่ค านวณตามล าดับรวมมีความแตกต่างจากค่าความเหมาะมาตรฐานที่โครโมโซม 7-5 ซึ่งเป็นโครโมโซมที่ดีเส้นหนึ่ง
และไม่เคยถูกเลือกเลยด้วยค่าความเหมาะมาตรฐาน แต่สามารถจะถูกเลือกได้ด้วยค่าความเหมาะตัวใหม่น้ีจากการทดลอง 1,000 ครั้งโดยใช้
ล าดับรวมด้วยค่า p = 2/3 เริ่มจากโครโมโซม 1-1ค าตอบที่ดีที่สุดถูกผลิตได้ในรุ่นที่ 15 โดยเฉลี่ย!!! เร็วกว่าล าดับคุณภาพถึง 5 เท่านอกจากนั้น
ค่าความเหมาะแบบล าดับรวมนี้ไม่ได้ถูกพัฒนาขึ้นโดยเฉพาะส าหรับแก้ปัญหาภูเขามีคูน้ าล้อมอย่างเดียวเท่านั้น ยังสามารถท างานได้ดีส าหรับ
ปัญหาภูเขาเรียบด้วย ซึ่งดู 
สรุปการเปรียบเทียบค่าความเหมาะได้ในตารางที่ 6–8 ด้านล่างนี้ (ค่าในตารางได้จากการใช้การกลายพันธ์และการไขว้เปลี่ยนเหมือนกันหมด) 
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ด้านล่างนี้แสดงการค้นหาค าตอบโดยจีเอ โดยแสดงเฉพาะโครโมโซมที่ถูกเลือกในแต่ละรุ่น 
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 จากรูปจะเหน็ได้วา่ในรุ่นที่ 3 โครโมโซมท่ีคุณภาพเป็น 0 สามารถถูกเลือกได้โดยค่าความเหมาะแบบล าดับรวมและจะเหน็
การเคลื่อนที่ของโครโมโซมจากรุ่นที่ 1 ถึง 4 ว่าโครโมโซมค่อยๆ ขยับตัวไปยังจุดสูงสดุเฉพาะที่ซ่ึงมีคุณภาพเท่ากับ 5 และจะเห็นการ 
เคลื่อนที่ของโครโมโซมที่มคีุณภาพเท่ากบั 0 ที่ค่อยๆ ขยับออกจากจดุสูงสดุเฉพาะที่ทีละนอ้ย จนกระทั่งในรุ่นที่ 5 เมื่ออยู่ในต าแหนง่
ที่เหมาะสมและเกดิการไขว้เปลี่ยนกบัจุดสงูสุดเฉพาะที่แลว้สามารถทะลุผ่านคูน้ าเข้าไปยังภายในคูได้ แล้วเปลี่ยนเป็นจดุสูงสดุใน
ที่สุด จากรูปแสดงการท างานของจีเอ เราสามารถเห็นได้ว่าการค้นหาโดยทั่วไปมักจะพยายามหลีกเลีย่งจดุดีสุดเฉพาะที่ แต่การ
ท างานของจีเอใช้วิธีการที่ตา่งไป โดยการผลิตโครโมโซมที่เปน็ค่าดสีุดเฉพาะทีจ่ากนัน้จงึใช้ความหลากหลายเพื่อเป็นสว่นประกอบ
ของค่าความเหมาะแล้วผลิตโครโมโซมทีอ่ยู่ห่างออกจากค่าดีสุดเฉพาะที่ หากมีโครโมโซมอยู่ในจดุดีสุดเฉพาะที่ทุกจุดแล้ว ก็มีโอกาส
ที่โครโมโซมเหล่านี้จะหาทางไปยังจุดดีสดุวงกว้าง (global optimum)ได้ในที่สุด 
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 การเรียนรู้โดยการจ า (rote learning) เป็นการเรียนรู้แบบที่ง่ายที่สุดของกระบวนการเรียนรู้ทั้งหลาย โดยเมื่อพบความรู้หรือ
ข้อเท็จจริงใหม่ๆ ก็เก็บไว้ในหน่วยความจ า เวลาที่ต้องการใช้ก็เพียงแค่ดึงความรู้นี้มาใช้ ถ้าเรามองว่าระบบปัญญาประดิษฐ์มีหน้าที่รับอินพุต 
(X1,…,Xn) แล้วท าการหาเอาต์พุต (Y1,…,Yn) = f(X1,…,Xn) โดยที่ f เป็นฟังก์ชันใดๆ ในการค านวณเอาต์พุตหรืออาจเป็นการอนุมานหาค่า
เอาต์พุตจากอินพุตก็ได้ ดังนั้นการเรียนรู้โดยการจ าก็คือการเก็บคู่ล าดับ [(X1,…,Xn),(Y1,…,Yn)] ไว้ในหน่วยความจ า หลังจากนั้นเมื่อเราต้องการ
หา f(X1,…,Xn) ใหม่ก็ท าโดยการดึง (Y1,…,Ym) จากคู่ล าดับนี้เท่านั้นโดยไม่ต้องค านวณหรืออนุมานซ้ าอีกครั้งซึ่งโดยมากจะเสียต้นทุนและเวลา
สูง จะเห็นได้ว่าแนวคิดนี้ง่ายแต่ไม่ได้หมายความว่าการเรียนรู้นี้จะไม่มีประสิทธิภาพ มนุษย์เราก็เรียนรู้โดยการจ าด้วยเช่นกันหรือซอฟตแ์วร์ใน
ปัจจุบันหลายตัวก็สามารถจ าชื่อไฟล์ที่ผู้ใช้ใช้งานครั้งล่าสุดได้และช่วยให้การเปิดไฟล์ท าได้ง่ายขึ้นมีประโยชน์ในการใช้งานจริงในการเรยีนรู้โดย
การจ านี้ สิ่งที่เราต้องพิจารณาเพิ่มเติมได้แก่ (1) การจัดการหน่วยความจ า (memory organization) ที่ต้องมีประสิทธิภาพสามารถดึงความรู้ที่
เก็บไว้ได้อย่างรวดเร็ว (2) ความเสถียรภาพของสภาพแวดล้อมต้องไม่เปลี่ยนแปลงอย่างรวดเร็วจนส่งผลให้ความรู้ที่เก็บไว้ไม่ถูกต้องเมื่อเวลา
เปลี่ยนไป (3) ความสมดุลย์ระหว่างการค านวณใหม่กับการจัดเก็บ ต้องมีสมดุลย์ที่ดีไม่จัดเก็บมากไปจนท าให้การค้นคืนคู่ล าดับที่จัดเก็บมี
ประสิทธิภาพต่ า ส่งผลให้ประสิทธิภาพโดยรวมลดลงเพราะเสียเวลามากไปเพื่อตรวจสอบว่าเป็นความรู้ที่อยู่ในหน่วยความจ าหรือไม่ ดังนั้นควร
เลือกจ าเฉพาะความรู้ที่ใช้บ่อย 
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 การเรียนรู้โดยการจ า (rote learning) เป็นการเรียนรู้แบบที่ง่ายที่สุดของกระบวนการเรียนรู้ทั้งหลาย โดยเมื่อพบความรู้หรือ
ข้อเท็จจริงใหม่ๆ ก็เก็บไว้ในหน่วยความจ า เวลาที่ต้องการใช้ก็เพียงแค่ดึงความรู้นี้มาใช้ ถ้าเรามองว่าระบบปัญญาประดิษฐ์มีหน้าที่รับอินพุต 
(X1,…,Xn) แล้วท าการหาเอาต์พุต (Y1,…,Yn) = f(X1,…,Xn) โดยที่ f เป็นฟังก์ชันใดๆ ในการค านวณเอาต์พุตหรืออาจเป็นการอนุมานหาค่า
เอาต์พุตจากอินพุตก็ได้ ดังนั้นการเรียนรู้โดยการจ าก็คือการเก็บคู่ล าดับ [(X1,…,Xn),(Y1,…,Yn)] ไว้ในหน่วยความจ า หลังจากนั้นเมื่อเรา
ต้องการหา f(X1,…,Xn) ใหม่ก็ท าโดยการดึง (Y1,…,Ym) จากคู่ล าดับนี้เท่านั้นโดยไม่ต้องค านวณหรืออนุมานซ้ าอีกครั้งซึ่งโดยมากจะเสียต้นทุน
และเวลาสูงจะเห็นได้ว่าแนวคิดนี้ง่ายแต่ไม่ได้หมายความว่าการเรียนรู้นี้จะไม่มีประสิทธิภาพ มนุษย์เราก็เรียนรู้โดยการจ าด้วยเช่นกันหรอื
ซอฟต์แวร์ในปัจจุบันหลายตัวก็สามารถจ าชื่อไฟล์ที่ผู้ใช้ใช้งานครั้งล่าสุดได้และช่วยให้การเปิดไฟล์ท าได้ง่ายขึ้นมีประโยชน์ในการใช้งานจริงใน
การเรียนรู้โดยการจ านี้ สิ่งที่เราต้องพิจารณาเพิ่มเติมได้แก่ (1) การจัดการหน่วยความจ า (memory organization) ที่ต้องมีประสิทธิภาพ
สามารถดึงความรู้ที่เก็บไว้ได้อย่างรวดเร็ว (2) ความเสถียรภาพของสภาพแวดล้อมต้องไม่เปลี่ยนแปลงอย่างรวดเร็วจนส่งผลให้ความรู้ที่เก็บไว้
ไม่ถูกต้องเมื่อเวลาเปลี่ยนไป (3) ความสมดุลย์ระหว่างการค านวณใหม่กับการจัดเก็บ ต้องมีสมดุลย์ที่ดีไม่จัดเก็บมากไปจนท าให้การค้นคืน
คู่ล าดับที่จัดเก็บมีประสิทธิภาพต่ า ส่งผลให้ประสิทธิภาพโดยรวมลดลงเพราะเสียเวลามากไปเพื่อตรวจสอบว่าเป็นความรู้ที่อยู่ในหน่วยความจ า
หรือไม่ ดังนั้นควรเลือกจ าเฉพาะความรู้ที่ใช้บ่อย 
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 เป็นเกมคล้ายกับหมากฮอสไทย แต่มีจ านวนเบี้ยแต่ละฝ่าย 12 ตัวที่สร้างได้ ลักษณะของอัลกอริทึมประเภทนี้
เป็นการค้นหาแบบหนึ่งซึ่งมีผู้เล่นสองฝ่ายคือโปรแกรมกับฝ่ายตรงข้าม อัลกอริทึมที่นิยมใช้ในเกมประเภทนี้ก็คือ การค้นหา
ต้นไม้เกมน้อยสุดมากสุด (minimax game-tree search) ดังแสดงในรูปที่ 6–7 
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 การค้นหาต้นไม้เกมน้อยสุดมากสุดแตกต่างจากการค้นหาในปริภูมิสถานะทั่วไป ที่ต้นไม้เกมมีผู้สร้างสถานะใน
ต้นไม้ 2 คนคือ ผู้เล่นฝ่ายท ามากสุด (maximizing player) โดยทั่วไปคือโปรแกรมและผู้เล่นฝ่ายท าน้อยสุด (minimizing 
player) หรือฝ่ายตรงข้าม ในรูปสถานะ Aเป็นสถานะเริ่มต้น (แทนการจัดเรียงตัวหมากบนกระดานหนึ่งๆ) สมมติว่า A มี
สถานะลูกคือ B, C และ D การสร้างสถานะลูกท าโดยการเดินหมากทุกรูปแบบที่เป็นไปได้ และผู้เล่นที่ท าหน้าที่สร้าง
สถานะลูกคือผู้เล่นฝ่ายท ามากสุด จากสถานะ B, C และ D ผู้เล่นฝ่ายตรงข้ามหรือผู้เล่นฝ่ายท าน้อยสุดจะสร้างสถานะลูก
ทั้งหมดของ B, C และ D ได้เป็น E, F,…, K ในทางปฏิบัติโปรแกรมจะท าหน้าที่ค านวณสถานะทั้งหมดด้วยตัวเอง 
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 ตัวเลขที่สถานะแต่ละตัวแสดงค่าความดีของสถานะนั้นๆ ค่าเหล่านี้เป็นค่าของผู้เล่นฝ่ายท ามากสุด ถ้าค่ามาก
แสดงว่าโอกาสชนะของผู้เล่นฝ่ายท ามากสุดมีมาก แต่ถ้าน้อยแสดงว่าผู้เล่นฝ่ายท ามากสุดมีโอกาสชนะน้อย ดังนั้นหน้าที่
ของผู้เล่นฝ่ายท ามากสุดคือพยายามท าให้ตัวเลขเหล่านี้มีค่ามากโดยเลือกเส้นทางที่จะท าให้ค่าสูงสุด ตัวเลขเหล่านี้แบ่งเป็น 
2 จ าพวกคือ (1) ตัวเลขที่สถานะปลายต้นไม้ (ใบ) (9, -6, 0,…, -3) และ (2) ตัวเลขที่สถานะเริ่มต้นและสถานะภายในต้นไม้ 
เราเรียกว่าตัวเลขที่ปลายต้นไม้ว่า ค่าประเมินสถิต (staticevaluation value) ค่าเหล่านี้เป็นค่าฮิวริสติกที่วัดค่าความดี
ของการจัดเรียงตัวหมากบนกระดานว่าโอกาสชนะของผู้เล่นฝ่ายท ามากสุดมีมากแค่ไหน ค่าประเมินสถิตนี้วัดจากจ านวน
เบี้ยของเราว่ามากกว่าของฝ่ายตรงข้ามมากน้อยแค่ไหน จ านวนขุน (king) ของเรามีมากกว่าฝ่ายตรงข้ามแค่ไหน ต าแหน่ง
ของตัวหมากของเราอยู่ในต าแหน่งที่ได้เปรียบฝ่ายตรงข้ามมากน้อยแค่ไหน เป็นต้น 
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 ตัวเลขที่สถานะเริ่มต้นและสถานะภายในต้นไม้เรียกว่า ค่าแบ็คอัพ (backup value) เป็นค่าที่ได้จากการส่งค่า
ประเมินสถิตจากด้านล่างย้อนกลับขึ้นไปทางด้านบนทีละระดับ ในการค านวณค่าแบ็คอัพนั้นจะพิจารณาเป็น 2 กรณีคือ 
(1) กรณีที่ผู้เล่นฝ่ายท าน้อยสุดเป็นผู้สร้างสถานะลูก ค่าแบ็คอัพของสถานะพ่อแม่จะเป็นค่าต่ าสุดในจ านวนค่าทั้งหมดของ
สถานะลูก (2) กรณีที่ผู้เล่นฝ่ายท ามากสุดเป็นผู้สร้างสถานะลูก ค่าแบ็คอัพของสถานะพ่อแม่จะเป็นค่าสูงสุดในจ านวนค่า
ทั้งหมดของลูก เช่นกรณีการค านวณค่าแบ็คอัพของสถานะ B ซึ่งเป็นกรณีที่ (1) นั้น ค่าของ B จะเท่ากับ min{9,-6,0} = -6 
กรณีการค านวณค่าแบ็คอัพของสถานะ A ซึ่งเป็นกรณีที่ (2) นั้น ค่าของ A จะเท่ากับ max{-6,-2,-4} = -2 เนื่องจากค่าใน 
ต้นไม้เป็นค่าที่แสดงโอกาสที่ผู้เล่นฝ่ายท ามากสุดมีโอกาสชนะ ดังนั้นผู้เล่นฝ่ายท ามากสุดจึงต้องพยายามท าให้ค่าที่ได้มีค่า
มากสุด ส่วนผู้เล่นฝ่ายท าน้อยสุดมีหน้าที่สกัดกั้นไม่ให้ผู้เล่นฝ่ายท ามากสุดมีโอกาสชนะ ดังนั้นจึงต้องพยายามท าให้ค่าที่ได้มี
ค่าน้อยสุด และเป็นที่มาของชื่ออัลกอริทึมนี้ 
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 จากตัวอย่างในรูปด้านบน เมื่อผู้เล่นฝ่ายท ามากสุดจะเลือกตาเดินก็ควรเลือกเส้นทางตามค่าแบ็คอัพ กล่าวคือเมื่อ
อยู่ท่ีสถานะ A ควรเลือกตาเดินไปยังสถานะ C ซึ่งคาดว่าลังจากนั้นฝ่ายผู้เล่นท าน้อยสุดน่าจะเดินไปยัง I สังเกตว่าใน
จ านวนสถานะทั้งหมดค่าที่มากสุดคือ 9 ของสถานะ E แต่อย่างไรก็ดีผู้เล่นฝ่ายท ามากสุดไม่มีโอกาสที่จะได้ค่าแบ็คอัพ 
เป็น 9 ได้ แม้ว่าตนเองจะเดินจากสถานะ A ไปยัง B เพราะว่ามีผู้เล่นฝ่ายท าน้อยสุดพยายามขัดขวางให้ค่าที่ได้มีค่าน้อยสุด 
ถ้าผู้เล่นฝ่ายท ามากสุดเดินมายังสถานะ B ผู้เล่นฝ่ายท าน้อยสุดก็จะเดินไปยัง F ท าให้โอกาสชนะของผู้เล่นฝ่ายท ามากสุด
เหลือ -6 (อย่าลืมว่าตัวเลขในต้นไม้นี้เป็นค่าที่แสดงโอกาสชนะของผู้เล่นฝ่ายท ามากสุดเท่านั้น) ในรูปที่ 6–7นั้นแสดงการ
ค้นหาที่มองล่วงหน้า 2 ก้าวเดิน (2 moves look-ahead)ค่าแบ็คอัพที่ค านวณได้ของสถานะ A นี้จะไม่เท่ากับค่าประเมิน
สถิตของ A เนื่องจากว่าถ้าเราวัดค่าประเมินสถิตก็คือการค านวณค่าฮิวริสติกของ A โดยตรงโดยดูที่ตัวหมาก ณ สถานะ A 
แต่ค่าแบ็คอัพของ A คือการมองล่วงหน้าต่อจากนี้อีก 2 ก้าวเดินในทุกเส้นทางแล้วค านวณเส้นทางที่น่าจะเป็นที่สุด 
(เส้นทางที่ผู้เล่นทั้งสองเลือกตาเดินได้ดีท่ีสุด) แล้วส่งค่าประเมินสถิตที่ปลายต้นไม้ย้อนกลับมาที่สถานะ A ดังนั้นค่าแบ็คอัพ
จะมีความถูกต้องแม่นย ามากกว่าค่าประเมินสถิตโดยตรงของ A 
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 ค่าแบ็คอัพที่ได้จากการมองล่วงหน้า 2 ก้าวเดินมีความ
แม่นย ามากกว่าค่าประเมินสถิตในท านองเดยีวกันค่าแบ็คอัพที่ได้
จากการมองล่วงหน้า 3 ก้าวเดินก็ย่อมมีความแม่นย ามากกวา่มอง
ล่วงหน้า 2 ก้าวเดิน ยิ่งเราเพิ่มการมองล่วงหน้าได้ลกึเท่าไร ความ
แม่นย าของค่าแบ็คอพัที่ค านวณได้ก็ย่ิงสูงขึ้นเท่านั้น และถ้าเรา
สามารถมองลว่งหน้าจนถึงสถานะที่จบเกม ค่าที่ได้ก็จะถูกต้อง
สมบูรณ์ อย่างไรก็ดีในทางปฏบิัติเราไมส่ามารถมองลว่งหนา้จนจบ 
เกมได้เนื่องจากข้อจ ากดัดา้นเวลา โปรแกรมจะเดนิตวัหมากได้เก่ง
ถ้าสามารถมองลว่งหน้าไดล้กึมากๆ 
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 วงหน้า เพราะยิ่งมองล่วงหน้าได้ลึกค่าแบ็กอัพก็จะถูกต้องมากขึ้น และดังเช่นที่กล่าวแล้วว่าจากข้อจ ากัดเรื่องเวลาที่โปรแกรม
สามารถใช้ได้ การกระจายสถานะเพิ่มขึ้นจึงไม่สามารถท าได้ แต่อย่างไรก็ดีโดยการใช้การเรียนรู้โดยการจ าจะสามารถเพิ่มความสามารถของ 
โปรแกรมให้เสมือนกับว่าโปรแกรมมองล่วงหน้าได้มากขึ้น เราใช้การเรียนรู้โดยการจ าเพื่อที่จะเก็บคู่ล าดับค่าแบ็คอัพของสถานะเริ่มต้น เช่นใน
รูปที่ 6–8 หลังจากที่เราได้ค้นหาล่วงหน้า 3 ก้าวเดินและพบว่าค่าแบ็กอัพของ A เท่ากับ 8 แล้ว เราจะจ าคู่ล าดับ [A,8] ไว้ในหน่วยความจ า เมื่อ 
A ถูกพบอีกครั้งที่ปลายของต้นไม้เกมต้นอื่นในการเล่นครั้งใหม่ เราจะไม่ต้องหาค่าประเมินสถิตของ A แต่จะน าค่าแบ็กอัพของ A มาใช้แทน การ
น าเอาค่าแบ็คอัพมาใช้แทนที่จะค านวณค่าประเมินสถิตนั้น นอกจากจะมีข้อดีที่รวดเร็วขึ้นเนื่องจากการค านวณค่าประเมินสถิตจะใช้เวลานาน
กว่าแล้ว ยังส่งผลดีอีกประการที่ส าคัญดังแสดงรูปที่ 6–9 ซึ่งแสดงต้นไม้เกมต้นหนึ่งที่มี E เป็นสถานะแรกและมีสถานะที่ปลายต้นไม้สถานะหนึ่ง 
คือ A 
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 ด้วยการใช้ค่าแบ็คอัพของ A แทนที่จะใช้ค่าประเมินสถิตก็เสมือนกับว่าที่จุด A นี้ได้รวมการค้นหาอีก 3 ก้าวเดิน
ล่วงหน้าเข้าไว้ด้วย ดังนั้นที่ E แม้ว่าด้วยข้อจ ากัดทางเวลาท าให้เราค้นหาได้เพียง 3 ก้าวเดินล่วงหน้า แต่ก็เสมือนกับว่าใน
เส้นทางที่รวม A จะเป็นการค้นหาล่วงหน้าถึง 6 ก้าวเดินล่วงหน้า และด้วยการจ าคู่ล าดับระหว่างสถานะกับค่าแบ็คอัพไว้ 
จ านวนมากก็จะท าให้การค้นหาเพิ่มจ านวนก้าวเดินล่วงหน้าเป็น 3, 6, 9, … ตามล าดับ ซึ่งส่งผลให้ประสิทธิภาพของ
โปรแกรมเพิ่มข้ึน 
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 ตัวอย่างนี้แสดงให้เห็นการประยุกต์ใช้การเรียนรู้โดยการจ าที่ส่งผลให้ประสิทธิภาพของงานที่กระท าดีขึ้นอย่าง
ชัดเจน และโปรแกรมเรียนรู้การเล่นเกมเชกเกอรส์นี้ยังมีการจัดการหน่วยความจ าอย่างประหยัดโดยจัดเก็บเฉพาะต าแหน่ง
ตัวหมากบนกระดานของผู้เล่นฝ่ายท ามากสุดฝ่ายเดียว และเมื่อจะใช้กับผู้เล่นฝ่ายท าน้อยสุดก็สลับต าแหน่งของตัวหมาก
กลับด้านกันเท่านั้น นอกจากนั้นยังมีการท าดัชนีเพื่อดึงต าแหน่งตัวหมากบนกระดานให้ได้อย่างรวดเร็วโดยใช้คุณสมบัติ
ของกระดาน เช่นจ านวนตัวหมาก การมีหรือไม่มีขุน เพื่อใช้เป็นดัชนี และยังได้จัดการปัญหาความสมดุลย์ระหว่างการ
จัดเก็บกับการค านวณใหม่โดยใช้วิธีที่เรียกว่าการแทนที่ตัวที่ถูกใช้น้อยสุด (least recently used replacement) วิธีนี้
พยายามจะไม่จัดเก็บคู่ล าดับให้มากมายเกินไปเพราะจะท าให้การค้นคืนคู่ล าดับใช้เวลามาก โดยก าหนดจ านวนคู่ล าดับที่จะ
จ าเป็นค่าคงที่ค่าหนึ่ง เช่น 100,000 คู่ล าดับ จากนั้นคู่ล าดับใดที่ถูกใช้น้อยสุด (เมื่อจ าไว้แล้วถูกพบในต้นไม้เกมอื่นน้อยสุด) 
จะถูกลบออกจากหน่วยความจ าแล้วแทนที่ด้วยคู่ล าดับใหม่ตัวอื่น วิธีนี้ท าโดยก าหนดอายุให้กับคู่ล าดับแต่ละคู่และทุกครั้ง
ที่คู่ล าดับถูกเรียกมาใช้อายุของมันจะลดลงครึ่งหนึ่ง และทุกครั้งที่มีการจ าคู่ล าดับใหม่ อายุของคู่ล าดับอื่นทุกตัวใน
หน่วยความจ าจะถูกบวกเพิ่ม 1 หน่วย จากนั้นตัวที่มีอายุมากสุดจะกลบออกจากหน่วยความจ า 



6.3 กำรเรียน รู้โดยกำรวิเครำะห์ควำมแตกต่ำง 

41 

 การเรียนรู้โดยการวิเคราะห์ความแตกต่าง (learning by analyzing differences) ถูกพัฒนาโดย Winston ใน
ปีคศ. 1975 [Winston, 1992] แม้ว่าจะเป็นวิธีการเรียนรู้ที่ค่อนข้างเก่ามากแล้วก็ตาม แต่ว่าแนวคิดต่างๆ สามารถน าไปใช้
ในการเรียนรู้แบบใหม่ๆ ได้อย่างดี ในที่นี้จึงยกวิธีการเรียนรู้แบบนี้มาเพื่อศึกษาแนวคิดของการเรียนรู้เชิงอุปนัย การเรียนรู้
โดยการวิเคราะห์ความแตกต่างนี้ใช้เรียนรู้มโนทัศน์ทางโครงสร้าง (structural concept) ในโดเมนปัญหาโลกของบล็อก 
เช่น arch, tent หรือ house เป็นต้น วิธีการเรียนรู้นี้จะวิเคราะห์ความแตกต่างที่ปรากฏในล า ดับของตัวอย่างที่ผู้สอน
ป้อนให้ โดยตัวอย่างสอน (trainingexample) มี 2 ประเภทคือ ตัวอย่างบวก (positive example) และตัวอย่างลบ 
(negative example) ตัวอย่างบวกคือตัวอย่างที่ถูกต้องของมโนทัศน์ (concept) ที่สอน เช่นจะสอน house ตัวอย่าง
บวกก็จะเป็นบ้านหลังที่หนึ่ง บ้านหลังที่สอง เป็นต้น ตัวอย่างลบคือตัวอย่างที่ไม่ถูกต้อง เช่นจะสอน house ตัวอย่างลบก็
จะเป็นเต้นท์หลังที่หนึ่ง โรงเรียนหลังที่หนึ่งเหล่านี้เป็นต้น 
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 ส าหรับการเรียนรู้โดยการวิเคราะห์ความแตกต่างนี้ ตัวอย่างลบที่
ผู้สอนให้จะต้องเป็นตัวอย่างลบแบบที่เรียกว่า พลาดน้อย (near miss) 
กล่าวคือตัวอย่างลบแบบพลาดน้อยน้ีจะต่างจากตัวอย่างบวกเพียงเล็กน้อย 
เช่นจะสอน house ตัวอย่างลบแบบพลาดน้อยก็จะเป็นบ้านที่ขาดประตู หรือ
บ้านที่ไม่มีหลังคา เป็นต้น การเรียนรู้แบบนี้ผู้สอนจะจัดเตรียมล าดับของ
ตัวอย่างไว้ค่อนข้างดีเพื่อให้โปรแกรมเรียนรู้สามารถวิเคราะห์ความต่างของ
ตัวอย่างบวกกับตัวอย่างลบแบบพลาดน้อย ด้านล่างนี้ยกตัวอย่างการเรียนรู้
มโนทัศน์ arch ซึ่งมีล าดับของตัวอย่างที่จะสอนดังแสดงในรูปที่ 6–10 
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 ในรูป ‘arch’ และ ‘near miss’ หมายถึงตัวอย่างบวกและตัวอย่างลบแบบพลาดน้อยตามล าดับ จากตัวอย่างที่
ให้ทั้งสี่ตัวนี้ โปรแกรมจะเรียนรู้ว่าอะไรคือ arch เมื่อเราดูตัวอย่างข้างต้น เราจะพอเข้าใจได้ว่าตัวอย่างบวกตัวแรกบอกว่า 
arch คือสิ่งที่ประกอบด้วยอิฐ (brick) แนวตั้ง 2 ก้อนและอิฐแนวนอน 1 ก้อนที่ถูกรองรับด้วยอิฐแนวตั้ง ตัวอย่างที่สอง 
อธิบายสิ่งที่ไม่ใช่ arch ว่าคือสิ่งที่ประกอบด้วยอิฐแนวต้ัง 2 ก้อนและอิฐแนวนอนซ่ึงไม่ถูกรองรับด้วยอิฐแนวตั้ง ตัวอย่างที่ 
3 และ 4 แสดงตัวอย่างของ arch และสิ่งที่ไม่ใช่ตามล าดับโปรแกรมเรียนรู้นี้ใช้การแทนความรู้เพื่อแสดงมโนทัศน์ในรูป
ของข่ายงานความหมาย (semantic network) การแทนความรู้แบบนี้จะประกอบด้วยบัพ (node) และเส้นเชื่อม (link) 
บัพแสดงวัตถุและเส้นเชื่อมแทนความสัมพันธ์ระหว่างวัตถุในโดเมนนั้น 
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จากตัวอย่างบวกตัวที่หนึ่ง โปรแกรมจะสร้างค าอธิบายเริ่มต้น (initial description) ของมโนทัศน์ดังรูปที่ 6–11 

 บัพ A มีเส้นเชื่อม isa แสดงความสัมพันธ์ว่า A เป็น 
brick และเส้นเชื่อมจาก B และ C ไป A คือ support แสดง
ความสัมพันธ์ว่า B และ C รองรับ A และมีเส้นเชื่อม left-of แสดง 
ว่า B อยู่ด้านซ้ายของ C ส่วนเส้นเชื่อมอ่ืนๆ ที่ไม่เกี่ยวข้องโดยตรง
กับ concept ขอละไว้ในที่นี้ เช่นเส้นเชื่อม isa จาก B ไปยังบัพ 
brick เป็นต้น 



6.3 กำรเรียน รู้โดยกำรวิเครำะห์ควำมแตกต่ำง 

45 

จากตัวอย่างลบแบบพลาดน้อยตัวที่สอง โปรแกรมสร้างค าอธิบายของตัวอย่างลบได้ดังรูปที่ 6–12 
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 ที่จุดนี้โปรแกรมจะวิเคราะห์หาความแตกต่างของตัวอย่างที่ถูกกับที่ผิดโดยการจับคู่บัพและเส้นเชื่อม และพบว่า
เส้นเชื่อม support ซึ่งต่างกันในตัวอย่างทั้งสองจ าเป็นส าหรับมโนทัศน์ arch โปรแกรมจึงใส่เงื่อนไขเพิ่มเข้าไปใน
ค าอธิบายในรูปที่ 6–11 โดยใช้เส้นเชื่อมใหม่ชื่อ must-support แทนที่เส้นเชื่อมเดิมดังแสดงในรูปที่ 6–13 เราเรียก
ค าอธิบายใหม่ที่ได้นี้ว่า โมเดลระหว่างวิวัฒนาการ (evolving model) ในกรณีนี้ตัวอย่างลบให้ข้อมูลส าหรับการใช้ฮิวริ
สติกเส้นเชื่อมจ าเป็น (require-link heuristic) ที่ใส่เงื่อนไขที่มากขึ้นในเส้นเชื่อมเดิม เราเรียกการท าเช่นนี้ว่าเป็นฮิวริสติก
แบบหนึ่งเนื่องจากว่าเป็นการคาดคะเนจากเหตุผลของความแตกต่างระหว่างตัวอย่างที่น่าจะเป็น แต่ก็อาจไม่ถูกต้องเสมอ
ไปก็เป็นได้ ในกรณีนี้ตัวอย่างลบแบบพลาดน้อยเป็นตัวอย่างที่ให้ข้อมูลส า หรับการแจงจ า เพาะของมโนทัศน์ 
(specialization of concept) ซึ่งหมายถึงว่าค าอธิบายของมโนทัศน์จะถูกท าให้แคบลง มีเงื่อนไขมากขึ้น ตรงกับตัวอย่าง
จ านวนน้อยลง 
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 โปรแกรมหาความแตกต่างระหว่างค าอธิบายของตัวอย่างที่สามกับโมเดล พบว่ามีเส้นเชื่อม touch อยู่ใน
ตัวอย่างลบซึ่งไม่มีในโมเดล ดังนั้นโปรแกรมจึงเพิ่มเส้นเชื่อมเข้าไปในโมเดลและปรับโมเดลใหม่ได้ดังรูปที่ 6–15 ในกรณีนี้
ตัวอย่างลบให้ข้อมูลส าหรับฮิวริสติกเส้นเชื่อมห้าม (forbid-link heuristic) 
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 สมมติว่าเรามีความสัมพันธ์ของต้นไม้จ าแนกประเภท (classification tree) ว่าวัตถุหนึ่งๆ จัดอยู่ในประเภทอะไรในฐานความรู้ของ
เราด้วย เช่นในที่นี้ wedge จัดเป็นวัตถุหนึ่งในประเภทของ block ในท านองเดียวกัน brick ก็จัดเป็นวัตถุหนึ่งในประเภทของ block ด้วย 
โมเดลของเราในรูปที่ 6–15 เมื่อน ามาเขียนใหม่ให้รวมความสัมพันธ์ของต้นไม้จ าแนก 
ประเภทเข้าไปด้วยก็จะได้ดังรูปที่ 6–17 

 เมื่อน าโมเดลเปรียบเทียบกับค าอธิบายตัวอย่างที่สี่ข้างต้นจะพบว่ามีความแตกต่างกันที่ brick กับ wedge และทั้งคู่ต่างก็เป็นวัตถุ
ในประเภทของ block ดังนั้นเราจึงแทนที่ brick ด้วยประเภทที่สูง (กว้าง) กว่าคือ block ได้เป็นโมเดลในรูปที่ 6–18 เราเรียกฮิวริสติกแบบนี้ 
ว่าฮิวริสติกปีนต้นไม้ (climb-tree heuristic) 
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 ในกรณีที่เราไม่มีต้นไม้จ าแนกประเภท โปรแกรมจะสร้างประเภทใหม่คือ 
“brick-orwedge” ขึ้นมาเพื่อใช้แทนบัพ block ในรูปที่ 6–18 เราเรียกฮิวริสติกแบบ
นี้ว่าฮิวริสติกขยายเซต (enlarge-set heuristic) และถ้าหากว่าในกรณีที่เราไม่มีวัตถุ
อื่นอยู่ในโดเมนนี้อีกเลยที่นอกเหนือจาก brick และ wedge เราก็สามารถตัดเส้นเชื่อม 
isa ออกได้เลยเพื่อเป็นการลดเงื่อนไข และในกรณีนี้เราเรียกฮิวริสติกนี้ว่า ฮิวริสติกตัด
เส้นเชื่อม (drop-linkheuristic) ในกรณีเหล่านี้ตัวอย่างบวกท าหน้าที่ส าหรับการวาง
นัยทั่วไปของมโนทัศน์(generalization of concept) ซึ่งหมายถึงว่าค าอธิบายของ
มโนทัศน์จะถูกท าให้กว้างขึ้น มีเงื่อนไขน้อยลง ตรงกับตัวอย่างจ านวนมากขึ้น
อัลกอริทึมของโปรแกรมเรียนรู้โดยวิเคราะห์ความแตกต่างแสดงในตารางที่ 6–10 
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 เวอร์ชันสเปซ (version space) [Mitchell, 1977] เรียนรู้ค าอธิบายท่ีอธิบายตัวอย่างบวกและไม่อธิบาย
ตัวอย่างลบ รูปที่ 6–19 ด้านล่างแสดงตัวอย่างของการเรียนมโนทัศน์ car ซึ่งใช้การแทนความรู้แบบกรอบ (frame) 

 กรอบประกอบด้วยชื่อกรอบ ในที่นี้คือ Car023 และสล็อต (slot) ในที่นี้สล็อตมี 5 ตัวคือorigin, 
manufacture, color, decade และ type ซึ่งแสดงคุณสมบัติทั้งห้าอย่างของรถยนต์สมมติว่าสล็อตแต่ละตัวมีค่าที่
เป็นไปได้ตามตารางที่ 6–11 ด้านล่างนี้ 
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 การเรียนรู้โดยเวอร์ชันสเปซจะแสดงค าอธิบายมโนทศัน์ในรูปของสลอ็ตและค่าของสลอ็ตเช่นถ้าเปน็มโนทัศน์ 
“Japanese economy car” จะแสดงได้ดังรปูที่ 6–20 โดยที่ x1, x2 และ x3 เป็นตัวแปรสามารถถูกแทนดว้ยค่าคงที่ใดๆ 
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 ปัญหาการเรียนรู้ที่เราสนใจคือ ก าหนดค่าที่เป็นไปได้ของสล็อต ตัวอย่างบวกและตัวอย่างลบให้ จงหาค าอธิบาย
มโนทัศน์ที่สอดคล้องกับ (consistent with) ตัวอย่าง (อธิบายตัวอย่างบวกและไม่อธิบายตัวอย่างลบ)วิธีการเรียนรู้
เวอร์ชันสเปซนี้มองว่าการเรียนรู้คือการค้นหาในปริภูมิค้นหาที่เรียกว่าปริภูมิมโนทัศน์ (concept space) ซึ่งเป็นปริภูมิที่มี
สมาชิกแต่ละตัวเป็นค าอธิบายในรูปของกรอบโดยที่สมาชิกเหล่านี้มีล าดับบางส่วน (partial ordering) ในล าดับนี้สมาชิก
ตัวทีม่ีนัยทั่วไปกว่า (more general) จะอยู่ด้านบนของสมาชิกตัวที่จ าเพาะกว่า (more specific) ดังแสดงในรูปที่ 6–21 
โดยที่ตัวอักษรเล็ก (x1, x2, x3, x4 และ x5) แสดงตัวแปรซึ่งสามารถแทนที่ด้วยค่าคงที่ได้ ส่วนตัวอักษรใหญ่และตัวเลข 
(เช่น Japan, Economy, 1980) แสดงค่าคงที่ 
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 ตัวที่อยู่บนสุดในรูปแสดงมโนทัศน์มีนัยทั่วไปสุด (most general concept) ส่วนตัวที่อยู่ล่างสุดแสดงมโนทัศน์
จ าเพาะสุด (most specific concept) ซึ่งเป็นตัวอย่างหนึ่งๆ และตัวที่เป็นค าอธิบายมโนทัศน์เป้าหมาย (target 
concept description) จะอยู่ระหว่างบนสุดกับล่างสุด วิธีการเรียนรู้เวอร์ชันสเปซคือการสร้างเซตย่อยประกอบด้วย
สมมติฐาน(hypothesis) ที่อยู่ในปริภูมิมโนทัศน์ที่สอดคล้องกับตัวอย่างสอน และเรียกเซตย่อยนี้ว่าเวอร์ชันสเปซ 
(version space)เวอร์ชันสเปซที่สร้างขึ้นนี้จะต้องประกอบด้วยสมมติฐาน (ค าอธิบาย) ที่สอดคล้องกับตัวอย่างที่เคยพบ
มาทั้งหมด วิธีการสร้างเวอร์ชันสเปซที่ท าได้วิธีหนึ่งคือการแจงสมาชิกทุกตัวในปริภูมิมโนทัศน์ แล้วตรวจสอบกับตัวอย่าง
สอนทุกตัวที่รับเข้ามา หากสมาชิกตัวใดไม่สอดคล้องกับตัวอย่างก็ตัดทิ้งไป คงไว้เฉพาะตัวที่สอดคล้องเท่านั้น อย่างไรก็
ตามปริภูมิ-มโนทัศน์มีขนาดใหญ่มาก วิธีการนี้จึงไม่มีประสิทธิภาพ ตัวอย่างเช่นในกรณีของปัญหาในรูปที่ 6–21 เมื่อ
พิจารณาค่าที่เป็นไปได้ในสล็อตแต่ละตัวตามตารางที่ 6–11 จะเห็นว่าปริภูมิมโนทัศน์มีขนาดเท่ากับ
((5+1)(7+1)(4+1)(6+1)(3+1)) = 6,720 และในกรณีที่จ านวนสล็อตมีมากขึ้นเช่น 10 ตัว และสล็อตแต่ละตัวมีค่าที่เป็นไป
ได้มากขึ้นเช่น 10 ค่า จะได้ว่าปริภูมิมโนทัศน์จะย่ิงมีขนาดใหญ่ขึ้นมาก (≈ 2.6 x 1010) 
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 วิธีการเรียนรู้เวอร์ชันสเปซจะใช้วิธีการแทนสเปซด้วยวิธีที่ประหยัดและมีประสิทธิภาพในการค้นหามากโดยจะใช้เซตย่อย 2 เซต
เรียกว่าเซต G และเซต S 
• เซต G ประกอบด้วยค าอธิบายมีนัยทั่วไปสุดที่ยังสอดคล้องกับตัวอย่างที่เคยพบมาทั้งหมด 
• เซต S ประกอบด้วยค าอธิบายจ าเพาะสุดที่ยังสอดคล้องกับตัวอย่างที่เคยพบมาทั้งหมด 
เวอร์ชันสเปซจะอยู่ระหว่างเซต G กับ S ดังแสดงในรูปที่ 6–22 
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 หลักการของเวอร์ชันสเปซคือทุกครั้งที่เราได้รับ
ตัวอย่างบวกตัวใหม่เราจะท าให้ Sมีนัยทั่วไป (general) มากขึ้น
และทุกครั้งที่ได้รับตัวอย่างลบเราจะท าให้ G จ าเพาะ(specific) 
มากขึ้น จนในที่สุด S และ G ลู่เข้าสู่ค่าเดียวที่เป็นค าอธิบายมโน
ทัศน์เป้าหมายอัลกอริทึมการเรียนรู้ของเวอร์ชันสเปซเป็นดัง
ตารางที่ 6–12 นี้ 
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องเวอร์ชันสเปซ 
 ดังที่แสดงในตัวอย่างด้านบนนี้ เวอร์ชันสเปซสามารถเรียนรู้ได้จากตัวอย่างที่สอน อย่างไรก็ดีเวอร์ชันสเปซก็ยังมีข้อจ ากัดดังต่อไปนี้ 
• อัลกอริทึมเรียนรู้นี้เป็นแบบท าน้อยสุด (least-commitment algorithm) กล่าวคือในแต่ละขั้นตอนเวอร์ชันสเปซจะถูกตัดเล็มให้เล็กลงน้อยที่สุด
เท่าที่เป็นไปได้ ดังนั้นถึงแม้ว่าตัวอย่างบวกทุกตัวเป็น Japanese cars ก็ตาม อัลกอริทึมก็จะไม่ตัดความน่าจะเป็นที่มโนทัศน์อาจจะรวม car อื่นๆ 
ทิ้งจนกระทั่งพบตัวอย่างลบ ซึ่งหมายถึงเวอร์ชันสเปซจะเรียนรู้ไม่ส าเร็จถ้าไม่มีตัวอย่างลบเลย 
• กระบวนการค้นหาเป็นการค้นหาแนวกว้างแบบทั้งหมด (exhaustive breadth-firstsearch) ซึ่งเห็นได้จากการปรับค่าของเซ็ต G ที่จะทดลองท า
ที่สล็อตทุกตัวให้ได้ทุกแบบที่เป็นไปได้ ดังนั้นท าให้อัลกอริทึมมีประสิทธิภาพต่ าในกรณีที่ปริภูมิใหญ่มากๆ 
ซึ่งอาจท าให้ดีขึ้นโดยใช้ฮิวริสติกเข้าช่วยในการค้นหาโดยลองเปลี่ยนตัวแปรเป็นค่าคงที่ในบางสล็อตที่น่าจะน าไปสู่ค าตอบก่อน เป็นต้น 
• เซ็ต S ประกอบด้วยสมาชิกเพียงตัวเดียวเพราะว่าตัวอย่างบวก 2 ตัวใดๆ มีการวางนัยทั่วไปเพียงหนึ่งเดียว ดังนั้นเวอร์ชันสเปซจึงไม่สามารถเรียน
มโนทัศน์แบบ‘หรือ’ (disjunctive concept) ซึ่งเป็นมโนทัศน์ที่อยู่ในรูปของ or เช่น "Japaneseeconamy car or Japanese sport car“ 
• ข้อจ ากัดอีกอย่างของเวอร์ชันสเปซคือไม่สามารถจัดการกับตัวอย่างมีสัญญาณรบกวน(noisy example) ซึ่งเป็นตัวอย่างที่มีข้อมูลบางส่วน
ผิดพลาด เช่นถ้าตัวอย่างตัวที่ 3 ในรูปที่ 6–23 (Japan Toyota Blue 1990 Economy) เราให้ประเภทผิดเป็นตัวอย่างลบ(-) อัลกอริทึมจะไม่
สามารถเรียนมโนทัศน์ "Japanese economy car" ได้ถูกต้อง 
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 การเรียนรู้ต้นไม้ตัดสินใจ (decision tree learning) [Quinlan, 1986;Quinlan, 1993] เป็นการเรียนรู้ที่ใช้การ
แทนความรู้อยู่ในรูปของต้นไม้ตัดสินใจ ใช้ส าหรับจ าแนกประเภทของตัวอย่าง วิธีการเรียนรู้คล้ายกับการเรียนรู้
เวอร์ชันสเปซโดยเริ่มจากการป้อนตัวอย่างเข้าไปในระบบ ซึ่งตัวอย่างที่ป้อนให้เป็นตัวอย่างบวกกับตัวอย่างลบก็ได้และ
นอกจากนั้นเรายังสามารถป้อนตัวอย่างที่มากกว่า 2 ประเภท (class) ได้ กล่าวคือแทนที่จะมีแต่บวกกับลบ ก็สามารถมีได้
หลายประเภท เช่นในการรู้จ าตัวอักษร จะมีตัวอย่างมาจากหลายประเภทที่แตกต่างกันคือประเภท ‘ก’, ประเภท ‘ข’, 
ประเภท ‘ค’, ประเภท ‘ง’ ฯลฯ แต่เพื่อให้ง่ายต่อการอธิบาย ตัวอย่างที่จะยกให้ดูต่อไปนี้จะมีเพียง 2 ประเภทเท่านั้น โดย
เราจะใช้ปัญหาการผึ่งแดดเป็นตัวอย่างอธิบาย 
 ปัญหาการผึ่งแดด : เราไปเที่ยวที่ชายทะเลและพบว่าคนที่ไปผึ่งแดดตามชายทะเล บางคนก็จะมีผิวเปลี่ยนเป็นสี
แทน แต่บางคนต้องได้รับความทรมานจากผิวไหม้ เราต้องการหาว่าอะไรคือปัจจัยที่ท าให้คนที่ไปผึ่งแดดตามชายทะเลแล้ว
ผิวไหม้หรือไม่ไหม้ โดยข้อมูลที่สังเกตได้ประกอบด้วยความแตกต่างของสีผม น้ าหนัก ส่วนสูงของผู้ที่ไปผึ่งแดด และการใช้ 
โลชัน ซึ่งบางคนก็ใช้โลชัน บางคนก็ไม่ใช้ 
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สมมติว่าเราบันทึกข้อมูลของตัวอย่างสอนได้ตามตารางที่ 6–13 เพื่อใช้สร้างต้นไม้ตัดสินใจ 
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 แถวแรกสุดในตารางแสดงคุณสมบัติ (attribute) ของข้อมูลซึ่งประกอบด้วยชื่อ (Name)สีผม (Hair) ส่วนสูง (Height) น้ าหนัก 
(Weight) และการใช้โลชัน (Lotion) ส่วนสดมภ์สุดท้ายแทนประเภทของตัวอย่าง คุณสมบัติ Name ไว้ส าหรับอ้างอิงตัวอย่างและไม่มีผลต่อ 
การจ าแนกข้อมูล เราจึงจะไม่ใช้ Name ในการเรียนรู้ด้านล่างนี้ แต่ละแถวในตารางนอกเหนือจากแถวแรกแทนตัวอย่างหนึ่งตัว เช่นแถวที่สอง
แสดงตัวอย่างของคนที่ชื่อ Sarah ซึ่งมีสีผม ส่วนสูง น้ าหนัก และการใช้โลชัน เป็น blond, average, light และ no ตามล าดับ ตัวอย่างนี้อยู่ใน
ประเภท sunburned เป็นต้น เมื่อเราได้ข้อมูลตัวอย่างทั้ง 8 ตัวแล้ว ส่ิงที่เราต้องการท าก็คือท าการวางนัยทั่วไปของตัวอย่างเพื่อสร้างเป็นโมเดล
ส าหรับท านายประเภทของข้อมูลของคนอื่นที่ไม่ได้บันทึกไว้ วิธีที่ง่ายสุดก็คือการเรียนรู้โดยการจ า และเมื่อมีตัวอย่างในอนาคตที่เรายังไม่ทราบ
ประเภทและถ้าต้องการท านาย เราก็น าตัวอย่างนั้นมาเปรียบเทียบกับตัวอย่างสอนในตาราง ถ้าตัวอย่างที่น ามาเปรียบเทียบมีคุณสมบัติตรงกับ
ข้อมูลในตาราง เราก็น าประเภทของตัวอย่างสอนที่ตรงกันท านายให้กับตัวอย่างนั้น อย่างไรก็ดีวิธีการนี้ท างานได้ไม่ดีนักเนื่องจากว่าโอกาสที ่
เราจะพบตัวอย่างทดสอบที่ตรงกับตัวอย่างสอนมีน้อย สมมติว่าสีผมมีค่าที่เป็นไปได้ทั้งหมด 3 ค่าคือ bronde, brown, red ส่วนสูงมีได้ 3 ค่าคือ 
tall, average, short น้ าหนักมีได้ 3 ค่าคือ heavy, average, light และการใช้โลชันมีได้ 2 ค่าคือ yes, no เราจะพบว่าความน่าจะเป็นที่
ตัวอย่างทดสอบจะตรงกับตัวอย่างสอนมีค่าเท่ากับ 8/(3x3x3x2) = 15% (สมมติว่าความน่าจะเป็นที่ค่าแต่ละค่าส าหรับคุณสมบัติหนึ่งๆ มีความ
น่าจะเป็นที่จะเกิดขึ้นเท่ากัน) 
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การเรียนรู้ตน้ไมต้ดัสินใจจะท าการวางนยัทัว่ไปของขอ้มูลโดยสร้างเป็นโมเดลอยูใ่นรูปตน้ไมต้ดัสินใจ ตวัอยา่งของ
ตน้ไมต้ดัสินใจแสดงในรูปท่ี 6–24 

 ต้นไม้ตัดสินใจประกอบด้วยบัพ (node) และกิ่ง (link) ที่ต่อกับบัพ บัพที่ปลายสุดเรียกว่าบัพใบ (leaf node) หรือเรียกย่อๆ ว่าใบ 
บัพแสดงคุณสมบัติและก่ิงแสดงค่าของคณุสมบัตินั้น ใบ (leaf) แสดงประเภท การสร้างต้นไม้ตัดสินใจท าโดยสร้างบัพทีละบัพเพื่อตรวจสอบ
คุณสมบัติของตัวอย่าง แล้วแยกตัวอย่างลงตามค่าของกิ่ง ท าจนกระทั่งตัวอย่างในใบแต่ละใบอยู่ในประเภทเดียวกันทั้งหมดสมมติว่าเราเลือก
คุณสมบัติ hair color เป็นบัพแรกหรือบัพรากของต้นไม้ เราจะแยกตัวอย่างลงตามกิ่งของบัพ hair color ตัวอย่างใดที่มีค่าของ hair color 
เป็น blonde ก็แยกลงตามกิ่งซ้าย ถ้าเป็น red ก็แยกลงตามกิ่งกลาง และถ้าเป็น brown ก็แยกลงตามกิ่งขวา ผลที่ได้แสดงในรูปที่ 6–25 
เครื่องหมาย + และ − แสดงประเภท sunburned และ noneตามล าดับ 



6.5 กำรเรียน รู้ต้นไม้ตัดสินใจ 

65 

 ต้นไม้ที่สร้างขึ้นนี้แยกตัวอย่างได้ในกรณีที่ hair color เป็น red (ตัวอย่างทุกตัวมีประเภทเป็น sunburned) 
และ brown (ตัวอย่างทุกตัวมีประเภทเป็น none) แต่ในกรณีที่ hair colorเป็น blonde ยังแยกตัวอย่างไม่ได้ กล่าวคือมี
ตัวอย่างที่เป็นทั้ง sunburned และ noneปะปนกันอยู่ ในกรณีที่ hair color มีค่าเป็น brown เราสรุปได้ว่าตัวอย่างทุก
ตัวจะมีประเภทเป็น none หมดเนื่องจากตัวอย่างสอนทุกตัวที่ลักษณะเช่นนั้น หรือในกรณีที่ hair color มีค่าเป็น red 
เราก็สรุปได้ในท านองเดียวกันว่าตัวอย่างจะมีประเภทเป็น sunburned แต่ในกรณีของ hair color เป็น blonde เรา
ต้องการคุณสมบัติอื่นเข้าช่วยจ าแนกประเภทตัวอย่างต่อไป ที่จุดนี้สมมติว่าเราใช้คุณสมบัติ lotion เพื่อแยกข้อมูลในกิ่ง
ของ blonde ต่อไป ผลที่ได้แสดงในรูปที่ 6–26 
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 ต้นไม้ตัดสินใจในรูปที่ 6–26 ด้านบนนี้สอดคล้องกับ
ตัวอย่างสอนทุกตัว หมายความว่าถ้าน าตัวอย่างสอนมตรวจสอบ
ด้วยต้นไม้ตัดสินใจ ต้นไม้จะท านายประเภทได้ถูกต้องทุกตัวการ
ตรวจสอบท าโดยดูว่าตัวอย่างมี hair colr เป็นค่าอะไร ถ้าเป็น 
brown จะท านายประเภทเป็น none ถ้าเป็น red จะท านาย
ประเภทเป็น sunburned แต่ถ้าเป็น bronde จะดู lotion 
used ด้วยว่าถ้าเป็น no แสดงว่าประเภทเป็น sunburned แต่
ถ้าเป็น yes แสดงว่าประเภทเป็น none 
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 โดยทั่วไปต้นไม้ตัดสินใจที่สอดคล้องกับตัวอย่างสอนมีได้มากกว่า 1 ต้น เช่น ต้นไม้ในรูปที่ 6–27 ก็เป็นต้นไม้อีก
ต้นหนึ่งที่สอดคล้องกับตัวอย่าง 
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 เมื่อเราพิจารณาต้นไม้ต้นแรกในรูปที่ 6–26 และต้นที่สองในรูปที่ 6–27 เราพบว่าต้นไม้ต้นแรกน่าจะถูกต้องมากกว่าต้นที่สอง 
เนื่องจากว่าในต้นแรกนั้นใช้คุณสมบัติสีผมและการใช้โลชันในการจ าแนกข้อมูล ซึ่งน่าจะเป็นไปได้เพราะสีผมมีความสัมพันธ์อย่างมากกับความ 
แข็งแรงของผิวเรา คนที่มีผมสีน้ าตาลน่าจะมีผิวที่แข็งแรงไปผึ่งแดดแล้วมักจะไม่เป็นอะไรส่วนผมสีแดงมีผิวบอบบาง และผมสีบรอนซ์มีผิวปาน
กลางซึ่งจะขึ้นกับการใช้โลชันหรือไม่ใช้ ถ้าใช้ไปผึ่งแดดก็จะไม่เป็นอะไร ถ้าไม่ใช้ไปผึ่งแดดแล้วผิวจะไหม้ ส่วนต้นไม้ต้นที่สองเรา 
ไม่สามารถอธิบายได้ว่าท าไมส่วนสูงที่ใช้เป็นบัพรากหรือน้ าหนักที่บัพในระดับถัดมาจึงมีความส าคัญต่อการที่ผิวจะไหม้หรือไม่ไหม้ความแตกต่าง
ที่เห็นได้เด่นชัดอีกประการของต้นไม้ทั้งสองคือจ านวนบัพภายในต้นไม้จะเห็นได้ว่าจ านวนบัพของต้นไม้ต้นที่สองมีจ านวนมากกว่า หรือกล่าวอกี
นัยหนึ่งคือต้นไม้ต้นที่สองมีความซับซ้อนมากกว่า หรือกล่าวได้ว่าต้นไม้ต้นแรกมีขนาดเล็กกว่าต้นไม้ต้นที่สองโดยที่ขนาดวัดจากจ านวนบัพภายใน
ต้นไม้ในการเรียนรู้ของเครื่องนั้น เรามีฮิวริสติกตัวหนึ่งที่นิยมใช้กันและพบว่าท างานได้อย่างดีในหลายกรณีเรียกว่า มีดโกนของอ็อคแคม 
(occam’s razor) เมื่อเราน ามีดโกนของอ็อคแคมมาใช้ในการเลือกต้นไม้ตัดสินใจ เราก็จะได้ว่า “ต้นไม้ตัดสินใจขนาดเล็กที่สุดที่สอดคล้องกับ 
ตัวอย่างสอนคือต้นไม้ตัดสินใจที่ดีที่สุด” อย่างไรก็ดีถ้าเราจะหาต้นไม้ตัดสินใจที่มีขนาดเล็กที่สุดที่สอดคล้องกับตัวอย่างสอนก็ไม่สามารถท าได้
โดยง่าย เราต้องสร้างต้นไม้ตัดสินใจจ านวนมาก โดยเริ่มจากต้นไม้ที่มีจ านวนบัพ 1 บัพทุกต้นที่เป็นไปได้แล้วดูว่ามีต้นไหนหรือไม่ที่สอดคล้องกับ
ตัวอย่างสอน ถ้าไม่มีก็เพิ่มจ านวนบัพเป็น 2 บัพ ท าอย่างนี้ไปจนกระทั่งพบต้นไม้ตัดสินใจที่สอดคล้องกับตัวอย่าง เราพบว่าวิธีการนี้จะมีจ านวน
ต้นไม้ที่ต้องสร้างเป็นฟังก์ชันเลขยกก าลังของจ านวนคุณสมบัติซึ่งไม่เหมาะกับการใช้งานจริง 
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 ส่วนนี้จะกล่าวถึงวิธีการเลือกบัพเพื่อสร้างต้นไม้
ตัดสินใจโดยใช้หลักการว่า เนื่องจากจุดมุ่งหมายของการสร้าง
ต้นไม้คือเพ่ือจ าแนกประเภทของข้อมูลเพื่อให้ตัวอย่างในแต่ละ
บัพใบอยู่ในประเภทเดียวกันทั้งหมด ดังนั้นบัพที่ดีควรเป็นบัพที่
แยกตัวอย่างออกเป็นเซตย่อยตามกิ่งของบัพนั้นและเซตย่อยใน
แต่ละกิ่งประกอบด้วยสมาชิกที่ส่วนใหญ่เป็นประเภทเดียวกันมาก
ที่สุด ตัวอย่างในรูปที่ 6–28 แสดงผลของบัพทดสอบแต่ละบัพ 
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ดังแสดงในรูปดา้นบน บัพแต่ละบัพแยกตวัอย่างได้ดีตา่งกันดังน้ี 
• ในกรณีของบัพทดสอบเป็น hair color สามารถแยกตัวอย่างเป็น 3 เซตย่อย เซตย่อยแรก (blonde) มีตัวอย่างของ 2 ประเภทปน
กันอยู่ ส่วนเซตย่อยท่ี 2 (red) และ 3 (brown) มีตัวอย่างของประเภท sunburned และ none อยู่อย่างเดียวตามล าดับ ซึ่งกรณีนี้ 
hair color แยกตัวอย่างไดด้ีเมื่อเทียบกับบพัอืน่ดา้นล่างนี้ 
• ในกรณีของบัพทดสอบเป็น height สามารถแยกตัวอย่างเป็น 3 เซตย่อย เซตย่อยแรก (short) และเซตย่อยที่ 2 (average) มี
ตัวอย่าง 2 ประเภทปนกันอยู่ในแตล่ะเซต ส่วนเซตย่อยท่ี 3 (tall) มีตัวอย่างของ none อยู่อย่างเดียว จะเห็นว่ากรณีนี ้
แยกตัวอย่างไม่ดีเท่ากรณีของ hair color 
• ในกรณีของบัพทดสอบเป็น weight สามารถแยกตัวอย่างเป็น 3 เซตย่อย เซตย่อยทั้งสามเซต (light, average, heavy) ต่างก็มี
ตัวอย่าง 2 ประเภทปนกันอยู่ ซึ่งกรณีนี้เป็นกรณีทีแ่ย่ท่ีสดุ 
• ในกรณีของบัพทดสอบเป็น lotion used สามารถแยกตัวอย่างเป็น 2 เซตย่อย เซตย่อยแรก (no) มีตัวอย่างของ 2 ประเภทปนกัน 
ส่วนเซตย่อยท่ี 2 (yes) มีตัวอย่างของ none อยู่อย่างเดียว และในเซตย่อยแรกสมาชิกส่วนใหญข่องเซตนี้เป็น sunburned (+) 
เกือบทั้งหมด ซึ่งเมื่อเทียบกับกรณีแรกของบัพ hair color ถือได้ว่ามีความสามารถในการแยกตวัอย่างได้ใกล้เคียงกนั 
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 ดังจะเห็นได้ในตัวอย่างดา้นบนนี ้เราพอจะเปรียบเทียบไดว้่าบัพหนึ่งๆ มีความสามารถในการแยกตัวอย่างดีกว่าบัพอีกบัพ
หนึ่งหรือไม่ แต่ในบางกรณเีช่น hair color กับ lotion used เราอาจบอกความแตกต่างไม่ได้ ดังนั้นเราจ าเป็นตอ้งหาการวัดที่ 
สามารถบอกความต่างไดอ้ย่างชัดเจนโดยการนิยามฟังก์ชันเพือ่วัดประสทิธิภาพของบัพออกเป็นค่าที่วดัได้อย่างละเอียด ซึ่งจะกล่าว
ต่อไปณ จุดนี้ เพื่อให้เข้าใจถึงการสร้างตน้ไม้ตดัสินใจจะขอสมมตวิ่าเรามฟีังก์ชันนั้นอยู่และสมมติว่าระหว่างบพั hair color กับ 
lotion used ค่าฟังก์ชันของ hair color ดีกว่าและได้รับเลอืกเปน็บัพราก ในขั้นตอนต่อไปกค็ือเราต้องพิจารณาตอ่ว่าในแตล่ะกิง่
ของบัพราก มีกิ่งใดหรือไม่ทีย่ังมีตวัอย่างจากหลายประเภทปะปนกนัอยู่ ถ้ามีเราต้องเพิ่มบัพของคุณสมบัตอิื่นเพื่อช่วยแยกตัวอย่างที่
ยังปะปนกันอยู่ต่อไป ในกรณีของบัพ hair color ในรูปที่ 6–28 กิ่ง blonde เท่านั้นที่ยังมีตัวอย่างจากหลายประเภทปนกนั เราจึง 
จ าเป็นต้องเพิ่มบัพตอ่ไปโดยทดลองเพิ่มคุณสมบัตทิี่เหลอืทั้งสาม (height, weight และ lotion used) ผลที่ได้แสดงในรปูที่ 6–29 
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 ฟังก์ชันที่ใช้วัดความสามารถในการแยกตัวอย่างของบัพทดสอบที่มีประสิทธิภาพมากฟังก์ชันหนึ่งคือ ฟังก์ชันเกน 
(Gain function) ฟังก์ชันเกนนี้ใช้ในการตัดสินใจเลือกคุณสมบัติที่จะใช้เป็นรากหรือบัพในต้นไม้โดยการค านวณค่าเกนของ
คุณสมบัติแต่ละตัวเมื่อทดลองใช้คุณสมบัตินั้นแบ่งตัวอย่าง แล้วเลือกคุณสมบัติที่มีค่าเกนสูงที่สุดมาเป็นรากหรือบัพ ค่า
เกนนี้ค านวณได้โดยใช้ความรู้จากทฤษฎีสารสนเทศ (information theory) ซึ่งมีสาระส าคัญคือค่าสารสนเทศหรือของ
ข้อมูลขึ้นอยู่กับค่าความน่าจะเป็นของข้อมูลซึ่งสามารถวัดอยู่ในรูปของบิต (bits) จากสูตร 
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 ค่าสารสนเทศของข้อมูล = − log2 (ความน่าจะเป็นของข้อมูล) (6.2)ถ้าให้ชุดของข้อมูล M ประกอบด้วยค่าที่
เป็นไปได้ คือ {m1,m2,…,mn} และให้ความน่าจะเป็นที่จะเกิดค่า mi มีค่าเท่ากับ P(mi) จะได้ว่าค่าเอนโทรปี (entropy) 
ของ M ซึ่งใช้วัดค่าสารสนเทศโดยเฉลี่ยเพื่อระบุประเภทของข้อมูลสามารถเขียนแทนด้วย I(M) ค านวณได้จากสูตร 
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 ระบบปัญญาประดิษฐ์ส่วนใหญ่ใช้การแทนความรู้ในรูปของกฎ ดังนั้นเมื่อเราสร้างต้นไม้ตัดสินใจแล้วเราสามารถ
เปลี่ยนต้นไม้ให้อยู่ในรูปของกฎเพื่อใช้กับในกรณีที่ระบบของเราใช้การแทนความรู้ของกฎเป็นหลัก วิธีการแปลงต้นไม้เป็น
กฎ "IF THEN" ท าได้โดยแสดงทุกเส้นทางเริ่มต้นจากบัพรากไปยังบัพใบและทุกครั้งที่พบบัพทดสอบก็ให้เพิ่มบัพทดสอบ
กับค่าของการทดสอบไว้ในส่วนของ IF และเมื่อพบบัพใบก็ให้ใส่ประเภทไว้ในส่วนของ THEN จากต้นไม้รูปที่ 6–24 เรา
เปลี่ยนเป็นกฎได้ดังนี้ 
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(1) IF the person's hair color is blonde ANDthe person uses lotionTHEN nothing 
happens 
(2) IF the person's hair color is blonde ANDthe person uses no lotionTHEN the 
person turns red 
(3) IF the person's hair color is redTHEN the person turns red 
(4) IF the person's hair color is brownTHEN nothing happens 
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 จากตารางจะเห็นได้ว่าระบบผู้เชี่ยวชาญที่ไม่ใช้
เครื่องมือการเรียนรู้ (MYCIN และ XCON)ใช้แรงงานในการ
พัฒนาและดูแลระบบมากกว่าระบบผู้เชี่ยวชาญที่ใช้เครื่องมือ
เรียนรู้(GASOIL และ BMT) หลายเท่าเมื่อเทียบโดยจ านวน
กฎที่ใช้ในระบบ ตัวอย่างนี้แสดงให้เห็นถึงประโยชน์ของการ
เรียนรู้ของเครื่องได้อย่างชัดเจน 
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 การเรียนรู้โดยการอธิบาย — อีบีแอล (Explanation Based Learning — EBL) [DeJong & Mooney, 
1986;Mitchell, et al., 1986] เป็นการเรียนรู้ที่มีลักษณะเด่นคือสามารถเรียนรู้ได้จากตัวอย่างบวกเพียงอย่างเดียวไม่
จ าเป็นต้องใช้ตัวอย่างลบ และจ านวนตัวอย่างบวกที่ใช้ก็ใช้เพียงตัวเดียวก็สามารถท าการเรียนรู้ได้ โดยมีแนวคิดว่าการ
เรียนรู้สามารถท าได้โดยการให้ความรู้พื้นฐานของโดเมนที่เกี่ยวข้อง จากนั้นจะให้ตัวอย่างบวกที่เป็นตัวอย่างของมโนทัศน์ที่
จะสอน กระบวนการเรียนรู้ก็คือการใช้ความรู้ในโดเมนนั้นมาอธิบายให้ได้ว่าท าไมตัวอย่างที่สอนจึงเป็นตัวอย่างของมโน
ทัศน์แล้วจึงท าการวางนัยทั่วไปให้ครอบคลุมกรณีอื่นๆ 
ยกตัวอย่างการเรียนรู้มโนทัศน์ fork ในการเล่นหมากรุกสากล (chess) โดยให้ตัวอย่างบวกของ fork ดังด้านล่างนี้ 
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 ตัวอย่างด้านบนนี้แสดงสถานการณ์ที่ “ม้าขาวโจมตีคิงด าและควีนด า
พร้อมกัน” ในกรณีนี้ฝ่ายด าต้องยอมเสียควีน ไม่เช่นนั้นจะแพ้ จากตัวอย่างบวกตัว
เดียวด้านบน อีบีแอลจะเรียนได้กฎดังนี้ “ถ้าตัวหมาก x โจมตีคิงกับตัวหมาก y 
ของฝ่ายตรงข้ามพร้อมกันแล้ว ฝ่ายตรงข้ามจะเสีย y” ซึ่งวิธีการเรียนรู้กฎจะกล่าว
ต่อไป กฎที่เรียนรู้ได้นี้สามารถใช้กับสถานการณ์ณ์อื่นๆ นอกเหนือจากตัวอย่างสอน
อีกด้วย กล่าวคือ x ไม่จ าเป็นต้องเป็นม้า หรือ y ไม่จ าเป็นต้องเป็นควีนนอกจากนั้น
ต าแหน่งของตัวหมากอื่นๆ ที่ไม่เกี่ยวข้องกับมโนทัศน์นี้ก็จะไม่ปรากฏในกฎหมาย
ความว่าต าแหน่งของตัวหมากอื่นๆ จะอยู่ท่ีใดก็ได้ตราบเท่าที่ตัวหมากเราก าลัง
โจมตีคิงและตัวหมากอีกตัวของฝ่ายตรงข้ามพร้อมกัน 
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 จะเห็นได้ว่าประสิทธิภาพของอีบีแอลสูงมากเพราะใช้ตัวอย่างแค่ตัวเดียวก็สามารถท าการวางนัยทั่วไปได้ สาเหตุ
ที่สามารถท าได้เช่นนี้เนื่องจากว่าในอีบีแอลนี้เราต้องให้ความรู้ในโดเมนกับระบบเรียนรู้แบบนี้ด้วย ความรู้ในโดเมนของ
หมากรุกสากลก็อย่างเช่นกฎการเล่นหมากรุก ตัวหมากแต่ละตัวเดินอย่างไร ม้า คิง ควิน เดินอย่างไร การกินกันเกิดขึ้นได้
เมื่อไรเกมจบเมื่อไร เป็นต้น ซึ่งกฎเหล่านี้เราสามารถให้ได้ไม่ยากนักเพราะมีเขียนไว้ในหนังสืออธิบายวิธีเล่นหมากรุกอยู่
แล้ว อย่างไรก็ดีแม้ว่าเราจะให้ความรู้ในโดเมนแล้วก็ไม่ได้หมายความว่าเราไม่ต้องสอนอีบีแอล เปรียบเสมือนการเรียนรู้
ของนักเรียนมัธยม แม้ว่าเราจะยกทฤษฎีเกี่ยวกับการเท่ากันของสามเหลี่ยมไปครบทุกทฤษฎีบท ก็ไม่ได้หมายความว่า
นักเรียนจะพิสูจน์การเท่ากันของสามเหลี่ยมสองรูปใดๆ ได้ทันที ครูก็ยังคงต้องยกตัวอย่างการพิสูจน์แสดงสามเหลี่ยม 2 รูป
คู่หนึ่งๆ แล้วอธิบายว่าต้องใช้ทฤษฎีบทใดบ้างเพื่อการพิสูจน์และท าไมทฤษฎีบทเหล่านี้จึงพิสูจน์การเท่ากันของสามเหลี่ยม
ที่ยกตัวอย่างให้ดูได้ซ่ึงจะช่วยให้นักเรียนเข้าใจได้ดีขึ้น และเมื่อท าโจทย์การพิสูจน์สามเหลี่ยม 2 รูปที่ใช้ทฤษฎีบทซ่ึง
เหมือนกับครูยกตัวอย่างก็จะท าโจทย์ได้ 
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 กระบวนการเรียนรู้ของอีบีแอลประกอบด้วย 
2 ขั้นตอนหลักคือ 
• ใช้ความรู้ในโดเมนอธิบายให้ได้ว่าท าไมตัวอย่างจึงเป็น
ตัวอย่างของมโนทัศน์ในรูปของกฎ 
• ท าการวางนัยทั่วไปของกฎที่ได้เพ่ือให้ใช้กับกรณีอื่นได้
อินพุตและเอาต์พุตของอีบีแอลเป็นดังตารางที่ 6–15 
ต่อไปนี้ 
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 ข่ายงานประสาทเทียม (Artificial Neural Network) เป็นการจ าลองการท างานบางส่วนของสมองมนุษย์ เซลล์
ประสาท (neuron) ในสมองของคนเราประกอบด้วยนิวเคลียส (nucleus) ตัวเซลล์ (cell body) ใยประสาทน าเข้า 
(dendrite) แกนประสาทน าออก (axon) แสดงในรูปที่ 6–34 

 เดนไดรท์ท าหน้าที่รับสัญญาณไฟฟ้าเคมีซึ่งส่งมาจากเซลล์
ประสาทใกล้เคียง เซลล์ประสาทตัวหนึ่งๆ จะเชื่อมต่อกับเซลล์ตัวอื่นๆ 
ประมาณ 10,000 ตัว เมื่อสัญญาณไฟฟ้าเคมีที่รับเข้ามาเกินค่าค่าหนึ่ง เซลล์
จะถูกกระตุ้นและส่งสัญญาณไปทางแกนประสาทน าออกไปยังเซลล์อื่นๆ 
ต่อไป ประมาณกันว่าสมองของคนเรามีเซลล์ประสาทอยู่ทั้งสิ้นประมาณ 
1011 ตัว 
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 เพอร์เซปตรอนรับอินพุตเป็นเวกเตอร์จ านวนจริงแล้วค านวณหาผลรวมเชิงเส้น (linearcombination) แบบถ่วง
น้ าหนักของอินพุต (x1, x2, …, xn) โดยที่ค่า w1, w2, …, wn ในรูปเป็นค่าน้ าหนักของอินพุตและให้เอาต์พุต (o) เป็น 1 
ถ้าผลรวมที่ได้มีค่าเกินค่าขีดแบ่ง (θ ) และ เป็น -1 ถ้าไม่เกิน ส่วน w0 ในรูปเป็นค่าลบของค่าขีดแบ่งดังจะได้อธิบาย
ต่อไป และ x0 เป็นอินพุตเทียมก าหนดให้มีค่าเป็น 1 เสมอ 
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 เอาตพ์ตุเป็นฟังกช์นัของอินพตุในรูปของผลรวมเชิงเส้นแบบถ่วงน ้าหนกั น ้าหนกัจะเป็นตวัก าหนดวา่ใน
จ านวนอินพตุนั้น อินพตุ (xi) ตวัใดมีความส าคญัต่อการก าหนดค่าเอาตพ์ุตตวัท่ีมีความส าคญัมากจะมีค่าสัมบูรณ์ของ
น ้าหนกัมาก ส่วนตวัท่ีมีความส าคญันอ้ยจะมีค่าใกลศ้นูย ์ในกรณีท่ีผลรวมเท่ากบัค่าขีดแบ่งค่าเอาตพ์ุตไม่นิยาม (จะเป็น 
1 หรือ -1 กไ็ด)้ จากฟังกช์นัในสูตรท่ี (6.7) เราจดัรูปใหม่โดยยา้ย θ ไปรวมกบัผลรวมเชิงเส้นแลว้แทน 
–θ ดว้ย w0 เราจะไดฟั้งกช์นัของเอาตพ์ุตดงัดา้นล่างน้ี 
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 สมมติว่าเรามีอินพุตสองตัวคือ x1 และ x2 ซึ่งแสดงค่าส่วนสูงและน้ าหนักของเด็กนักเรียนประถมและหลังจากที่แพทย์ตรวจ
ร่างกายของเด็กโดยละเอียดแล้วได้จ าแนกนักเรียนออกเป็นสองกลุ่มคือเด็กอ้วนและเด็กไม่อ้วน เราให้เอาต์พุตเป็นค่าที่แสดงเด็กอ้วนแทนด้วย 
+1 กับไม่อ้วนแทนด้วย -1 ดังตารางที่ 6–16 
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 พิจารณาตัวอย่างการเรียนรู้ของเพอร์เซปตรอนโดยจะให้เรียนรู้ฟังก์ชัน 2 ฟังก์ชัน ฟังก์ชันแรกคือฟังก์ชัน AND 
แสดงในตารางที่ 6–18 ในกรณีนี้เราใช้ฟังก์ชันไบนารีเป็นฟังก์ชันกระตุ้น 

 ฟังก์ชัน AND ตามตารางด้านบนนี้จะให้ค่าที่เป็นจริงก็
ต่อเมื่อ x1 และ x2 เป็นจริงทั้งคู่ (ดูที่สดมภ์เอาต์พุตเป้าหมาย) ผล
การใช้กฎการเรียนรู้เพอร์เซปตรอนกับฟังก์ชัน AND แสดงในตารางที่ 
6–19 
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 ขั้นตอนแรกเริ่มจากการสุ่มค่า w0 จนถึง w2 ในที่นี้ก าหนดให้เป็น 0.1 ทั้งสามตัว จากนั้นก็เริ่มป้อนตัวอย่างเข้า
ไป (ทีละแถว) ตัวอย่างแรกได้ผลรวมเชิงเส้น (Net Sum) เป็น 0.10 ซึ่งมากกว่า 0 ดังนั้นเปอร์เซปตรอนจะให้เอาต์พุตจริง 
(Actual Output) ออกมาเป็น 1 ซึ่งผิดเพราะเอาต์พุตเป้าหมาย (Target Output) จะต้องได้เป็น 0 ท าให้อัตราการเรียนรู้
คูณค่าผิดพลาด (Alpha x Error) ได้ –0.50 หลังจากนี้ก็น าไปปรับน้ าหนักตาม wi ← wi + Δwi และΔwi ← 
α(t−o)xi ดังนั้นจะได้เป็น w0 ← w0 + α(t−o)x0 = w0 + 0.50(-1) x 1 = 0.10 + (-0.5) = -0.4 ต่อไปก็ปรับค่า w1 
ในท านองเดียวกัน w1 ← w1 + α(t−o)x1 = w1 + 0.50(-1) x 0 ดังนั้น w1 จะเท่ากับ 0.10 คือไม่เปลี่ยนแปลง 
เช่นเดียวกับ w2 ที่ไม่เปลี่ยนแปลง จะเห็นได้ว่าแม้มีค่าผิดพลาดแต่ไม่มีการปรับค่า w1 และ w2 เนื่องจากอินพุตที่ใส่เข้าไป
เป็น 0 ท าให้ผลคูณเป็น 0 จึงไม่ได้ปรับ และเป็นข้อเสียของฟังก์ชันกระตุ้นแบบไบนารีซึ่งถ้าผลออกมาเป็น 0 จะไม่มีการ
ปรับค่าให้ (ถ้าเราเปลี่ยน 0 เป็น –1 การปรับค่าจะดีขึ้น wi จะถูกปรับทันทีตั้งแต่รอบแรก) 



6.7.3 ข่ำยงำนหลำยชั้นและกำรแพร่กระจำยย้อนกลับ 
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 จากข้างต้นจะเห็นว่าเพอร์เซปตรอนสามารถเรียนรู้ฟังก์ชันแยกได้เชิงเส้นเท่านั้น ในส่วนนี้จะอธิบายการน าเพอร์
เซปตรอนหลายๆ ตัวมาเชื่อมต่อกัน เพื่อสร้างเป็นข่ายงานประสาทหลายชั้น (multilayer neural network) ที่สามารถ
แสดงผิวตัดสินใจไม่เชิงเส้น (non-lineardecision surface) เพื่อให้เห็นถึงประสิทธิภาพของข่ายงานหลายชั้น จะ
ยกตัวอย่างการต่อเพอร์เซปตรอน 3 ตัวเข้าด้วยกันเพื่อเรียนรู้ฟังก์ชัน XOR ดังแสดงในรูปที่ 6–41 
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 รูปที่ 6–41 แสดงการเชื่อมต่อเพอร์เซปตรอน 3 ตัวเข้าด้วยกัน 
เพอร์เซปตรอนสองตัวแรกรับอินพุตโดยตรงส่วนเพอร์เซปตรอนตัวที่สามรับ
อินพุตจากเอาต์พุตของเพอร์เซปตรอนสองตัวแรก จะเห็นได้ว่าเพอร์เซปตรอน
ตัวแรกที่อยู่ด้านซ้ายบนของรูปนั้นแทนฟังก์ชันเชิงเส้น x1+ x2 = 0.5 ส่วน
เพอร์เซปตรอนตัวที่สองที่อยู่ด้านซ้ายล่างของรูปนั้นแทนฟังก์ชันเชิงเส้น x1+ 
x2 = 1.5 ฟังก์ชันเชิงเส้นทั้งสองมีความชันเท่ากันเท่ากับ -1 แต่มีจุดตัดแกน
ต่างกันดังแสดงในรูปที่ 6–42 ส่วนเพอร์เซปตรอนตัวที่สามท าหน้าที่รวม
ผลลัพธ์จากเพอร์เซปตรอนสองตัวแรก และโดยการก าหนดเวกเตอร์น้ าหนักที่
เหมาะสมของเพอร์เซปตรอนตัวที่สามท าให้ได้ผิวตัดสินใจที่อยู่ระหว่างเส้นตรง
ทั้งสองเป็นตัวอย่างบวกและที่อยู่ด้านนอกเป็นตัวอย่างลบ 
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 ในการเชื่อมต่อครั้งนี้ใช้ฟังก์ชันกระตุ้นแบบไบนารีเพื่อให้
ง่ายต่อการท าความเข้าใจ แต่การค านวณหากฎเรียนรู้ส าหรับ
ข่ายงานหลายชั้นต้องใช้ฟังก์ชันกระตุ้นที่หาอนุพันธ์ได้ดังนั้นเราจะ
ไม่ใช้ฟังก์ชันไบนารีกับข่ายงานหลายชั้น แต่จะใช้ฟังก์ชันเชิงเส้นหรือ
อาจใช้ฟังก์ชันซิกมอยด์ (sigmoid function) ดังแสดงในรูปที่ 6–43 
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คุณสมบัติหนึ่งของฟังก์ชันซิกมอยด์ก็คือสามารถแสดงอนุพันธ์ของฟังก์ชันในรูปของเอาต์พุตได้อย่างง่าย กล่าวคือ 

 อัลกอริทึมการแพร่กระจายย้อนกลับ(backpropagation 
algorithm) [Rumelhart & McClelland, 1986] เรียนรู้ค่า
เวกเตอร์น้ าหนักส าหรับข่ายงานป้อนไปหน้าแบบหลายชั้น
(multilayer feedforward network) โดยใช้การเคลื่อนลงตาม
ความชันเพื่อหาค่าต่ าสุดของค่าผิดพลาดระหว่างเอาต์พุตของ
ข่ายงานกับเอาต์พุตเป้าหมาย ตัวอย่างของข่ายงานป้อนไป 
หน้าแบบหลายชั้นแสดงในรูปที่ 6–45 
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 ตัวอย่างในรูปด้านบนแสดงข่ายงานป้อนไปหน้าแบบหลายชั้นซึ่งประกอบด้วยชั้นอินพุตชั้นฮิดเดนหรือชั้นซ่อน 
และชั้นเอาต์พุต ในรูปแสดงชั้นฮิดเดนเพียงชั้นเดียวแต่อาจมีมากกว่าหนึ่งชั้นก็ได้ เส้นเชื่อมจะเชื่อมต่อเป็นชั้นๆ ไม่ข้ามชั้น
จากชั้นอินพุตไปชั้นฮิดเดน ถ้ามีชั้นฮิดเดนมากกว่าหนึ่งชั้นก็เชื่อมต่อกันไป และสุดท้ายจากชั้นฮิดเดนไปชั้นเอาต์พุต 
ข่ายงานป้อนไปหน้าแบบหลายชั้นนี้จะไม่มีเส้นเชื่อมย้อนกลับจะมีแต่เส้นเชื่อมไปข้างหน้าอย่างเดียวเช่นไม่มีเส้นเชื่อมจาก
บัพในชั้นเอาต์พุตส่งกลับมายังบัพในชั้นฮิดเดนหรือชั้นอินพุต เป็นต้น 
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 การเรียนรู้แบบเบส์ (Bayesian learning) เป็นวิธีการเรียนรู้ที่ใช้ทฤษฎีความน่าจะเป็นซึ่งมีพื้นฐานมาจาก
ทฤษฎีของเบส์ (Bayes theorem) เข้ามาช่วยในการเรียนรู้ จุดมุ่งหมายก็เพื่อต้องการสร้างโมเดลที่อยู่ในรูปของความ
น่าจะเป็น ซึ่งเป็นค่าที่บันทึกได้จากการสังเกตจากนั้นน าโมเดลมาหาว่าสมมติฐานใดถูกต้องที่สุดโดยใช้ความน่าจะเป็นเข้า
มาช่วย ข้อดีก็คือเราสามารถใช้ข้อมูลและความรู้ก่อนหน้า (prior knowledge) เข้ามาช่วยในการเรียนรู้ได้ด้วย ความรู้
ก่อนหน้าหมายถึงความรู้ที่เรามีเกี่ยวกับสมมติฐานแต่ละตัวก่อนที่เราจะเก็บข้อมูล เมื่อใช้งานเราจะน าความน่าจะเป็นของ
ข้อมูลที่เก็บได้มาปรับสมมติฐานซ้ าอีกครั้ง ซึ่งพบว่าวิธีนี้ให้ประสิทธิภาพในการเรียนรู้ได้ดีไม่ด้อยกว่าวิธีการเรียนรู้ประเภท
อื่น 
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 ก าหนดให้ A และ B เป็นเหตุการณ์ใดๆ ความน่าจะเป็นของ A เมื่อรู้ B (ความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ A 
โดยมีเงื่อนไขว่าเหตุการณ์ B ได้เกิดขึ้นแล้ว) เขียนแทนด้วย P(A|B) สามารถค านวณได้ด้วยทฤษฎีของเบส์ดังนี้ 

 กล่าวคือความน่าจะเป็นของ A เมื่อรู้ B (โดยมีเงื่อนไขว่า B เกิดขึ้นแล้ว) สามารถค านวณได้จากผลคูณของ
ความน่าจะเป็นของ B เมื่อรู้ A กับความน่าจะเป็นของ A หารด้วยความน่าจะเป็นของ B เราเรียก P(A) ว่าเป็นความ
น่าจะเป็นก่อน (prior probability) และเรียก P(A|B)ว่าเป็นความน่าจะเป็นภายหลัง (posterior probability) ความ
น่าจะเป็นก่อนเป็นค่าที่ได้จากข้อมูลเบื้องต้น ส่วนความน่าจะเป็นภายหลังเป็นค่าความน่าจะเป็นก่อนที่ถูกปรับด้วย
ข้อมูลท่ีเพิ่มขึ้น 
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 ในกรณีของการเรียนรู้ของเครื่องนั้น สิ่งที่เราสนใจก็คือเมื่อเรามีชุดข้อมูลหรือเซตของตัวอย่างสอน D เรา
ต้องการหาค่าความน่าจะเป็นที่สมมติฐาน (h) ที่เราสนใจว่ามีโอกาสจะเกิดขึ้นเท่าไร เราก็สามารถใช้ทฤษฎีของเบส์ในการ
ค านวณได้ดังนี้ 

 โดยที่ P(h) คือความน่าจะเป็นก่อนซึ่งเป็นความน่าจะเป็นที่สมมติฐาน h จะเป็นจริงโดยที่เรายังไม่ได้ดูข้อมูล
ตัวอย่างสอน ส่วน P(h|D) เป็นความน่าจะเป็นภายหลังซึ่งเป็นความน่าจะเป็นที่สมมติฐาน h จะเป็นจริงโดยมีเงื่อนไข
ว่า D เป็นจริง (เราเห็นข้อมูลตัวอย่างสอน D แล้ว) ในการเรียนรู้ของเครื่อง เราต้องการค านวณความน่าจะเป็น
ภายหลังนี้ ซึ่งมักจะหาไม่ได้โดยตรง แต่ถ้าเราใช้ทฤษฎีของเบส์ดังข้างต้นความน่าจะเป็นนี้จะค านวณได้ง่ายขึ้นโดยใช้
นิพจน์ทางด้านขวามือของสูตรที่ (6.16) 
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 ยกตัวอย่างเช่นถ้าเรามีต้นไม้ตัดสินใจหลายๆ ต้นและอยากทราบว่าแต่ละต้นมีโอกาสเกิดขึ้นหรือมีความถูกต้อง
เท่าไร ก็คือเราต้องการหา P(h|D) นั่นเอง โดยที่ h แทนต้นไม้ตัดสินใจต้นหนึ่งที่เราก าลังพิจารณา เราอาจจะมีความเชื่อว่า
ต้นไม้ต้นเล็กมีโอกาสที่จะเป็นจริงมากกว่าต้นใหญ่ (คล้ายกับกฎของอ๊อกแคม) นั่นคือเรามีความน่าจะเป็นก่อน P(h) ที่
ต้นไม้จะเป็นจริงโดยยังไม่ได้ดูตัวอย่างสอน ซึ่งจะให้ค่าความน่าจะเป็นของต้นไม้ต้นเล็กมีค่ามากกว่าของต้นไม้ต้นใหญ่ เมื่อ
เรารับตัวอย่างสอนแล้วน ามาปรับค่าความน่าจะเป็นก่อน ได้เป็นความน่าจะเป็นภายหลัง ส่วน P(D|h) เป็นความน่าจะเป็น
ที่ D จะเป็นจริงเมื่อรู้ว่า h เป็นจริง ความน่าจะเป็นค่านี้สามารถวัดได้โดยน าตัวอย่างสอนมาตรวจสอบกับต้นไม้ h ว่าใน
จ านวนตัวอย่างสอนทั้งหมดนั้นมีอัตราส่วนของตัวอย่างที่ตรงหรือสอดคล้องกับต้นไม้เท่าไร ส่วน P(D) เป็นความน่าจะเป็น
ที่เซตตัวอย่างสอนจะเป็นจริง ซึ่งในการหา h ที่ดีที่สุดนั้นโดยมากเรามักละค่านี้ได้โดยไม่ต้องน ามาค านวณดังจะกล่าวต่อไป 
ดังนั้นจะเห็นได้ว่าการใช้ทฤษฎีของเบส์สามารถใช้ค านวณความน่าจะเป็นของสมมติฐานแต่ละตัว เมื่อรู้ว่าเซตตัวอย่างสอน
เป็นจริงซึ่งจะช่วยให้เราเลือกสมมติฐานที่ดีที่สุดได้ 
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 โดยที่ H เป็นปริภูมิของสมมตฐิานทัง้หมด arg max f(x) 
เป็นฟังก์ชันที่คืนค่า x ที่ท าให้ f(x)สูงสุด สมการที่ (6.17) ได้จากการ
ใช้ทฤษฎีของเบส์และเน่ืองจากว่าส าหรับ h ∈ H ทุกตัวมีค่า P(D) 
เท่ากันหมด ดังนั้นเราจงึสามารถละ P(D) ได้และได้สมการที่ (6.18) 
กล่าวคือ h ที่ดีท่ีสุดตามเอม็เอพีคือ h ที่ท าให้ค่า P(D|h)P(h) มี
ค่าสูงสุดเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องหลายวิธีไม่ได้หาค่า hMAP แต่
มักหา hML (Maximum Likelihood hypothesis) ดังในสมการที่ 
(6.19) ด้านล่างนี้ ซึ่งหมายถึงสมมตฐิานทีต่รงหรือสอดคล้องกับข้อมูล
สอนมากสุดจะเป็นสมมตฐิานทีด่ีสุดโดยไม่ได้พิจารณาความนา่จะเป็น 
ก่อน 
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 สูตรพื้นฐานเกี่ยวกับความน่าจะเป็น ที่จะใช้บ่อยครั้งในการเรียนรู้แบบเบส์มีดังต่อไปนี้ 
1. กฎผลคูณ (product rule): ความน่าจะเป็น P(A∧B) ที่สองเหตุการณ์ A และ B จะเกิดพร้อมกัน (หรือเขียนย่อเป็น 
P(A,B)) มีค่าเท่ากับP(A∧B) = P(A|B)P(B) = P(B|A)P(A) 
2. กฎผลรวม (sum rule): ความน่าจะเป็น P(A∨B) ที่เหตุการณ์ A หรือ B เหตุการณ์ใดเหตุการณ์หนึ่งจะเกิดหรือเกิด
พร้อมกันมีค่าเท่ากับP(A∨B) = P(A) + P(B) – P(A∧B) 
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 ดังที่กล่าวข้างต้น ในกรณีที่ก าหนดให้เราใช้สมมติฐานได้เพียงข้อเดียวในการจ าแนกประเภทของตัวอย่าง จะได้
ว่า hMAP เป็นสมมติฐานที่ดีที่สุด แต่การจ าแนกประเภทของตัวอย่างด้วย hMAP ไม่ใช่การจ าแนกประเภทที่น่าจะเป็น
ที่สุด (most probable classification)ส าหรับตัวอย่างนั้น ในบางกรณีที่เราสามารถใช้สมมติฐานหลายข้อเราสามารถ
จ าแนกประเภทของตัวอย่างได้ดีกว่าการใช้ hMAP ตัวเดียว สมมติว่าเรามีสมมติฐาน 3 ข้อ แต่ละข้อมีค่าความน่าจะเป็น
ภายหลังดังต่อไปนี้  P(h1|D) = 0.4 P(h2|D) = 0.3 P(h3|D) = 0.3 และเมื่อให้ตัวอย่าง x ผลการจ าแนกประเภทของ
สมมติฐานเป็นดังนี้ h1(x) = + h2(x) = – h3(x) = – 
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 ตัวจ าแนกประเภทเบส์อย่างง่าย (naive Bayes classifier) เป็นตัวจ าแนกประเภทแบบหนึ่งที่ใช้งานได้ดี เหมาะ
กับกรณีของเซตตัวอย่างมีจ านวนมากและคุณสมบัติ (attribute) ของตัวอย่างไม่ขึ้นต่อกัน มีการน าตัวจ าแนกประเภทเบส์
อย่างง่ายไปประยุกต์ใช้งานในด้านการจ าแนกประเภทข้อความ (text classification) การวินิจฉัย (diagnosis) และพบว่า
ใช้งานได้ดีไม่ต่างจากการจ าแนกประเภทวิธีการอื่น เช่นการเรียนรู้ต้นไม้ตัดสินใจ ข่ายงานประสาทเป็นต้น 
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สมมติให้ A1, A2,⋅⋅⋅, An เป็นคุณสมบัติของตัวอย่าง เราจะได้ว่าค่า (ประเภท) ที่น่าจะเป็นที่สุดของตัวอย่าง x คือ 

 โดยที่ ai ในสมการเป็นค่าของคุณสมบัติ Ai V เป็นเซตของประเภทหรือค่าที่
เป็นไปได้ของx สมการที่ (6.23) แสดงการหาประเภทที่ดีสุดของตัวอย่าง x แต่เราจะพบว่า
สมการนี้ใช้งานไม่ได้อย่างมีประสิทธิภาพ เนื่องจากว่าการค านวณค่าของ ( , , , | ) 1 2 n j P 
a a L a v ท าได้ยากล าบากมากเพื่อให้ได้ค่าที่น่าเชื่อถือในเชิงสถิติ ที่เป็นเช่นนี้เพราะว่าถ้าให้
คุณสมบัติ Ai แต่ละตัวของตัวอย่างมีค่าที่เป็นไปได้ 10 ค่า และคุณสมบัติทั้งหมดมี 10 ตัว เรา
จะได้ว่ามีล าดับ a1, a2,⋅⋅⋅, an ที่เป็นไปได้ทั้งสิ้นเท่ากับ 1010 รูปแบบ ซึ่งหมายถึงว่าเราต้อง
หาตัวอย่างทั้งสิ้น 1010 ตัว จึงจะมีโอกาสพบรูปแบบหนึ่งๆ ของ a1, a2,⋅⋅⋅, an สักหนึ่งครั้ง 
โดยประมาณ ดังนั้นถ้าต้องการให้ค่า ( , , , | ) 1 2 n j P a a L a v มีความน่าเชื่อถือเชิงสถิติ 
เราต้องการตัวอย่างมากกว่า 1010 ตัวหลายเท่า ซึ่งการที่จะหาตัวอย่างจ านวนมากขนาดนั้น 
แทบจะท าไม่ได้จริงในทางปฏิบัติ เราจึงต้องการโมเดลที่จะค านวณ ( , , , | ) 1 2 n j P a a L 
a v ให้ได้ในเชิงปฏิบัติ 
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 มมติฐานของตวัจ าแนกประเภทเบส์อย่างงา่ยคือ เราก าหนดให้คุณสมบัติแตล่ะตัวไมข่ึ้น (เป็นอิสระ) กับคุณสมบัติอืน่ๆ 
ซึ่งท าให้เราสามารถเขียนแทน ( , , , | ) 1 2 n j P a a L a v ด้วยผลคูณของค่าความนา่จะเป็นด้านล่างนีท้ี่หาค่าได้ง่ายขึ้น 

 โดยที่ Π หมายถึงการน าค่า P(ai | vj) ทั้งหมดมาคูณกนั สูตรนี้ถ้าใช้กฎลูกโซ่มาค านวณค่าความนา่จะเป็นที่ดา้นซ้าย
ของสูตรจะไดเ้ท่ากับ P(a1 | vj) × P(a2 | a1, vj) × P(a3 | a2, a1, vj) × ⋅⋅⋅ × P(an | an-1, an-2,…, a1, vj) ดังนั้นค่าความ
น่าจะเป็นทางด้านซ้ายของสมการจะเทา่กบัผลคูณค่าความนา่จะเป็นทางด้านขวากต็่อเมือ่คุณสมบัติ a1, a2,⋅⋅⋅, an ไม่ 
ขึ้นต่อกัน เช่นสีผมไม่ขึ้นกับสว่นสงู ฯลฯ แต่ในความเป็นจริงแลว้คุณสมบัติสว่นใหญม่ักจะมีความสัมพันธ์กัน เช่นส่วนสูงกับน้ าหนัก 
เพราะถ้าตัวสูงน้ าหนักก็จะมากตามไปดว้ย แต่อย่างไรก็ตามการใช้สมมติฐานความไม่ขึ้นต่อกนั (conditional independence 
assumption)นี้จะช่วยให้เราค านวณค่าความน่าจะเป็นในสูตรที ่(6.24) ได้ง่ายขึ้น เพราะค่าความน่าจะเป็นของ ai เมื่อรู้ vj หาได้
ง่ายกว่า เช่นถ้าจะหาคนผมสีน้ าตาล ส่วนสูงมาก น้ าหนักมากและไมใ่ช้โลชันไปผึง่แดดแลว้ผิวจะไหมห้รือไม ่
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 เมื่อเอาไปหาดใูนฐานข้อมลูอาจจะมโีอกาสพบข้อมูลท่ีมคี่า
ครบทั้ง 4 ค่านี้น้อยมากๆ หรือต้องใช้จ านวนตัวอย่างมากมายมหาศาล
ถึงจะพบข้อมูลที่มคี่าครบตรงที่ตอ้งการ แต่ถ้าเราแยกคุณสมบัตอิอก
จากกันเช่นหาคนผมสนี้ าตาลที่เปน็ตวัอย่างบวก หรือหาคนไม่ใช้โลชัน
ที่เป็นตัวอย่างบวก ท าให้ใช้ตัวอย่างไมม่ากและได้ค าตอบ ถึงแม้ว่า
ค าตอบที่ได้อาจจะไม่ถูกตอ้งสมบรูณ์แตก่็พบว่าท างานได้ดใีนทาง
ปฏิบัติดังนั้นเราจะได้ว่าตัวจ าแนกประเภทแบบเบส์อย่างง่ายคือ 
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กำรเรียนรู้เพื่อจ ำแนกประเภทข้อควำมโดยเบส์อย่ำงง่ำย 
 ในการเรียนรู้เพื่อจ าแนกประเภทข้อความโดยใช้เบส์อย่างง่ายนี้ สมมติว่าเรามีข้อความที่เราสนใจกับไม่สนใจ เมื่อท าการเรียนรู้แล้ว
เราต้องการท านายว่าเอกสารหนึ่งๆ จะเป็นเอกสารที่เราสนใจหรือไม่ สามารถน าประยุกต์ใช้งานเช่นการกรองข่าวสารเลือกเฉพาะข่าวที่สนใจ
เป็นต้น 

 ก่อนอื่นเราให้เอกสารหนึ่งๆ คือตัวอย่างหนึ่งตัว และเราแทนเอกสารแต่ละฉบับด้วยเวกเตอร์ของค าโดยใช้ค าที่ปรากฏในเอกสาร
เป็นคุณสมบัติของเอกสาร กล่าวคือค าที่หนึ่งในเอกสารเป็นคุณสมบัติตัวที่หนึ่ง ค าที่สองในเอกสารเป็นคุณสมบัติตัวที่สอง ตามล าดับดังนั้นจะ
ได้ว่า a1 คือค าที่หนึ่ง a2 คือค าที่สองตามล าดับ จากนั้นก็ท าการเรียนรู้โดยใช้ตัวอย่างสอนเพื่อประมาณค่าความน่าจะเป็นต่อไปนี้คือ 
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 เมื่อ ai คือคุณสมบัติตัวที่ i ส่วนค่าของมันคือ wk (ค าที่ k ในรายการของค าที่เรามีอยู)่ P(ai= wk | vj) คือความ
น่าจะเป็นที่ค าในต าแหน่งที่ i เป็น wk เมื่อรู้ vj แต่พบว่าสูตรนี้ก็ยังน าไปค านวณยากเนื่องจากเหตุผลในท านองเดียวกันกับ
สมมติฐานความไม่ขึ้นต่อกันข้างต้น จึงสร้างสมมติฐานเพิ่มเติมดังสมการที่ (6.27) เพื่อให้การค านวณท าได้มีประสิทธิภาพ
ในทางปฏิบัต ิ

 หมายความว่าโอกาสที่เราจะเห็นค าที่หนึ่งไปปรากฏที่ต าแหน่งใดๆ มีค่าเท่ากันหมด ท าให้การค านวณง่ายขึ้น
เพราะไม่ต้องสนใจว่าค าหนึ่งๆ จะไปปรากฏในต าแหน่งใด หรือค าแต่ละค าจะไม่ขึ้นกับต าแหน่ง อัลกอริทึมส าหรับการ
จ าแนกประเภทข้อความโดยใช้การเรียนรู้เบส์อย่างง่ายเป็นดังตารางที่ 6–26 ต่อไปนี ้
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 ข่ายงานความเชื่อเบส์ (Bayesian belief network) หรือเรียกโดยย่อว่าข่ายงานเบส์ (Bayesnet) เป็นวิธีการ
เรียนรู้ที่ลดข้อจ ากัดของการเรียนรู้เบส์อย่างง่ายในสมมติฐานของความไม่ขึ้นต่อกันระหว่างคุณสมบัติ ในวิธีการเรียนรู้เบส์
อย่างง่ายในหัวข้อที่แล้วจะตั้งสมมติฐานว่าคุณสมบัติใดๆ ไม่ขึ้นต่อกัน แต่ในความเป็นจริงเราพบว่าคุณสมบัติบางตัวจะขึ้น
ต่อกันบ้างและควรที่จะน าความขึ้นต่อกันนี้เข้ามาใส่ไว้ในโมเดลด้วย เราจึงใช้ข่ายงานความเชื่อเบส์ในการอธิบายความไม่
ขึ้นต่อกันอย่างมีเงื่อนไข (condition independent) ระหว่างตัวแปร (ในบริบทของข่ายงานความเชื่อเบส์นิยมใช้ค าว่า 
‘ตัวแปร’ (variable) แทนค าว่า ‘คุณสมบัต’ิ)และในโมเดลนี้เราสามารถใช้ (1) ความรู้ก่อน (prior knowledge) เกี่ยวกับ
ความ(ไม)่ขึ้นต่อกันระหว่างตัวแปร ร่วมกับ (2) ตัวอย่างสอน เพื่อท าให้กระบวนการเรียนรู้มีประสิทธิภาพโดยเราสามารถ
ใส่ความรู้ก่อนในข่ายงานความเชื่อเบส์ให้อยู่ในรูปของโครงสร้างข่ายงานและตารางความน่าจะเป็นมีเงื่อนไข ดังจะกล่าว
ต่อไป 
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นิยำมที่ 5.1 ควำมไม่ขึ้นต่อกันอย่ำงมีเงื่อนไข 
X ไม่ขึ้นกับ Y อย่างมีเงื่อนไขเมือ่รู ้Z ถ้าความน่าจะเป็นของ X ไม่ขึ้นกับค่าของ Y เมื่อรู้ค่าของ Z นั่นคือ 

 นิยามด้านบนนี้หมายความว่าส าหรับ xi,yj,zk ใดๆ ความน่าจะเป็นที่ X จะมีค่าเป็น xi (Xเป็นตัวแปรส่วน xi คือค่า
ของมัน) เมื่อรู้ว่า Y มีค่าเป็น yj และ Z มีค่าเป็น zk จะมีค่าเท่ากับความน่าจะเป็นของ X จะมีค่าเป็น xi เมื่อรู้ว่า Z มีค่าเป็น zk 
ในกรณีที่ความน่าจะเป็นท้ังสองเทา่กนัเช่นนี ้เราเรียกว่าค่าของ X ไม่ขึ้นกับค่าของ Y อย่างมีเงื่อนไขเมื่อรู้ค่าของ Z เราจึง
สามารถตัด Y ทิ้งไปได้ 
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 การเรียนรู้ข่ายงานเบส์คือการหาโครงสร้างข่ายงานและ/หรือซีพีทีที่สอดคล้องกับตัวอย่างสอนมากที่สุด ปัญหา
การเรียนรู้ข่ายงานเบส์แบ่งออกเป็นกรณีดังต่อไปนี้ 
 1. โครงสร้างไม่รู้ (structure unknown) 
 2. โครงสร้างรู้ (structure known) 
  2.1 ข้อมูลมีค่าครบ (no missing value data) 
  2.2 ข้อมูลมีค่าหาย (missing value data) 
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 กรณีที่ 1 เป็นกรณียากที่สุด เพราะเราไม่รู้ว่าโครงสร้างของข่ายงานเบส์มีรูปร่างเป็นอย่างไรมีการเชื่อมต่อ
ระหว่างบัพอย่างไร และแน่นอนว่าเราไม่รู้ค่าในซีพีทีอีกด้วย ดังนั้นการเรียนรู้ต้องค านวณหาทั้งโครงสร้างข่ายงานและซีพีที 
ส่วนกรณีที่สองเป็นกรณีที่รู้โครงสร้างแล้ว ซึ่งบ่อยครั้งผู้เขียนข่ายงานเบส์เป็นผู้เชี่ยวชาญในปัญหานั้นสามารถบอก
โครงสร้างได้อย่างชัดเจน รู้ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรในปัญหานั้นแต่อาจไม่รู้ค่าที่ถูกต้องและแม่นย าในตารางซีพีที 
ดังนั้นกรณีนี้การเรียนรู้เป็นการหาค่าในซีพีทีโดยอาศัยตัวอย่างสอน กรณีที่สองนี้ยังแบ่งเป็นกรณีย่อยอีกสองกรณีคือ กรณี
ที่ข้อมูลหรือตัวอย่างสอนทุกตัวมีค่าครบถ้วน กับ อีกกรณีที่ตัวอย่างสอนบางตัวหรือทุกตัวมีค่าบางส่วนหายไป เช่นไม่มีค่า
ของคุณสมบัติบางตัว เป็นต้น กรณีที่ 2.1 เป็นกรณีที่ง่ายสุดสามารถท าการเรียนรู้ได้ในลักษณะเดียวกับการเรียนรู้ของตัว
จ าแนกประเภทเบส์อย่างง่าย โดยนับจ านวนครั้งที่เกิดขึ้นของข้อมูลเพื่อไปค านวณซีพีทีของแต่ละบัพว่ามีค่าเท่าไรดังจะ
แสดงต่อไปนี้ ส่วนกรณีที่ 1 ไม่ขออธิบายในที่นี ้
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กำรเรียนรู้ข่ำยงำนเบส์ในกรณีที่รู้โครงสร้ำงและข้อมูลครบ 
ดูตัวอย่างต่อไปนี้ เรานับความถี่ของการเกิดค่าต่างๆ ของ G, M, B, L ว่าเกิดขึ้นกี่ครั้งได้ดังรูปที่ 6–47 โดยที่สมมติว่า
โครงสร้างถูกก าหนดแล้วดังรูปที่ 6–47 
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กำรเรียนรู้ข่ำยงำนเบส์ในกรณีที่โครงสร้ำงรู้และข้อมูลมีค่ำหำย 
กรณีต่อไปที่จะพิจารณาก็คือกรณีที่ข้อมูลบางตัวมีค่าบางค่าหายไปดังแสดงในรูปที่ 6–48 โดยที่สมมติว่ารู้โครงสร้างของ
ข่ายงานเบส์แล้ว 

‘∗’ ในตารางหมายถึงค่าหายไป พิจารณาแถวที่ห้าของข้อมูลในรูปซึ่งเป็นกรณีของตัวอย่าง3 ตัวที่มีค่า G=false, M=true, L=true ในกรณีนี้
เราไม่รู้ค่าของ B แต่อาจค านวณP(B|¬G,M,L) หรือ P(¬B|¬G,M,L) ได้ถ้าหากเรารู้ซีพีที (แต่เรายังไม่รู้) สมมติว่าเรารู้ซีพีทีซึ่งจะท าให้เราหา
ความน่าจะเป็นที่ B จะเป็นจริง (หรือเท็จ) ของตัวอย่างทั้ง 3 ตัวได้จากนั้นเราจะแทนที่ตัวอย่างทั้งสามนี้ด้วยตัวอย่างมีน้ าหนัก (weighted 
example) 2 ตัวดังนี ้
• ตัวแรกคือตัวอย่างที่ B=true มีน้ าหนักเท่ากับ P(B|¬G,M,L) 
• ตัวที่สองคือตัวอย่างที่ B=false มีน้ าหนักเท่ากับ P(¬B|¬G,M,L) 
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 ในท านองเดียวกัน กรณีของตัวอย่าง 7 ตัวในแถวที่สองที่มีค่า B=true, L=true ส่วน G และ M ไม่รู้ค่านั้น เรา
สามารถแทนที่ตัวอย่างทั้งเจ็ดตัวด้วยตัวอย่างมีน้ าหนัก 4 ตัว ดังนี้ 
• ตัวอย่างที่ 1 คือตัวอย่างที่ G=true, M=true มีน้ าหนักเท่ากับ P(G,M|B,L) 
• ตัวอย่างที่ 2 คือตัวอย่างที่ G=true, M=false มีน้ าหนักเท่ากับ P(G,¬M|B,L) 
• ตัวอย่างที่ 3 คือตัวอย่างที่ G=false, M=true มีน้ าหนักเท่ากับ P(¬G,M|B,L) 
• ตัวอย่างที่ 4 คือตัวอย่างที่ G=false, M=false มีน้ าหนักเท่ากับ P(¬G,¬M|B,L) 
 ดังที่ได้กล่าวข้างต้นว่าเราสามารถหาค่าน้ าหนักทั้งสองค่าของตัวอย่าง 3 ตัวด้านบนกับค่าน้ าหนักทั้งสี่ค่าของ
ตัวอย่าง 7 ตัวนี้ได้ถ้าเรารู้ค่าความน่าจะเป็นในซีพีที จากนั้นเราจะใช้ตัวอย่างมีน้ าหนักเหล่านี้ร่วมกับตัวอย่างที่เหลือในรูป
ที่ 6–48 เพื่อค านวณซีพีทีซึ่งเป็นสิ่งที่เราต้องการเรียน (ตัวอย่างที่ไม่รู้ค่าถูกแทนที่ด้วยตัวอย่างมีน้ าหนัก) แต่อย่างไรก็ดีเรา
จะท าเช่นนี้ได้โดยมีเงื่อนไขว่าเราต้องรู้ค่าในซีพีทีก่อน ซึ่งเรายังไม่รู้ 
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 วิธีการท าก็คือเราจะสมมตคิ่าความน่าจะเป็นในซีพีทโีดยสุม่ค่าเริ่มตน้เข้าไปในซีพีที ซึ่งก็จะเสมือนว่าเรามีค่าในซีพีทีแล้ว 
และเราจะสามารถหาน้ าหนักของตัวอย่างไม่ทราบค่าได้ทกุตัว ก็จะท าให้เซตตวัอย่างเดมิที่มตีวัอย่างไม่รู้ค่าเป็นเซตตัวอย่างท่ีเรารู้ค่า
ทุกตัว การเรียนรู้ก็จะเหมือนกบักรณีท่ีตัวอย่างมขี้อมลูครบ แน่นอนว่าการค านวณค่าน้ าหนกัจะไม่ได้ค่าน้ าหนักที่ถูกตอ้งเพราะว่าเรา
สุ่มซีพีทีเริ่มต้นท่ีไม่ใช่ซีพีทีที่ถูก แต่เนื่องจากว่าเมือ่เราได้น้ าหนักแลว้น าตัวอย่างไปรวมกับตวัอย่างที่เหลือท่ีเป็นตัวอย่างมขี้อมลูครบ 
ก็จะท าให้การประมาณค่าซีพีทีครั้งใหม่มีความถูกตอ้งเพิ่มขึ้นกว่าซีพีทีเริ่มตน้ เพราะว่าตัวอย่างสว่นใหญ่ของเราเป็นตวัอย่างที่
ถูกต้อง จะมีตัวอย่างมนี้ าหนักเท่าน้ันทีไ่ม่ถูกต้องสมบรูณ์ แสดงว่าการปรับค่าซีพีทีท าให้ได้ซีพีทีใหม่ที่ดขีึ้น และถ้าเราท าซ้ า
กระบวนการเดมิด้วยซีพีทีท่ีดขีึ้นก็จะท าใหก้ารหาค่าน้ าหนกัมีความแมน่ย ายิ่งขึ้น และส่งผลให้การปรับซีพีทีในรอบตอ่ไปดีข้ึนอกีเมื่อ
วนซ้ าไปเรื่อยๆ ก็จะได้ซีพีทีที่ดีขึ้นเรือ่ยๆ จนกระทั่งซีพีทีไม่เปลีย่นแปลง เราก็หยุดกระบวนการเรียนรู้ได ้อัลกอริทึมการเรียนรู้แบบนี้
เรียกว่า อัลกอริทมึอเีอม็ (EM – expectation maximization algorithm) [Dempster, et al., 1977; McLachlan & 
Krishman,1996] ซึ่งแสดงในตารางที ่6–27 ต่อไปนี้ 
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อัลกอริทึมอีเอ็มนี้โดยท่ัวไปจะใช้เวลาในการลู่เข้าไม่มาก ดังจะได้แสดงในตัวอย่างการเรียนรู้ซีพีทีของตัวอย่างสอนใน
รูปที่ 6–48 ดังนี้ 
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(1) สุ่มค่าส าหรับตารางซีพีที 
• P(L) = 0.5   (P(¬L) = 1 – P(L)) 
• P(B) = 0.5   (P(¬B) = 1 – P(B)) 
• P(M|B,L) = 0.5    (P(¬M|B,L) = 1 – P(M|B,L)) 
P(M|B,¬L) = 0.5   (P(¬M|B,¬L) = 1 – P(M|B,¬L)) 
P(M|¬B,L) = 0.5   (P(¬M|¬B,L) = 1 – P(M|¬B,L)) 
P(M|¬B,¬L) = 0.5   (P(¬M|¬B,¬L) = 1 – P(M|¬B,¬L)) 
• P(G|B) = 0.5   (P(¬G|B) = 1 – P(G|B)) 
P(G|¬B) = 0.5   (P(¬G|¬B) = 1 – P(G|¬B)) 
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ในกรณีของ 7 ตัวอย่างแรกเราต้องการหา P(G,M|B,L), P(G,¬M|B,L), P(¬G,M|B,L)และ P(¬G,¬M|B,L) 
• P(G,M|B,L) = P(G|B)×P(M|B,L) = 0.5×0.5 
• P(G,¬M|B,L) = P(G|B)×P(¬M|B,L) = 0.5×0.5 
• P(¬G,M|B,L) = P(¬G|B)×P(M|B,L) = 0.5×0.5 
• P(¬G,¬M|B,L) = P(¬G|B)×P(¬M|B,L) = 0.5×0.5 
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(3) ใช้ตัวอย่างมีน้ าหนักที่ค านวณได้ เพื่อประมาณซีพีทีใหม ่
• P(L) = 68/100 = 0.680 (P(¬L) = 1 – P(L)) 
• P(B) = 92.5/100 = 0.925 (P(¬B) = 1 – P(B)) 
• P(M|B,L) = 59/62.5 = 0.944 (P(¬M|B,L) = 1 – P(M|B,L)) 
P(M|B,¬L) = 1/30 = 0.033 (P(¬M|B,¬L) = 1 – P(M|B,¬L)) 
P(M|¬B,L) = 1.5/5.5 = 0.273 (P(¬M|¬B,L) = 1 – P(M|¬B,L)) 
P(M|¬B,¬L) = 0/2 = 0.000 (P(¬M|¬B,¬L) = 1 – P(M|¬B,¬L)) 
• P(G|B) = 85.5/92.5 = 0.924 (P(¬G|B) = 1 – P(G|B)) 
P(G|¬B) = 0/7.5 = 0.000 (P(¬G|¬B) = 1 – P(G|¬B)) 

(2) ใช้ซีพีทีเพื่อค านวณน้ าหนักของตัวอย่างไม่รู้ค่าใหม่ 
ในกรณีของ 7 ตัวอย่างแรก 
• P(G,M|B,L) = P(G|B)×P(M|B,L) = 0.924×0.944 = 0.872 
• P(G,¬M|B,L) = P(G|B)×P(¬M|B,L) = 0.924×0.056 = 0.052 
• P(¬G,M|B,L) = P(¬G|B)×P(M|B,L) = 0.076×0.944 = 0.072 
• P(¬G,¬M|B,L) = P(¬G|B)×P(¬M|B,L) = 0.076×0.056 = 0.004 
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ทุกตารางซีพีทีมีค่าเปลี่ยนแปลงน้อยกว่า 0.001) 
• P(L) = 0.680 
• P(B) = 0.940 
• P(M|B,L) = 1.000 
P(M|B,¬L) = 0.033 
P(M|¬B,L) = 0.005 
P(M|¬B,¬L) = 0.000 
• P(G|B) = 0.943 
• P(G|¬B) = 0.000 
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2. ในการเรียนมโนทศัน์ของ “EnjoySport” เราสังเกตว่าเพื่อนของเราคนหนึง่จะสนุกกับการเลน่กฬีาทางน้ าหรือไม่ โดยได้
พิจารณาถึงปัจจัย 6 อย่างคือ Sky (ท้องฟ้า),AirTemp (อุณหภูมิอากาศ), Humidity (ความชื้น), Wind (ลม), Water (น้ า), 
Forecast(ค าพยากรณ์) และได้บันทึกตวัอย่างบวก (3 ตัว) และตัวอย่างลบ (1 ตัว) ดังแสดง 
ด้านล่าง 
 (Sunny, Warm, Normal, Strong, Warm, Same) + 
 (Sunny, Warm, High, Strong, Warm, Same) + 
 (Rainy, Cold, High, Strong, Warm, Change) − 
 (Sunny, Warm, High, Strong, Cool, Change) + 
หมายเหตุ: ตัวอย่างแต่ละตัวแสดงอยู่ในรปู (x1,x2,x3,x4,x5,x6) โดยที่ x1 เป็นค่าของSky, x2 เป็นค่าของ AirTemp, x3 เป็นค่า
ของ Humidity, x4 เป็นค่าของ Wind, x5 เป็นค่าของ Water, x6 เป็นค่าของ Forcast และเครื่องหมายบวกแสดงตวัอย่างบวก 
เครื่องหมายลบแสดงตัวอย่างลบ ก าหนดภาษาที่ใช้แสดงเปน็ดงัตอ่ไปนี้ 
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− ค่าของ Sky ที่เป็นไปได้คือ Sunny, Cloudy, Rainy 
− ค่าของ AirTemp ที่เป็นไปได้คือ Warm, Cold 
− ค่าของ Humidity ที่เป็นไปได้คือ Normal, High 
− ค่าของ Wind ที่เป็นไปได้คือ Strong, Weak 
− ค่าของ Water ที่เป็นไปได้คือ Warm, Cool 
− ค่าของ Forecast ที่เป็นไปได้คือ Same, Change 

จงตอบค าถามต่อไปนี้ 
• ปริภูมิมโนทัศน์ในกรณีนี้มีขนาดเท่าไร 
• จงแสดงเซต S และ G เมื่อรับตัวอย่างเข้าไปทีละตัวตามล าดับ 
• เมื่อรับตัวอย่างทั้ง 4 ตัวเข้าไปหมดแล้ว เวอร์ชันสเปซจะ
ประกอบด้วย 
สมมติฐานที่เป็นไปได้ทั้งหมดกี่ตัว อะไรบ้าง (สมมติฐานทั้งหมดที่
อยู่ระหว่าง S และ G (รวม S และ G ด้วย)) 
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3. ตารางด้านล่างนี้เป็นข้อมูลของผู้ที่มาขอท าบัตรเครดิตจากธนาคารแห่งหนึ่ง ข้อมูลของคนหนึ่งๆ ประกอบด้วย 
account, employed, cash ธนาคารใช้ข้อมูลเหล่านี้ส าหรับก าหนดว่าจะท าบัตรให้หรือไม่ ถ้าท าให้จะมีประเภท (class) 
เป็น accept ถ้าไม่ท าให้จะมีประเภทเป็น reject จงสร้างต้นไม้ตัดสินใจเพื่อจ าแนกประเภทข้อมูลของประเภททั้งสองนี้ 



จบบทที่ 4 


