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คํานํา 
 
ทพ.อรรถพร ล้ิมปญญาเลิศ นิสิตปริญญาโทเมื่อหลายปกอนที่ลงเรียนวิชาปญญาประดิษฐ 
(เดิมเปดสอนในรายวิชาชื่อ Directed Studies in CS.) หิ้วเครื่องคอมพิวเตอรโนตบุคเขามา
เรียนวิชานี้ทุกสัปดาห แลวจดบันทึกคําสอนลงในเครื่องไดอยางรวดเร็วไมนาเชื่อ การบันทึก
คําสอนของอรรถพรเปนจุดเริ่มตนของการเขียนเอกสารคําสอนเลมนี้  
 เอกสารคําสอนนี้ใชในการเรียนการสอนวิชาปญญาประดิษฐ (2110654) เนื้อหา
ครอบคลุมปญญาประดิษฐเบ้ืองตน ปริภูมิสถานะและการคนหา การแทนความรูโดยตรรกะ
เพรดิเคต โปรล็อกเบ้ืองตน การประมวลผลภาษาธรรมชาติ และการเรียนรูของเครื่อง เมื่อ
เรียนแตละบทแลว นิสิตสามารถฝกทําแบบฝกหัดทายบท ซึ่งบางสวนถูกนํามาใชเปน
การบานในรายวิชานี้ นอกจากนั้นนิสิตที่ตองการเรียนรูเพ่ิมในหัวขอที่สนใจ ก็สามารถศึกษา
เพ่ิมเติมในหนังสือหรือตําราที่แนะนําไวที่ทายบท 
 ไฟลของเอกสารคําสอนเลมนี้อยูในรูปแบบของพีดีเอฟสามารถดาวนโหลดไฟลไดที่  

“www.cp.eng.chula.ac.th/~boonserm/teaching/artificial.html” 
ในเอกสารนี้ใชตัวอักษรสีน้ําเงินเชน “… ดูรูปที่ 2–8” แสดงไฮเปอรลิงคไปยังตําแหนงที่อาง
ถึง เพ่ือใหผูอานสามารถกระโดดไปยังตําแหนงที่อางไดอยางสะดวก  และใชตัวอักษรสีแดง
เพ่ือแสดงถึงคําศัพทใหม หากผูอานพบขอผิดพลาดใดๆ หรือมีขอเสนอแนะใดๆ เกี่ยวกับ
เอกสารเลมนี้ กรุณาสงขอความทางอีเมลมาไดที่ boonserm.k@chula.ac.th 
 เอกสารคําสอนเลมนี้สําเร็จลุลวงไปไดก็ดวยความเหนื่อยยาก ความอดทน ความเสียสละ 
และความรักจากภรรยาและลูกๆ ที่รักทุกคน ภรรยาตองชวยดูแลลูกที่ยังเล็ก โดยใหสามีมี
เวลาทํางานเขียนเอกสาร ตองอดทนตอความเหน็ดเหนื่อยที่ตองทํางานอยูเวรจนค่ํา และยัง
มีภาระดูแลสมาชิกทุกคนในครอบครัว และขอบใจลูกรักทั้งสองที่ตอง (จํา) ยอมใหพอมีเวลา
ทํางาน ไมไดเลนสนุกดวยกัน ไมไดรับการสอนหนังสืออยางเต็มที่ในเวลาที่ควรไดอยางยิ่ง 
 

บุญเสริม กิจศิริกุล 
ภาควิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร 

จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย 
12 ธันวาคม 2546 
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ประมวลรายวิชา 
รหัสวิชา 2110654 
จํานวนหนวยกิต 3 หนวยกิต 
ชื่อวิชา ปญญาประดิษฐ 
ภาควิชา วิศวกรรมคอมพิวเตอร 
ภาคการศึกษา ตน 
ปการศึกษา 2546 
ชื่อผูสอน ผศ.ดร.บุญเสริม กิจศิริกุล 
เงื่อนไขรายวิชา – 
สถานภาพรายวิชา วิชาเลือก 
ชื่อหลักสูตร วิทยาศาสตรมหาบัณฑิต  
วิชาระดับ ปริญญาโท 
จํานวนชั่วโมงที่สอนตอสัปดาห บรรยาย 3 ชั่วโมง 

เน้ือหารายวิชา 
นิยามของปญญาประดิษฐ การประยุกตทางปญญาประดิษฐ  ปริภูมิสถานะและการ
คนหา การแทนความรู โดยตรรกะเพรดิเคต โปรล็อกเบ้ืองตน การประมวลผล
ภาษาธรรมชาติ การเรียนรูของเครื่อง 

ประมวลการเรียนรายวิชา 
วัตถุประสงคท่ัวไป 

• เพ่ือใหนิสิตสามารถเขาใจและอธิบายถึงปญญาประดิษฐและการประยุกตใชงาน 
• เพ่ือใหนิสิตสามารถอธิบายการแทนความรูและนําไปประยุกตใชงานได 
• เพ่ือใหนิสิตสามารถเขียนโปรแกรมภาษาโปรล็อกได 
• เพ่ือใหนิสิตสามารถอธิบายถึงเทคนิคการประมวลผลภาษาธรรมชาติและสามารถ
นําไปประยุกตใชงานได 

• เพ่ือใหนิสิตสามารถอธิบายถึงเทคนิคการเรียนรูของเครื่องและนําไปประยุกตใช
งานได 
 
 



เวอรชัน 1.0.2: 15 มีค.2548 : 9:05 PM boonserm.k@chula.ac.th      คํานํา ๕ 
 

เน้ือหารายวิชาโดยละเอียด 
สัปดาหที่ 1: นิยามของปญญาประดิษฐ การทดสอบทัวริง หองจีน งานประยุกตทาง

ปญญาประดิษฐ 
สัปดาหที่ 2-3: ปริภูมิสถานะและการคนหา การนิยามปญหาในรูปของการคนหาใน

ปริภูมิสถานะ เทคนิคการคนหาในปญญาประดิษฐ การคนหาแนวกวางกอน การ
คนหาแนวลึกกอน การคนหาแบบฮิวริสติก อัลกอริทึมปนเขา อัลกอริทึมอบเหนียว
จําลอง อัลกอริทึมดีสุดกอน อัลกอริทึม A* การคนหาตาบู 

สัปดาหที่ 4-5: การแทนความรูโดยตรรกะเพรดิเคต การแปลความหมายของสูตร
อะตอม ตัวเชื่อมและตัวบงปริมาณ กฎการอนุมาน การแทนคาและการทําให
เทากัน รีโซลูชัน การปฏิเสธแบบรีโซลูชัน 

สัปดาหที่ 6:  ภาษาโปรล็อก องคประกอบของภาษาโปรล็อก การโปรแกรมแบบเรียก
ซ้ํา นิเสธและตัวตัด  

สัปดาหที่ 7: สอบกลางภาค 
สัปดาหที่ 8-9: การประมวลผลภาษาธรรมชาติ ขั้นตอนในการเขาใจภาษาธรรมชาติ 

การวิเคราะหทางวากยสัมพันธ ตัวแจงสวนแบบบนลงลาง ตัวแจงสวนตาราง 
ไวยากรณขายงานเปล่ียนสถานะ  

สัปดาหที่ 10: การเรียนรูของเครื่องเบ้ืองตน ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม  
สัปดาหที่ 11: การเรียนรูโดยการจํา การเรียนรูโดยการวิเคราะหความตาง 
สัปดาหที่ 12: เวอรชันสเปซ การเรียนรูตนไมตัดสินใจ 
สัปดาหที่ 13: การเรียนรูโดยการอธิบาย ขายงานประสาทเทียม 
สัปดาหที่ 14: การเรียนรูแบบเบส 
สัปดาหที่ 15: เทคนิคการเรียนรูของเครื่องอื่นๆ  
สัปดาหที่ 16: สอบปลายภาค 

วิธีจัดการเรียนการสอน บรรยาย 
สื่อการสอน   แผนใส / กระดาน / เครื่องฉาย 
การวัดผล  รายงาน 40% สอบกลางภาค 30% สอบปลายภาค 30% 
รายชื่อหนังสืออานประกอบ 

หนังสือบังคับ  Rich, E. and Knight, K. (1991) Artificial Intelligence. Second 
Edition, McGraw-Hill. 

เว็บไซตวิชา  http://www.cp.eng.chula.ac.th/boonserm/teaching/artificial.html 
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1 ปญญาประดิษฐเบื้องตน 

1.1 นิยามของปญญาประดิษฐ  
ปญญาประดิษฐ – เอไอ (Artificial Intelligence – AI) มีคํานิยามมากมาย นิยามที่ใชในที่นี้
คือปญญาประดิษฐเปนวิชาที่วาดวยการศึกษาเพื่อใหเขาใจถึงความฉลาดและสรางระบบ
คอมพิวเตอรที่ชาญฉลาด และนํามาทํางานแทนหรือชวยมนุษยทํางานที่ตองใชความฉลาด

 

ปญญาประดิษฐเบื้องตน 

 
ปญญาประดิษฐ
คืออะไร? 
นั้นๆ 
อยางไรก็ดีงานบางอยางที่ปจจุบันเครื่องคอมพิวเตอรทําไดดีกวาอยูแลว อยางเชนการ

คํานวณทางตัวเลข บวกหรือลบเลข ฯลฯ จะไมอยูในความสนใจของสาขานี้ โดยจะเนนที่
งานที่มนุษยทําไดดีกวาและงานนั้นๆ เกี่ยวของกับความฉลาด (intelligence) ดวย 
พฤติกรรมที่แสดงความฉลาดของมนุษยมีมากมาย ยกตัวอยางดังดานลางนี้ 

• การเรยีนรูและเขาใจจากประสบการณ 
• การตอบสนองตอขอความที่คลุมเครือหรือขัดแยงกัน 
• ความสามารถที่จะตอบสนองตอสถานการณใหมๆ ไดอยางรวดเร็วและประสบ

ผลสําเร็จ  
• ความสามารถใหเหตุผลในการแกไขปญหาไดอยางมีประสิทธิภาพ  
• ความสามารถจัดการและแกไขสถานการณที่ซับซอนได 
• ความสามารถที่จะเขาใจและทํางานไดในทิศทางที่ถูกตอง 
• ความสามารถที่จะใชความรูเพ่ือจัดการกับสภาพแวดลอมได 
• ความสามารถที่จะหาความรูและใชความรูนั้นได 
• ความสามารถที่จะคิดและใชเหตุผล 
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ระบบเอไอที่เราตองการพัฒนาขึ้นนี้ เรามีจุดมุงหมายวาตองทํางานไดดีกวามนุษยเรา 
แลวยังตองทํางานที่เกี่ยวของกับความฉลาดดานบนดวย คําถามคือวาเมื่อเราสรางระบบ
ขึ้นมาระบบหนึ่งแลว จะทราบไดอยางไรวาระบบนี้สามารถเรียกวาระบบเอไอไดหรือไม หรือ
เปนระบบเอไอหรือไม? 
 

1.2 การทดสอบทัวริง 
ในป 2493 อลัน ทัวริง (Alan Turing) ไดเสนอวิธีการในการทดสอบสิ่งที่เรียกวา
ปญญาประดิษฐขึ้น วิธีการทดสอบนี้มีชื่อเรียกวาการทดสอบทัวริง (Turing test) มี
จุดมุงหมายเพื่อแยกแยะระหวางเครื่องคอมพิวเตอรกับคน ถาหากวาเราแยกระหวางเครื่อง
กับคนไมไดก็ถือวาระบบนั้นเปนระบบปญญาประดิษฐ วิธีการนี้อาศัยคนสองคนและระบบที่
จะทดสอบ โดยที่คนหนึ่งจะทําหนาที่เปนผูซักถาม และผูซักถามนี้จะถูกแยกอยูคนละหอง
กับคนอีกคนหนึ่งและระบบที่จะทดสอบดังแสดงในรูปที่ 1–1 

 
รูปที่ 1–1 การทดสอบทัวริง 

ผูซักถามจะตองตั้งคําถามเพื่อถามระบบหรือคนก็ได โดยที่คนถามจะไมทราบวาหองใด
เปนระบบหรือคน อาจจะทราบเพียงแตวาเปน A กับ B เทานั้น หนาที่ของผูซักถามคือ
จะตองถามทั้ง A และ B เพ่ือจําแนกใหไดวา A และ B ใครเปนระบบ ใครเปนคน ถาระบบที่
นําเขามาทําการทดสอบสามารถทําใหผูซักถามเขาใจวาเปนคน ระบบนั้นก็จะถูกพิจารณาได
วามีความสามารถในการพูดคุยเขาใจขอซักถาม คิดหาเหตุผลและเปนระบบเอไอ 
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1.3 หองจีน 
หองจีน (Chinese room) เปนปญหาทางปรัชญาในเอไอปญหาหนึ่งโดยปญหามีอยูวา มี
หองๆ หนึ่งตั้งอยูในประเทศจีนและมีคนนั่งอยูในหองนั้น 1 คน คนนี้พูดภาษาอังกฤษได
เพียงภาษาเดียว รอบๆ ฝาผนังในหองจะมีอักษรจีนเปนคูๆ แปะไวโดยรอบดังรูปที่ 1–2 

僕 貴方

行 来
...

僕 貴方僕僕 貴方貴方

行 来行行 来来
...  

รูปที่ 1–2 ชุดคูตัวอักษรในหองจีน 

  ถามีคนจีนที่อยูนอกหองยกแผนปายแผนหนึ่งมา คนอังกฤษคนนั้นจะตองเทียบแผนปาย
นั้นกับแผนปายดานซายของคูตัวอักษรในหอง แลวยกแผนปายดานขวาของคูอักษรที่
สอดคลองที่แปะไวขางฝาออกมายื่นใหคนจีนที่อยูนอกหอง การทํางานของคนอังกฤษนี้บอก
ถึงการแกไขปญหาและตอบคําถามของคนจีน คนจีนขางนอกอาจถามคําถามในส่ิงที่ตนไมรู 
คนอังกฤษเมื่อเทียบแผนปายแลวอาจใหความรูกับคนจีนไปได การพูดคุยกันโดยผานแผน
ปายถาสามารถดําเนินไปไดดวยดี ถามวาคนอังกฤษที่นั่งอยูในหอง ฉลาดหรือไม? หรือเขา
รูภาษาจีนหรือไม? อาจไมทั้งสองอยาง แตอยางไรก็ตามเขาก็สามารถที่จะใหคําตอบกลับไป
ไดและบางครั้งอาจใหความรูใหมๆ กับคนถามก็ได  ระบบทางเอไอก็มีลักษณะคลายกับหอง
จีนนี้เชนกันโดยตัวระบบเองอาจไมไดเขาใจส่ิงที่พูดคุยกัน แตพฤติกรรมที่ระบบแสดง
ออกมาอาจเปนพฤติกรรมที่แสดงถึงความฉลาดคลายกับมนุษยได 
 

1.4 งานประยุกตทางปญญาประดิษฐ 
เทคนิคทางปญญาประดิษฐไดถูกนําไปใชในงานประยุกตตางๆ มากมาย ดังตอไปนี้ 

• การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (natural language processing) เปนการ
ประมวลผลขอความในภาษาธรรมชาติหรือภาษามนุษย ใชในงานประยุกต
อยางเชนการทําความเขาใจขอความดวยคอมพิวเตอร การแปลภาษาจาก
ภาษาอังกฤษเปนภาษาไทยดวยคอมพิวเตอร เปนตน 

• การทําเหมืองขอมูล (data mining) เปนการประยุกตใชเทคนิคทางปญญาประดิษฐ
เพ่ือการขุดคนขอมูลอยางฉลาดจากฐานขอมูลทําหนาที่ดึงความรูที่แฝงอยูใน
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ฐานขอมูล ตัวอยางเชนธนาคารแหงหนึ่งเก็บขอมูลลูกคาจํานวนมากไวใน
ฐานขอมูลเพ่ือชวยตัดสินใจในการออกบัตรเครดิตใหกับลูกคา ซึ่งฐานขอมูลดิบนั้น
ทําความเขาใจยากมากวาลูกคาดีกับไมดีตางกันอยางไร การทําเหมืองขอมูล
สามารถขุดคนความสัมพันธที่แฝงในฐานขอมูลและสรุปคุณสมบัติของลูกคาที่ดีที่
ตางจากลูกคาไมดีออกมาได และใชประโยชนตอการอนุมัติบัตรใหกับลูกคาราย
อ่ืนๆ ในอนาคตเพื่อใหผลกําไรของธนาคารสูงสุด เปนตน 

• ระบบผูเชี่ยวชาญ (expert system) เปนระบบเอไอที่ทําหนาที่เสมือนผูเชี่ยวชาญ
เฉพาะดาน เชนผูเชี่ยวชาญในการประกอบเครื่องคอมพิวเตอรตามที่ลูกคาตองการ 
ตัวอยางที่มีชื่อเสียงของระบบนี้ก็เชน MYCIN [Shortliffe, 1976] ซึ่งเปนระบบ
ผูเชี่ยวชาญเสมือนแพทยทําหนาที่วินิจฉัยโรคที่ติดเชื้อจากแบคทีเรียพรอมทั้งบอก
ชื่อยาที่สอดคลองกับการติดเชื้อดวย พัฒนาขึ้นโดยเอ็ดวารด ชอรทลิฟท  
(E. Shortliffe) สามารถวินิจฉัยโรคทางดานอายุรกรรม (โรคที่รักษาทางยา) ได
อยางมีประสิทธิภาพ เนื่องจากระบบดังกลาวนี้ไดบรรจุ “ความรอบรู” ในดานนี้ไว
มากกวานายแพทยที่เปนมนุษยจะจดจําไดหมดและใหผลที่ถูกตองแมนยํามาก 

• การพิสูจนทฤษฎี (theorem proving) ซึ่งนับเปนเรื่องที่ยากมาก ถาใหมนุษยทํา 
แตเราสามารถใชเอไอทําไดคอนขางดี 

• วิทยาการหุนยนต (robotics) เปนการทําหุนยนตใหทํางานไดมีความฉลาด 
สามารถตัดสินใจได 

• การโปรแกรมอัตโนมัติ (automatic programming) เปนการเขียนโปรแกรมโดย
อัตโนมัติ เชนเราปอนคูลําดับอินพุตกับเอาตพุตของโปรแกรมที่ตองการ เพ่ือแสดง
วาอินพุตแบบนี้เรามุงหวังวาจะไดเอาตพุตอยางไร โดยคูลําดับที่ปอนเขาไปมี
จํานวนมากพอ แลวระบบเอไอจะเขียนโปรแกรมที่ตรงกับคูลําดับอินพุตเอาตพุตให
โดยอัตโนมัติ 

• ปญหาการจัดตาราง (scheduling problem) เทคนิคทางปญญาประดิษฐไดรับการ
ประยุกตใชกับปญหาการจัดตารางเวลา เชนการจัดตารางเวลาในสายการผลิตวา
จะทําอยางไรใหเกิดประสิทธิภาพสูงสุด หรือจะจัดตารางการขึ้นลงของเครื่องบิน
อยางไรใหเกิดประโยชนสูงสุด เปนตน 

• ปญหาทางมโนทรรศน (perception problem) เทคนิคทางปญญาประดิษฐไดถูก
นําไปใชแกปญหาเกี่ยวกับการมองเห็น การฟง การไดยิน เชนเมื่อหุนยนตมอง จะ
ทราบไดอยางไรวาอันนี้เปนกลอง อันนี้เปนส่ิงกีดขวาง ฯลฯ  
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การแกปญหาสวนใหญในปญญาประดิษฐ จะมองปญหาในรูปของการคนหา (search)  งาน
หลายๆ อยางในปญญาประดิษฐซึ่งจะกลาวในบทตอๆ ไป  เชนการเรียนรูของเครื่อง การ
ประมวลผลภาษาธรรมชาติ ฯลฯ ใชพ้ืนฐานของการคนหาทั้งส้ิน  ในการแกปญหาโดย
หลักการนี้ เราจะสรางปริภูมิ (space) ขึ้นมาหนึ่งปริภูมิ สมาชิกแตละตัวในปริภูมินี้แทน 
ตัวเลือกของคําตอบ จากนั้นก็ทําการคนหาดวยวิธีการคนหาอยางใดอยางหนึ่งซึ่งจะกลาวใน
บทนี้  เพ่ือใหไดคําตอบที่ตองการ 
 ส่ิงที่ตองทําในการแกปญหาหนึ่งๆ คือ 

1. นิยามปญหาอยางชัดเจน หาสถานการณปจจุบัน (initial situation หรือ initial state) 
สถานการณสุดทาย (final situation) ซึ่งเปนคําตอบของปญหา  

2. วิเคราะหปญหา 
3. หาความรูที่ใชในการแกปญหาวามีอะไรบาง 
4. เลือกเทคนิคแกปญหาที่เหมาะสม 

 

2.1 การนิยามปญหาในรูปของการคนหาในปริภูมิสถานะ 
สมมติวาเราตองการแกปญหา 8-Puzzle ซึ่งประกอบดวยถาดขนาด 3x3 หนวย ภายในถาด
บรรจุแผนปายขนาด 1x1 หนวยจํานวน 8 แผน ในแผนปายแตละแผนจะมีหมายเลขกํากับ
อยู และมีชองวางอยู 1 ชองที่แผนปายสามารถเคลื่อนเขามาแทนที่ได ปญหาคือใหเล่ือน
แผนปายเหลานี้จากตําแหนงเริ่มตนใหเปนตําแหนงสุดทายซึ่งเปนคําตอบ (ดูรูปที่ 2–1 
ประกอบ) ในการนิยามปญหาในรูปของการคนหาในปริภูมิสถานะ (state space search) นั้น
สามารถทําไดดังนี้ 

 

ปริภูมิสถานะและการคนหา 

ปญหา 
8-Puzzle 

การคนหาใน
ปริภูมิสถานะ 
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สถานะสุดทาย

1 2 3
8

5
4

7 6
สถานะสุดทาย  

รูปที่ 2–1 8-Puzzle 

• นิยามปริภูมิสถานะโดยแสดงวัตถุทั้งหมดที่เกี่ยวของกับปญหา ตัวอยางเชนใน
ปญหา 8-Puzzle เราอาจใชรายการเพ่ือแทนวัตถุเหลานี้  

• ใหสถานะเริ่มตน (initial state) แทนตําแหนงเริ่มตนของวัตถุทั้งหมดที่
เกี่ยวของกับปญหาและสถานะสุดทายหรือสถานะเปาหมายหรือคําตอบ (final 
state or goal state or solution) แทนตําแหนงสุดทาย เชนตัวอยางในปญหา 
8-Puzzle ใหสถานะเริ่มตนเปน {2,4,1,8,5,6,3,0,7} และสถานะเปาหมายเปน 
{1,2,3,8,0,4,7,6,5} 

• หากฎที่ใชเปล่ียนสถานะจากสถานะหนึ่งไปเปนอีกสถานะหนึ่ง ซึ่งเราเรียกกฎ
เหลานี้วาตัวกระทําการ (operator) ในที่นี้ตัวกระทําการก็คือการเลื่อนแผนปาย  

• ใชเทคนิคของการคนหาในการเปลี่ยนจากสถานะเริ่มตนไปยังสถานะเปาหมาย  
ตัวอยางตัวกระทําการในกรณีของ 8-Puzzle เปนดังนี้ 

• แผนปายหนึ่งๆ จะเลื่อนมาที่ชองวางไดถาอยูติดกับชองวาง  และสถานะจะ
เปล่ียนจากสถานะเดิมไปยังสถานะใหมซึ่งตําแหนงของแผนปายสลับที่กับ
ตําแหนงของชองวาง  ตัวกระทําการมีทั้งหมด 4 ตัวดังนี้ 
1.  ดานบนของชองวางมีแผนปาย  สลับตําแหนงของชองวางกับแผนปาย 
2.  ดานขวาของชองวางมีแผนปาย  สลับตําแหนงของชองวางกับแผนปาย 
3  ดานลางของชองวางมีแผนปาย  สลับตําแหนงของชองวางกับแผนปาย   
4  ดานซายของชองวางมีแผนปาย  สลับตําแหนงของชองวางกับแผนปาย 

ตัวกระทําการที่ 1. มีความหมายวา ถาดานบนของชองวางมีแผนปาย ใหสลับตําแหนงของ
ชองวางกับแผนปาย และจะเกิดสถานะใหมซึ่งมีตําแหนงของชองวางกับแผนปายสลับที่กัน 

เมื่อเรานิยามตัวกระทําการเหลานี้แลว ปริภูมิสถานะก็จะเกิดขึ้นโดยปริยาย และเราจะ
เห็นปริภูมิสถานะวาสถานะใดเชื่อมตอกับสถานะใด ก็เมื่อเราเริ่มจากสถานะเริ่มตนหนึ่งตัว 
แลวใชตัวกระทําการเหลานี้สรางการเชื่อมตอของสถานะ ในกรณีของปญหา 8-Puzzle เมื่อ
ใชตัวกระทําการดานบน เริ่มจากสถานะเริ่มตนในรูปที่ 2–1  จะสรางปริภูมิสถานะบางสวน
ดังแสดงในรูปที่ 2–2 

สถานะเริ่มตน 
และ 

สถานะสุดทาย 
 

 
ตัวกระทําการ 
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รูปที่ 2–2 บางสวนของปริภูมิสถานะในปญหา 8-Puzzle 

จากรูปจะเห็นวาการเชื่อมตอของสถานะถูกกําหนดโดยตัวกระทําการ ดังนั้นในปญหา
หนึ่งๆ เมื่อเรานิยามตัวกระทําการไดแลว เราก็จะไดปริภูมิของสถานะสําหรับปญหานั้นๆ 
อยางไรก็ดี เราจะพบวาปริภูมิสถานะโดยทั่วไปจะมีลักษณะเปนโครงสรางแบบกราฟ
มากกวาจะเปนแบบตนไม เนื่องจากบางสถานะอาจเกิดซ้ํากันได เชนในกรณีของตัวอยางใน
รูปที่ 2–2 จะเห็นไดวาสถานะที่ 3 (นับจากซาย) ที่แถวลางสุดซ้ํากับสถานะเริ่มตน ซึ่งการ
เปนกราฟนี้เองทําใหการคนหาในปริภูมิสถานะมีความยุงยากมากขึ้นกวาปริภูมิที่เปนแบบ
ตนไม  

นอกจากนั้นสถานะเริ่มตนตัวหนึ่งที่กําหนดให อาจไมสามารถนําไปสูสถานะเปาหมาย
บางตัวได เนื่องจากสถานะเปาหมายนั้นไมมีเสนทางที่ เชื่อมตอจากสถานะเริ่มตน 
ตัวอยางเชนในรูปที่ 2–3 

 

1 2 3
4 5 6
7 8
สถานะสุดทาย

1 2 3
4 5 6

78
สถานะเริ่มตน

1 2 3
4 5 6
7 8

1 2 3
4 5 6
7 8
สถานะสุดทาย

1 2 3
4 5 6

78
สถานะเริ่มตน  

รูปที่ 2–3 ตัวอยางคําตอบที่เขาถึงไมไดดวยสถานะเริ่มตน 

จากที่กลาวขางตนจะเห็นไดวา การแกปญหาพ้ืนฐานทางปญญาประดิษฐแบบหนึ่งคือ 
การมองปญหาในรูปแบบของการคนหาในปริภูมิสถานะ โดยเริ่มจากการนิยามสถานะ 
นิยามโครงสรางขอมูลที่เก็บวัตถุที่เกี่ยวของกับปญหา   กําหนดสถานะเริ่มตนและสถานะ
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เปาหมาย รวมทั้งหาตัวกระทําการวาจะตองใชตัวกระทําการอะไรบางในการนิยามสถานะ  
จากนั้นก็เปนการเลือกเทคนิคการคนหาที่เหมาะสมกับปญหาที่เราตองการ หัวขอตอไปนี้จะ
กลาวถึงเทคนิคการคนหาแบบตางๆ ที่สามารถนํามาใชในการคนหาในปริภูมิสถานะ 
 

2.2 เทคนิคการคนหาในปญญาประดิษฐ 
เทคนิคการคนหาสามารถแบงประเภทไดดังตอไปนี้ 

1. การคนหาแบบบอด (blind search) 
1.1 การคนหาทั้งหมด (exhaustive search) 
1.2 การคนหาบางสวน (partial search) 

1.2.1 การคนหาแนวกวางกอน (breadth-first search) 
1.2.2 การคนหาแนวลึกกอน (depth-first search) 

2. การคนหาแบบฮิวริสติก (heuristic search) 
2.1 อัลกอริทึมปนเขา (hill-climbing algorithm) 
2.2 อัลกอริทึมอบเหนียวจําลอง (simulated annealing algorithm) 
2.3 การคนหาดีสุดกอน (best-first search) 
2.4 การคนหา A* (A* search) 
2.5 อ่ืนๆ 

 เทคนิคการคนหาสามารถแบงไดเปนสองประเภทหลักๆ คือ การคนหาแบบบอด (blind 
search) ซึ่งเปนเทคนิคการคนหาที่ไมมีตัวชวยในการคนหา แตจะมีรูปแบบการคนหาท่ี
แนนอนตายตัว เชนจะคนหาสถานะจากบนลงลางในปริภูมิคนหา เปนตน  สวนเทคนิคการ
คนหาอีกประเภทหนึ่งคือ การคนหาแบบฮิวริสติก (heuristic search) ซึ่งจะใชความรูรูปแบบ
หนึ่งที่เรียกวาฮิวริสติกมาชวยทําใหการคนหามีประสิทธิภาพยิ่งขึ้น 
 การคนหาแบบบอดสามารถแบงยอยไดดังนี้คือ การคนหาทั้งหมด (exhaustive search) 
หมายถึงการคนหาทั้งหมดทั่วทั้งปริภูมิสถานะและการคนหาบางสวน (partial search)  เปน
การคนหาเพียงบางสวนของปริภูมิสถานะ ปญหาสวนใหญทางปญญาประดิษฐมีปริภูมิ
สถานะที่มีขนาดใหญมาก ทําใหเราไมสามารถคนหาไดทั่วทั้งปริภูมิ  จําเปนตองคนหาเพียง
บางสวนของปริภูมิเทานั้น ดังนั้นจึงมีความเปนไปไดวาคําตอบที่ไดอาจไมใชคําตอบดีสุด 
การคนหาเพียงบางสวนโดยการคนหาแบบบอดนั้นสามารถแบงไดเปนสองประเภทคือ  
การคนหาแนวกวางกอน (breadth-first search) ซึ่งเปนการคนหาในแนวกวางกอนเมื่อ
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พิจารณาจากโครงสรางตนไมของปริภูมิสถานะ และการคนหาแนวลึกกอน (depth-first 
search) คือหาแนวลึกกอนเมื่อพิจารณาจากโครงสรางตนไม สวนการคนหาแบบฮิวริสติก 
(heuristic search) มีหลายเทคนิคดวยกัน เชนอัลกอริทึมปนเขา (hill-climbing search)  
อัลกอริทึมอบเหนียวจําลอง (simulated annealing algorithm)  การคนหาดีสุดกอน (best-
first search)  การคนหา A* (A* search) เปนตน ในหัวขอนี้จะกลาวถึงเทคนิคคนหาในแตละ
วิธีโดยเริ่มจากการคนหาแบบบอดและตามดวยการคนหาแบบฮิวริสติก 
 

2.3 การคนหาแบบบอด 
สวนนี้อธิบายอัลกอริทึมการคนหาแบบบอด (blind search) โดยจะเริ่มจากการคนหา 
แนวกวางกอน แลวตอดวยการคนหาแนวลึกกอน โดยตัวอยางที่ใชเพ่ืออธิบายอัลกอริทึมคือ 
ปญหาโลกของบล็อก (block world problem) ซึ่งแสดงในรูปที่ 2–4 ดานลางนี้ 

 

B
A

C
B
A

C

สถานะเริม่ตน สถานะสดุทาย

B
A

C
B
A

C

สถานะเริม่ตน สถานะสดุทาย  
รูปที่ 2–4 ปญหาโลกของบล็อก 

ปญหาคือกําหนดสถานะเริ่มตนของการจัดเรียงตัวของบล็อกให  ตองการจัดเรียงใหมให
ไดตามสถานะสุดทาย  โดยมีตัวกระทําการดังนี้ 

(1) บล็อก X ไมมีบล็อกอื่นทับ  วาง X บนโตะ 
(2) บล็อก X และ Y ไมมีบล็อกอื่นทับ  วาง X บน Y 

โดยที่ X และ Y เปนตัวแปรและสามารถแทนที่ดวย ‘A’, ‘B’ หรือ ‘C’  เชนเมื่อใชตัวกระทํา
การ (1) กับสถานะเริ่มตน จะไดวาถาบล็อก ‘A’ ไมมีบล็อกอื่นทับ แลววาง ‘A’ บนโตะได 
เปนตน 
  

ปญหา 
โลกของบล็อก 
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2.3.1 การคนหาแนวกวางกอน 
ในการคนหาแนวกวางกอน (breadth-first search) นี้ สถานะทุกตัว (ซึ่งบางทีเรียกวาบัพ 
(node) เมื่อมองปริภูมิคนหาอยูในรูปของตนไม)  ที่อยูในระดับเดียวกันของตนไมจะถูก
ตรวจสอบกอนสถานะที่อยูในระดับถัดไป วิธีการของการคนหาแบบนี้ทําโดยเริ่มจากการ
สรางสถานะลูกของสถานะเริ่มตนกอน แลวตรวจสอบวามีสถานะใดที่เปนสถานะสุดทาย
หรือไม ถาหากวามีก็เปนอันวาการคนหาสิ้นสุด ถาไมมีก็จะสรางสถานะลูกของสถานะ
เหลานั้น แลวทําการตรวจสอบสถานะลูกทุกตัวของสถานะเหลานั้น ถาพบสถานะสุดทาย 
การคนหาก็ส้ินสุด ถาไมพบก็สรางสถานะลูกของสถานะเหลานั้นตอไปอีก ทําเชนนี้ไป
เรื่อยๆ จนกวาจะพบสถานะสุดทายหรือจนไมสามารถสรางสถานะลูกใหมไดอีก 
 ในกรณีของปญหาโลกของบล็อก เริ่มจากสถานะเริ่มตน เมื่อเราคนหาดวยการคนหา
แบบแนวกวางกอน ก็จะไดสถานะที่เกิดขึ้นดังรูปที่ 2–5 ในตัวอยางนี้กําหนดวาลําดับของ
แถวไมมีความสําคัญ กลาวคือสถานะ ‘A C B’ เทากับสถานะ ‘C B A’ เปนตน และในการ
สรางสถานะจะไมสรางสถานะซ้ําเดิม เชนจากสถานะที่ 2 เราสามารถสรางสถานะลูกของมัน
ตัวหนึ่งซึ่งเทากับสถานะที่ 1 แตจะไมนําสถานะนี้ใสลงเปนสถานะลูกของสถานะที่ 2 
เนื่องจากไปซ้ํากับสถานะที่ 1 
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รูปที่ 2–5 การคนหาแบบแนวกวางกอนในปญหาโลกของบล็อก 

 ตัวเลข 1, 2, 3, … ในรูปดานบนแสดงลําดับของสถานะที่ถูกสรางขึ้น และ ‘Goal’ แสดง
สถานะเปาหมายหรือคําตอบ  โดยเริ่มจากสถานะที่ 1 ซึ่งเปนสถานะเริ่มตน จากนั้นใชตัว
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กระทําการ (1) และตัวกระทําการ (2) และแทนที่ตัวแปร X และ Y ในตัวกระทําการทั้งสอง
ใหเปน ‘A’, ‘B’ หรือ ‘C’ ตามลําดับจะไดสถานะลูกเปนสถานะที่ 2   สถานะที่ 3 และ สถานะ
ที่ 4 ตามลําดับ เมื่อสรางสถานะลูกของสถานะที่ 1 ครบทุกตัวแลว ก็จะลงมาในระดับถัดไป 
เพ่ือสรางสถานะลูกของสถานะที่ 2, 3 และ 4  เปนเชนน้ีไปจนกวาจะไดสถานะสุดทายที่
ตองการ ซึ่งจะเห็นไดวาการคนหาจะทําในแนวกวางทีละระดับตั้งแตบนลงลาง  จากตัวอยาง
เราไดสถานะสุดทายเปนสถานะที่ 11 และไมตองทําการคนหาตอเพราะการคนหาแบบนี้
เปนการคนหาเพียงบางสวนเทานั้น  แมวาอาจจะมีเสนทางอื่นอีกที่สามารถนําไปสูสถานะ
สุดทายได  อัลกอริทึมของการคนหาแนวกวางกอนแสดงไดในตารางที่ 2–1 ดานลางนี้ 

ตารางที่ 2–1 อัลกอริทึมการคนหาแนวกวางกอน 
Algorithm: Breadth-First Search  
 
1. Node-list := {initial state} 
2. UNTIL a goal state is found or Node-list is empty DO  

2.1 Remove the first element from Node-list and call  
 it E. 

2.2 For Each operator matching E DO 

   2.2.1 Apply the operator to generate a new state. 
  2.2.2 IF the new state is a  goal state THEN quit    
        and return this state 
  ELSE add the state to the end of Node-list. 

หมายเหตุ อัลกอริทึมดานบนนี้ไมไดตรวจสอบสถานะซ้ํา  
 

2.3.2 การคนหาแนวลึกกอน 
การคนหาแนวลึกกอน (depth-frist search) จะสรางสถานะในแนวลึกทางดานมุมซายลาง
กอน (ดูรูปที่ 2–6 ประกอบ) ถาสถานะตามแนวดิ่งถูกสรางหรือกระจายจนหมดและยังไมได
คําตอบ ก็จะไลกลับขึ้นดานบนเพื่อหาเสนทางอื่นที่จะเปนไปได  

การคนหาแบบแนวกวางกอนกับการคนหาแนวลึกกอนนั้น ไมสามารถบอกไดวาการ
คนหาแบบไหนจะไดคําตอบเร็วกวากัน ขึ้นอยูกับวาคําตอบของเราอยูบริเวณไหนในปริภูมิ
สถานะ (กรณีของตัวอยางในรูปที่ 2–6 นั้น การคนหาแนวลึกกอนพบคําตอบเร็วกวา โดย
สรางสถานะทั้งส้ิน 7 ตัว ซึ่งคําตอบอยูที่บริเวณมุมซายลางของปริภูมิสถานะ) อัลกอริทึม
การคนหาแนวลึกกอนแสดงในตารางที่ 2–2  
 



14  ปญญาประดิษฐ เวอรชัน 1.0.2: 15 มีค.2548 : 9:05 PM boonserm.k@chula.ac.th 

 

A
C B

A C B

B
A C

A
C B

B
A
C

1

2

3 5

4

B
A C

A
B
C

6

Goal

A
C B

A
C B

A C BA C B

B
A C
B
A C

A
C B
A
C B

B
A
C

B
A
C

1

2

3 5

4

B
A C

B
A C

A
B
C

A
B
C

6

Goal  
รูปที่ 2–6 การคนหาแบบแนวลึกกอนในปญหาโลกของบล็อก 

ตารางที่ 2–2 อัลกอริทึมการคนหาแนวลึกกอน 
Algorithm: Depth-First Search 
 

1. IF initial state = goal state THEN quit and return  
 success 

 ELSE UNTIL success or failure DO 
 1.1 Generate a successor, E, of the initial state 

   IF there are no more successors 

THEN return failure 

 ELSE call Depth-First Search with E as the    

 initial state. 
 1.2 IF success is return THEN return success 

 ELSE continue in this loop. 

หมายเหตุ อัลกอริทึมดานบนนี้ไมไดตรวจสอบสถานะซ้ํา  

ขอดีขอเสียของอัลกอริทึมการคนหาแนวลึกกอน เมื่อเทียบกับการคนหาแนวกวางกอน
เปนดังตอไปนี้ 
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ตารางที่ 2–3 เปรียบเทียบอัลกอริทึมการคนหาแนวลึกกอนและแนวกวางกอน 
การคนหาแนวลึกกอน การคนหาแนวกวางกอน 

1. ใชหนวยความจํานอยกวาการคนหา
แนวกวางกอน เพราะวาสถานะใน
เสนทางคนหาปจจุบันเทานั้นที่ถูกเก็บ 
(ในขณะใดๆ จะเก็บเสนทางเดียว พอ
ไปเสนทางอื่น เสนทางที่ผานมาก็ไม
จําเปนตองเก็บไวอีก) 

1. ใชหนวยความจํามากกวา เพราะตอง
เก็บสถานะไวทุกตัว เพ่ือหาเสนทาง
จากสถานะเริ่มตนไปคําตอบ 

 

2.  อาจติดเสนทางที่ลึกมาก ๆ โดยไมพบ
คําตอบ เชนในกรณีที่เสนทางนั้นไมมี
คําตอบ และเปนเสนทางที่ยาวไมส้ินสุด 
ซึ่งการคนหาแบบนี้ จะไปเสนทางอื่น
ไมได (เชนกรณีของ Prolog ซึ่งใชวิธี
คนหาแบบนี้ จะทําการคนหาไปเรื่อยๆ 
จนกวาสถานะที่สรางขึ้น ใชหนวย-
ความจําเกิน ซึ่งจะเกิดขอผิดพลาดขึ้น  
วิธีแกไขที่ใชใน Prolog คือใหผูใช
กําหนดความลึกในการคนหาคําตอบ 
จะไดไมเสียเวลา ในการคนหานานเกิน
จําเปน เชนกําหนดใหความลึกในการ
คนหาในแตละเสนทางไมมากกวา 100 
ขั้นตอน เปนตน หรืออาจจะกําหนดที่
ขนาดของหนวยความจําก็ได) 

2.  จะไมติดเสนทางที่ลึกมากๆ โดยไมพบ
คําตอบ 

3.  ถาคําตอบอยูที่ระดับ n+1 สถานะอ่ืน
ทุกตัวที่อยูที่ระดับ 1 ถึงระดับ n ไม
จําเปนตองถูกกระจายจนหมด 

3.  ถาคําตอบอยูที่ระดับ n+1 สถานะทุก
ตัวที่ระดับ 1 ถึงระดับ n จะตองถูก
กระจายจนหมด ทําใหมีสถานะที่ไม
จําเปนในเสนทางที่จะไปสูคําตอบถูก
กระจายออกดวย  

4. เมื่อพบคําตอบ ไมสามารถรับประกันได
ว า เสนทางที่ ได เปนเสนทางสั้น สุด
หรือไม 

4. ถามีคํ าตอบจะประกันไดว าจะพบ
คําตอบแนๆ และจะไดเสนทางสั้นสุด
ดวย (สมมติวาระยะหางหรือตนทุน 
ระหวางสถานะ 2 ตัวใดๆ มีคาเทากัน
หมด)  
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2.4 การคนหาแบบฮิวริสติก 
การคนหาประเภทฮิวริสติกนี้จะใชความรูแบบหนึ่งที่เรียกวาฮิวริสติกมาชวยในการคนหาให
มีประสิทธิภาพมากขึ้น โดยฮิวริสติกตัวนี้จะชวยชี้แนะวากระบวนการคนหาควรจะเลือก
เสนทางใดหรือสถานะใดเพื่อทําการคนหาตอไปใหไดคําตอบอยางมีประสิทธิภาพ พิจารณา

ก

พ ย 

ฮ
ค

ปญหา 
ารเดินทาง
ของ 

นักงานขา
 ปญหาการเดนิทางของพนักงานขาย (traveling salesman problem) ซึ่งแสดงในรูปที่ 2–7 
 

 
รูปที่ 2–7 ปญหาการเดินทางของพนักงานขาย 

ในตัวอยางของปญหานี้ มีเมือง 7 เมือง พนักงานขายตองการเดินทางไปใหไดครบทั้ง 7 
เมืองและกลับมายังจุดเริ่มตนโดยใหไดระยะทางโดยรวมสั้นที่สุด วิธีหนึ่งที่ทําไดคือ หา
เสนทางทั้งหมดที่เปนไปไดซึ่งจะมีดวยกันทั้งส้ิน (7-1)!/2 (=360) แบบ จากนั้นวัดแตละ
เสนทางวาใชระยะทางเทาไร แลวก็เลือกเสนทางที่ส้ันที่สุด  วิธีการนี้ไมสามารถคํานวณได
อยางมีประสิทธิภาพในทางปฏิบัติ เมื่อจํานวนเมืองมีมากขึ้น เชนถามีเมือง 100 เมือง จะมี
เสนทางที่เปนไปไดทั้งส้ิน 4.67 x 10155 แบบ 

ถาเราใชสามัญสํานึกโดยคาดเดาอยางมีเหตุผลวา เมื่อเราตองการระยะทางโดยรวมสั้น
ที่สุด เราก็นาจะเลือกเมืองที่อยูใกลมากที่สุดกับเมืองที่เราอยูในปจจุบัน แลวเดินทางไปเมือง
นั้นกอน เมื่อไปถึงเมืองนั้นแลวคอยทําในทํานองเดียวกันอีกวา จะเดินไปยังเมืองท่ีใกลที่สุด
เมืองถัดไป  ทําเชนนี้จนกระทั่งเดินทางครบทุกเมือง ก็นาจะไดระยะทางโดยรวมสั้นที่สุด 
แมวาวิธีการเชนนี้จะทํางานไดอยางมีประสิทธิภาพ และคําตอบที่ไดมีแนวโนมวาจะดี แต
อยางไรก็ดี คําตอบที่ไดโดยวิธีนี้อาจไมเปนเสนทางที่ส้ันที่สุดก็ได  วิธีการเชนนี้ก็คือการนํา
ความรูแบบหนึ่งมาแกไขปญหา ความรูแบบนี้อาจไมใชความรูที่สมบูรณ แตก็พอที่จะนํามา
แกไขปญหาใหเราได  และชวยแนะใหเรารูวาควรจะคนหาเสนทางอยางไร เราเรียกวา
ความรูที่ไมสมบูรณหรือการคาดเดาอยางมีเหตุผลแบบนี้วาฮิวริสติก 
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 การคนหาแบบฮิวริสติกคือ การคนหาที่นําความรูประเภทนี้มาใชชวยชี้แนะเสนทางใน
การคนหาคําตอบ โดยมีลักษณะเดนดังนี้ 

• เปนเทคนิคที่ใชเพ่ิมประสิทธิภาพของกระบวนการคนหา โดยอาจจะตองยอมให
ขาดความสมบูรณไปบาง คืออาจไมพบคําตอบที่ถูกตอง แมวาในปริภูมิสถานะจะมี
คําตอบนี้อยู 

• การนําฮิวริสติกมาใชจะตองนํามาใชในรูปแบบที่วัดคาไดอยางงาย ซึ่งมักทําโดย
นิยามฮิวริสติกใหอยูในรูปแบบของฟงกชัน เราเรียกวาฟงกชันฮิวริสติก (heuristic 
function) ซึ่งเปนฟงกชันที่คํานวณคาจากสถานะไปยังตัวเลขที่ชี้วาสถานะนั้นเขา
ใกลสถานะเปาหมายมากเทาไร (ย่ิงมากเทาไร ย่ิงมีโอกาสที่จะเปล่ียนเปนสถานะ
เปาหมายมากเทานั้น) การคนหาก็จะมุงไปเสนทางที่มีคาฟงกชันฮิวริสติกที่ดีกวา 

• ฟงกชันฮิวริสติกนี้เปนส่ิงที่ใชชี้แนะกระบวนการคนหาวาควรจะคนหาไปในทิศทาง
ใด ซึ่งกระบวนการคนหาที่ใชฟงกชันฮิวริสติกสามารถออกแบบไดหลายชนิด ดัง
จะกลาวตอไป 

• ในบางกรณีที่เราสามารถนิยามฟงกชันฮิวริสติกไดอยางสมบูรณแบบ การคนหาก็
จะสามารถมุงตรงไปยังสถานะเปาหมายโดยไมผิดเสนทางเลย  แตถาฟงกชัน 
ฮิวริสติกไมดีก็อาจทําใหกระบวนการคนหาหลงไปในทิศทางที่ผิดได ทําใหคําตอบ
ที่ไดเมื่อใชฮิวริสติกไมใชคําตอบที่ดีที่สุด 

 

2.4.1  ตัวอยางของฟงกชันฮิวริสติก 
ในสวนนี้จะขอยกตัวอยางการนิยามฟงกชันฮิวริสติกสัก 3 ฟงกชันดังนี้ 
ฟงกชันฮิวริสติก h1 สําหรับปญหาโลกของบล็อก 
ฟงกชันฮิวริสติกตัวแรกที่จะยกมาใหดูเปนฟงกชันสําหรับคํานวณคาฮิวริสติก (heuristic 
value) สําหรับสถานะใดๆ ของปญหาโลกของบล็อก ขอเรียกฟงกชันนี้วา h1 ซึ่งนิยามดังนี้ 

h1: บวกหนึ่งใหกับทุกบล็อกที่วางบนสิ่ง (บล็อกหรือโตะ) ที่มันควรอยู และลบหนึ่งถาไมใช 

D
B

A
C
B

D

สถานะปจจุบัน สถานะสุดทาย

A
C

D
B

A
C
B

D

สถานะปจจุบัน สถานะสุดทาย

A
C

 
รูปที่ 2–8 ตัวอยางฟงกชันฮิวริสติก h1 

ฟงกชัน 
ฮิวริสติก 
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‘ส่ิงที่มันควรอยู’ ในที่นี้คือสถานะสุดทายหรือคําตอบ พิจารณารูปที่ 2–8 เราจะไดวาคา
ฟงกชันจะเทากับคาที่บล็อกแตละบล็อกไดรับเมื่อเทียบกับสถานะสุดทายวา มันวางอยูบน
ส่ิงเดียวกันหรือไม ซึ่งจะไดวา A ได -1 เพราะวาในสถานะสุดทาย A วางอยูบน B แตใน
สถานะปจจุบัน A วางอยูบนโตะ เมื่อตรวจสอบบล็อกทุกบล็อกจะไดดังนี้คือ A = -1, B = -1, 
C = -1, D = 1 ซึ่งทําใหไดคารวมของฟงกชันเทากับ -2 หนวย   
 ดานลางนี้แสดงคาฮิวริสติกสําหรับสถานะตางๆ ในรูปที่ 2–5 
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-3 3
(Goal)
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-1 1 -3 -3 -1
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(Goal)  

รูปที่ 2–9 คาฮิวริสติก h1 สําหรับสถานะตางๆ ในรูปที่ 2–5 

ในรูปที่ 2–9 นี้ ตัวเลขที่กํากับที่แตละสถานะเปนคาฮิวริสติกที่คํานวณไดโดยฟงกชัน h1 จะ 
 
เห็นวาสถานะ    ที่เขาใกลคําตอบมีคาฮิวริสติกเทากับ 1 สวนสถานะ           ท่ีตาง
จากคําตอบมากก็มีคาฮิวริสติกนอยสุดเทากับ -3 ซึ่งแสดงใหเห็นวาฟงกชัน h1 สามารถวัด
ความใกลเคียงคําตอบไดคอนขางดี อยางไรก็ดีเมื่อพิจารณาที่สถานะลูกของสถานะเริ่มตน
ในระดับแรก จะพบวาสถานะทุกตัวมีคาเทากับ -1 ซึ่งหมายความวาฟงกชัน h1 ไมสามารถ 
 
แยกความแตกตางของสถานะทั้งสามนี้ได แมวาสถานะ   จะนําไปสูคําตอบไดเร็ว 
 
กวาสถานะ           และสถานะ              
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ฟงกชันฮิวริสติก h2 สําหรับปญหาโลกของบล็อก 
ดังจะเห็นไดในตัวอยางของฟงกชันฮิวริสติก h1 ที่กลาวขางตนวาไมสามารถแยกความ
แตกตางของบางสถานะได   ในที่นี้จึงขอยกตัวอยางฟงกชันฮิวริสติก h2 ที่มีประสิทธิภาพ
ในการวัดความเขาใกลคําตอบหรือความดีของสถานะไดอยางสมบูรณแบบและมี
ประสิทธิภาพดกีวา h1  ซึ่ง h2 มีนิยามดังนี้ 

h2: สําหรับบล็อกแตละกอนที่อยูบนโครงสรางที่ถูก บวก 1 แตมใหกับบล็อกทุกกอนที่อยูใน
โครงสรางนั้นเพ่ือเปนคะแนนสําหรับบล็อกที่อยูบนโครงสรางที่ถูกนั้น  และลบ 1 แตม
สําหรับบล็อกทุกกอนที่อยูบนโครงสรางที่ผิด เพ่ือเปนคะแนนสําหรับบล็อกที่อยูบน
โครงสรางที่ผิดนั้น  คาฮิวริสติกสําหรับสถานะคือคะแนนรวมของบล็อกทุกกอนที่
พิจารณาโดยที่โครงสรางคือบล็อกที่เรียงตัวตอกันตามแนวตั้ง(ไมนับโตะ)  
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(ข)  
รูปที่ 2–10 ตัวอยางฟงกชันฮิวริสติก h2 

ฟงกชันฮิวริสติก h2 นี้จะพิจารณาถึงคาความดีของสถานะโดยดูที่โครงสรางที่รองรับบล็อก
ใดๆ วาตองเปนโครงสรางที่ตรงกับโครงสรางที่รองรับบล็อกเดียวกันในคําตอบ ทําใหการวัด
คาฮิวริสติกมีความแมนยํายิ่งขึ้น พิจารณาตัวอยางในรูปที่ 2–10 (ก) โครงสรางที่รองรับ 
 

บล็อก ‘C’ ในสถานะปจจุบันคือโครงสราง  ซึ่งตางจากในคําตอบที่โครงสราง  เ ป น
โครงสรางที่รองรับบล็อก ‘C’ ดังนั้นสําหรับบล็อก ‘C’ ที่สถานะปจจุบันที่มีบล็อก 2 กอนอยู
ในโครงสรางรองรับที่ผิดจึงไดแตมเทากับ -2 เมื่อคํานวณคะแนนสําหรับบล็อกทุกกอนก็จะ
ไดคะแนนตามนี้คือ A = 0, B = -1, C = -2, D = 0 ซึ่งทําใหไดคารวมของฟงกชันเทากับ -3 
หนวย (บล็อก A ไดศูนยแตมเพราะวาไมมีโครงสรางที่รองรับมันอยูเลย เนื่องจากโครงสราง
ไมรวมถึงโตะ)  ในกรณีของสถานะปจจุบันในรูปที่ 2–10 (ข) จะไดคะแนนตามนี้คือ A = 0, 
B = 2, C = 1, D = 0 ซึ่งทําใหไดคารวมของฟงกชันเทากับ 3 หนวย 

D
B
D
B

D
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 เมื่อนําฟงกชัน h2 ไปวัดคาฮิวริสติกใหกับสถานะตางๆ ในรูปที่ 2–5 จะไดผลดัง 
รูปที่ 2–11 ตอไปนี้ 
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รูปที่ 2–11 คาฮวิริสติก h2 สําหรับสถานะตางๆ ในรูปที่ 2–5 

จะเห็นวาฟงกชันฮิวริสติก h2 สามารถแยกความแตกตางระหวางสถานะลูกทุกตัวของ
สถานะเริ่มตนไดอยางถูกตอง  นอกจากนั้นฟงกชันนี้ยังบอกความใกลกับคําตอบของสถานะ
ทุกตัวไดอยางสมบูรณแบบ  เมื่อดูเสนทางจากสถานะเริ่มตนจนถึงคําตอบ จะพบวาในแตละ
ระดับ สถานะที่มีคาฮิวริสติกสูงกวาสถานะอื่นๆ ในระดับเดียวกันลวนเปนสถานะที่นําไปสู
คําตอบไดโดยตรงทั้งส้ิน 

ฟงกชันฮิวริสติกสําหรับปญหา 8-Puzzle 
ตัวอยางของฟงกชันฮิวริสติกสําหรับปญหา 8-Puzzle แสดงในสมการดานลางนี้ 

 hMan = ∑∑
==

+
8

1

8

1

),(),(
i

iiy
i

iix gcdgcd  (2.1) 

โดยที่ ci, gi, dx, dy คือพิกัดของแผนปาย i ที่สถานะปจจุบัน พิกัดของแผนปาย i ที่สถานะ
เปาหมาย  ระยะหางระหวาง ci กับ gi ตามแกน x   และระยะหางระหวาง ci กับ gi ตาม
แกน y ตามลําดับ 

ฟงกชันนี้เรียกวาฟงกชันแมนฮัตตัน ฟงกชันนี้สามารถแปรความหมายอยางงายคือ การ
หาคาจํานวนครั้งที่ตองขยับแผนปายตั้งแตแผนที่ 1 ถึงแผนที่ 8 จากตําแหนงปจจุบันตาม

ฟงกชัน
แมนฮัตตัน 
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แนวแกน x และ y ไปยังตําแหนงที่ควรจะอยูตามคําตอบ วาตองขยับทั้งส้ินนอยที่สุดรวมกี่
ครั้ง โดยไมตองมีเง่ือนไขวาจะติดกับชองวางหรือไม (สามารถเลื่อนไดเลย แมจะมีแผนปาย
อ่ืนวางอยูแลว)  สังเกตวาฟงกชันนี้ย่ิงมีคานอยยิ่งดี 

1 2 3
8

5
4

7 6

2 4 1
8 5 6
3 7

2 4 1
8 5 6
3 7
สถานะปจจุบัน สถานะสุดทาย

1 2 2

0 2 2

4 2

 
รูปที่ 2–12 ฟงกชันแมนฮัตตันสําหรับปญหา 8-Puzzle 

ตัวอยางเชนพิจารณารูปที่ 2–12 ตัวเลขที่อยูมุมขวาบนในแผนปายแตละแผนแสดง
จํานวนครั้งที่ตองเล่ือนแผนปายนั้นไปยังตําแหนงที่มันควรอยูเมื่อเทียบกับคําตอบ เชนแผน
ปาย ‘2’ ที่สถานะปจจุบันตองเล่ือนทั้งหมด 1 ครั้ง (ตามแนวแกน x) จึงจะไปอยูในตําแหนง
เดียวกับในคําตอบ  แผนปาย ‘3’ ที่สถานะปจจุบันตองเล่ือนทั้งหมด 2+2 ครั้ง (2 ครั้งตาม
แนวแกน x และ 2 ครั้งตามแนวแกน y) จึงจะไปอยูในตําแหนงเดียวกับในคําตอบ  ดังนั้น
คาฮิวริสติกของสถานะปจจุบันนี้มีคาเทากับ 2+1+4+2+2+2+2+0 = 15 หนวย 

เมื่อนําฟงกชัน hMan ไปวัดคาฮิวริสติกใหกับสถานะตางๆ ในรูปที่ 2–2 จะไดผลดังรูปที่ 
2–13 ตอไปนี้ 
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รูปที่ 2–13 คาฟงกชันแมนฮัตตันสําหรับสถานะตางๆ ในรูปที่ 2–2 
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จากตัวอยางของการนิยามฟงกชันฮิวริสติกทั้งสามดานบน คงจะเห็นแนวทางการนิยาม
ฟงกชันฮิวริสติกเหลานี้ ซึ่งโดยมากเรามักนิยามฟงกชันเพ่ือคํานวณความคลาย (ความตาง)
กับคําตอบ และวัดเปนตัวเลขไปใชในการคนหาตอไป  ฟงกชันฮิวริสติกที่ดีตองคํานวณงาย
ไมยุงยากซับซอนมากจนกระทั่งเสียเวลาคํานวณมหาศาล  ขอสังเกตอีกอยางก็คือการสราง
ฟงกชันฮิวริสติกอาจทําไดโดยตัดเง่ือนไขของการใชตัวกระทําการออก อยางเชนในตัวอยาง
ของ 8-Puzzle นั้น  ตัวกระทําการเพื่อเล่ือนแผนปายมีเง่ือนไขวา แผนปายจะเลื่อนไดก็
ตอเมื่อแผนปายนั้นติดกับชองวาง การนิยามฟงกชันแมนฮัตตันนั้นเสมือนกับวาแผนปาย
เล่ือนไปยังตําแหนงตางๆ ไดโดยไมตองติดเง่ือนไขวา แผนปายนั้นอยูติดกับชองวางหรือไม 
แลวนับการเลื่อนแผนปายทั้งหมดเปนการนิยามฟงกชัน เปนตน 
 

2.4.2  อัลกอริทึมปนเขา  
ฟงกชันฮิวริสติกที่นิยามขึ้นในขางตนนั้น สามารถนํามาชวยกระบวนการคนหาเพื่อใหได
คําตอบอยางรวดเร็วและมีประสิทธิภาพ  วิธีการที่จะนําฟงกชันฮิวริสติกมาใชมีหลายวิธี
ดวยกันขึ้นอยูกับวาจะใชในลักษณะใด เชนเลือกสถานะที่มีคาฮิวริสติกดีขึ้น แลวเดินไปยัง
สถานะนั้นเลยโดยไมตองสนใจสถานะที่มีคาฮิวริสติกแยกวาสถานะปจจุบัน หรือวาจะเก็บ
สถานะทุกตัวไวแมวาคาฮิวริสติกจะแยลง แลวพิจารณาสถานะเหลานี้ทีหลัง เปนตน ในสวน
ตอไปนี้จะกลาวถึงอัลกอริทึมตางๆ ที่นําฟงกชันฮิวริสติกมาชวยในการคนหาคําตอบ โดย
เริ่มจากอัลกอริทึมปนเขา (hill-climbing algorithm) 

 

รูปที่ 2–14 อัลกอริทึมปนเขา 

 การคนหาแบบนี้เปรียบเสมือนการปนไปสูยอดเขาดังแสดงในรูปที่ 2–14 ซึ่งอัลกอริทึม
จะขึ้นในแนวดิ่งตลอด ถาเจอทางแยกเราก็จะไปแยกที่ตรงดิ่งขึ้นไปจนกระทั่งถึงยอดเขา
ความสูงจากฐานภูเขาจนถึงตําแหนงที่อยูในปจจุบันก็จะเปรียบเหมือนคาฮิวริสติก (ในกรณี
นี้เราตองการหาคาสูงสุด) ซึ่งในที่นี้ย่ิงมากยิ่งดี อัลกอริทึมแสดงในตารางที่ 2–4 
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ตารางที่ 2–4 อัลกอริทึมปนเขาอยางงาย 
Algorithm: Simple Hill-Climbing Search  
 
1. Evaluate the initial state. 
2. IF the initial state=goal state THEN  
  return the initial state and quit 

 ELSE current state := initial state. 

3. UNTIL a goal state is found or there are no new 
operators left to be applied in the current state DO 

 3.1  Select an operator that has not yet been 
applied to the current state and apply it to 
produce a new state. 

 3.2  Evaluate the new state. 
  IF  new state=goal state THEN 

    return the new state and  quit 
  ELSE IF the new state is better than the  

   current state THEN 

   current state := new state 

  ELSE IF the new state is not better than the  

   current state THEN  

   continue in this loop. 

ตัวอยางการใชฟงกชันฮิวริสติก h2 โดยอัลกอริทึมปนเขาอยางงายในตารางที่ 2–4 กับ
ปญหาโลกของบล็อกแสดงในรูปที่ 2–15 
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รูปที่ 2–15 ตัวอยางอัลกอริทึมปนเขากับปญหาโลกของบล็อก 
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ตัวเลข h(i) ในรูปแสดงวา สถานะที่ i มีคาฮิวริสติกเทากับ h จากรูปจะเห็นไดวา เริ่มตน
จากสถานะที่ 1 ที่มีคาฮิวริสติกเทากับ -1 อัลกอริทึมปนเขาใชตัวกระทําการเพื่อสรางสถานะ
ลูกตัวแรกของสถานะที่ 1 แลววัดคาฮิวริสติกได 0 ซึ่งมีคาดีขึ้น  ถาสังเกตจากรูปที่ 2–5 จะ
พบวาสถานะที่ 1 มีสถานะลูกทั้งหมด 3 ตัว แตในกรณีของอัลกอริทึมปนเขานี้ เมื่อได
สถานะลูกตัวแรกซึ่งมีคาฮิวริสติกดีขึ้น อัลกอริทึมจะไมสรางสถานะลูกที่เหลืออีก 2 ตัว และ
จะไมมีการยอนกลับมาที่สถานะลูกทั้งสองนี้ แมวาหลังจากนี้อัลกอริทึมจะคนไมพบคําตอบ 
กลาวคือเปนการตัดทางเลือกทิ้งไปเลย ซึ่งการทําเชนนี้แมวาจะมีโอกาสไมพบคําตอบ แตก็
มีขอดีที่เปนการชวยลดเวลาและปริภูมิที่ทําการคนหาจะลดลงอยางมาก  

จากนั้นอัลกอริทึมมาที่สถานะที่ 2 แลวเริ่มสรางสถานะลูก ไดสถานะที่ 3 ที่มีคา 
ฮิวริสติก -1 ซึ่งแยลง ในกรณีที่แยลงเชนนี้ อัลกอริทึมจะไมไปยังสถานะลูกตัวนี้ และสราง
สถานะลูกตัวตอไป โดยใชตัวกระทําการที่เหลือ ไดสถานะที่ 4 มีคาฮิวริสติกเทากับ -1 ไมดี
ขึ้นเชนกัน จึงสรางสถานะลูกตัวถัดไป เปนสถานะที่ 5 มีคาฮิวริสติกเทากับ 1 เปนคาที่ดีขึ้น 
อัลกอริทึมจะมายังสถานะนี้และคนพบคําตอบในที่สุด 

อัลกอริทึมปนเขานี้จะมีประสิทธิภาพมากดังเชนแสดงในตัวอยางนี้ซึ่งกระจายสถานะ
ทั้งส้ินเพียง 6 ตัวแลวพบคําตอบ เปรียบเทียบกับอัลกอริทึมการคนหาแนวกวางกอนซึ่งใช
สถานะทั้งส้ินถึง 11 ตัว  อยางไรก็ดีอัลกอริทึมนี้จะมีประสิทธิภาพมาก ถาใชฟงกชัน 
ฮิวริสติกที่ดีมากๆ ดังเชนฟงกชัน h2 ซึ่งเปนฟงกชันที่สมบูรณมาก  ในกรณีที่ฟงกชัน 
ฮิวริสติกไมดีนัก อัลกอริทึมนี้ก็อาจหลงเสนทางได และอาจไมพบคําตอบแมวาปริภูมิที่กําลัง
คนหามีคําตอบอยูดวยก็ตาม  สาเหตุของการหลงเสนทางประการหนึ่งมาจากการเลือก
สถานะลูก ซึ่งอัลกอริทึมจะไมไดพิจารณาสถานะลูกทุกตัว โดยเมื่อพบสถานะลูกตัวใดตัว
หนึ่งที่ดีขึ้น ก็จะเลือกเสนทางนั้นในทันที  อัลกอริทึมนี้สามารถดัดแปลงเล็กนอยใหพิจารณา
สถานะลูกทุกตัวใหครบกอน แลวเลือกสถานะลูกตัวที่มีคาฮิวริสติกสูงสุด เมื่อทําเชนนี้ก็จะ
ทําใหอัลกอริทึมไดพิจารณาเสนทางที่ดีที่สุด ณ ขณะหนึ่งๆ ไดดีขึ้น เราเรียกอัลกอริทึมที่
ดัดแปลงนี้วาอัลกอริทึมปนเขาชันสุด (steepest ascent hill-climbing)  
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2.4.3  อัลกอริทึมอบเหนียวจําลอง  

local 

global 

local 

global 

 
รูปที่ 2–16 ตัวอยางปญหาที่เกิดกับอัลกอริทึมปนเขา 

พิจารณาตัวอยางในรูปที่ 2–16 ซึ่งแสดงคาฮิวริสติกดวยความสูงจากฐานที่เกิดขึ้นระหวาง
การคนหาดวยอัลกอริทึมปนเขา ปญหาที่เกิดขึ้นก็คือ อัลกอริทึมปนเขาจะคนพบสถานะที่มี
คาดีสุดเฉพาะที่ (local optimum) เทานั้น ไมสามารถคนพบคาดีสุดวงกวาง (global 
optimum) ได เนื่องจากเมื่อการคนหามาตกที่สถานะดีสุดเฉพาะที่แลว พบวาสถานะใหมที่
สรางขึ้นจะมีคาฮิวริสติกแยลงทั้งหมด ทําใหการคนหาหยุดที่สถานะนั้น  ปริภูมิสถานะ
จํานวนมากที่มีลักษณะของคาฮิวริสติกดังรูปดานบนนี้ และในปญหาจํานวนมาก เรามักพบ
ปริภูมิสถานะที่มีสถานะดีสุดเฉพาะที่มากกวาหนึ่งสถานะ ทําใหการคนหาประสบความ
ลําบากในการคนใหพบสถานะดีสุดวงกวาง 
 อัลกอริทึมการอบเหนียวจําลอง (simulated annealing algorithm) ถูกออกแบบมา 
เพ่ือใหสามารถหลุดออกไดจากสถานะดีสุดเฉพาะที่ โดยใชแนวคิดอุณหพลศาสตรของ
กระบวนการอบเหนียว  ซึ่งเปนขั้นตอนการลดอุณหภูมิลงอยางชาๆ ระหวางการหลอม
เพ่ือใหไดโลหะที่อยูในสภาวะที่เหมาะที่สุด เปนโลหะเหนียว ไมเปราะ  แนวคิดอธิบายให
เขาใจไดดีโดยใชรูปที่ 2–17 

 
รูปที่ 2–17 อัลกอริทึมการอบเหนียวจําลอง 

เนื่องจากแนวคิดนี้เปนการหาคาต่ําสุด จึงใชรูปที่กลับหัวกลับหางกับรูปที่ 2–16 ปญหา
ของคาดีสุดเฉพาะที่ (ในรูปนี้คือคาต่ําสุดเฉพาะที่) ก็คือเมื่อการคนหาแบบปนเขา (ในกรณีนี้

คาดีสุดเฉพาะที่ 
และ 

คาดีสุดวงกวาง 
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คือการคนหาแบบลงเหว) มาตกที่สถานะนี้ การคนหาก็จะหยุด วิธีที่จะแกปญหาการตกที่
สถานะนี้ไดก็คือ ตองดึงการคนหาใหขึ้นมาใหไดเพ่ือจะไดคนตอไปจนพบคาดีสุดวงกวาง  

อัลกอริทึมการอบเหนียวจําลองจะยอมใหการคนหาว่ิงไปในทิศทางที่ไมดีไดในชวง
เริ่มตนของกระบวนการคนหา เพ่ือเปนการสํารวจทั่วๆ แบบหยาบกอน แลวจึงคอยๆ คนหา
อยางละเอียดเมื่อเวลาผานไป  ดวยแนวคิดเชนนี้ทําใหเราคาดหวังวา ผลลัพธสุดทายที่ไดจะ
ไมขึ้นกับสถานะเริ่มตนมากนัก  เพ่ือใหเขาใจถึงอัลกอริทึมนี้ ขออธิบายการอบเหนียวของ
โลหะโดยยอดังนี้ 

การอบเหนียวของโลหะเปนการหลอมโลหะจนละลาย (ทําใหโลหะอยูในสถานะที่มี
พลังงานสูง) แลวคอยๆ ลดอุณหภูมิลงทีละนอยจนโลหะเปล่ียนกลับมาอยูในสถานะของแข็ง 
จุดมุงหมายคือพยายามทําใหโลหะกลับมาเปนของแข็งในสถานะสุดทายที่มีพลังงานต่ําสุด 
ซึ่งโดยทั่วไปตามธรรมชาติ สสารจะพยายามเปลี่ยนตัวเองจากสถานะที่มีพลังงานสูงไปสู
สถานะพลังงานต่ํา แตก็มีความนาจะเปนที่สสารเปลี่ยนจากพลังงานต่ําไปพลังงานสูงอยูบาง 
ความนาจะเปนนี้สามารถคํานวณไดโดยสมการดานลางนี้ 

 p=e−∆E/kT (2.2) 

โดยที่ ∆E เปนระดับพลังงานที่เปล่ียนไป (เปนคาบวก) T เปนอุณหภูมิ และ k เปนคาคงที่
ของโบลตซมันน (Boltzmann) การเปลี่ยนแปลงจากระดับพลังงานสูงไปตํ่านั้น มี 
ความนาจะเปนที่จะเกิดในชวงเริ่มตนมากกวาในชวงปลายของกระบวนการอบเหนียว  
อัตราการลดอุณหภูมิในการอบเหนียวเรียกวา หมายกําหนดการอบเหนียว (annealing 
schedule) ถาหมายกําหนดการอบเหนียวเร็ว กลาวคือลดอุณหภูมิลงอยางรวดเร็ว โลหะก็มี
โอกาสเขาสูสถานะสุดทายที่มีพลังงานสูงอยู เราจึงตองพิจารณาหมายกําหนดการอบเหนียว
ไมใหเร็วเกินไป แตถาชาไปก็ทําใหเสียเวลาโดยไมจําเปนเชนกัน 
 แนวคิดของการอบเหนียวจําลองก็ไดจากการลอเลียนการอบเหนียวของโลหะ โดยเปน
การคนหาแบบปนเขา (ลงเหว) แบบหนึ่ง ซึ่งการคนหาสามารถไปในทิศทางที่ไมดีได 
โดยเฉพาะในชวงตนของกระบวนการคนหา เพ่ือสํารวจบริเวณที่นาจะนําไปสูคําตอบดีสุด 
เราไดสมการความนาจะเปนสําหรับการอบเหนียวจําลองดังนี้ 

 p=e−∆E/T (2.3) 

โดยที่ ∆E เปนคาฮิวริสติกที่เปล่ียนไป (เปนคาบวก) T เปนอุณหภูมิ เนื่องจาก k ในสมการ 
(2.2) เปนคาคงที่ จึงรวมเขาไปใน T  ได   
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 สมการนี้เมื่อนําไปใชรวมกับการคนหาแบบปนเขา ก็จะชวยใหกระบวนการคนหา
สามารถหลุดออกจากคาดีสุดเฉพาะที่ไดตรงกับความตองการของเรา ตัวอยางเชนเมื่อเรา
อยูที่สถานะปจจุบันมีคาฮิวริสติกเทากับ A และเมื่อสรางสถานะลูกที่มีคาฮิวริสติกเทากับ B 
ซึ่งแยลง การคนหาอาจไปยังสถานะลูกนี้ได โดยคํานวณคาความนาจะเปน (p) ตามสมการ
ดานบน   ไดเปน p=e−|

 
Α−Β

 
|

 
/

 
T        คาที่ไดนี้จะอยูระหวาง 0 ถึง 1 จากนั้นเราจะสุมตัวเลข 

(random(0,1)) ขึ้นมาหนึ่งตัว ถาคา p มีคามากกวา ก็จะรับสถานะลูกเปนสถานะตอไป
ได คา T เปนพารามิเตอรของอัลกอริทึมนี้ที่เราสามารถปรับแตงใหเหมาะสมสําหรับปญหา
หนึ่งๆ ที่เราสนใจ โดยชวงเริ่มตนกําหนดใหเปนคามากแลวคอยๆ ลดลงเมื่อการคนหา
ดําเนินตอไป 

เมื่อพิจารณาสมการนี้ เราจะไดคุณสมบัติที่เราตองการดังนี้คือ เมื่อ T มาก (ในชวงตน
ของกระบวนการคนหา) จะได p มีคามาก คือเรายอมใหการคนหาไปในทิศทางที่ไมดีไดงาย
หนอยในชวงตนการคนหา แตเมื่อ T นอย (ในชวงปลายของกระบวนการคนหา) จะได p มี
คานอยคือการคนหาเริ่มเขาสูคําตอบ ก็ไมควรใหการคนหากระโดดไปยังสถานะที่แยลง  
เมื่อพิจารณา ∆E จะพบวา เมื่อ ∆E มีคามากจะไดวา p มีคานอย กลาวคือการกาวกระโดด
จากสถานะที่ดีไปยังสถานะที่ไมดีที่การกาวกระโดดนั้นเปนกาวใหญ (มีการเปลี่ยนแปลง
คาฮิวริสติกมาก) จะเกิดขึ้นไดยากกวาการกาวกระโดดที่เปนกาวเล็ก  (มีการเปล่ียนแปลง
คาฮิวริสติกนอย)  ซึ่งเปนคุณสมบัติที่นาพอใจ เนื่องจากเราเชื่อวาสถานะที่เปนคําตอบมักจะ
เปนหลุมลึกๆ ถาจะหลุดออกจากหลุมลึกไดตองกาวใหญ ซึ่งไมควรใหเกิดขึ้นไดงาย สวน
สถานะดีสุดเฉพาะที่มักเปนหลุมตื้นๆ ดังนั้นจึงใหโอกาสหลุดลอดไดงายหนอย อัลกอริทึม
การอบเหนียวจําลองแสดงในตารางที่ 2–5 

อัลกอริทึมจะมีลักษณะคลายกับอัลกอริทึมปนเขา แตสามารถเลือกสถานะที่มีคา 
ฮิวริสติกแยลงได  ดังนั้นเมื่อส้ินสุดกระบวนการคนหา สถานะตัวสุดทายที่พิจารณาอยูอาจ
ไมใชสถานะที่มีคาฮิวริสติกดีสุด  ดังนั้นเราจึงจําเปนตองจําสถานะที่มีคาฮิวริสติกดีสุดที่ผาน
มาไว โดยเก็บคาไวในตัวแปรชื่อ BEST-SO-FAR  ในตอนเริ่มกระบวนการคนหา จะกําหนด
คาคงที่ตัวหนึ่งเปนอุณหภูมิการอบเหนียว (T ) และลดอุณหภูมิลงตามความเหมาะสม (ใน
ขั้นตอนที่ 5.3 ในอัลกอริทึม) ในกรณีที่เราพิจารณาสถานะใหม (new state) ตัวหนึ่งอยู ถา
พบวาสถานะนี้มีคาฮิวริสติกดีขึ้น ก็จะคนหาตอไปยังสถานะใหมนี้  และปรับคาตัวแปร 
BEST-SO-FAR  แตถาหากวาคาฮิวริสติกแยลง เราจะคํานวณคาความนาจะเปน (e−∆E/

 
  

T
 ) 

ที่จะไปยังสถานะใหมนี้  การประยุกตใชอัลกอริทึมนี้ ผูใชจําเปนตองกําหนดพารามิเตอรใน
อัลกอริทึมใหเหมาะสมสําหรับปญหาที่กําลังพิจารณาอยูดวย พารามิเตอรนี้ไดแก คา
อุณหภูมิเริ่มตนและปริมาณการลดอุณหภูมิ 
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ตารางที่ 2–5 อัลกอริทึมการอบเหนียวจําลอง 
Algorithm: Simulated Annealing Search 
 
1. Evaluate the initial state. 
2. IF initial state=goal state THEN 
 return the initial state and quit 

 ELSE current state := initial state. 

3. BEST-SO-FAR := current state 
4. T := constant 
5. UNTIL a goal state is found or there are no new 

operators left to be applied in the current state DO 
 5.1 Select an operator that has not yet been applied    
   to the current state and apply it to produce a  

   new state. 

 5.2 Evaluate the new state. 
   IF new state=goal state THEN  
   return new state and quit 
  ELSE IF the new state is better than the current  
    state THEN { 

   current state := new state 

   IF the new state is better than  BEST-SO-FAR 

   THEN BEST-SO-FAR := new state } 

  ELSE IF the new state is not better than the  
   current state THEN { 

   ∆E := |(value of the current state)-  
       (value of the new state)| 

   IF e−∆E/ T > random(0,1) THEN 

    current state := new state } 

 5.3 Revise T as necessary. 
6. Return BEST-SO-FAR as the answer. 
 

2.4.4  อัลกอริทึมดีสุดกอน  
อัลกอริทึมดีสุดกอน (best-first search) จะเก็บสถานะทุกตัวโดยไมมีการตัดทิ้งไป ตางจาก
อัลกอริทึมปนเขาที่เมื่อเลือกเสนทางหนึ่งแลว ตัวเลือกอื่นที่เปนลูกของสถานะปจจุบันจะถูก
ตัดทิ้งไป  การไมตัดทิ้งจึงทําใหอัลกอริทึมน้ีไมพลาดเสนทางที่นําไปสูคําตอบ โดยในแตละ
ขั้นตอนจะเลือกสถานะที่มีคาฮิวริสติกดีสุด โดยพิจารณาสถานะทุกตัวที่ยังไมถูกกระจาย 
(สถานะที่ยังไมไดสรางสถานะลูก)  อัลกอริทึมแสดงในตารางที่ 2–6  
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ตารางที่ 2–6 อัลกอริทึมดีสุดกอน 
Algorithm: Best-First Search 
 
1. OPEN := {initial state} 
2. UNTIL a goal state is found or there are no states 

left on OPEN DO  
  2.1 Pick the best node on OPEN. 
 2.2 Generate its successors. 
 2.3 FOR EACH successor DO 
  IF  the successor has not been generated THEN 
   evaluate it, add it to OPEN, and record it  
   parent. 
  IF the successor has been generated before 
  THEN change the parent if this new path is  
   better than the previous one. 

   

ตัวแปร OPEN ในอัลกอริทึมเก็บสถานะทุกตัวที่ถูกสรางขึ้นแลวแตยังไมถูกกระจาย (ยัง
ไมไดสรางสถานะลูกของมัน) ขั้นตอนสุดทาย (IF STATEMENT) มีไวเพ่ือปรับเสนทางและ
ตนทุนใหม เนื่องจากวาสถานะหนึ่งๆ อาจเขาถึงจากหลายเสนทาง (ดังที่ไดกลาวขางตน
แลววาปริภูมิสถานะโดยทั่วไปเปนกราฟ) ในกรณีที่เราพบเสนทางใหมที่นํามาสูสถานะที่เคย
สรางแลว และเสนทางใหมดีกวาหรือมีตนทุนหรือจํานวนครั้งจากสถานะเริ่มตนมายังสถานะ
นี้นอยกวาเสนทางเดิม ก็ใหแกไขเสนทางใหถูกตอง  ตัวอยางของการคนหาแบบอัลกอริทึม
ดีสุดกอนแสดงในรูปที่ 2–18 

A

ข้ันตอนท่ี 1

A

C DB 2 2.5 1

A

C DB 2 2.5

E F2 6

A

C DB 2.5

E F2 6G H4 4

ข้ันตอนท่ี 2

ข้ันตอนท่ี 3

ข้ันตอนท่ี 4

A

C DB 2.5

E F 6G H4 4

I J2 6

ข้ันตอนท่ี 5

A

ข้ันตอนท่ี 1

A

C DB 2 2.5 1

A

C DB 2 2.5

E F2 6

A

C DB 2.5

E F2 6G H4 4

ข้ันตอนท่ี 2

ข้ันตอนท่ี 3

ข้ันตอนท่ี 4

A

C DB 2.5

E F 6G H4 4

I J2 6

ข้ันตอนท่ี 5  
รูปที่ 2–18 อัลกอริทึมดีสุดกอน 
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 สมมติวา ‘A’ เปนสถานะเริ่มตน สถานะลูกทุกตัวของ ‘A’ (คือ ‘B’, ‘C’ และ ‘D’) ถูกสราง
ขึ้นในขั้นตอนที่ 2 จากนั้นเมื่อวัดคาฮิวริสติกของสถานะทุกตัวไดวา ‘D’ มีคาดีสุด (ในที่นี้ย่ิง
นอยย่ิงดี) จึงนํา ‘D’ มากระจายสถานะลูก ไดสถานะ ‘E’ และ ‘F’ ซึ่งมีคาฮิวริสติก 2 และ 6 
ตามลําดับ เมื่อเปรียบเทียบคาฮิวริสติกของสถานะทุกตัวที่ยังไมไดกระจาย (เก็บไวใน 
OPEN ในตารางที่ 2–6) จะไดวา ‘B’ มีคาดีสุด (เทากับ ‘E’ แตในที่นี้กําหนดใหกรณีคา
เทากันใหนําสถานะที่สรางกอนมาทํากอน) จึงนํา ‘B’ มากระจายตอ  และตอจากนั้นใน
ขั้นตอนที่ 5 สถานะ ‘E’ ถูกกระจายตอไปตามลําดับ เปนเชนนี้จนกระทั่งพบคําตอบหรือไม
สามารถสรางสถานะใหมไดอีก 
 

2.4.5 อัลกอริทึม A*  
อัลกอริทึม A* (A* Search) เปนการขยายอัลกอริทึมดีสุดกอนโดยพิจารณาเพิ่มเติมถึง
ตนทุนจากสถานะเริ่มตนมายังสถานะปจจุบันเพ่ือใชคํานวณคาฮิวริสติกดวย ในกรณีของ
อัลกอริทึม A* เราตองการหาคาต่ําสุดของฟงกชัน f′(s) ของสถานะ s นิยามดังนี้ 

 f'(s) = g(s) + h'(s) (2.4) 

โดยที่ g คือฟงกชันที่คํานวณตนทุนจากสถานะเริ่มตนมายังสถานะปจจุบัน  h' คือฟงกชันที่
ประมาณตนทุนจากสถานะปจจุบันไปยังคําตอบ ดังนั้น f’ จึงเปนฟงกชันที่ประมาณตนทุน
จากสถานะเริ่มตนไปยังคําตอบ (ย่ิงนอยยิ่งดี)   
 เรามองไดวาฟงกชัน h’ คือฟงกชันฮิวริสติกที่เราเคยใชในการคนหาอื่นๆ กอนหนานี้ 
เชนอัลกอริทึมปนเขา อัลกอริทึมดีสุดกอน เปนตน ในที่นี้เราใสเครื่องหมาย ’ เพ่ือแสดงวา
ฟงกชันนี้เปนฟงกชันประมาณของฟงกชันจริงที่ไมรู (เราทําไดแคประมาณวา h’ คือตนทุน
จากสถานะปจจุบันไปยังคําตอบ เราจะรูตนทุนจริงก็ตอเมื่อเราไดทําการคนหาจริงจนไปถึง
คําตอบแลว )  สวน  g เปนฟงกชันที่ คํ านวณตนทุนจริ งจากสถานะเริ่ มตนมายัง
สถานะปจจุบัน (จึงไมไดใสเครื่องหมาย ’) เพราะเราสามารถหาตนทุนจริงไดเนื่องจากได
คนหาจากสถานะเริ่มตนจนมาถึงสถานะปจจุบันแลว สวน f’ ก็เปนเพียงแคฟงกชันประมาณ 
โดยการรวมตนทุนทั้งสองคือ h’ กับ g  
 อัลกอริทึม A* จะทําการคนหาโดยวิธีเดียวกันกับอัลกอริทึมดีสุดกอนทุกประการ ยกเวน
ฟงกชันฮิวริสติกที่ใชเปล่ียนมาเปน f’ (ตางจากอัลกอริทึมดีสุดกอนที่ใช h’) และดวยการใช f’ 
อัลกอริทึม A* จึงใหความสําคัญกับสถานะหนึ่งๆ 2 ประการคือ (1) สถานะที่ดีตองมี h’ ดีคือ
ตนทุนเพ่ือจะนําไปสูคําตอบหลังจากนี้ตองนอย และ (2) ตนทุนที่จายไปแลวกวาจะถึง
สถานะนี้ (g) ตองนอยดวย เราจึงไดวา A* จะคนหาเสนทางที่ใหตนทุนโดยรวมนอยสุดตาม
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คา f’ ซึ่งตางจากอัลกอริทึมดีสุดกอนที่เนนความสําคัญของสถานะที่ตนทุนหลังจากนี้ที่จะ
นําไปสูคําตอบตองนอย โดยไมสนใจวาตนทุนที่จายไปแลวกวาจะนํามาถึงสถานะนี้ตองเสีย
ไปเทาไร   
 รูปที่ 2–19 แสดงการคนหาดวยอัลกอริทึม A* กับสถานะในรูปที่ 2–18 โดยสมมติให
ตนทุนหรือระยะหางระหวางสถานะพอแมไปยังสถานะลูกเทากับ 1 หนวย เชนตนทุนจริง 
(g) จาก ‘A’ ไปยัง ‘B’, ‘C’ หรือ ‘D’ มีคาเทากับ 1 หนวย 
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รูปที่ 2–19 อัลกอริทึม A* 

จากรูปจะเห็นไดวาในขั้นตอนที่ 4 สถานะ ‘C’ จะถูกเลือกมากระจายโดยอัลกอริทึม A* 
เนื่องจากมีคา f’ นอยสุดเทากับ 3.5 ซึ่งนอยกวา ‘E’ ที่มีคาเทากับ 4 แมวาคา h’ ของ E จะ
นอยกวา ซึ่งตางจากการสรางสถานะของอัลกอริทึมดีสุดกอน 
 

2.4.6  การคนหาตาบู  
ตาบู (tabu, taboo) แปลวา ตองหาม (เชนส่ิงของที่เปนของศักดิ์สิทธิ์ จึงหามแตะตอง) การ
คนหาตาบูเปนเทคนิคการคนหาที่คอนขางใหม มักไมถูกอธิบายไวในหนังสือเกี่ยวกับ
ปญญาประดิษฐ ในหัวขอนี้เราจะใชเนื้อที่คอนขางมากเพื่อบรรยายถึงวิธีการนี้  
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ในกระบวนการคนหาตาบูนั้น จะทําเครื่องหมายบนเสนทางบางเสนทางที่ไมสนใจจะ
คนหา การทําเครื่องหมายนี้อาจทําในระดับของตัวกระทําการ หรือหนวยยอยของตัวกระทํา
การก็ได  หนวยยอยใดที่ถูกทําเครื่องหมายไวจะเปล่ียนสถานภาพตองหาม (tabu status) 
ใหอยูในภาวะตองหาม (tabu active) กลาวคือหนวยยอยนี้จะไมถูกนํามาใชเพ่ือสราง
เสนทางในการคนหา อาจเปนเพราะเสนทางนี้คงไมนําไปสูคําตอบหรืออาจเปนเสนทางที่
เคยคนหามาแลว เปนตน  

การคนหาตาบูจะกําหนดสถานภาพของหนวยยอยโดยขึ้นกับหนวยความจํา ซึ่งหนวย-
ความจํานี้จะเปล่ียนแปลงตามเวลาและสภาพแวดลอมในระหวางกระบวนการคนหา การ
คนหาตาบูมีแนวคิดที่วา การคนหาที่ฉลาดจะตองพิจารณาถึงส่ิงเหลานี้คือ 
1. หนวยความจําปรับตัว (adaptive memory) กลาวคือหนวยความจําจะตองมีการปรับตัว

เพ่ือใหการคนหาเปนไปอยางมีประสิทธิภาพตามสภาพการคนหา ณ ตําแหนงนั้นๆ 
2. การสํารวจแบบตอบสนอง (responsive exploration) ซึ่งการคนหานั้น เราจะตองทํา

การสํารวจอยางถี่ถวนในเสนทางที่ดี เพ่ือหวังวาอาจจะไดเสนทางที่ดีกวาเดิม 
นอกจากนั้นแลว เรายังตองคนหาในเสนทางที่ไมดีดวย เพราะบางครั้งเสนทางที่เลว
อาจจะใหขอมูลมากกวาเสนทางที่ดีเพ่ือหาเสนทางใหมที่ดขีึ้นได 
หนวยความจําที่ใชในการคนหานี้มี 2 ชนิดคือ 

1. หนวยความจําตามเวลา (recency-based memory) เปนหนวยความจําที่จะปรับเปล่ียน
ไปตามขั้นตอนในการคนหา 

2. หนวยความจําตามความถี่ (frequency-base memory) เปนหนวยความจําที่ใชสําหรับ
จําวาตัวกระทําการตัวไหนใชงานบอยๆ  

หนวยความจําทั้งสองนี้จะถูกนํามาใชเพ่ือปรับสถานภาพของตัวกระทําการ หนวยความจํา
ทั้งสองนี้ใชสําหรับการคนหาในสองลักษณะคือ (1) ความละเอียด (intensification) และ  
(2) ความหลากหลาย (diversification) ความละเอียดหมายถึงวา เมื่อเราพบวาผลเฉลย 
(solution)1 อยูบริเวณใดบริเวณหนึ่ง เราจะพยายามคนหาบริเวณใกลเคียงใหมากขึ้นเพ่ือหา
ผลเฉลยที่ดีกวา สวนความหลากหลายหมายถึง เมื่อเราคนหาผลเฉลยพบแลววาอยูใน
บริเวณใดบริเวณหนึ่ง ใหเลือกเสนทางที่แตกตางจากเดิมบาง เพ่ือที่เราอาจจะไดผลเฉลยที่ดี
ขึ้น แมวาเสนทางนั้นจะเปนเสนทางที่เลว (เมื่อประเมินจากคาฮิวริสติก)  

                                                
1 ‘ผลเฉลย’ ในบริบทของการคนหาตาบูเทียบไดกับ ‘สถานะ’ ของการคนหาในปริภูมิสถานะ ซึ่งผล
เฉลยนี้อาจไมเปนผลเฉลยดีสุด 
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รูปที่ 2–20 การคนหาตาบู 

รูปที่ 2–20 แสดงแนวคิดการคนหาตาบู ในรูปบริเวณที่มีสีเขมแสดงถึงบริเวณท่ีมีคา 
ฮิวริสติกที่ดี จากรูปจะเห็นวาจากจุดเริ่มตน (Start ในรูป) การคนหาจะพยายามไปสูบริเวณ
ที่มีคาฮิวริสติกสูง (สีเขม) ซึ่งก็จะพบจุดสูงสุดเฉพาะที่ จากนั้นก็จะสํารวจบริเวณรอบๆ และ
คอยเปล่ียนไปยังเสนทางใหมที่ตางไปจากเดิม ซึ่งอาจตองไปในเสนทางใหมที่มีคาฮิวริสติก
ไมดีดวย ในที่สุดก็คาดหวังวาการคนหาจะสามารถไปสูจุดสูงสุดวงกวางได 

หนวยความจําระยะสั้น 
ปญหาที่เราสนใจคือ หาคา x ที่ทําใหฟงกชัน f(x) มีคาต่ําสุด โดยกําหนดให N(x) เปน
สถานะขางเคียง (neighborhood) ของ x ในปริภูมิสถานะ X กลาวคือ N(x) คือสถานะลูกที่
สามารถสรางไดจากตัวกระทําการ 

การคนหาตาบูใชหนวยความจํา 2 ชนิดเพ่ือเปล่ียนคา N(x) คือหนวยความจําระยะส้ัน 
(short term memory) เพ่ือใชสําหรับเปนหนวยความจําตามเวลา และหนวยความจําระยะ
ยาว (long term memory) ใชเปนหนวยความจําตามความถี่ โดยให N*(x) แทนจุดขางเคียง
ของ x ที่เปล่ียนไป เมื่อใชหนวยความจําเหลานี้มาชวยสรางสถานะขางเคียง 

ในกรณีของหนวยความจําระยะส้ัน  หนวยความจํานี้ใชเปนหนวยความจําตามเวลาเพื่อ
เก็บผลเฉลยหรือคุณสมบัติของผลเฉลย (solution attribute) ในการคนหาที่เพ่ิงจะผานมา 
และคุณสมบัติที่ปรากฏในผลเฉลยที่เพ่ิงจะคนหาไปจะถูกกําหนดใหมีสถานภาพเปน “ภาวะ
ตองหาม”  ซึ่งภาวะตองหามก็คือการทําเครื่องหมายไววาเราไมตองคนหาเสนทางหรือผล
เฉลยอื่นๆ ถาเสนทางหรือผลเฉลยนั้นๆ มีคุณสมบัติเหมือนกับผลเฉลยที่มีพ่ึงคนหาไปเมื่อ
เร็วๆ นี้  เพราะจะไดผลเฉลยที่ใกลเคียงกันนั่นเอง และผลเฉลยอ่ืนๆ ที่จะพบในอนาคตที่มี
คุณสมบัติเปนภาวะตองหามก็จะมีสถานภาพเปนภาวะตองหามดวย (ก็เพราะวามันมี
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คุณสมบัติเหมือนกัน จึงไมจําเปนจะตองไปเสียเวลาคนหามันอีก) ดังนั้นหนาที่ของ
หนวยความจําระยะส้ันก็คือ การปองกันการสรางผลเฉลยบางตัวไมใหอยูใน N*(x) กลาวคือ 
N*(x) จะเปนเซตยอยของ N(x) โดยมีสถานะบางตัวที่มีสถานภาพเปนภาวะตองหามถูกตัด
ออกไป (ในกรณีของหนวยความจําระยะยาว N*(x) อาจเปนซูเปอรเซ็ตของ N(x))   N*(x) นี้
จะถูกกําหนดโดยหนวยความจําระยะส้ัน ซึ่งจะเปล่ียนแปลงในแตละครั้งของการคนหา  

ตัวอยางปญหาตนไม k กิ่งนอยสุด  
ในที่นี้จะยกตัวอยางปญหาตนไม k กิ่งนอยสุด เพ่ือแสดงกระบวนการคนหาตาบูดวย
หนวยความจําระยะส้ัน  

ปญหาตนไม k กิ่งนอยสุด (minimum k-tree problem) คือ การหาตนไมที่มี k กิ่งจาก
กราฟโดยใหผลรวมของน้ําหนักของกิ่งนอยที่สุด (ในที่นี้ให k=4) ดังรูปที่ 2–21 

 
รูปที่ 2–21 ตัวอยางปญหาตนไม k กิ่งนอยสุด 

จากกราฟขางบน เราจะสรางตนไมที่มี 4 กิ่งโดยใชอัลกอริทึมตะกราม (greedy algorithm) 
ซึ่งเริ่มจากการหากิ่งแรกในกราฟที่มีน้ําหนักนอยสุด (กิ่ง (1,2)) จากนั้นหากิ่งที่เชื่อมกับกิ่งนี้
ที่มีน้ําหนักนอยสุด ทําเชนนี้ไปจนครบ 4 กิ่ง จะไดผลดังตารางขางลางนี้ 

ตารางที่ 2–7 การสรางผลเฉลยเริ่มตนดวยอัลกอริทึมตะกราม 
ขั้นตอนที่ ตัวเลือก กิ่งที่เลือก น้ําหนักรวม 

1 (1,2) (1,2) 1 
2 (1,4), (2,3) (1,4) 26 
3 (2,3), (3,4), (4,6), (4,7) (4,7) 34 
4 (2,3), (3,4), (4,6), 

(6,7),(7,8) 
(6,7) 40 
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 เมื่อไดตนไมที่มี 4 กิ่งเรียบรอยแลว พบวาน้ําหนักรวมที่หาไดคือ 40 เมื่อไดผลเฉลย
เริ่มตนแลว ตอไปเราก็จะสรางผลเฉลยขางเคียงใหม โดยแทนที่กิ่ง 1 กิ่งในตนไมดวยกิ่งใหม
โดยที่ผลที่ไดตองเปนตนไม รูปที่ 2–22 แสดงการสรางผลเฉลยใหม 2 ตัวโดยการลบกิ่งหนึ่ง
กิ่ง (แสดงดวยเสนประในรูป) ออกจากตนไมเดิม และเพ่ิมกิ่งหนึ่งกิ่ง (แสดงดวยเสนทึบใน
รูป) เขาไป  
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รูปที่ 2–22 การสรางผลเฉลยขางเคียงโดยลบกิ่งหนึ่งกิ่งและเพ่ิมกิ่งหนึ่งกิ่ง 

การเลอืกคุณสมบัติที่ใชกําหนดสถานภาพตองหามในการสรางตนไม 
ในปญหานี้กําหนดให กิ่งเพ่ิมเขา (added edge) และ กิ่งลบออก (dropped edge) เปน
ตัวกําหนดสถานภาพตองหาม โดยที่ 

• กิ่งเพ่ิมเขาหมายถึงคําตอบอื่นๆ ใน N(x) ที่จะลบกิ่งนี้ จะมีสถานภาพเปนภาวะ
ตองหาม (ไมตองนํามาพิจารณา) 

• กิ่งลบออกหมายถึงคําตอบอื่นๆ ใน N(x) ที่จะเพ่ิมกิ่งนี้ จะมีสถานภาพเปนภาวะ
ตองหาม (ซึ่งไมนํามาพิจารณาอีกเชนเดียวกัน)  

และกําหนดใหระยะเวลาตองหาม (tabu-tenure) คือระยะเวลาที่กิ่งเพ่ิมเขาหรือกิ่งลบออกจะ
สงผลตอสถานภาพตองหาม โดยกําหนดไววา 

• ใหระยะเวลาตองหามของกิ่งลบออกเทากับ 2 หมายความวาหามเพิ่มกิ่งนี้เขาไปใน
อีก 2 รอบ 

• ใหระยะเวลาตองหามของกิ่งเพ่ิมเขาเทากับ 1 หมายความวาหามลบกิ่งนี้ออกไปใน
อีก 1 รอบ 

ดังนั้นเมื่อผานไป 3 รอบ จะไดผลเฉลยดังตารางที่ 2–8 ตอไปนี้ 
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ตารางที่ 2–8 ผลเฉลยที่ไดเมื่อผานไป 3 รอบ 
ระยะเวลาตองหาม รอบที่ 
1 2 

กิ่งเพ่ิม 
เขา 

กิ่งลบ 
ออก 

น้ําหนัก 

1   (4,6) (4,7) 47 
2 (4,6) (4,7) (6,8) (6,7) 57 
3 (6,8), (4,7) (6,7) (8,9) (1,2) 63 

 สังเกตที่ระยะเวลาตองหาม ในรอบแรกจะยังไมมีคาใดๆ เก็บไว ในชอง ‘กิ่งเพ่ิมเขา’ จะ
เก็บคากิ่ง (4,6) และ ‘กิ่งลบออก’ เก็บคา (4,7) เพ่ือใหทราบวาขณะนี้ไดเพ่ิมและลบกิ่งใด
และนํ้าหนักรวมเปนเทาไร ในรอบที่สองจะมีการเก็บคาระยะเวลาตองหามแลว ในชอง ‘กิ่ง
เพ่ิมเขา’ ก็จะเพ่ิมเขาที่หมายเลข 1 ซึ่งตรงตามขอตกลงขางตนวา ถาเปน ‘กิ่งเพ่ิมเขา’ จะให
ระยะเวลาตองหามมีคาเปน 1 หมายความวาหามไปยุงกับกิ่งที่ (4,6) หนึ่งรอบและหามยุง
กับกิ่ง (4,7) สองรอบ ในขณะที่รอบนี้มีการเพิ่มกิ่ง (6,8) และลบกิ่ง (6,7)  ดู 
รูปท่ี 2–23 ประกอบ ในรอบที่สามจะเห็นวา (4,6) หายไปจากชอง 1 ในระยะเวลาตองหาม
และ (4,7) จะยายมาอยูในชอง 1 แทนเพราะมันถูกหามสองรอบ แตผานไปหนึ่งรอบจึงยังคง
ถูกหามอีกเพียง 1 รอบเทานั้น นอกจากนั้นในชอง 1 ยังมีกิ่ง (6,8) เพ่ิมเขามาอีกตัว ทํา
เชนนี้ไปเรื่อยๆ  

 

รูปที่ 2–23 ผลของการใชหนวยความจําระยะส้ัน 
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เกณฑแหงความหวัง 
เกณฑแหงความหวัง (aspiration criteria) คือเกณฑที่ใชเปล่ียนสถานภาพตองหามของ 
ผลเฉลยใดๆ จากภาวะตองหาม (tabu active) เปนภาวะไมหาม (tabu non-active) 
เนื่องจากในบางครั้งผลเฉลยท่ีมีสถานภาพเปนภาวะตองหามเปนคําตอบที่ดี และโดยทั่วไป
จะใชเกณฑที่วาถาเปนผลเฉลยที่ใหคา f(x) นอยที่สุดเทาที่เคยมีมาจะยอมรับผลเฉลยนั้นได 
(เปล่ียนจาก ‘ตองหาม’ เปน ‘ไมหาม’) 
 การคนหาตาบูจะทําการคนหาไปจนกระทั่งจํานวนรอบเกินกวาคาขีดแบงที่กําหนดไว 
(ในตัวอยางดานบนกําหนดใหเปน 10 รอบ)  กระบวนการคนหาแสดงในรูปที่ 2–24 และ
ตารางที่ 2–9 ซึ่งจะพบวาการใชภาวะตองหามจะทําใหประหยัดเวลาในการไปในเสนทาง
ตางๆ ไดมากพอควร ตัวเลข 1* และ 2* ในรูปที่ 2–24 แสดงระยะเวลาตองหามของกิ่ง 

 
รูปที่ 2–24 ตนไมที่ไดในรอบที่ 3 ถึงรอบที่ 10 ของการคนหาตาบู 
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ตารางที่ 2–9 ผลเฉลยที่ไดเมื่อผานไป 10 รอบ 
ระยะเวลาตองหาม รอบที ่
1 2 

กิ่งเพ่ิม 
เขา 

กิ่งลบ 
ออก 

น้ําหนัก 

0     40 
1   (4,6) (4,7) 47 
2 (4,6) (4,7) (6,8) (6,7) 57 
3 (6,8), (4,7) (6,7) (8,9) (1,2) 63 
4 (6,7), (8,9) (1,2) (4,7) (1,4) 46 
5 (1,2), (4,7) (1,4) (6,7) (4,6) 37 
6 (1,4), (6,7) (4,6) (6,9) (6,8) 37 
7 (4,6), (6,9) (6,8) (8,10) (4,7) 38 
8 (6,8), (8,10) (4,7) (9,12) (6,7) 41 
9 (4,7), (9,12) (6,7) (10,11) (6,9) 34 
10 (6,7), (10,11) (6,9) (5,9) (9,2) 41 

หนวยความจําระยะยาว 
การคนหาที่กลาวมาขางตนเปนการคนหาในบริเวณใกลๆ กับผลเฉลยที่ดี (ผลเฉลยที่ไดจาก
อัลกอริทึมตะกราม) กลาวคือเมื่อพบผลเฉลยท่ีดีเฉพาะที่แลว ก็จะคนหาใหทั่วๆ ในบริเวณ
นั้นโดยใชหนวยความจําระยะส้ัน  

ในสวนนี้จะกลาวถึงการคนหาโดยใชหนวยความจําระยะยาว (long term memory) เพ่ือ
คนหาคําตอบใหมที่แตกตางจากเดิม ซึ่งจะหยุดกระบวนการคนหาของหนวยความจําระยะ
ส้ันแลวเริ่มตนกระบวนการคนหาที่จุดใหม รูปแบบที่นิยมใชของหนวยความจําระยะยาวคือ 
หนวยความจําเหตุการณวิกฤต (critical event memory) เพ่ือจดจําเหตุการณสําคัญที่ผาน
มาแลวนํามาใชเปนขอมูลสําหรับการสรางสถานภาพตองหามสําหรับจุดใหมที่จะใชเปน
จุดเริ่มตนของการคนหาครั้งใหม และนอกจากนั้นหนวยความจําเหตุการณวิกฤตนี้จะใช
กําหนดความหลากหลายอีกดวย  

สําหรับปญหานี้กําหนดใหเหตุการณสําคัญคือ 
• จุดเริ่มตนของการคนหาแตละครั้ง (รอบที่ 0 ในกรณีตัวอยาง) 
• จุดใหคาต่ําสุดเฉพาะที่ซึ่งเกิดขึ้นในการคนหาแตละครั้งที่ใหคา f(x) นอยกวาหรือ

เทากับจุดกอนหนาและจุดดานหลัง (รอบที่ 5,6,9 ในกรณีของตัวอยาง) 
• ในตัวอยางรอบท่ี 9 คือรอบที่ใหคาต่ําสุด ดังนั้นเราตองการเริ่มการคนหาครั้งใหม

กอนรอบนี้โดยไมนํารอบที่ 9 นี้มาพิจารณา 
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 ในกรณีนี้เหตุการณสําคัญคือเหตุการณที่เกิดในรอบที่ 0, 5, 6 เราจะรวบรวมขอมูล
ทั้งหมดของทั้งสามรอบไวในหนวยความจําระยะยาว ซึ่งก็คือกิ่ง (1,2), (1,4), (4,7), (6,7), 
(6,8), (8,9) และ (6,9) และในกรณีที่ใชหนวยความจําตามความถี่ (frequency-based 
memory) เปนหนวยความจําระยะยาว  เราจะใชจํานวนครั้งเพ่ือกําหนดความสําคัญของแต
ละกิ่งดวย ในกรณีนี้สมมติวาไมนําความถี่มาพิจารณาจะไดดังนี้ 
 รอบที่ 0 ประกอบดวย    (1,2), (1,4), (4,7), (6,7) 
 รอบที่ 5 ประกอบดวย          (4,7), (6,7), (8,9), (6,8) 
 รอบที่ 6 ประกอบดวย          (4,7), (6,7), (8,9), (6,9) 
 จากนั้นจะใหกิ่งเหลานี้มีสถานภาพเปนภาวะตองหาม เพ่ือใชเปนตัวปองกันการสราง
จุดเริ่มตนใหมที่มีกิ่งเหมือนกับกิ่งในหนวยความจํานี้  อยางไรก็ดีในแตละขั้นตอนของการ
สรางจุดเริ่มตนใหมนั้น (ในกรณีของตัวอยางเราใชอัลกอริทึมตะกราม ซึ่งจะทําทั้งหมด 4 
ขั้นตอน – มี 4 กิ่ง) จะทําการปองกันมากถาเปนขั้นตอนตนๆ และปองกันนอยถาเปนขั้น
ตอนทายๆ ของการสรางจุดเริ่มตนใหม (เพราะหากปองกันมากไปอาจทําใหไมสามารถ
สรางจุดใหมไดเลย) 
 ในกรณีของตัวอยาง กําหนดใหการปองกันเปนดังตอไปนี้ 

• ใน 2 ขั้นตอนแรก หามมีกิ่งที่เราเก็บไวในหนวยความจําเลย (คือหามมีกิ่งที่เราจํา
ไวขางบนของรอบ 0, 5, 6 ซึ่งก็คือกิ่ง (1,2), (1,4), (4,7), (6,7), (6,8), (8,9) และ 
(6,9) ดังนั้นเราจะเริ่มจาก (3,5) เปนกิ่งแรก (ดูตารางที่ 2–10 ประกอบ) 

• หลังจากนั้นยอมใหมีกิ่งในหนวยความจําได 

ตารางที่ 2–10 กระบวนการหาจุดเริ่มตนใหมโดยใชหนวยความจําระยะยาว 
ขั้นตอนที่ ตัวเลือก กิ่งที่เลือก น้ําหนักรวม 

1 (3,5) (3,5) 6 
2 (2,3), (3,4), (3,6), (5,6), (5,9), (5,12) (5,9) 22 
3 (2,3), (3,4), (3,6), (5,6), (5,12), (6,9), 

(8,9), (9,12)  
(8,9) 29 

4 (2,3), (3,4), (3,6), (5,6), (5,12), (6,8), 
(6,9), (7,8), (8,10), (9,12) 

(8,10) 38 

 ในขั้นตอนที่ 2 เลือก (5,9) ก็เพราะวามีน้ําหนักนอยที่สุดในทางเลือกทั้งหมดที่เปนไปได 
สวนขั้นตอนที่ 3 และ 4 ก็เชนเดียวกัน เราจะใชตนไมที่ได (ในรูปที่ 2–25) เปนจุดเริ่มตน
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ใหม และใชกระบวนการคนหาดวยหนวยความจําระยะส้ันเชนเดียวกับที่ผามมา ซึ่งจะไดผล
ดังตารางที่ 2–11 และรูปที่ 2–26 

63 5

9

108
9

7

16

63 5

9

108
9

7

16

 
รูปที่ 2–25 ตนไมที่ไดสําหรับเริ่มการคนหาใหม 

ตารางที่ 2–11 กระบวนการคนหาตาบูเมื่อเริ่มจากผลเฉลยตัวใหม 
รอบที่ ระยะเวลาตองหาม กิ่งเพ่ิม 

เขา 
กิ่งลบ 
ออก 

คาที่ 
เปล่ียน 

น้ําหนัก 

 1 2     
1   (9,12) (3,5) 3 41 
2 (9,12) (3,5) (10,11) (5,9) -7 34 
3 (3,5), (10,11) (5,9) (6,8) (9,12) 7 41 
4 (5,9), (6,8) (9,12) (6,7) (10,11) -3 38 
5 (9,12), (6,7) (10,11) (4,7) (8,10) -1 37 

 
รูปที่ 2–26 ตนไมที่ไดในแตละรอบของกระบวนการคนหาตาบูเมื่อเริ่มจากผลเฉลยตัวใหม 
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เราสามารถเขียนอัลกอริทึมของการคนหาตาบูโดยใชแนวคิดดานบนไดดังตารางที่ 2–12 

ตารางที่ 2–12 อัลกอริทึมการคนหาตาบู 
Algorithm: Tabu Search 
 
1. Choose an initial (possibly random) solution x ∈ X  
2. x* := x, k := 1 
3. Initialize tabu short-term memory and long-term 

memory 

4. WHILE the stopping condition is not met DO { 
k := k+1 

Generate a candidate set N*(x) including x’ 

 with tabu-active which satisfies aspiration  

 criteria. 

Find a best x’ ∈ N*(x) 
IF local optimum reached THEN { 

 IF no improvement made over a period THEN { 

 Apply long term memory to restart the 

  process, and find a new solution x’ . 

 } 

} 

x := x’ 

Update tabu memory and adjust search parameters. 

IF f(x’) < f(x*) THEN x* := x’ 

 } 
 

เอกสารอานเพิ่มเติมและแบบฝกหดั 
การศึกษาเรื่องฮิวริสติกดูเพ่ิมเติมไดใน [Polya, 1971] อัลกอริทึม A* มีคุณสมบัติที่จะ
รับประกันไดวาเสนทางที่ไดจากอัลกอริทึมจะเปนเสนทางสั้นสุด (ใชตนทุนนอยสุด) ถาใช
ฟงกชันฮิวริสติกที่ประเมินต่ํากวาความจริง รายละเอียดและการพิสูจนดูไดจาก [Russell & 
Norvig, 1995] การคนหาตาบูดูรายละเอียดเพ่ิมเติมไดใน [Glover & Laguna, 2002] 
นอกจากคนหาในปริภูมิสถานะแลว ยังมีการแกปญหาแบบที่เรียกวา mean-end analysis 
ซึ่งสามารถหาอานไดใน [Rich & Knight, 1991] 
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แบบฝกหัด 
1. จงอธิบายวาทําไมเสนทางไปสูคําตอบที่ไดจากอัลกอริทึมการคนหาแนวกวางกอน จึง

เปนเสนทางสั้นสุด โดยกําหนดใหระยะหางหรือคาใชจายระหวางสถานะสองตัวใดๆ มี
คาเทากันหมด 

2. จงเปรียบเทียบขอดีขอเสียระหวางอัลกอริทึมคนหา 3 ตัวนี้คือ อัลกอริทึมคนหาแนว
กวางกอน อัลกอริทึมปนเขา และอัลกอริทึมตาบู 

3. กําหนดใหสถานะเริ่มตนและสถานะสุดทายของปญหา 8-puzzle เปนดังตอไปนี้ 

 

31

4

2
5 6
7

8
 

1 2 3
65

87
4

 
จงออกแบบฟงกชันฮิวริสติกที่ใชกับการคนหาปนเขาใหสามารถคนหาจากสถานะ
เริ่มตนและคนพบสถานะสุดทายดานบนนี้ได 

4. พิจารณาปญหาตอไปนี้ 
9
8
7
6
5
4
3
2
1

1  2  3  4  5  6  7  8  9

1  2  3  4  5  4  3  2  1
2  3  4  5  6  5  4  3  2
3  4  0  0  0  0  0  4  3
4  5  0  7  8  7  0  5  4
5  6  0  8  9  8  0  6  5
4  5  0  7  8  7  0  5  4
3  4  0  0  0  0  0  4  3
2  3  4  5  6  5  4  3  2
1  2  3  4  5  4  3  2  1

x

y
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กําหนดให 
• สถานะหนึ่งๆ ในปริภูมิสถานะแทนดวย s(x,y) โดยที่ x=1,…,9 y=1,…,9 
• สถานะเริ่มตนคือ s(1,1) และสถานะสุดทายคือ s(5,5) 
• สถานะลูกของสถานะหนึ่งๆ ไดจากการเพิ่มหรือลดคา 1 หนวยของ x หรือ y 

เชนสถานะลูกของ s(3,4) คือ s(2,4), s(4,4), s(3,5), s(3,3) 
• ฟงกชันฮิวริสติก h ของสถานะ s ใดๆ แสดงโดยรูปดานบน เชน h(s(1,1)=1, 

h(s(1,3))=3, h(s(3,3))=0, h(s(5,5))=9 เปนตน 
จงเขียนโปรแกรมอัลกอริทึมการอบเหนียวจําลอง เพ่ือคนหาสถานะสุดทายจากสถานะ
เริ่มตน  

5. จงเขียนโปรแกรมเพื่อแกปญหาการคํานวณคาใชจายที่นอยที่สุดในการจัดการแขงขัน
เลนหมากเก็บชิงแชมปโลก    

• ในการแขงขันเลนหมากเก็บชิงแชมปโลกนี้ มีผูสมัครแขงขันทั้งหมด n คนจาก
คนละประเทศ  คาใชจายในการจัดการแขงขันสําหรับผูสมัครจากประเทศ i กับ
ประเทศ j เสียคาใชจายเปน cij โดยที่ cij > 0   จงเขียนโปรแกรมเพื่อคํานวณ
คาใชจายที่นอยที่สุดสําหรับการจัดการแขงขันในรอบแรก (เฉพาะรอบแรกซึ่งมี
การแขงทั้งหมด n/2 ครั้ง ไมตองคํานวณของรอบอื่นๆ) 

• กําหนดให n เปนเลขคู  และโปรแกรมรับอินพุตจากไฟลมีรูปแบบดังตัวอยาง
ตอไปนี้ 
8 
0.0  5.2  2.0  11.0  9.4  11.9  13.1  15.1 
5.2  0.0  4.6  9.9  10.7  13.2  14.8  16.2 
2.0  4.6  0.0  9.1  8.1  10.6  11.9  13.8 
11.0  9.9  9.1  0.0  6.4  7.7  9.8  9.7 
9.4  10.7  8.1  6.4  0.0  3.7  5.3  6.8 
11.9  13.2  10.6  7.7  3.7  0.0  3.3  4.5 
13.1  14.8  11.9  9.8  5.3  3.3  0.0  3.8 
15.1  16.2  13.8  9.7  6.8  4.5  3.8  0.0 
บรรทัดแรกแสดงจํานวนผูสมัครทั้งหมด  บรรทัดที่เหลือแสดงคาใชจาย (หนวย
เปนลานบาท) ในการจัดการแขงขันสําหรับผูสมัครคนหนึ่งกับคนอื่นที่เหลือ 
ตัวอยางเชน  
--  ในขอมูลดานบนมีผูสมัครทั้งหมด 8 คนจาก 8 ประเทศ   
--  คาใชจายในการจัดการแขงขัน ระหวางผูสมัครคนที่ 1 กับผูสมัครคนที่ 2 

เทากับ 5.2 ลานบาท 
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--  คาใชจายในการจัดการแขงขัน ระหวางผูสมัครคนที่ 1 กับผูสมัครคนที่ 3 
เทากับ 2.0 ลานบาท 

--  คาใชจายในการจัดการแขงขัน ระหวางผูสมัครคนที่ 8 กับผูสมัครคนที่ 6 
เทากับ 4.5 ลานบาท 

-- คาใชจายในการจัดการแขงขัน ระหวางผูสมัครคนที่ 8 กับผูสมัครคนที่ 7 
เทากับ 3.8 ลานบาท 
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การแทนความรู (knowledge representation) ในปญญาประดิษฐมีหลายวิธีดวยกัน เชน
กรอบ (frame)  ขายงานความหมาย (semantic network)  เปนตน ในบทนี้จะกลาวถึงการ
แทนความรูที่มีการใชกันอยางแพรหลายวิธีหนึ่งในปญญาประดิษฐ ซึ่งเรียกวา ตรรกะ- 
เพรดิเคต (predicate logic) 
 

3.1 ตรรกะเพรดิเคต 
ตรรกะเพรดิเคตเปนภาษาหนึ่งซึ่งมีวากยสัมพันธ (syntax) และความหมาย (semantics) 
ของภาษาที่กําหนดขึ้นอยางชัดเจน เราเรียกสูตรที่ถูกตองตามวากยสัมพันธของภาษานี้วา 
สูตรรูปดี (well form formular) ภาษานี้ประกอบดวยสัญลักษณพ้ืนฐานดังนี้คือ 

• สัญลักษณแสดงเพรดิเคต (predicate symbol) ใชสายอักขระตั้งแต 1 ตัวขึ้นไป
และขึ้นตนดวยตัวอกัษรใหญ เชน P, Q, R เปนตน 

• สัญลักษณแสดงตัวแปร (variable symbol) ใชสายอักขระตั้งแต 1 ตัวขึ้นไปและ
ขึ้นตนดวยตัวอักษรเล็ก เชน x, y, z เปนตน  

• สัญลักษณแสดงฟงกชัน (function symbol) ใชสายอักขระตั้งแต 1 ตัวขึ้นไปและ
ขึ้นตนดวยตัวอักษรเล็ก เชน f, g, h เปนตน 

• สัญลักษณแสดงคาคงที่ (constant symbol) ใชสายอักขระตั้งแต 1 ตัวขึ้นไปและ
ขึ้นตนดวยตัวอักษรใหญ เชน A, B, C เปนตน 

• เครื่องหมายวงเล็บ เชน [ ], { }, ( ) เปนตน 
เครื่องหมายวงเล็บทั้งสามประเภทนั้นไมมีความแตกตางกันทางความหมาย เพรดิเคตเปน
สัญลักษณที่ใชแสดงความสัมพันธในโดเมนที่กลาวถึง เชน 
 

 

การแทนความรูโดยตรรกะเพรดิเคต 

สูตรรูปดี 
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 FATHER(SOMCHAI,SOMSRI) (3.1) 

สูตร (3.1) เรียกวา สูตรอะตอม (atomic formula) ซึ่งเปนสูตรรูปดีที่เล็กที่สุดที่ถูกตองตาม
วากยสัมพันธของภาษานี้ สูตรอะตอมประกอบดวยสัญลักษณเพรดิเคตในที่นี้คือ ‘FATHER’ 
ซึ่งแสดงความสัมพันธ ‘พอ’ ความสัมพันธนี้จะรับอารกิวเมนต (argument) 2 ตัว คือ 
‘SOMCHAI’ และ ‘SOMSRI’ ซึ่งอารกิวเมนตทั้งสองนี้เปนคาคงที่ สูตรอะตอมที่ถูกตองตาม
วากยสัมพันธจะตองประกอบดวยเพรดิเคตและอารกิวเมนตต้ังแต 0 ตัวขึ้นไป โดยที่ 
อารกิวเมนตแตละตัวคั่นดวยเครื่องหมาย ‘,’ และอารกิวเมนตทั้งหมดตองถูกคลุมดวย
เครื่องหมายวงเล็บ ลําดับของอารกิวเมนตมีความสําคัญ ผูเขียนตองกําหนดลําดับเอง ใน
ตัวอยางนี้เราตองการใหมีหมายความวา คน 2 คนในโดเมนนี้ที่ชื่อ ‘SOMCHAI’ และ 
‘SOMSRI’ มีความสัมพันธกันโดยที่ ‘SOMCHAI’ เปนพอของ ‘SOMSRI’ 
 ภาษานี้สามารถใชตัวแปรเพ่ือใหแทนถึงคาคงที่ใดๆ ได และสามารถใชฟงกชันเพ่ือระบุ
หาพจน (term) หนึ่งจากพจนอ่ืนๆ ได ดังแสดงในตัวอยางดานลางนี้ตามลําดับ 

 FATHER(x,y) (3.2) 

x และ y แทนตัวแปร ซึ่งสูตรนี้แสดงวา x เปนพอของ y  

 HAS-MONEY(SOMCHAI,salary(SOMCHAI)) (3.3) 

สูตรนี้แสดงความสัมพันธ ‘HAS-MONEY’ และมีฟงกชัน ‘salary’ ที่ระบุหาพจนจาก 
‘SOMCHAI’ ซึ่งพจนนี้อาจเปนคาคงที่คาหนึ่ง เชน 10850 เปนตน 

การแปลความหมายของสูตรอะตอม 
การแปลความหมาย (interpretation) คือการกําหนดคาใหกับเพรดิเคต คาคงที่ ตัวแปร 
ฟงกชันในโดเมนนั้น ซึ่งการกําหนดคาเหลานี้จะเปนตัวนิยามความหมายของสูตรอะตอม  
เชนการแปลความหมายของสูตรที่ (3.3) คือการกําหนดให ‘SOMCHAI’ มีคาคือคนที่ชื่อ
สมชายในโดเมนของเรา กําหนดให ‘salary(SOMCHAI)’ มีคาเทากับ 10850 บาทและ
กําหนดให ‘HAS-MONEY’ มีคาเปนการที่สมชายมีเงินเทากับ 10850 บาท เปนตน  เมื่อเรา
นิยามการแปลความหมายแลว เราสามารถบอกไดวาสูตรอะตอมตัวหนึ่งๆ มีคาเปน T (จริง) 
ถาความสัมพันธที่ถูกแสดงดวยสูตรนั้นเปนจริงในโดเมนที่กลาวถึง และจะมีคาเปน F (เท็จ) 
ถาไมใช 

สูตรอะตอม 
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ตัวเชื่อมและตัวบงปริมาณ  
ภาษานี้มีตัวเชื่อม(connective) และตัวบงปริมาณ(quantifier) เพ่ือใชเขียนความสัมพันธได
ซับซอนยิ่งขึ้น ตรงกับความตองการของเรามากขึ้น ตัวเชื่อมที่มีในภาษานี้ไดแก 

• และ แทนดวยเครื่องหมาย ∧ 

• หรือ แทนดวยเครื่องหมาย ∨ 

• อิมไพล แทนดวยเครื่องหมาย  ⇒ 

• นิเสธ  แทนดวยเครื่องหมาย ∼ 

ตัวเชื่อมเหลานี้ทําหนาที่เชื่อมสูตรอะตอมหลายตัวเขาดวยกัน เพ่ือสรางเปนสูตรใหมที่
ซับซอนย่ิงขึ้น ตัวอยางเชนถาเราตองการเขียนสูตรแทนประโยค ‘John lives in a yellow 
house.’ ก็อาจเขียนไดโดยใชตัวเชื่อม ∧ ดังนี้ 

 LIVE(JOHN,HOUSE-1) ∧ COLOR(HOUSE-1,YELLOW) (3.4) 

ตัวเชื่อม ⇒ ใชเขียนประโยคเงื่อนไข (เชน if … then … เปนตน) เชนถาเราตองการเขียน
สูตรแทนประโยค ‘If the car belongs to John then it is green.’ ก็อาจเขียนไดโดยใช
ตัวเชื่อม ⇒ ไดดังนี้ 

 OWNS(JOHN,CAR-1) ⇒ COLOR(CAR-1,GREEN) (3.5) 

ตัวเชื่อม ∼ ใชเปล่ียนคาความจริงของสูตร เชนถาตองการเขียนสูตรแทนประโยค ‘John did 
not write computer-chess.’ ก็เขียนไดดังนี้ 

 ~WRITE(JOHN,COMPUTER-CHESS) (3.6) 

 เมื่อกําหนดการแปลความหมายของสูตรอะตอมแลว คาความจริงของสูตรที่ประกอบดวย
ตัวเชื่อมสามารถหาไดโดยใชตารางคาความจริงดานลางนี้ โดยที่ P และ Q แทนสูตรอะตอม
หนึ่งๆ 

ตารางที่ 3–1 ตารางคาความจรงิ 
P Q P∨Q P∧Q P⇒Q ~P 
T T T T T F 
F T T F T T 
T F T F F F 
F F F F T T 

 นอกจากตัวเชื่อมแลว เรายังสามารถใชตัวบงปริมาณในการเขียนสูตรได ตัวบงปริมาณที่
มีใหในภาษานี้ไดแก 
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• ตัวบงปริมาณเอกภพ (universal quantifier) แทนดวยเครื่องหมาย ∀ 

• ตัวบงปริมาณมีอยู (existential quantifier) แทนดวยเครื่องหมาย ∃ 

ตัวอยางเชนตองการเขียนประโยค ‘All elephants are gray.’ ก็สามารถแสดงไดโดยสูตร
ดานลางนี้ 

 ∀x (ELEPHANT(x)⇒ COLOR(x,GRAY)) (3.7) 

หรือในกรณีของประโยค ‘There is a person who wrote computer-chess.’ เขียนแทนดวย
สูตรดานลางนี้ 

 ∃x (WRITE(x,COMPUTER-CHESS)) (3.8) 

ปญหาหนึ่งที่เกิดขึ้นในกรณีที่มีตัวบงปริมาณปรากฏในสูตรก็คือ เราอาจคาความจริงของ
สูตรนั้นไมได เชนกําหนดใหสูตรเปน  ‘∀x (P(x))’ และเมื่อใหการแปลความหมายของ ‘P’ 
และใหโดเมนของ x เปนโดเมนอนันต เชน x แทนเลขจํานวนจริง บางครั้งเราอาจหาคา
ความจริงของสูตรนี้ไมได เนื่องจากเราไมสามารถนําเลขจํานวนจริงมาทดสอบสูตรนี้ไดจน
หมด  แตถาหากวามีจํานวนจริงตัวใดตัวหนึ่งที่ทําใหสูตรเปนเท็จ ก็จะสรุปไดวาสูตรเปนเท็จ 
แตถาหากวาตราบเทาที่จํานวนจริงที่นํามาทดสอบยังใหคาเปนจริงอยูก็จะยังคงสรุปไมได  
 ตรรกะเพรดิเคตอันดับที่หนึ่ง (first-order predicate logic) คือตรรกะเพรดิเคตที่ไมมีตัว
บงปริมาณของสัญลักษณแสดงเพรดิเคตหรือของสัญลักษณแสดงฟงกชัน ในบทนี้เราจะ
สนใจเฉพาะตรรกะเพรดิเคตอันดับที่หนึ่งเทานั้น ไมสนใจตรรกะเพรดิเคตอันดับสูง (high 
order predicate logic) เนื่องจากตรรกะเพรดิเคตอันดับที่หนึ่งก็สามารถใชเขียน
ความสัมพันธแทนความรูตางๆ ไดอยางกวางขวางมาก และการคํานวณเชิงตรรกะของการ
แทนความรูประเภทนี้ก็ไมสูงเกินไปนัก ตัวอยางของสูตรที่เปนตรรกะเพรดิเคตอันดับที่หนึ่ง
ไดแก สูตรที่ (3.7) สูตรที่ (3.8) เปนตน สวนตัวอยางของสูตรที่ไมเปนตรรกะเพรดิเคต
อันดับที่หนึ่งก็เชน ∀x∀y (y(x) ⇒ COLOR(x,GRAY)) เปนตน สังเกตวาในกรณีนี้ ‘y’ เปน
ตัวแปรแสดงเพรดิเคต ซึ่งในกรณีเชนนี้การแปลความหมายของสูตรนี้จะมีความยุงยาก
ซับซอนมากขึ้น คือเราตองหาทุกความสัมพันธ ‘y’ เพ่ือนํามาตรวจสอบหาคาความจริงของ
สูตร ‘y(x) ⇒ COLOR(x,GRAY)’ 
 

 

ตรรกะเพรดิเคต
อันดับที่หน่ึง 
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3.2 กฎการอนุมาน 
เมื่อเราไปสังเกตปรากฏการณ ส่ิงตางๆ หรือความสัมพันธตางๆ ในโดเมนที่เราสนใจและ
นํามาเขียนใหอยูในรูปของตรรกะเพรดิเคตไดแลว เราสามารถมองไดวาส่ิงที่เราเขียนในรูป
ของตรรกะเพรดิเคตก็คือ ความรูที่เราทราบในโดเมนนั้นๆ ขั้นตอนตอไปซึ่งเปนขอดีของการ
แทนความรูก็คือ เราสามารถอนุมาน (inference) เพ่ือหาขอเท็จจริงใหมๆ หรือผลสรุปที่แฝง
อยูในความรูนั้นได เราเรียกกฎที่ใชอนุมานเพื่อหาความรูใหมวา กฎการอนุมาน (rule of 
inference) ซึ่งจะทําหนาที่สรางสูตรใหมจากสูตรหลายๆ ตัวที่มีอยู กฎการอนุมานมีอยู
หลากหลายชนิด  ตัวอยางของกฎการอนุมาน เชน 

กฎโมดัสโพเน็นส (Modus Ponens): W1 ⇒ W2 
 W1  
 W2 

 
กฎโมดัสโพเน็นส
และ 

กฎเจาะจงตัวแปร
กฎเจาะจงตัวแปรเอกภพ (Universal Specialization): ∀x (W(x)) 
 W(A)  

 กฎขอแรกหมายความวา ถา ‘W1 ⇒ W2’ และ ‘W1’ เปนจริงแลว สามารถสรุปไดวา 
‘W2’ จะเปนจรงิดวย สวนกฎขอที่สองหมายความวา ถา ‘∀x (W(x))’ เปนจริงแลว สามารถ
สรุปไดวา ‘W(A)’ จะเปนจริงดวย เมื่อ ‘A’ เปนคาคงที่ในโดเมนที่กลาวถึง  เราเรียกสูตรใหม
ที่เกิดขึ้นเรียกวา ทฤษฎี (theorem) และลําดับของกฎการอนุมานที่ใชในการสรางทฤษฎีวา 
การพิสูจน (proof) ของทฤษฎีนั้น 

ตัวอยางเชนจากสูตร 2 ตัวคือ ‘∀x (W1(x) ⇒ W2(x))’ และ ‘W1(A)’ เราสามารถอนุมาน
ไดวา ‘W2(A)’ เปนจริงถาสูตร 2 ตัวบนเปนจริง  ‘W2(A)’ เปนทฤษฎี สวนการพิสูจนก็คือ
ลําดับของกฎการอนุมานดานลางนี้ 

ใชกฎเจาะจงตัวแปรเอกภพ ∀x (W1(x) ⇒ W2(x)) 
ไดวา W1(A) ⇒ W2(A) 
จากนั้นใชกฎโมดัสโพเน็นส W1(A)  
ไดวา W2(A)  
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ปญหาหนึ่งของการพิสูจนก็ดังเชนที่แสดงในตัวอยางขางตนนี้คือ จะรูไดอยางไรวาเวลาที่
ใชกฎเจาะจงตัวแปรเอกภพ จะตองแทนตัวแปรดวยคาคงที่ตัวใด ในตัวอยางขางตนเราแทน
ตัวแปร x ดวยคาคงที่ A และทําใหสามารถอนุมานตอได เพราะเราจะไดวา ‘W1(A)’ ที่ดาน
ซายมือในสูตร ‘W1(A) ⇒ W2(A)’ เทากันกับ ‘W1(A)’ ที่มีอยู แตถาเราแทน x ดวยคาคงที่
อ่ืน เชน B ก็จะไมสามารถอนุมานตอได  ปญหานี้เปนปญหาที่สําคัญที่เราตองพิจารณา
อยางละเอียดถี่ถวน ดังนั้นสวนตอไปที่เราจะศึกษาก็คือการแทนคาและการทําใหเทากัน 
 

3.3 การแทนคาและการทําใหเทากัน 
การแทนคา (substitution) คือการแทนพจน (term) ใหกับตัวแปร พจนหมายรวมถึงคาคงที่ 
ฟงกชัน และตัวแปร  สูตรที่ไดจากการทําการแทนคาพจนในตัวแปรของสูตรใดๆ เรียกวา 
ตัวอยางการแทนคา (substitution instance) ของสูตรนั้นๆ เชนตัวอยางการแทนคาของสูตร  

 P(x,f(y),B) (3.9) 

ไดแก 

 P(z,f(w),B) (3.10) 
และ 

 P(C,f(A),B) (3.11) 

เปนตน  เราเขียนการแทนคาอยูในรูปของเซตคูลําดับ 

 s = {t1/v1, t2/v2,..., tn/vn} (3.12) 

โดยที่ คูลําดับ ti/vi หมายถึงพจน ti ถูกแทนคาใหกับตัวแปร vi   เมื่อเราใชการแทนคา 
s1 และ s2  

 s1 = {z/x, w/y} (3.13) 

 s2 = {C/x, A/y} (3.14) 

กระทํากับสูตรที่ (3.9) จะไดสูตรที่  (3.10) และสูตรที่ (3.11) ตามลําดับ 
 เราเขียนสูตรที่ไดจากการแทนคา s กับสูตร E ดวย Es จากตัวอยางที่แลวจะไดวา  

 P(z,f(w),B) = P(x,f(y),B)s1 (3.15) 
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และ 

 P(C,f(A),B) = P(x,f(y),B)s2 (3.16) 

 จุดประสงคหนึ่งของการแทนความรูในรูปของตรรกะเพรดิเคตก็คือ เมื่อเราเขียน 
ความรูอยูในรูปตรรกะเพรดิเคตแลว ทําใหเราสามารถอนุมานหาความรูใหมๆ ที่แฝงอยูใน
ความรูที่มีอยูได และดังเชนที่แสดงในกฎการอนุมานวา ปญหาหนึ่งที่เราพบในการอนุมาน
หาความรูใหมก็คือ การแทนคาใหกับตัวแปรวาจะตองใชคาคงที่ใดแทนคาใหกับตัวแปรใด
เพ่ือที่จะทําใหพจนบางตัวเทากัน ซึ่งสงผลใหการอนุมานสําเร็จ  เราไดกลาวถึงการแทนคา
ไปแลว สวนตอไปที่ก็จะกลาวคือ การทําใหเทากัน (unification) 
 เรากลาววา สูตร E1 และ E2 สามารถทําใหเทากัน (unify) ถามีการแทนคา s ที่ทําให 
E1s = E2s และในกรณีนี้เราเรียก s วาเปนตัวทําใหเทากัน (unifier) ของ E1 และ E2 
ตัวอยางเชน P[x,f(y),B] และ P[x,f(B),B] ทําใหเทากันไดโดยมีตัวทําใหเทากันคือ  
s = {A/x, B/y} และผลของการทําใหเทากันคือ P[A,f(B),B] สูตรสองตัวใดๆ มักจะมีตัวทําให
เทากันมากกวาหนึ่งตัว แตตัวที่เราสนใจคือตัวทําใหเทากันที่ใชการแทนคาไมมากเกินความ
จําเปน เราเรียกตัวทําใหเทากันแบบนี้วา ตัวทําใหเทากันกวางสุด – เอ็มจียู (most general 
unifier – mgu) นิยามไดดังนี้ 

g เปนตัวทําใหเทากันกวางสุดของ E1 และ E2 ก็ตอเมื่อ ถามี s ที่เปนตัวทําใหเทากันอื่นของ
E1 และ E2 แลว จะตองมีตัวทําใหเทากัน s' ที่ทําให  E1s = E1gs' และ E2s = E2gs' 

 จากตัวอยางดานบน เอ็มจียูของ P[x,f(y),B] และ P[x,f(B),B] คือ {B/y} ซึ่งจะเห็นไดวาใช
การแทนคาไมมากเกินไป ตางจาก s (={A/x, B/y}) ดานบนที่มีการแทนคาเกินความจําเปน
คือ ‘A/x  ’ อัลกอริทึมสําหรับหาเอ็มจียูแสดงในตารางที่ 3–2 ตอไปนี้ 
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ตารางที่ 3–2 อัลกอริทึมการทําใหเทากัน 
Algorithm: Unify(L1,L2)  

 
2. IF L1 or L2 are both variables or constants THEN 
   IF L1=L2 THEN return  NIL 
  ELSE IF L1 is a variable THEN 

  IF L1 occurs in L2 THEN return {FAIL} ELSE 
return {L2/L1} 

  ELSE IF L2 is a variable THEN 

  IF L2 occurs in  L1 THEN return {FAIL} ELSE 
return {L1/L2} 

  ELSE return {FAIL} 
3. IF the predicate or function symbols of L1 and L2  
 are not identical  

 THEN return {FAIL} 
4. IF L1 and L2 have a different number of arguments  
 THEN return {FAIL} 

5. SUBST := NIL 
6. FOR i := 1 TO number of arguments in L1 DO 
 5.1  S := Unify(ith argument of L1, ith argument of L2) 
 5.2  IF S contains FAIL THEN return {FAIL} 
 5.3 IF S <> NIL THEN 

   5.3.1 Apply S to the remainder of both L1 and 

    L2  
   5.3.2 SUBST := SUBST ∪  S 
6. return SUBST 

ตัวอยางเชนกําหนดให L1 = P(A, x, h(g(z))) และ L2 = P(z, h(y), h(y)) เราตองการทํา
ให L1 เทากับ L2 โดยเรียกอัลกอริทึม Unify(L1,L2) ซึ่งจะไดขั้นตอนการทําดังนี้ 

• L1 และ L2 ไมใชตัวแปรหรือคาคงที่ ดังนั้นจึงตรวจสอบดวยขั้นตอนที่ 2 และ 3 ใน
อัลกอริทึมวา L1 กับ L2 มีเพรดิเคตตัวเดียวกัน (= P) และมีจํานวนอารกิวเมนต
เทากัน (= 3) จึงจะทําในขั้นตอนที่ 4 และ 5 ตอไป ถาหากวาสูตรสองตัวใดที่มี
เพรดิเคตไมเหมือนกันหรือมีจํานวนอารกิวเมนตไมเทากัน ก็จะไมสามารถทําให
เทากันได 

• ขั้นตอนที่ 4 กําหนดคาเริ่มตนใหกับผลลัพธของการแทนคาที่จะทําให L1 เทากับ 
L2 โดยเริ่มตนใหเทากับเซตวาง (แทนดวย NIL ในอัลกอริทึม) 

• ขั้นตอนที่ 5 เปนขั้นตอนที่พยายามทําอารกิวเมนตในตําแหนงที่ตรงกันของ L1 
และ L2 ใหเทากัน โดยเริ่มจากอารกิวเมนตตัวที่ 1 ถึงตัวสุดทาย 
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o เริ่มจากอารกิวเมนตตัวที่ 1 โดยเรียกอัลกอริทึม S = Unify(A,z) ในการเรียก
ครั้งนี้จะเปนการเรียกซ้ํา (recursive) ซึ่งจะตรวจสอบดวยขั้นตอนที่ 1 พบวา 
z เปนตัวแปรและไมปรากฏใน A จึงคืนคา {A/z} ที่จุดนี้เราได S = {A/z} 
เนื่องจาก S ไมประกอบดวย FAIL และไมเทากับ NIL เราจึงทําขั้นตอนที่ 
5.3.1 โดยนําการแทนคาตาม S ไปกระทํากับ L1 และ L2 ดั้งเดิม และไดคา
ตามนี้คือ 

L1 = P(A,x,h(g(A))) 
L2 = P(A,h(y),h(y)) 

สังเกตวาอารกิวเมนตในตําแหนงที่ 3 ของ L1 ซึ่งเดิมมี z อยูดวยไดถูกแทน
คาดวย A เนื่องจากวาตัวแปรตัวเดียวตองถูกแทนคาดวยพจนเดียวกันเสมอ
เมื่อทําขั้นตอนที่ 5.3.2 จะไดวา SUBST = NIL ∪ {A/z} = {A/z}  

o ทําอารกิวเมนตตัวที่ 2 ของ L1 และ L2 ใหเทากัน โดยเรียกอัลกอริทึม S = 
Unify(x,h(y)) ในการเรียกครั้งนี้จะตรวจสอบดวยขั้นตอนที่ 1 พบวา x เปนตัว
แปรและไมปรากฏใน h(y) ทําใหได S = {h(y)/x} เนื่องจาก S ไมประกอบดวย 
FAIL และไมเทากับ NIL เราจึงทําขั้นตอนที่ 5.3.1 โดยนําการแทนคาตาม S 
ไปกระทํากับ L1 และ L2 ดั้งเดิม และไดคาตามนี้คือ 
 L1 = P(A,h(y),h(g(A))) 
 L2 = P(A,h(y),h(y)) 
เมื่อทําขั้นตอนที่ 5.3.2 จะไดวา SUBST = {A/z} ∪ {h(y)/x} = {A/z, h(y)/x}  

o ทําอารกิวเมนตตัวที่ 3 ของ L1 และ L2 ใหเทากัน โดยเรียกอัลกอริทึม S = 
Unify(h(g(A)),h(y)) ในการเรียกครั้งนี้เนื่องจาก h ของ h(g(A)) และ h(y) เปน
ฟงกชันซึ่งตรวจสอบดวยขั้นตอนที่ 2 และพบวามีจํานวนอารกิวเมนตเทากัน
เทากับ 1 จึงเรียกอัลกอริทึม Unify(g(A),y) ซึ่งเมื่อทําสําเร็จจะคืนคาเทากับ 
{g(A)/y} ณ จุดนี้เราได S ของอารกิวเมนตตัวที่ 3 ของ L1 และ L2 เทากับ
{g(A)/y} เนื่องจาก S ไมประกอบดวย FAIL และไมเทากับ NIL เราจึงทํา
ขั้นตอนที่ 5.3.1 โดยนําการแทนคาตาม S ไปกระทํากับ L1 และ L2 ดั้งเดิม 
และไดคาตามนี้คือ 

L1 = P(A,h(g(A)),h(g(A))) 
L2 = P(A,h(g(A)),h(g(A))) 

เมื่อทําขั้นตอนที่ 5.3.2 จะไดวา SUBST = {A/z, h(y)/x} ∪ {g(A)/y} =  
{A/z, h(y)/x, g(A)/y} ซึ่งเปนผลลัพธสุดทายของการทําใหเทากันครั้งนี้ 
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ในการทําใหเทากันนี้ เราสามารถทําใหพจนดานลางนี้คือ 

x กับ f(x) 

เทากันไดหรือไม?  สมมติวาเราใชการแทนคา {f(A)/x} ก็จะไดเปน 

f(A) กับ f(f(A)) 

หรือถาแทนดวย {f(f(A))/x} ก็จะไดเปน  

f(f(A)) กับ f(f(f(A))) 

ซึ่งจะเห็นวาไมสามารถทําใหเทากันได ในอัลกอริทึม Unify ขางตนนั้นมีการตรวจสอบที่
ขั้นตอนที่ 1 วาถา L1 (ในที่นี้คือ x) เปนตัวแปรและปรากฏใน L2 (ในที่นี้คือ f(x)) แลว จะ
คืนคา FAIL หมายถึงวาไมสามารถทําใหเทากันได 
 

3.4 รีโซลูชัน 
วิธีการอนุมานทางตรรกเพรดิเคตไดกลาวไปแลวสองวิธีคือกฎโมดัสโพเน็นสและกฎเจาะจง
ตัวแปรเอกภพ ซึ่งกฎทั้งสองขอนี้มีขอจํากัดอยู เชนกฎโมดัสโพเน็นสจะใชไดกับสูตรที่ตอง
อยูในรูปแบบที่กําหนดเทานั้นคือ ตัวแรกอยูในรูป W1 ⇒ W2 และตัวที่สองเปน W1 ซึ่ง
เหมือนกันกับดานซายมือของสูตรแรก หรือกฎเจาะจงตัวแปรเอกภพก็ใชไดกับสูตรที่มีตัว
แปรแลวแทนที่ดวยคาคงที่เทานั้น การใชงานจึงจํากัดเชนกัน ในขณะที่ความรูที่เขียนอยูใน
ตรรกะเพรดิเคตโดยทั่วไปมีหลากหลายรูปแบบ ทําใหการใชกฎดังกลาวไมกวางขวาง
เพียงพอหรือมีโอกาสพบรูปแบบที่กฎใชไดนอยมาก  

หัวขอนี้จะกลาวถึงกฎการอนุมานอีกวิธีหนึ่งซึ่งสามารถใชไดอยางกวางขวางเรียกวา  
รีโซลูชัน (resolution) ที่สามารถใชกับสูตรทุกตัวที่เปนอนุประโยค (clause) 

อนุประโยคคือสูตรที่เปน การหรือของสัญพจน (disjunction of literals) สัญพจนก็คือสูตร
อะตอมซ่ึงอาจมีเครื่องหมายนิเสธอยูหนาหรือไมก็ได  กลาวคืออนุประโยคก็คือสูตรอะตอม
หลายตัวมาเชื่อมกันดวยเครื่องหมาย ∨  และสูตรอะตอมบางตัวอาจมีเครื่องหมายนิเสธอยู 
บางตัวอาจไมมี   ตัวอยางของอนุประโยคก็เชน P(x) ∨ Q(x,y) ∨ ~R(A) เปนตน  ในทาง
ปฏิบัติสูตรที่เราเขียนแทนความรูอาจไมอยูในรูปของอนุประโยค ดังนั้นกอนที่เราจะสามารถ
ใชรีโซลูชันเพ่ืออนุมานไดนั้น เราจําเปนตองแปลงสูตรใหอยูในรูปของอนุประโยคกอน โดย
ใชขั้นตอนพรอมทั้งยกตัวอยางการแปลงสูตรใหเปนอนุประโยคดังตอไปนี้  
(∀x){P(x) ⇒{(∀y)[P(y)⇒P(f(x,y))]∧~(∀y)[Q(x,y)⇒P(y)]}}  

อนุประโยค  
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1. กําจัดเครื่องหมาย ⇒ : เปล่ียนรูปของ X ⇒ Y เปน ~X ∨ Y 
(∀x){~P(x)∨{(∀y)[~P(y)∨P(f(x,y))]∧~(∀y)[~Q(x,y) ∨ P(y)]
}} 

2. ลดขอบเขตของเครื่องหมายนิเสธ: นิเสธแตละตัวจะมีขอบเขตไมเทากัน ถาพบนิเสธที่
คลุมบริเวณกวาง ก็ใหลดขอบเขตใหแคบสุดโดยกระจายนิเสธเขาไปขางในบริเวณที่มัน
คลุมอยู และเปล่ียนเครื่องหมายอื่นๆ เปนตรงขามใหหมด เชนนิเสธของ ‘∧’ เปน ‘∨’ 
นิเสธของ ‘∀’ เปน ‘∃’ ฯลฯ 
(∀x){~P(x)∨{(∀y)[~P(y)∨P(f(x,y))]∧(∃y)[Q(x,y)∧~P(y)]}} 

3. ทําตัวแปรเปนมาตรฐาน: เปล่ียนชื่อตัวแปรตามขอบเขตของตัวบงปริมาณ เชนถาเรา
พบวามี y ซ้ํากันสองที่ ก็ใหเปล่ียนชื่อตัวใดตัวหนึ่ง และความหมายของสูตรที่ไดจะไม
เปล่ียนไปจากเดิม 
(∀x){~P(x)∨{(∀y)[~P(y)∨P(f(x,y))]∧(∃w)[Q(x,w)∧~P(w)]}} 

4. กําจัดตัวบงปริมาณมีอยู: แทนคาตัวแปรดวยฟงกชันสคอเล็ม(Skolem function) ซึ่ง
เปนฟงกชันที่แทนคาตัวแปรตัวหนึ่งดวยฟงกชันของตัวแปรอื่นๆ ที่ตัวแปรตัวนั้นขึ้นอยู
กับมัน  ในกรณีของตัวอยางสูตรในขั้นตอนที่  3 ที่ ตําแหนงของ 
(∀x){…(∃w)[Q(x,w)∧~P(w)] ซึ่งจะอานไดวาสําหรับ x ทุกตัวจะมี w บางตัวที่ทําให 
Q(x, w) และ ~P(w) เปนจริง แสดงวาถาเลือก x มาหนึ่งตัวจะตองมี w 1 ตัวที่ทําให
สูตรเปนจริง หมายความวา w ขึ้นกับ x หรือเปนฟงกชันของ x ซึ่งก็คือ w = g(x) เมื่อ 
g เปนฟงกชันสคอเล็ม 
(∀x){~P(x)∨{(∀y)[~P(y)∨P(f(x,y))]∧[Q(x,g(x))∧ ~P(g(x))
]}} 

5. แปลงใหอยูในรูปแบบพรีเน็กซ (prenex form): ยายตัวบงปริมาณเอกภพทุกตัวมาอยู
หนาสุด  และรูปแบบที่ไดใหมนี้เรียกวารูปแบบพรีเน็กซ  
(∀x)(∀y){~P(x)∨{[~P(y)∨P(f(x,y))]∧[Q(x,g(x))∧ ~P(g(x))
]}} 

6. จัดรูปของพรีเน็กซใหมใหอยูในรูปทั่วไปแบบและ (conjuctive normal form): รูปที่สูตร
ทุกตัวเชื่อมกันดวยเครื่องหมาย ‘∧’ แตภายในสูตรมีแตเครื่องหมาย ‘∨’ โดยใชความ
สมมูลของสูตรตอไปนี้ P∨(Q∧R) = (P∨Q)∧(P∨R) 
(∀x)(∀y){[~P(x)∨~P(y)∨P(f(x,y))]∧[~P(x)∨ Q(x,g(x))] ∧ [ 
~P(x)∨ ~P(g(x))]} 
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7. ละเครื่องหมายตัวบงปริมาณเอกภพ: เนื่องจากวา ณ จุดนี้ตัวแปรทุกตัวจะมีตัวบง
ปริมาณเปนแบบเอกภพเทานั้น 

8. ที่จุดนี้เราจะไดอนุประโยคตั้งแต 1 ประโยคขึ้นไป โดยที่แตละประโยคเชื่อมกันดวย
เครื่องหมาย ∧  นําอนุประโยคเหลานั้นมาเขียนเรียงกัน 

(1) ~P(x)∨~P(y)∨P(f(x,y)) 

(2) ~P(x)∨ Q(x,g(x)) 
(3) ~P(x)∨ ~P(g(x)) 

9. เปล่ียนชื่อตัวแปร: เปล่ียนชื่อตัวแปรโดยตัวแปรเดียวกันที่ปรากฏในหลายอนุประโยค 
ใหเขียนใหมดวยตัวแปรคนละตัว 

(1) ~P(x1)∨~P(y)∨P(f(x1,y)) 

(2) ~P(x2)∨ Q(x2,g(x2)) 
(3) ~P(x3)∨ ~P(g(x3)) 

รีโซลูชันของอนุประโยคพื้นฐาน 
กอนที่จะอธิบายถึงรีโซลูชันของอนุประโยคทั่วไป ขอกลาวถึงรีโซลูชันของอนุประโยค
พ้ืนฐาน (ground clause) กอน ซึ่งจะงายกวาของอนุประโยคทั่วไป  อนุประโยคพื้นฐานคือ
อนุประโยคที่ไมมีตัวแปร การทํารีโซลูชันสําหรับอนุประโยคพื้นฐานจะรับอินพุตเปน 
อนุประโยคพอแม (parent clause) 2 ประโยค และจะใหอนุประโยคเปนเอาตพุต 1 ประโยค 
สามารถแสดงไดดังตอไปนี้ 
 P1 ∨ P2 ∨ ⋅⋅⋅ ∨ Pn 
 ~P1 ∨ Q2 ∨ ⋅⋅⋅ ∨ Qm  
 P2 ∨ ⋅⋅⋅ ∨ Pn ∨ Q2 ∨ ⋅⋅⋅ ∨ Qm  (3.17) 

เราเรียกอนุประโยค 2 ประโยคบนวา อนุประโยคพอแม (parent clause) สวน 
อนุประโยคที่เปนผลลัพธเรียกวา รีโซเวนท (resolvent) การทํารีโซลูชันนี้ทําไดดังแสดงใน
(3.17) ดานบนนี้ ซึ่งหมายความวาถาเรามีอนุประโยค 2 ประโยค และพบวาอนุประโยคทั้ง
สองมีสัญพจนอยู 1 ตัวที่เหมือนกันทุกประการยกเวนเครื่องหมายนิเสธที่ตางกัน (สัญพจน
แรกไมมีนิเสธแตสัญพจนที่สองมีนิเสธ (P1 กับ ∼P1) หรือกลับกัน) ผลลัพธที่ไดจะเปน 
อนุประโยคที่นําสัญพจนอ่ืนๆ ทั้งหมดของทั้งสองอนุประโยคมารวมกัน   ยกเวนสัญพจนที่
เหมือนกัน (ตางเฉพาะเครื่องหมาย) นั้น ผลที่ ไดจากการทํารี โซลูชันจะเปนจริง  
ถาอนุประโยคพอแมทั้งสองเปนจริง ตัวอยางของการใชรีโซลูชันแสดงในตารางที่ 3–3 
ดานลางนี้ 
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ตารางที่ 3–3 ตัวอยางของการทํารีโซลูชัน 
อนุประโยคพอแม รีโซเวนท 

P และ ~P ∨ Q Q 
P ∨ Q และ ~P ∨  Q Q 
P ∨ Q และ ~P ∨  ~Q Q  ∨  ~Q และ P ∨ ~P 
~P และ P NIL 
~P ∨  Q และ ~Q ∨  R ~P ∨  R 

ดังจะเห็นไดจากตัวอยางทั้งหาดานบน รีโซลูชันสามารถใชไดอยางกวางขวางมาก ดังเชน
ตัวอยางแรกในตารางก็เปนกรณีหนึ่งของรีโซลูชัน ซึ่งเทากับกฎโมดัสโพเน็นท 

รีโซลูชันทั่วไป 
กรณีของรีโซลูชันทั่วไปที่กระทํากับอนุประโยคที่มีตัวแปรดวยนั้น ขั้นตอนจะซับซอน
กวาเดิม ซึ่งเราตองใชการทําใหเทากันรวมดวยเพ่ือทําใหอนุประโยคพอแมประกอบดวย  
สัญพจนเติมเต็ม (complimentary literals) สัญพจนเติมเต็มคือสัญพจนที่เหมือนกันทุก
ประการเวนแตวาตัวหนึ่งมีเครื่องหมายนิเสธสวนอีกตัวไมมี เชน ~Q(z) กับ Q(z) เปนตน ใน
การอธิบายการทํารีโซลูชันทั่วไป จะเขียนแทนอนุประโยคดวยเซตของสัญพจน เชน  
~P(z,f(A)) ∨ ~Q(z) เขียนแทนดวย {~P(z,f(A)),~Q(z)}  เปนตน ขั้นตอนของรีโซลูชันทั่วไป
ทําตามขั้นตอนตอไปนี้ 

• กําหนดใหอนุประโยคพอแมเปน {Li} และ {Mi}  
• เลือก {li} และ {mi} ที่เปนเซตยอยของ {Li} และ {Mi} ตามลําดับ ซึ่งมี s ที่

เปนเอ็มจียูของ {li} และ {~mi} (หมายความวาเซตยอยทั้งสองจะตองสามารถทํา
ใหเปนสัญพจนเติมเต็มได) 

• จะไดวารีโซเวนทของอนุประโยคพอแม {Li} กับ {Mi} คือ   
{{Li} – {li}}s ∪ {{Mi} – {mi}}s 

โดยทั่วไปรีโซเวนทจากรีโซลูชันทั่วไปอาจมีไดมากกวาหนึ่งประโยคขึ้นกับการเลือก
เซตยอยที่จะมาทําใหเปนสัญพจนเติมเต็ม 
 ตัวอยางของการทํารีโซลูชันทั่วไปแสดงดังดานลางนี้ 

• กําหนดให {L i} =  {P[x,f(A)],P[x,f(y)],Q(y)}    {M i} = {~P[z,f(A)],~Q(z)} 
(กลาวคือตองการทํารีโซลูชันระหวางอนุประโยค P[x,f(A)]∨P[x,f(y)]∨Q(y) กับ 
~P[z,f(A)]∨~Q(z)) 

• เลือก {li} = {[p(x,f(A)]} และ {mi} = {~P[z,f(A)]} โดยที่ s = {z/x} 
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• ไดวารีโซเวนทเทากับ   ({P[x,f(A)],P[x,f(y)],Q(y)} – {[p(x,f(A)]}){z/x} ∪ 

({~P[z,f(A)],~Q(z)} – {~P[z,f(A)]}){z/x} = {P[z,f(y)],Q(y),~Q(z)} 
• แตถาเราเลือก {li} = {[p(x,f(A)],P[x,f(y)]}   {mi} = {~P[z,f(A)]} จะไดรีโซเวนท

เทากับ {Q(A),~Q(z)} 

การปฏิเสธแบบรีโซลูชัน 
จากที่ไดแสดงใหเห็นขางตนวาการทํารีโซลูชันจะทําใหเราหาความรูที่แฝงอยูในความรูที่มี
อยูได  และในหลายๆ กรณีเรามีความรูที่แสดงอยูในรูปตรรกะเพรดิเคตและเราตองการ
พิสูจนอนุประโยคตัวใหมใดๆ วาเปนผลสรุปของความรูที่มีอยูหรือไม วิธีการพิสูจนก็อาจทํา
โดยการเลือกอนุประโยคพอแม 2 ประโยคแลวหารีโซเวนท ถารีโซเวนทเปนความรูใหมที่
เราตองการพิสูจนก็แสดงวาเราพิสูจนสําเร็จ ถาไมใชเราก็อาจเลือกอนุประโยคพอแม 2 
ประโยคอื่นๆ แลวลองทํารีโซลูชันดู หรืออาจนํารีโซเวนทที่ไดกอนหนานี้มาจับคูกับ 
อนุประโยคอื่นเพ่ือเปนอนุประโยคพอแมแลวทํารีโซลูชันตอไป  อยางไรก็ดีการพิสูจนแบบนี้
อาจไมมีเปาหมายที่ชัดเจน ทําใหการพิสูจนเสียเวลาในการคํานวณมาก เรามีวิธีการซึ่งเนน
ที่เปาหมายในการพิสูจนเพ่ือทําใหการพิสูจนทําไดดีขึ้น เราเรียกวิธีการที่จะนําเสนอนี้วา 
การปฏิเสธแบบรีโซลูชัน  (resolution refutation) กอนอ่ืนขอกลาวถึงความขัดแยง 
(contradictory) ที่ใชในการพิสูจนโดยการปฏิเสธแบบรีโซลูชันดังนี้  
 สัญพจน 2 ตัวใดๆ จะขัดแยังกัน ถาตัวหนึ่งสามารถทําใหเทากับนิเสธของอีกตัวหนึ่งได 
เชน MAN(x) กับ ~MAN(Spot) ขัดแยงกัน เนื่องจาก MAN(x) ทําใหเทากับ MAN(Spot) ได  
 วิธีการปฏิเสธแบบรีโซลูชันคือ การที่จะพิสูจนวาสูตร W เปนผลสรุปของเซตของสูตร K 
ทําไดโดยการพิสูจนวา K ∪ {~W} ขัดแยงกัน  
 ตัวอยางเชน  

• กําหนดให K = {MAN(Marcus), ~MAN(x) ∨ MORTAL(x)}  
• กําหนดให W = MORTAL(Marcus)  
• ไดวา K ∪ {~W} = { MAN(Marcus), 

 ~MAN(x) ∨ MORTAL(x),  
 ~MORTAL(Marcus) } 

• จากการทํารีโซลูชันกับอนุประโยค 2 ประโยคลาง เราได ~MAN(Marcus) ซึ่ง
ขัดแยงกับอนุประโยคที่ 1 ซึ่งแสดงวา MORTAL(Marcus) เปนผลสรุปของ K  

 การพิสูจนในลักษณะนี้จะมีเปาหมายในการพิสูจน กลาวคือ ~W จะเปนตัวที่เราเลือก
เพ่ือไปการทํารีโซลูชันกับอนุประโยคอื่น แลวนํารีโซเวนทที่ไดไปกระทํารีโซลูชันกับ 

ความขัดแยง 
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อนุประโยคอื่นๆ ตอไปตามลําดับจนกระทั่งพบความขัดแยัง ตารางดานลางนี้แสดง
อัลกอริทึมการปฏิเสธแบบรีโซลูชัน 

ตารางที่ 3–4 อัลกอริทึมการปฏิเสธแบบรีโซลูชัน 
Algorithm: Resolution Refutation  
 
1. Convert all the statements of F to clause form. 

2. Negate P and convert the result to clause form. Add 
it to the set of clauses obtained in 1. 

3. Let Clauses be the set of clauses. /* F ∪ {~P} */ 
4. UNTIL (NIL is a member of Clauses) or  
    (Clauses do not change)  DO 
 4.1 Select Ci and Cj which are resolvable. 

 4.2  Calculate the resolvent of Ci and Cj, and call it  
   Rij. 

 4.3  Clauses := Clauses ∪ {Rij} 

อัลกอริทึมดานบนนี้เริ่มตนดวยการแปลงสูตรใดๆ ใหอยูในรูปของอนุประโยค แลว
เปล่ียน P ซึ่งเปนสูตรที่เราตองการพิสูจนใหอยูในรูปของนิเสธแลวเพ่ิมเขาไปใน F จากนั้น
จึงทํารีโซลูชันในขั้นตอนที่ 4 จนกระทั่งพบความขัดแยง หรือ Clauses ไมเปล่ียนแปลง ใน
กรณีที่พบความขัดแยงอัลกอริทึมจะหยุดและไดวา P เปนผลสรุปของ F เมื่อสังเกตใน
ขั้นตอน 4.3 จะเห็นไดวา Clauses จะขยายตัวเรื่อยๆ ทุกครั้งที่ไดรีโซเวนทตัวใหม  อยางไร
ก็ดีหากพบวาไมมีรีโซเวนทใหมเกิดขึ้นอีกหรือไมสามารถทํารีโซลูชันไดอีก Clauses จะ
หยุดขยายตัว ซึ่งเปนกรณีอีกหนึ่งกรณีที่อัลกอริทึมนี้จะหยุด และในกรณีนี้ไดวา P ไมใช
ผลสรุปของ F อยางไรก็ดีในบางครั้งเราอาจพบกรณีที่ Clauses ยังคงขยายตัวตอเรื่อยๆ ซึ่ง
ในกรณีเชนนี้เราไมสามารถสรุปอะไรได กลาวคือ P อาจเปนผลสรุปของ F หรือไมก็ได 

ตัวอยางการทํารีโซลูชัน 
• กําหนดอนุประโยคดานลางนี้ให 

1. MAN(Marcus) 
2. POMPEIAN(Marcus) 
3. ~POMPEIAN(x1) ∨ ROMAN(x1) 
4. RULER(Caesar) 
5. ~ROMAN(x2) ∨ LOYALTO(x2,Caesar) ∨ HATE(x2,Caesar) 
6. LOYALTO(x3,f1(x3)) 
7. ~MAN(x4) ∨ ~RULER(y1) ∨ ~TRYASSASSINATE(x4,y1) ∨ 

~LOYALTO(x4,y1) 
8. TRYASSASSINATE(Marcus,Caesar) 

• ตองการพิสูจน HATE(Marcus,Caesar) 
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• เติม ~HATE(Marcus,Caesar) เขาไปในฐานความรูแลวทํารีโซลูชันดังแสดง
ในรูปที่ 2–14 ตอไปนี้ 

 
รูปที่ 3–1 ตัวอยางการทําการปฏิเสธแบบรีโซลูชัน 

 หมายเลขในรูปดานบนแสดงหมายเลขอนุประโยคที่เลือกมาทํารีโซลูชัน และเคร่ือง-
หมาย ‘V’ แสดงการทํารีโซลูชันของอนุประโยค 2 ประโยคที่อยูดานบนของเครื่องหมาย 
สวนรีโซเวนทคืออนุประโยคดานลางของเครื่องหมาย ที่ดานขางของเครื่องหมายแสดงการ
แทนคาที่ทําใหอนุประโยคพอแมสามารถทํารีโซลูชันกันได จากตัวอยางแสดงใหเห็นวา 
HATE(Marcus,Caesar) เปนผลสรุปของฐานความรูที่มีอยู 
 

เอกสารอานเพิ่มเติมและแบบฝกหดั 
หนังสือของ Lloyd [Lloyd, 1984] แมวาจะตีพิมพไวนานแลว แตก็เปนหนังสือที่อธิบายเรื่อง
ตรรกะเพรดิเคตไวอยางดีมาก นอกจากนั้นหนังสือ [Genesereth & Nilsson, 1987] ได
แสดงการใชตรรกะเพรดิเคตในการแกปญหาตางๆ ของปญญาประดิษฐไดอยางดีเย่ียม  
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แบบฝกหัด 
1. เรานิยามตัวเชื่อมตัวใหมในตรรกะเพรดิเคตเรียกวา exclusive-or เขียนแทนดวย

สัญลักษณ ⊕ โดยมีตารางคาความจริงดังนี้ 
P Q P ⊕ Q 
T T F 
T F T 
F T T 
F F F 

จงเขียนสูตรที่มีความหมายสมมูลกับ P ⊕ Q โดยใชตัวเชื่อม ∧, ∨ และ ~ เทานั้น 
2. จงบอกวาคูของสูตรในแตละขอยอยตอไปนี้วาสามารถทําใหเทากันไดหรือไม  ถาไดให

เขียนแสดงเอ็มจียูของสูตรทั้งสอง (ตัวอักษรเล็กแสดงตัวแปรหรือฟงกชัน ตัวอักษรใหญ
แทนชื่อเพรดิเคตหรือคาคงที่) 
2.1 P(x,B,B)   P(A,y,z) 
2.2 P(g(f(v)),g(u)) P(x,x) 
2.3 P(x,f(x))   P(y,y) 
2.4 R(f(y),x)   R(x,f(B)) 
2.5 R(f(y),y,x)  R(x,f(A),f(v)) 

3. พิจารณาประโยคตอไปนี้ 
    All horses are faster than every dog. 
    There is a greyhound that is faster than every rabbit. 
    If x is faster than y and y is faster than z, then x is faster than z. 
    If x is a greyhound then x is a dog. 
    HaHa is a horse. 
    RaRa is a rabbit. 

(a) จงเขียนประโยคดานบนทั้งหมดใหอยูในรูปของสูตรทางตรรกะเพรดิเคต  
(b) จงแปลงสูตรที่ไดใหอยูในรูปของอนุประโยค 
(c) จงพิสูจนวา "HaHa is faster than RaRa.'' โดยใชการปฏิเสธแบบรีโซลูชัน  

 

 



62  ปญญาประดิษฐ เวอรชัน 1.0.2: 15 มีค.2548 : 9:05 PM boonserm.k@chula.ac.th 

 



เวอรชัน 1.0.2: 15 มีค.2548 : boonserm.k@chula.ac.th  
 

4 000 

ภาษาโปรล็อกมาจากคําวาการโปรแกรมในตรรกศาสตร (PROLOG – PROgramming in 
LOGic) เปนภาษาคอมพิวเตอรที่ใชในการแกปญหาทางดานสัญลักษณ (symbol) โดยใช
พ้ืนฐานของตรรกะเพรดิเคต โปรล็อกเปนภาษาคอมพิวเตอรขั้นสูงที่มีจุดเดนเหนือภาษา
ชั้นสูงตัวอื่นๆ เกี่ยวกับการจัดการเรื่องความสัมพันธของสัญลักษณตางๆ นอกจากนี้ 
โปรล็อกยังมีลักษณะเปนเอกลักษณพิเศษของตัวเองอีกคือเปนภาษาเชิงพรรณนา 
(descriptive language) ซึ่งแตกตางจากภาษาชั้นสูงทั่วไปประเภทภาษาเชิงกระบวนคําส่ัง 
(procedural language) อยางสิ้นเชิง ดังจะกลาวตอไปในบทนี้ 
 

4.1 องคประกอบของโปรล็อก 
องคประกอบที่สําคัญของภาษาโปรล็อกประกอบดวยขอเท็จจริง (fact)  ขอคําถาม (query) 
ตัวแปร (variable) สันธาน (conjunction) และ กฎ (rule) ใชอธิบายวัตถุ (object) และ
ความสัมพันธ (relation) ระหวางวัตถุ เราใชโปรล็อกในการจัดการกับตรรกะเพรดิเคตท่ี 
กลาวไปในบทที่ 3 โปรล็อกเหมาะสําหรับเขียนโปรแกรมที่อธิบายความสัมพันธและหา
ขอสรุปเกี่ยวกับความสัมพันธนั้น แตไมเหมาะกับการนํามาคํานวณทางคณิตศาสตร  
โปรล็อกประกอบดวยสามสวนหลักคือ 

• ขอเท็จจริง: ใชอธิบายเกี่ยวกับขอเท็จจริงที่เกี่ยวของกับความสัมพันธ 
• กฎ: ใชเขียนความสัมพันธที่เกี่ยวของในโดเมน 
• ขอคําถาม: เมื่อใสขอมูลครบถวนแลว ก็สามารถตั้งขอคําถามเพื่อใหโปรล็อกหา

 

โปรลอ็กเบื้องตน 

 
ขอเท็จจริง
กฎ 
และ 

ขอคําถาม 
คําตอบใหได 
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พิจารณาแผนภาพตนไมครอบครัวในรูปที่ 4–1 

Christopher = Penelope Andrew = Christine

Victoria = James Jannifer = Charles

Colin Charlotte

Margaret = Arthur

Roberto = Maria Pierro = Francesca

Gina = Emilio Lucia = Macro Angela = Tomaso

Alfonso Sophia  
รูปที่ 4–1 ตนไมครอบครัว 

เครื่องหมาย ‘A = B’ ในรูปหมายถึง A แตงงานกับ B และตนไมนี้แสดงความสัมพันธ
ภายในครอบครัว 2 ครอบครัว เชน Christopher แตงงานกับ Penelope มีลูกชื่อ Arthur กับ 
Victoria  คนชื่อ James แตงงานกับ Victoria มีลูกชื่อ Colin กับ Charlotte และ  Colin เปน
หลานของ Christopher กับ Penelope เปนตน 

จากความสัมพันธในรูป เราอาจไมจําเปนตองเขียนความสัมพันธที่เกิดขึ้นทั้งหมด โดย
เขียนแคความสัมพันธหลัก สวนความสัมพันธอ่ืนๆ ที่เหลือก็เขียนใหอยูในรูปความสัมพันธ
หลัก แลวใหโปรล็อกหาคําตอบให สมมติวาเราตองการเขียนความสัมพันธภายในครอบครัว
ดวยภาษาโปรล็อกจะสามารถเขียนไดดังจะกลาวตอไป 

ขอเท็จจริง 
จากตัวอยางในรูปที่ 4–1 สมมติวาเราเลือกความสัมพันธพอแมและความสัมพันธเพศมาเปน
ความสัมพันธหลัก เราเขียนขอเท็จจริงไดดังตารางที่ 4–1 
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ตารางที่ 4–1 ขอเท็จจริงของตนไมครอบครัวในรูปที่ 4–1 
01: parent(christopher,arthur). 
02: parent(christopher,victoria). 
03: parent(penelope,arthur). 
04: parent(penelope,victoria). 
05: parent(andrew,james). 
06: parent(andrew,jannifer). 
07: parent(christine,james). 
08: parent(christine,jannifer). 
09: parent(victoria,colin). 
10: parent(victoria,chalotte). 
11: parent(james,colin). 
12: parent(james,chalotte). 
13: parent(roberto,emilio). 
14: parent(roberto,lucia). 
15: parent(maria,emilio). 
16: parent(maria,lucia). 
17: parent(pierro,macro). 
18: parent(pierro,angela). 
19: parent(francesca,macro). 
20: parent(francesca,angela). 
21: parent(lucia,alfonso). 
22: parent(lucia,sophia). 
23: parent(macro,alfonso). 
24: parent(macro,sophia). 
 

25: male(christopher). 
26: male(andrew). 
27: male(arthur). 
28: male(james). 
29: male(charles). 
30: male(colin). 
31: male(roberto). 
32: male(pierro). 
33: male(emilio). 
34: male(macro). 
35: male(tomaso). 
36: male(alfonso). 
 

37: female(penelope). 
38: female(christine). 
39: female(margaret). 
40: female(victoria). 
41: female(jannifer). 
42: female(charlotte). 
43: female(maria). 
44: female(francesca). 
45: female(gina). 
46: female(lucia). 
47: female(angela). 
48: female(sophia). 

ตัวเลข  01:…48: ในตารางที่ 4–1 แสดงหมายเลขบรรทัดและไมตองเขียนลงในโปรแกรม 
แตละบรรทัดในตารางคือขอเท็จจริง 1 ขอ เชน ‘parent(christopher,arthur).’ โดยมี ‘parent’ 
เปนชื่อเพรดิเคต(predicate) และมี ‘christopher’ กับ ‘arthur’ เปนอารกิวเมนต (argument) 
ภายในเครื่องหมายวงเล็บ ขอเท็จจริงทุกขอตองจบดวยเครื่องหมายมหัพภาค ‘.’ ในตารางมี
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ขอเท็จจริงแสดงความสัมพันธ ‘parent’, ‘male’ และ ‘female’ ทั้งหมด 24 ขอ 12 ขอและ  
12 ขอตามลําดับ ในภาษาโปรล็อกทั้งชื่อเพรดิเคตและอารกิวเมนตที่เปนคาคงที่ตองขึ้นตน
ดวยตัวอักษรเล็ก   
คาคงที ่
คาคงที่ (constant) ในโปรล็อกมี 2 ประเภทหลักๆ คือ 

• อะตอม (atom) เชน christopher, arthur 
• ตัวเลข (number) เชน 123, 99.99 
อะตอม 
และ 
ตัวเลข 
ขอคําถาม 
เมื่อเราอยูในตัวแปลภาษาโปรล็อก (Prolog interpreter) จะเห็นสัญลักษณ ‘?-’ ซึ่งแสดงให
ปอนขอคําถาม เราสามารถปอนขอคําถามได เชนถาตองการรูวา ‘chritopher’ เปนพอแม
ของ ‘arthur’ หรือไมก็ปอนดังนี้ (โดยเราตองบรรจุ (load) ขอเท็จจริงที่เขียนไวในตารางที่ 
4–1 ลงในตัวแปลภาษาโปรล็อกกอน) 

?- parent(christopher, arthur). 
Yes 
เพ่ือใหเห็นชัดเจนวาขอความสวนใดเปนของตัวแปลภาษาโปรล็อก สวนใดเปนขอความ

สวนที่ผูใชปอน ในที่นี้ขอใชตัวอักษรหนาและตัวอักษรปกติแสดงขอความของตัวแปลภาษา
โปรล็อกและสวนของผูใชตามลําดับ 

คําตอบจากโปรล็อกในกรณีนี้เปน ‘Yes’ หมายความวาขอคําถามเปนจริง การหาคําตอบ
ของโปรล็อกจะใชวิธีการจับคูหรือเปรียบเทียบกับขอเท็จจริงที่เราปอนไวต้ังแตแรก ซึ่งใน
กรณีนี้ขอคําถามตรงกับขอเท็จจริงที่ปอนไว จึงใหคําตอบเปน ‘Yes’ หรือถาเราปอนขอ
คําถามที่ไมตรงกับขอเท็จจริงที่ใหไว คําตอบก็จะเปน ‘No’ ดังนี้ 

?- parent(andrew,victoria). 
No 

ตัวแปร 
ในโปรล็อกเราสามารถเขียนตัวแปรเพื่อใชแสดงวัตถุใดๆ ได โดยขึ้นตนดวยตัวอักษรใหญ 
เชนถาตองการถามวา ใครเปนพอแมของ ‘christopher’ ก็ใชขอคําถามดังนี้ 

?- parent(christopher,X). 
X = arthur; 
X = victoria; 
No 
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เมื่อเราตั้งขอคําถาม ‘parent(christopher,X)’ เพ่ือใหโปรล็อกหาคําตอบสําหรับตัวแปร X
โปรล็อกจะคนหาขอเท็จจริงที่จับคูไดกับ X ในฐานความรู (โปรแกรม)  และจะใหคําตอบเปน 
‘arthur’ ถาเราตองการหาคําตอบอื่น เราสามารถถามตอไดวา มีคําตอบอื่นอีกหรือไม โดยใช
เครื่องหมายอัฒภาค ‘;’ ดังแสดงในตัวอยางดานบน ซึ่งโปรล็อกจะใหคําตอบที่สองคือ 
‘victoria’ และถาถามตอดวย ‘;’ ซึ่งจะไมพบคาคงที่ตัวอื่นอีกที่เมื่อแทนใน X แลวทําให 
‘parent(christopher,X)’ เปนจริง ดังนั้นโปรล็อกจะตอบ ‘No’ 
พจนและการแทนคา 
พจน (term) คือส่ิงตอไปนี้ 

• คาคงที่และตัวแปรเปนพจน 
• พจนประกอบ (compound term – structure) เปนพจนที่ประกอบดวย 

o ฟงกเตอร (functor) (หรือเรียกวาฟงกชัน)  
o อารกิวเมนตที่เปนพจน 

การแทนคา (substitution) คือเซตของคูลําดับ {X = t} โดยที่ X เปนตัวแปรและ t เปน
พจน เราเรียก A วาเปนตัวอยาง (instance) ของ B ถามีการแทนคา θ บางตัวที่ทําให A = 
Bθ  ตัวอยางเชน  

A = parent (penelope, arthur) 
 B = parent (X, Y) 
 θ = {X = penelope, Y = arthur} 
ซึ่งไดวา A = Bθ 

ตัวเชื่อม ‘และ’ 
ตัวเชื่อมและ (conjunction) เขียนแทนดวย ‘,’ เปนเครื่องหมายแสดง ‘และ’ ทางตรรกศาสตร 
ตัวอยางเชน  
?- parent(penelope,X), parent(X,Y). 
คือขอคําถามใหหา X และ Y ซึ่ง X มีพอแมเปน penelope และ X เปนพอแมของ Y  
ขอคําถามนี้เปน 1 ขอคําถามแตมีเปาหมาย (goal) 2 ตัวคือ ‘parent(penelope,X)’ และ 
‘parent(X,Y)’ 
กฎ 
กฎ (rule) หรือที่เราเรียกวา อนุประโยค (clause) ในตรรกะเพรดิเคตนั้น ในโปรล็อกจะ
เขียนอยูในรูปดานลางนี้ 

H :- B1, B2, …,  Bn. 
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โดยที่ ‘:-’ แทนคําวา ‘ถา’ สวนเครื่องหมาย ‘,’ ที่อยูระหวางสัญพจน Bi ก็คือตัวเชื่อม ‘และ’
ดังที่กลาวแลวขางตน   ดังนั้นกฎนี้อานวา   ถา B1 และ B2 และจนกระทั่งถึง Bn ทุกตัวเปน
จริงแลว สัญพจน H ก็จะเปนจริงดวย 

กฎหรืออนุประโยคในภาษาโปรล็อกจะมีสัญพจนอยูตัวเดียวที่ไมมีนิเสธคือ H   กฎ
ดานบนสามารถเขียนอยูในรูปอนุประโยคในตรรกะเพรดิเคตไดเปน 

H ∨ ∼B1 ∨ ∼B2 ∨ ⋅⋅⋅ ∨ ∼Bn. 
เราเรียกอนุประโยคที่มีสัญพจนตัวเดียวที่ไมมีนิเสธวา อนุประโยคของฮอรน (Horn 

clause) ดังนั้นกฎทุกกฎในโปรล็อกจะเปนอนุประโยคของฮอรน ซึ่งตองมีสัญพจนหนึ่งตัวที่
ไมมีนิเสธ สวนสัญพจนอ่ืนๆ ที่เหลือทั้งหมด (ต้ังแต 0 ตัวเปนตนไป – กรณีที่เปน 0 ตัวคือ
ขอเท็จจริง)   ตองมีนิเสธ และเราเรียก H วาเปนสวนหัว (head) ของกฎและเรียก 
‘B1,B2,…,Bn’ รวมกันวาเปนลําตัว (body) ของกฎ ตัวอยางของกฎเชน 

grandparent (X, Y) :- parent (X, Z), parent (Z,Y). 
มีสวนหัวคือ ‘grandparent(X,Y)’ และสวนลําตัวคือ ‘parent(X,Z), parent(Z,Y)’ กฎนี้อานวา 
ถา ‘parent(X,Z), parent(Z,Y)’ เปนจริงแลว ‘grandparent (X, Y)’ เปนจริงดวย 
ความหมายของกฎ ‘P :- Q, R.’ 
เราสามารถมองกฎที่เขียนในโปรล็อกไดสองลักษณะคือ 

1. ในลักษณะของความหมายเชิงประกาศ (declarative meaning): แปลความหมาย
ของกฎในลักษณะของความจริงทางตรรกศาสตร ตัวอยางเชน  
• ‘P :- Q, R.’ คือ  P จะเปนจริงถา Q และ R เปนจริง 
• ‘grandparent (X, Y) :- parent (X, Z), parent (Z,Y).’ คือ ‘grandfather(X,Y)’ 

เปนจริงถา ‘parent(X,Z)’ และ ‘parent(Z,Y)’ เปนจริง หรือสําหรับ X, Y และ Z 
ทุกตัว X เปนปูยาของ Y ถา X เปนพอแมของ Z และ Z เปนพอแมของ Y 

2. ในลักษณะของความหมายเชิงกระบวนคําส่ัง (procedural meaning) มองในลักษณะ
เชิงโปรแกรมที่สามารถทํางานได ตัวอยางเชน 
• ‘P :- Q, R.’ คือ  ถาจะแกปญหา P จะตองแกปญหายอย Q ตามดวยปญหา

ยอย R  
• ‘grandparent (X, Y) :- parent (X, Z), parent (Z,Y).’ คือ ในการตอบขอ

คําถามวา X เปนปูยาของ Y หรือไม ใหตอบขอคําถามวา X เปนพอแมของ Z 
หรือไม และ Z เปนพอแมของ Y หรือไม 

อนุประโยค 
ของฮอรน 
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การจับคูและการยอนรอย 
การเทากันและการจับคู (equality and matching) 
พิจารณาขอคําถามในโปรล็อก  

?- X = Y. 
เครื่องหมาย ‘=’ แสดงการจับคู (matching) ซึ่งหมายถึงการจับคู X กับ Y โดยพยายาม

ทําให X เทากับ (equal) Y ถาทําสําเร็จแสดงวา X จับคูกับ Y ได ถาไมสําเร็จแสดงวา X 
จับคูกับ Y ไมได ขอคําถามดานบนนี้ไมไดตรวจสอบการเทากันของ X กับ Y แตเปนการ
พยายามจับคู X กับ Y เพ่ือพยายามทําให X เทากับ Y การจับคูในโปรล็อกก็คือการทําให
เทากัน (unify) ในตรรกะเพรดิเคต 
กฎสําหรับจับคู X กับ Y 
กฎในการจับคู X กับ Y มีดังนี้ 

• ถา X เปนตัวแปรที่ยังไมไดแทนคาและ Y ถูกแทนคาดวยพจนใดๆ แลว X กับ Y 
เทากันและ Y จะถูกแทนคาดวยพจนนั้นดวย 

• ตัวเลขและอะตอมเทากับตัวมันเองเทานั้น 
• พจนประกอบ 2 ตัวใดๆ จะเทากัน ถาทั้งคูมีฟงกเตอรเดียวกัน มีจํานวนอารกิวเมนต

เทากันและอารกิวเมนตในตําแหนงที่ตรงกันเทากัน 
ตัวอยางเชน 

?- triangle(point(1,1),A,point(2,3)) = triangle(X,point(4,Y),point(2,Z)). 
จับคูกันไดและเทากันดวยการแทนคา {X = point(1,1), A = point(4,Y), Z = 3} 
การยอนรอย 
โปรล็อกมีกระบวนการที่เรียกวา การยอนรอย (backtracking) เพ่ือชวยในการคนหาคําตอบ 
เปรียบเสมือนการคนหาแนวลึกกอนในการคนหาของปริภูมิสถานะ พิจารณากฎดานลางนี้ 

A :- B1, B2,…,Bn. 
กฎขอนี้กลาววา A จะเปนจริง ถา B1 และ B2 จนกระทั่งถึง Bn เปนจริง สัญพจน A, B1, 

B2,…,Bn อาจประกอบดวยตัวแปร ถาเราตองการพิสูจนวา A เปนจริงหรือไม เราก็จะเริ่ม
พิสูจน B1 ในการพิสูจน B1 อาจมีการแทนคาของตัวแปรใน B1 ที่ทําให B1 เปนจริง และการ
แทนคาเหลานี้จะมีผลตอไปยัง B2,…,Bn  และสมมติวาในขณะที่เราพิสูจน Bi ดวยการแทน
คากอนหนานี้และพบวา Bi ไมจริง ส่ิงที่เกิดขึ้นก็คือแทนที่จะตอบวา A ไมจริง โปรล็อกจะ
พยายามทําการพิสูจนตอโดยตัดการแทนคาของตัวแปรที่ผานมาสําหรับตัวแปรที่ปรากฎใน 
Bi แลวยอนกลับไปยัง Bi-1 เพ่ือหาเสนทางพิสูจนใหม ซึ่งหมายถึงการแทนคาใหม การยอน
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รอยสามารถกลับไปจนถึง B1 และถามีการแทนคาบางตัวที่ทําให B1 ถึง Bi เปนจริงก็จะ
พิสูจนตอไปได  ตัวอยางเชนถาเราตองการหาคนที่เปนลูกของ christopher และเปนพอ
แมของ colin เราใชขอคําถามดังนี้ 

?- parent(christopher,X), parent(X,colin). 
โปรล็อกจะพิสูจนเปาหมายตัวแรกในขอคําถามดานบน โดยพยายามหาการแทนคาของ 

X ที่ทําให ‘parent(christopher,X)’ เปนจริง และพบวาขอเท็จจริงตัวที่ 1 ในตารางที่ 4–1 
‘parent(christopher,arthur).’ ดวยการแทนคา {X = arthur} ทําใหเปาหมายแรกเปนจริงได 
จึงสงการแทนคานี้ไปยังเปาหมายถัดไป ในการพิสูจนเปาหมายตัวที่สอง ‘parent(X,colin)’  
เนื่องจาก X ถูกแทนคาดวย arthur ดังนั้นโปรล็อกจะคนหาวามี ‘parent(arthur,colin)’ ใน
ฐานความรูหรือไม ซึ่งพบวาไมมี ทําใหเปาหมายตัวนี้ไมเปนจริง ณ จุดนี้จะเกิดการยอนรอย
กลับไปยังเปาหมายตัวแรกพรอมกับตัดการแทนคา {X = arthur} ออก เพ่ือหาการแทนคา
อ่ืนที่ทําใหเปาหมายตัวแรกเปนจริงและพบวา {X = victoria} ทําใหเปาหมายตัวแรกเปนจริง
ได พรอมกับสงการแทนคาใหมนี้เพ่ือไปพิสูจนตอสําหรับเปาหมายตัวที่สอง ซึ่งครั้งนี้จะเปน 
‘parent(victoria,colin)’ และพบวาเปนจริงดวยขอเท็จจริงขอที่ 9 ในตารางที่ 4–1 จึงไดการ
แทนคา {X = victoria} ทําใหขอคําถามเปนจริง 

กระบวนการทํางานของโปรล็อกเพื่อตอบขอคําถามแสดงในตารางที่ 4–2 
ตารางที่ 4–2 กระบวนการทํางานของโปรล็อก  
กระบวนการ
ทํางานของ
โปรล็อก 
Algorithm: Execute([G1,G2,⋅⋅⋅,Gn]) 
 
1. If the goal list is empty then terminate with success.  
2. If the goal list is not empty then continue. 
3. Scan the clauses in the program from top to bottom 

until the first clause C ( H :- B1,⋅⋅⋅,Bm ) is found 
such that the head of C matches G1. 

 If no such clause then terminate with failure. 

 Find substitution θ such that Hθ = G1. 
 Replace G1 in the goal list with B1θ,B2θ,⋅⋅⋅,Bmθ, 
  obtaining the new goal list 

B1θ,⋅⋅⋅,Bmθ,G2θ,⋅⋅⋅,Gnθ 
4. Execute (recursively with this procedure) this new 

goal list. If the execution of the new goal list 
terminates with success then the execution of the 
original list also terminates with success.  If not, 
then abandon this new goal and go back to (3). 
Continue scanning the next clause. 
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ตัวอยางปญหาลิงกินกลวย 
ลิงตัวหนึ่งอยูที่ประตูในหอง กลางหองมีกลวยแขวนอยูที่เพดาน ลิงหิวมากและอยากไปหยิบ
กลวยแตมันสูงไมพอที่จะเอ้ือมถึง ที่หนาตางในหองมีกลองๆ หนึ่ง ลิงสามารถเดินบนพ้ืน 
ปนกลอง ผลักกลองไปมารอบหอง และหยิบกลวยถากลองอยูใตกลวย คําถามคือลิงหยิบ
กลวยไดหรือไม 

ในการเขียนโปรแกรมโปรล็อกนั้นเราตองเลือกเพรดิเคตที่จะแทนความสัมพันธในปญหา
ที่เราสนใจ ในที่นี้จะใชเพรดิเคต ‘state’ เพ่ือแสดงสถานะหนึ่งๆ ที่แสดงขอมูล 4 ตัวคือ (1)
ตําแหนงที่ลิงอยู (2) ลิงยืนบนพ้ืนหรือกลอง (3) ตําแหนงที่กลองตั้งอยูและ (4) ลิงมีกลวย
หรือไม เราแทนสถานะเริ่มตนไดดังนี้ 

state(atdoor,onfloor,atwindow,hasnot) 

และสถานะสุดทายคือ 

state(_,_,_,has) 

โดยที่ ‘_’ คือตัวแปรไมสน (don’t care variable) หมายถึงตัวแปรที่เราไมสนใจคาที่ได
หลังพบคําตอบ ดังนั้น state(_,_,_,has) เทากับ state(X,Y,Z,has) แตกรณีแรกเราไมสนใจ
การแทนคาที่ได 

เราจะใชแนวคิดของการคนหาในปริภูมิสถานะเพื่อหาคําตอบของปญหานี้ โดยพิจารณา
วาเรามีสถานะเริ่มตน มีสถานะสุดทาย และถาเรามีตัวกระทําการที่ใชเปล่ียนสถานะ เราก็จะ
คนหาคําตอบไดเพราะวาโปรล็อกจะใชกระบวนการยอนรอยเพ่ือคนหาเสนทางตางๆ ใน
ลักษณะของการคนหาแนวลึก ดังนั้น ณ จุดนี้เราใหเพรดิเคต ‘move’ แสดงการเปลี่ยนจาก
สถานะหนึ่งไปอีกสถานะหนึ่ง เพรดิเคตนี้มีรปูแบบดังนี้ 

move(State1,MoveOp,State2) 

โดยที่ MoveOp เปนตัวกระทําการและอาจเปน (1) หยิบกลวย – grasp (2) ปนกลอง –  
climb (3) ผลักกลอง – push (4) เดินไปมา – walk ตัวอยางเชน 

move(state(middle,onbox,middle,hasnot),grasp,state(middle,onbox,middle,has)) 

แสดงการเปลี่ยนสถานะโดยตัวกระทําการตัวที่หนึ่ง grasp เพ่ือเปล่ียนสถานะจากสถานะที่ 
‘ลิงอยูกลางหอง ลิงอยูบนกลอง กลองอยูกลางหอง ลิงไมมีกลวย’ ไปยังสถานะที่ ‘ลิงอยู
กลางหอง ลิงอยูบนกลอง กลองอยูกลางหอง ลิงมีกลวย’  
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เมื่อเราเขียนเพรดิเคต ‘move’ สําหรับตัวกระทําการที่เหลือเรียบรอยแลว (ดูในตารางที่ 
4–3) เพรดิเคตตัวสุดทายที่เราตองนิยามก็คือ ‘canget’ เพ่ือใชสําหรับพิสูจนวาที่สถานะ
หนึ่งๆ ลิงจะหยิบกลวยไดหรือไม 

canget(state(_,_,_,has)). 
canget(S1) :- move(S1,M,S2), canget(S2). 

เพรดิเคตนี้ประกอบดวยกฎสองขอ ขอแรกเปนกรณีของสถานะสุดทายคือกรณีที่ลิงมี
กลวยแลวแสดงวาลิงหยิบกลวยได สวนกฎขอที่สองเปนกรณีของสถานะอื่นๆ (S1) ที่ยังไมมี
กลวย ซึ่งนิยามวาที่สถานะ S1 ลิงหยิบกลวยไดถามีตัวกระทําการ M บางตัวที่เปล่ียน
สถานะจาก S1 ไปเปน S2 และพบวาที่ S2 ลิงหยิบกลวยได กฎขอที่สองนี้มีนิยามแบบ
เรียกซ้ํา (ดูรายละเอียดของโปรแกรมเรียกซ้ําในหัวขอที่ 4.2) 

เรานําเพรดิเคตทั้งหมดเขียนเปนโปรแกรมไดในตารางที่ 4–3 ดานลางนี้ 

ตารางที่ 4–3 โปรแกรมลิงกินกลวย 
01: canget(state(_,_,_,has)). 
02: canget(S1) :- move(S1,M,S2), canget(S2). 
03: move(state(middle,onbox,middle,hasnot), grasp, 
04:      state(middle,onbox,middle,has)). 
05: move(state(P,onfloor,P,H), climb,               

06:      state(P,onbox,P,H)). 
07: move(state(P1,onfloor,P1,H), push(P1,P2),  
08:      state(P2,onfloor,P2,H)). 
09: move(state(P1,onfloor,B,H), walk(P1,P2), 
10:      state(P2,onfloor,B,H)). 

 
เมื่อบรรจุโปรแกรมนี้เขาไปในตัวแปลภาษาโปรล็อก เราสามารถตั้งคําถามที่เราตองการ

หาคําตอบไดดังนี้ 
?- canget(state(atdoor,onfloor,atwindow,hasnot)). 
Yes 
ซึ่งแสดงใหเห็นวาจากสถานะเริ่มตนลิงจะหยิบกลวยได ดานลางนี้แสดงการตามรอย 

(trace) การทํางานของโปรล็อก 
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รูปที่ 4–2 ตามรอยการทํางานของโปรล็อกสําหรับปญหาลิงกินกลวย 

 

4.2 การโปรแกรมแบบเรียกซ้ํา 
การโปรแกรมแบบเรียกซ้ํา (recursive programming) เปนเครื่องมือที่สําคัญของการใช 
โปรล็อกเนื่องจากในภาษาโปรล็อกไมมีคําส่ังวนซ้ํา (loop) เหมือนในภาษาอื่นๆ หลายภาษา 
ดังนั้นการโปรแกรมเรียกซ้ําจึงเปนเครื่องมือหลักอีกตัวหนึ่งในการเขียนโปรแกรม 
โปรล็อก เชนถาเราตองการหาวาใครเปนบรรพบุรุษของใคร เราอาจเขียนโปรแกรมโปรล็อก
ที่ไมเปนโปรแกรมแบบเรียกซ้ําไดดังนี้ 

predesessor(X,Y) :- parent(X,Y). 
predesessor(X,Y) :- parent(X,Z), parent(Z,Y). 
predesessor(X,Y) :- parent(X,Z), parent(Z,W), parent(W,Y). 

                                    . . . 

จะเห็นไดวาโปรแกรมดานบนนี้ไมมีประสิทธิภาพเพราะตองเขียนกฎจํานวนมาก และก็
ไมสามารถเขียนไดมากพอที่จะครอบคลุมทุกกรณี แตถาใชโปรแกรมแบบเรียกซ้ําก็จะนิยาม
ความสัมพันธนี้ไดครอบคลุมทั้งหมดดังดานลางนี้ 

canget(state(atdoor,onfloor,atwindow,hasnot))
move(state(atdoor,onfloor,atwindow,hasnot), walk(atdoor,P2),
         state(P2,onfloor,atwindow,hasnot))
canget(state(P2,onfloor,atwindow,hasnot))
    move(state(atwindow,onfloor,atwindow,hasnot),climb,
        state(atwindow,onbox,atwindow,hasnot))
    canget(state(atwindow,onbox,atwindow,hasnot))
    move(state(atwindow,onfloor,atwindow,hasnot),push(atwindow,P3),
        state(P3,onfloor,P3,hasnot))
    canget(state(P3,onfloor,P3,hasnot))
 move(state(P3,onfloor,P3,hasnot),climb,
            state(P3,onbox,P3,hasnot))
 canget(state(P3,onbox,P3,hasnot))
 move(state(middle,onbox,middle,hasnot),grasp,
              state(middle,onbox,middle,has))
 canget(state(middle,onbox,middle,has))

ba
ck

tra
ck
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predessessor(X,Y) :- parent(X,Y). 
predessessor(X,Y) :- parent(X,Z), predesessor(Z,Y). 

เมื่อพิจารณาโปรแกรม ‘predecessor’ ดานบน เราจะเห็นลักษณะการเขียนโปรแกรม
แบบเรียกซ้ําในโปรล็อกที่จะประกอบดวย 2 สวนหลักคือ 

- อนุประโยคฐาน (base clause) คือกฎที่ไมมีการเรียกตัวมันเองและมีต้ังแต 1 ขอขึ้น
ไป อนุประโยคฐานนี้ไวสําหรับการหยุดการเรียกซ้ํา 

- อนุประโยคเรียกซ้ํา (recursive clause) คือกฎที่มีการเรียกตัวของมันเอง โดยจะมี
เพรดิเคตในสวนลําตัวของกฎบางเพรดิเคตที่ เหมือนกับเพรดิเคตที่สวนหัว 
โปรแกรมของเพรดิเคตหนึ่งๆ มีกฎเรียกซ้ําแบบนี้ต้ังแต 1 ขอขึ้นไป ในอนุประโยค
เรียกซ้ํานี้เพรดิเคตท่ีเรียกซ้ําตองมีอารกิวเมนตที่แตกตางกับเพรดิเคตที่สวนหัว 
ไมเชนนั้นการเรียกซ้ําจะไมรูจบ 

เพ่ือใหเขาใจถึงการเขียนโปรแกรมเรียกซ้ําในโปรล็อก ในสวนตอไปนี้จะยกตัวอยางการ
เขียนโปรแกรมเรียกซ้ําที่ใชจัดการกับตัวเลขและรายการ (list) ตามลําดับ 
 

4.2.1 โปรแกรมเรียกซ้ํากับตัวเลข 
โปรแกรมจํานวนธรรมชาติ 
โปรแกรมแรกที่เราจะเขียนดวยโปรแกรมเรียกซ้ําคือ โปรแกรมสรางจํานวนธรรมชาติ 
(natural number) เราแสดงจํานวนธรรมชาติดวยคาคงที่ ‘0’ และฟงกชันสืบเนื่อง 
(successor function) ‘s’ จํานวนธรรมชาติของเราเรียงตามลําดับไดดังนี้  

0, s(0), s(s(0)), s(s(s(0))), s(s(s(s(0)))), … 
ซึ่งหมายถึงตัวเลขจํานวนเต็ม 0, 1, 2, 3, 4, … แมวาในโปรล็อกจะมีตัวเลขจํานวนเต็มให
ใชได แตในหัวขอนี้เราสนใจที่จะศึกษาการเขียนโปรแกรมเรียกซ้ํา จึงจะทดลองสรางตัวเลข
จํานวนธรรมชาติขึ้นมาใชเอง  

ในการเขียนโปรแกรมเรียกซ้ําโดยทั่วไป ส่ิงที่เราตองพิจารณาก็คือ อนุประโยคฐานเขียน
ไดอยางไรและอนุประโยคเรียกซ้ําเขียนไดอยางไร ซึ่งมีขอสังเกตวาอนุประโยคเรียกซ้ํา
มักจะทําหนาที่เพ่ิมหรือลดลําดับของขอมูลในอารกิวเมนตของเพรดิเคตที่เรียกซ้ําและ 
อนุประโยคฐานมักเปนตัวที่มีลําดับนอยสุดหรือมากสุดของขอมูล ลองดูตัวอยางโปรแกรมนี้
ที่ชื่อ ‘natural_number’ ในตารางที่ 4–4 
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ตารางที่ 4–4 โปรแกรมจํานวนธรรมชาติ 
1: natural_number(0). 
2: natural_number(s(X)) :- natural_number(X). 

จากโปรแกรมจะเห็นไดวาขอมูลตัวมีลําดับนอยสุดคือ ‘0’ เปนขอมูลที่ถูกใชสําหรับ 
อนุประโยคฐานในกฎขอที่ 1 และพบวาในอนุประโยคเรียกซ้ําขอมูลถูกลดลําดับลงหนึ่ง
หนวยจาก s(X) เปน X เชนถาเราตั้งขอคําถามวา ‘?- natural_number(s(s(s(0)))).’ (3 เปน
จํานวนธรรมชาติหรือไม?) ขอคําถามนี้จับคูไดกับสวนหัวของกฎขอ 2 โดยพยายามทําให
อารกิวเมนตที่สวนหัวของกฎคือ ‘s(X)’ เทากับ ‘s(s(s(0)))’ ไดการแทนคา {X = s(s(0))} 
จากนั้นโปรล็อกจะพิสูจนตอวาสวนลําตัวเปนจริงหรือไม นั่นคือ natural_number(s(s(0))) 
จะเห็นไดวาเมื่อมีการเรยีกซ้ําเกิดขึ้นแตละครั้ง  ลําดับของขอมูลจะนอยลงหน่ึงหนวย ดังนั้น
เมื่อเรียกซ้ําหลายรอบจะถึงจุดที่อารกิวเมนตเปน ‘0’ ซึ่งจะหยุดไดดวยอนุประโยคฐาน 

โปรแกรมบวกจํานวนธรรมชาติ 
โปรแกรมตอไปคือโปรแกรมบวกจํานวนธรรมชาติ ใหโปรแกรมบวกเลขใชเพรดิเคตชื่อ 
‘plus’ มีรูปแบบคือ ‘plus(X,Y,Z)’ มีความหมายวา Z เปนผลบวกของ X กับ Y เชนเมื่อต้ังขอ
คําถาม ‘?-plus(s(s(0)),s(s(s(0))),Z)’ แลวตองได Z = s(s(s(s(s(0))))) เปนตน โปรแกรมที่
ไดเปนดังตารางที่ 4–5 นี้ 

ตารางที่ 4–5 โปรแกรมบวกเลข 
1: plus(0,X,X) :- natural_number(X). 
2: plus(s(X),Y,s(Z)) :- plus(X,Y,Z). 

สมมติวาอารกิวเมนตสองตัวแรกเปนอินพุตและตัวที่สามเปนเอาตพุต อยางไรก็ดี
โดยทั่วไปแลวโปรแกรมโปรล็อกสวนมากดังเชนโปรแกรมนี้ อารกิวเมนตแตละตัวเปนไดทั้ง
อินพุตและเอาตพุต ในโปรแกรมนี้จะเห็นวากฎขอแรกซึ่งเปนอนุประโยคฐานมีอารกิวเมนต
ตัวแรกเปนขอมูลที่มีลําดับต่ําสุดคือ ‘0’ และเมื่อสังเกตอารกิวเมนตตัวเดียวกัน (ตัวแรก) ใน
กฎขอที่สองจะเห็นไดวา อารกิวเมนตตัวแรกที่สวนหัวมีลําดับมากกวาอารกิวเมนตตัวแรกที่
สวนลําตัว ซึ่งก็คือมีการลดลําดับลงทีละหน่ึง ซึ่งโปรแกรมเรียกซ้ําจะมีลักษณะเชนนี้ คือ  
อนุประโยคเรียกซ้ําจะถูกเรียกวนซ้ํา จนกระทั่งถึงจุดหนึ่งที่อารกิวเมนตตรงกับอนุประโยค
ฐานก็จะหยุด 

กฎขอแรกหมายความวา ‘0’ บวกกับตัวเลขใดๆ จะไดตัวเลขนั้น สวนกฎขอที่สอง
หมายความวา ถา X บวก Y ได Z (plus(X,Y,Z)) แลว X+1 (s(X) ก็คือ X+1) บวก Y ตองได 
Z+1 
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การเขียนโปรแกรมเรียกซ้ํานี้สามารถเขียนไดโดยเรากําหนดอนุประโยคฐานกอน และ
ตองคํานึงวาเราจะลดลําดับของอารกิวเมนตตัวใด สมมติวาในกรณีนี้จะลดลําดับที่ 
อารกิวเมนตตัวแรก (หรือเราจะลดที่อารกิวเมนตตัวที่สองก็ได) ดังนั้นเราจะไดในขั้นตอน
แรกวากฎขอแรกควรเปน ‘plus(0,X,?)’ แลวเราก็มาหาคาของ ? วาควรเปนอะไร ซึ่งจาก
คณิตศาสตรงายๆ เราจะไดวา ? ก็คือ X (เพราะ 0 บวกตัวเลขใดก็ไดตัวเลขนั้น) ดังนั้นกฎ
ขอแรกจึงเปน ‘plus(0,X,X) :- natural_number(X).’ สวนลําตัวของกฎนี้เพ่ิมเขาไปเพ่ือ
ตรวจสอบวา X ตองเปนจํานวนธรรมชาติเทานั้น กลาวคือเราจะไมใชโปรแกรมน้ีสําหรับ
บวกเลขที่อยูในรูปจํานวนเต็มเชน ‘?- plus(5,2,Z)’ เปนตน 

จากนั้นเราจึงมาเขียนอนุประโยคเรียกซ้ํา ดังที่กลาวแลววาเราตองการลดลําดับของ 
อารกิวเมนตตัวแรก ดังนั้นสวนหัวของกฎจึงเปน ‘plus(s(X),Y,?)’ ซึ่งเราตองหาเอาตพุต ? 
ตอไปวาควรเปนอะไร ณ จุดนี้เรารูวากําลังเขียนโปรแกรมเรียกซ้ํา ดังนั้นสวนลําตัวของกฎนี้
จึงตองมีเพรดิเคต plus โดยที่มีการลดลําดับของอารกิวเมนตตัวแรก เราจึงไดกฎเปน 
‘plus(s(X),Y,?) :- plus(X,Y,??).’ ใหเรากําหนดคาของ ?? เปนตัวแปรใดๆ ไดเลย เชนให
เปน Z จะได ‘plus(s(X),Y,?) :- plus(X,Y,Z).’ แลวสมมติวาถา Z ที่เปนคาเอาตพุตเปนจริง
แลว ? ควรเปนเทาไร ซึ่งเราจะไดวาถา X บวก Y ได Z (plus(X,Y,Z)) แลวแนนอนวาจาก
การคํานวณทางคณิตศาสตร s(X) บวก Y ก็ตองได s(Z) ทําใหเราไดกฎขอที่สองดังใน
ตารางที่ 4–5  

โปรแกรมคูณจํานวนธรรมชาติ 
โปรแกรมสุดทายในสวนของการเขียนโปรแกรมเรียกซ้ํากับตัวเลขคือโปรแกรมคูณจํานวน
ธรรมชาติ ‘times(X,Y,Z)’ มีความหมายวา X คูณ Y เทากับ Z โปรแกรมเปนดังตารางที่ 4–6
นี้ 

ตารางที่ 4–6 โปรแกรมคูณจํานวนธรรมชาติ 
1: times(0,X,0). 
2: times(s(X),Y,Z) :- times(X,Y,W), plus(W,Y,Z). 

อนุประโยคฐานในกฎขอแรกของโปรแกรมนี้มีอารกิวเมนตตัวแรกเปน ‘0’ และ 
อนุประโยคเรียกซ้ํามีอารกิวเมนตตัวแรกที่เมื่อเรียกซ้ําแลวลําดับลดลงทีละหนึ่ง ซึ่งเมื่อการ
เรียกซ้ําดําเนินไปจนกระทั่งอารกิวเมนตแรกเปน ‘0’ ก็จะหยุดไดที่กฎขอหนึ่ง ความหมาย
ของโปรแกรมนี้คือ 0 คูณตัวเลขใดก็ได 0 ตามกฎขอแรก สวนกฎขอที่สองหมายความวาถา 
X คูณ Y ได W และ W บวก Y ได Z แลว s(X) คูณ Y จะได Z  

วิธีการเขียนโปรแกรมนี้คลายกับโปรแกรมบวกเลข โดยเรากําหนดวาจะลดลําดับที่ 
อารกิวเมนตตัวแรก ดังนั้นเราได ‘times(0,X,?)’ และใชความรูทางคณิตศาสตรทําใหรูวา  
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? เทากับ 0 (เพราะ 0 คูณอะไรก็ได 0) สวนอนุประโยคเรียกซ้ํานั้น เราเริ่มเขียนจากสวนหัว
ได ‘times(s(X),Y,?)’ และเพ่ิมเพรดิเคต ‘times’ เขาที่สวนลําตัวไดเปน ‘times(s(X),Y,?) :- 
times(X,Y,??)’ กําหนดให ?? เขียนแทนดวย W แลวคํานวณวา ? เปนเทาไรของ W ณ จุด
นี้เราได ‘times(s(X),Y,?) :- times(X,Y,W)’ หา ? วาเทากับเทาไร ตรงนี้เราคํานวณ
คณิตศาสตรกันเล็กนอย  

ถา X∗Y = W แลวจะไดวา s(X)∗Y = (X+1)∗Y = X∗Y+Y = W+Y ดังนั้นแสดงวา ? 
เทากับ W+Y และเนื่องจากเรามีโปรแกรมบวกเลขแลวเราจึงนําเพรดิเคตบวกเลข ‘plus’ มา
ตอเขาที่สวนลําตัวของกฎ แลวเขียน ? แทนดวย Z เราจะได ‘times(s(X),Y,Z) :- 
times(X,Y,W), plus(W,Y,Z).’ เปนโปรแกรมในตารางที่ 4–6 
 

4.2.2 โปรแกรมเรียกซ้ํากับรายการ 
รายการ (list) เปนโครงสรางขอมูลสําคัญในภาษาโปรล็อก ลักษณะของรายการขอมูลแสดง
ในตารางที่ 4–7 

ตารางที่ 4–7 ตัวอยางของรายการขอมูลในโปรล็อก 
รายการ 

(รูปแบบทั่วไป) 
สวนหัว สวนหาง รายการ  

(รูปแบบในเชิงฟงกชัน) 
[a] a [ ] .(a,[ ]) 

[a,b,c] a [b,c] .(a,.(b,.(c,[ ]))) 
[ ] – – [ ] 

[[a,b],c] [a,b] [c] .(.(a,.(b,[ ])),.(c,[ ])) 
[X|Y] X Y .(X,Y) 

[X,Y|Z] X [Y|Z] .(X,.(Y,Z)) 

รายการประกอบดวยสมาชิกตั้งแตศูนยตัวขึ้นไปเขียนอยูภายในวงเล็บเพ่ือแสดงสมาชิก
ในรายการเรียงลําดับตั้งแตตัวแรก (ถามี) เปนตนไป รายการในโปรล็อกแบงเปนสองสวนคือ
สวนหัว (head) และสวนหาง (tail) สวนหัวคือสมาชิกตัวแรกในรายการ สวนหางคือรายการ
ที่ เห ลือ เมื่ อลบสมาชิกตั วแรกออกไปแล ว  ดั งที่ ไดกล าวแล วข า งตนว าพจน ใน 
โปรล็อกคือตัวแปร คาคงที่ และพจนประกอบ รายการขอมูลก็เปนพจนประกอบแบบหนึ่งใน
โปรล็อกที่มีเครื่องหมายฟงกชันเปน ‘.’ และมีอารกิวเมนตสองตัว ตัวแรกเปนสวนหัว ตัวที่
สองเปนสวนหาง แตรูปแบบในเชิงฟงกชันมักไมเปนที่นิยมเพราะอานเขาใจยาก โดยมาก
เราจะใชในรูปแบบทั่วไป  
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รายการวาง (empty list) แสดงดวยสัญลักษณ ‘[ ]’ เพ่ือแทนรายการที่ไมมีสมาชิก 
รายการสามารถประกอบดวยสมาชิกที่เปนคาคงที่ ตัวแปร หรือพจนประกอบก็ได ตัวอยางที่ 
4 ในตารางที่ 4–7 แสดงรายการที่มีสมาชิกตัวแรกเปนรายการ ‘[a,b]’ ตัวอยางของรายการที่
มีสมาชิกเปนตัวแปรก็เชน ‘[X,Y]’ ซึ่งหมายถึงรายการที่มีสมาชิก 2 ตัว ตัวแรกคือ X ตัวที่
สองคือ Y ตัวอยางตัวที่ 5 ในตารางแสดงรายการ ‘[X|Y]’ (ซึ่งไมเทากับ ‘[X,Y]’) เปนรูปแบบ
การเขียนรายการในโปรล็อกที่มีความหมายวาสวนหัวคือ X สวนหางคือ Y (สังเกตวา Y 
เปนรายการ) X สามารถจับคูไดกับพจนใดๆ สวน Y จับคูไดกับรายการที่มีสมาชิกตั้งแต
ศูนยตัวขึ้นไป ดังนั้น ‘[X|Y]’ สามารถจับคูไดกับรายการที่มีสมาชิกตั้งแตหนึ่งตัวขึ้นไป เชน 
‘[1]’, ‘[a,b]’, [s(0),s(s(0)),s(s(s(0)))]’, ‘[1,a,2,b]’ เปนตน 

เราสามารถมองไดวา ‘[ ]’ เปนขอมูลที่มีลําดับต่ําสุดในโครงสรางขอมูลประเภทนี้ รายการ
ที่มีสมาชิกตัวเดียวเปนขอมูลที่มีลําดับถัดไป เปนตน ในหัวขอนี้เราจะพิจารณาโปรแกรมที่
จัดการกับรายการดังตอไปนี้ 

โปรแกรมภาวะสมาชิก 
โปรแกรมแรกในหัวขอนี้เปนโปรแกรมตรวจสอบภาวะสมาชิกของรายการ (membership of 
a list) ทําหนาที่ตรวจสอบวาพจนหนึ่งๆ เปนสมาชิกของรายการที่กําหนดใหหรือไม เขียน
แทนดวย ‘member(X,Ys)’ มีความหมายวา X เปนสมาชิกของรายการ Ys มีโปรแกรมดัง
ตารางที่ 4–8 ดานลางนี้ 

ตารางที่ 4–8 โปรแกรมภาวะสมาชิก 
1: member(X,[X|_]). 
2: member(X,[_|Y]) :- member(X,Y). 

กฎขอแรกเปนอนุประโยคฐานมีความหมายวา X เปนสมาชิกของรายการที่มีสวนหัวคือ X 
สวนหางเปนรายการใดๆ (_) กฎขอที่สองเปนอนุประโยคเรียกซ้ําหมายความวา ถา X เปน
สมาชิกของรายการ Y ใดๆ แลว X จะเปนสมาชิกของรายการนั้นที่มีพจนหนึ่งตัวเพ่ิมเขาที่
สวนหัว ([_]Y]) ดวย      ตัวอยางการทํางานของโปรแกรมกับขอคําถาม 
‘?- member(c,[a,b,c,d])’ แสดงในรูปที่ 4–3 

 
รูปที่ 4–3 ตามรอยการทํางานของโปรแกรมภาวะสมาชิก 
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จากขอคําถาม ‘?- member(c,[a,b,c,d]).’  ซึ่งจับคูไดกับสวนหัวของกฎขอที่ 2 ใน 
ตารางที่ 4–8 โดยการแทนคา {X = c, _ = a, Y = [b,c,d]} และพิสูจนสวนลําตัวของกฎ 
‘member(c,[b,c,d])’ ในการพิสูจนสวนลําตัวนี้ในโปรแกรมเรียกซ้ํารอบถัดมาจะจับคูกับสวน
หัวของกฎขอที่ 2 โดยการแทนคา {X = c, _ = b, Y = [c,d]}    พิสูจนสวนลําตัว 
‘member(c,[c,d])’ และในครั้งนี้จับคูไดกับกฎขอที่ 1 ทําใหขอคําถามเปนจริง 

ดังที่เราเห็นในตัวอยางนี้รายการ ‘[a,b,c,d]’ ในอารกิวเมนตที่สองของขอคําถามจะถูกลด
ลําดับลงทีละหน่ึง (รายการสั้นลงทีละหน่ึง) จนกระทั่งสวนหัวของอารกิวเมนตตัวนี้เทากับ c 
และจะหยุดไดดวยอนุประโยคฐาน 

โปรแกรมตอรายการ 
โปรแกรมตอรายการ ‘append(X,Y,Z)’ ทําหนาที่ตอรายการ X เขากับรายการ Y ไดผลลัพธ
เปนรายการ Z โดยการตอคือการนําสมาชิกของ Y ทุกตัวมาตอเขาขางทายของสมาชิกของ 
X  ตัวอยางเชน ‘append([a,b],[1,2],Z)’ จะได Z เปน [a,b,1,2] โปรแกรมตอรายการเปนดัง
ตารางที่ 4–9 ดานลางนี้ 

ตารางที่ 4–9 โปรแกรมตอรายการ 
1: append([],L,L). 
2: append([A|L1],L2,[A|L3]) :- append(L1,L2,L3). 

วิธีเขียนโปรแกรมเรียกซ้ําสําหรับจัดการโครงสรางขอมูลแบบรายการมักมีลักษณะคลาย
กับโปรแกรมเรียกซ้ําสําหรับจัดการกับตัวเลข กลาวคือเราควรเริ่มเขียนอนุประโยคฐานกอน 
โดยกํ าหนดว าต องการลดลํ าดับของขอมู ลที่ อ าร กิ ว เมนต ตัว ใด  ในที่ นี้ จ ะทํ าที่ 
อารกิวเมนตตัวแรก ดังนั้นเราจะไดขอมูลที่มีลําดับต่ําสุดของรายการเปนรายการวาง ทําให
เราเขียนกฎขอที่ 1 ไดเปน ‘append([ ],L,?)’ โดยสมมติวาอารกิวเมนตสองตัวแรกเปน
อินพุต ตัวที่สามเปนเอาตพุต (ดังที่ไดกลาวแลววาอารกิวเมนตในโปรแกรมโปรล็อกมัก
เปนไดทั้งอินพุตและเอาตพุต แตเพ่ือความสะดวกในการเขียนโปรแกรม ณ จุดนี้เราจะ
สมมติวาอารกิวเมนตสองตัวแรกเปนอินพุต และตัวที่สามเปนเอาตพุต) และจะไดคาของ ? 
เปน L เพราะวารายการวางตอกับรายการใดๆ จะไดรายการนั้นๆ  

จากนั้นเราจะเขียนอนุประโยคเรียกซ้ําเพ่ือลดลําดับของอารกิวเมนตตัวที่หนึ่ง ไดเปน 
‘append([A|L1],L2,?) :- append(L1,L2,??)’ ในทํานองเดียวกับที่เราเขียนโปรแกรมสําหรับ
ตัวเลข ใหเราสมมติไดเลยวา ?? เปนตัวแปรหนึ่งๆ เชนใหเปน L3 แลวจะไดวา ถา L1 ตอ
กับ L2 ได L3 แลว [A|L1] (L1 ที่มีสมาชิก A เพ่ิมที่ขางหนาหนึ่งตัว) ตอกับ L2 จะไดอะไร 
ซึ่งทําใหเรารูวา ? ก็คือ L3 ที่มีสมาชิก A เติมเขาที่ขางหนาหรือ [A|L3] นั่นเอง ทําใหเราได
กฎขอที่สองเปน ‘append([A|L1],L2,[A|L3]) :- append(L1,L2,L3).’ 
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เมื่อเราตั้งขอคําถาม เชน ‘?- append([a,b],[1,2],X).’ การตามรอยแสดงในรูปที่ 4–4 

 
รูปที่ 4–4 ตามรอยการทํางานของโปรแกรมตอรายการ 

 

4.3 นิเสธและตัวตัด 
หัวขอนี้อธิบายนิเสธ (negation) และตัวตัด (cut) ดังตอไปนี้ 
 

4.3.1 นิเสธ 
ขอเท็จจริงหรือกฎในโปรล็อกเขียนแสดงความสัมพันธที่เปนจริง แตเมื่อเราตองการเขียน
ความสัมพันธที่ไมเปนจริงในโปรล็อก เราเขียนไดโดยใชนิเสธ (negation) แทนดวย ‘not’ 
(ในตัวแปลภาษาโปรล็อกบางตัวใช \+) แลวตามดวยความสัมพันธที่คลุมดวยวงเล็บ ‘not(G)’ 
โดยที่ G เปนความสัมพันธใดๆ  

‘not(G)’ จะเปนจริงถา G ไมเปนจริงตามโปรแกรม และจะไมเปนจริงถา G เปนจริงตาม
โปรแกรม ตัวอยางเชนถาเราตองการเขียนโปรแกรมเพื่ออธิบายวา  

X แตงงานกับ Y ไดถา X กับ Y ไมใชพ่ีนองกัน และ X ชอบ Y 
เราจะเขียนโปรแกรมโดยใช not ไดดังตารางที่ 4–10 ดานลางนี้  

ตารางที่ 4–10 โปรแกรมแตงงานกันได 
1: can_marry(X,Y) :- not(sibling(X,Y)), like(X,Y). 
2: sibling(X,Y) :- parent(Z,X), parent(Z,Y), X \= Y. 
3: like(arthur,margaret). 

สมมติวาเราใชฐานความรูเดิมเกี่ยวกับตนไมครอบครัวในตารางที่ 4–1 และสมมติวา 
‘arthur’ ชอบ ‘margaret’ เราเพ่ิมขอเท็จจริง ‘like(arthur,margaret).’ ไวในบรรทัดที่สามใน
ตารางที่ 4–10 และเขียนกฎในบรรทัดที่ 1 แสดงความสัมพันธแตงงานกันได 
‘can_marry(X,Y)’ สวนความสัมพันธ ‘sibling(X,Y)’ ไวตรวจสอบวา X กับ Y เปนพ่ีนองกัน 
ดังนั้นจะไดโปรแกรมของ ‘can_marry’ ดังในตาราง คํานิยามของ ‘sibling(X,Y)’ ดังในตาราง
หมายถึง X เปนพ่ีนองของ Y ถามีพอแมคนเดียวกันและ X ไมเทากับ Y (‘X \= Y’ มี
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ความสําคัญในกฎนี้ เพราะถาเราไมใสเง่ือนไขนี้เราจะไดวา ‘sibling(arthur,arthur)’ เปนจริง 
– คนคนเดียวกันเปนพ่ีนองกันเอง) 
 

4.3.2 ตัวตัด 
ตัวตัด (cut) เขียนแทนดวย ‘!’ ตัวตัดจะมีลักษณะการใชงานที่ซับซอน แตเปนสวนสําคัญใน
โปรล็อกเพื่อเขียนใหไดโปรแกรมที่มีประสิทธิภาพ ดังนั้นจําเปนตองทําความเขาใจอยางถอง
แท หนาที่หลักของตัวตัดคือการเปลี่ยนแปลงลําดับการทํางานของโปรแกรมโดยจะปองกัน
การเกิดการยอนรอย โดยปกติโปรล็อกจะพิสูจนขอคําถามโดยอัตโนมัติและจะคนหาเสนทาง
ทุกเสนทางที่เปนไปไดดวยการคนหาแบบแนวลึกกอน แตบางครั้งเราอาจทราบลวงหนาวา
เสนทางในการพิสูจนบางเสนทางไมจําเปนตองคนหาก็ไดเพราะจะไมมีคําตอบในเสนทาง
นั้นหรือเราไมตองการใหโปรล็อกคนหาในเสนทางนั้น การใชตัดตัวก็จะชวยใหเราสามารถ
ควบคุมการทํางานของโปรล็อกไดทําใหการหาคําตอบรวดเร็วและมีประสิทธิภาพมากขึ้น  

หลักการทํางานของตัวตัดสามารถแสดงใหเห็นไดดังรูปที่ 4–5 ซึ่งเปนกฎขอที่ 1 ของ H 

H :- B1, B2, ... , Bm, !, Bm+1, ... , Bn.

ยอนรอยได ยอนรอยได

ไมเกิดการยอนรอย  
รูปที่ 4–5 การทํางานของตัวตัด 

เราสามารถแบงสวนลําตัวของกฎ ‘H :- B1, B2,…,Bm,!,Bm+1,…,Bn.’ ออกไดเปน 2 สวน
หลักคือสวนดานหนาของเครื่องหมาย ! และสวนดานหลังของเครื่องหมาย การยอนรอย
สามารถเกิดขึ้นไดภายในสวนทั้งสองนี้ แตไมสามารถขามผานตัวตัดไปได กลาวคือถามี
เปาหมาย Bi ใดๆ ระหวาง B1,B2,…,Bm ทําไมสําเร็จดวยการแทนคาชุดหนึ่งจะเกิดการยอน
รอยเพ่ือพยายามหาการแทนคาชุดใหมได แตเมื่อการทํางานผานตัวตัดไปแลวและมี
เปาหมาย Bj ใดๆ ระหวาง Bm+1,…,Bn ทําไมสําเร็จ จะไมสามารถยอนกลับไปทําใน 
B1,B2,…,Bm ไดอีก อยางไรก็ดีเมื่อผานตัวตัดมาแลวการยอนรอยสามารถเกิดขึ้นไดภายใน 
Bm+1,…,Bn 
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ตัวตัดที่อธิบายดานบนนี้ปองกันการเกิดการยอนรอยภายในกฎ ซึ่งทําใหการยอนรอยไม
สามารถขามตัวตัดได นอกจากผลที่เกิดขึ้นภายในกฎแลว ตัวตัดยังสงผลไมใหเกิดการ 
ยอนรอยขามกฎดวย กลาวคือถาหากมีกฎอื่นๆ ของ H เชนกฎขอที่ 2 ของ H ดานลางนี้ 
H :- C1, C2, ... , Cp. 

เมื่อตัดตัดถูกเรียกใชงาน (การทํางานผานตัวตัดแลว) และพบวากฎขอที่ 1 ดานบนทํา
ไมสําเร็จ การยอนรอยก็ไมสามารถมาทํากฎขอที่ 2 ของ H นี้ได เปรียบเสมือนเกิดกําแพง
กั้นระหวางกฎ อยางไรก็ดีกําแพงกั้นนี้ (ทั้งกําแพงภายในกฎและกําแพงระหวางกฎ) จะ
เกิดขึ้นก็ตอเมื่อตัวตัดถูกเรียกใชงานแลวเทานั้น 

โปรแกรมตัวอยางในตารางที่ 4–11 ดานลางนี้แสดงผลที่เกิดขึ้นเมื่อเราใชตัวตัด 

ตารางที่ 4–11 โปรแกรมตัวอยางแสดงการทํางานของตัวตัด 
01: a(X,W) :- p(X,Y), q(Y,Z), !, r(Z,W), s(W). 
02: a(X,W) :- t(X,W). 
03: p(1,2).  
04: q(2,4). 
05: q(2,5). 
06: r(4,6). 
07: r(4,8). 
08: r(5,7). 
09: s(6). 
10: s(7). 
11: t(1,9).  

โปรแกรมดานบนจะใหคําตอบเดียวคือ W = 6 สําหรับขอคําถาม ‘?- a(1,W).’  พิจารณา
การทํางานของโปรแกรมตามรูปที่ 4–6 ดานลางนี้ 

 
รูปที่ 4–6 ตามรอยการทํางานโปรแกรมกรณีมีตัวตัด 

a(1,W) :-
       p(1,2)
       q(2,4)
        !
        r(4,6)       r(4,8)
        s(6)
        W=6;        
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จากตัวอยางในรูปจะเห็นไดวาเมื่อการทํางานผานตัวตัดมาแลว ได W = 6 และเมื่อ 
โปรล็อกถูกบังคับใหยอนรอยดวยคําส่ังใหหาคําตอบอื่น ‘;’ จึงยอนรอยมาที่ ‘r(4,W)’ ได 
‘r(4,8)’ แต ‘s(8)’ เปนเท็จและไมสามารถยอนรอยไดอีกแลว จึงไมมีคําตอบอื่น  

เราไดพิจารณาทําความเขาใจเรื่องการทํางานของตัวตัดดานบนแลว อยางไรก็ดีการจะ
เขียนโปรแกรมที่มีตัวตัดไดอยางมีประสิทธิภาพหรืออานโปรแกรมหนึ่งๆ เพ่ือใหเขาใจได
อยางดีในกรณีที่โปรแกรมนั้นประกอบดวยตัวตัด เราจําเปนตองเรียนรูรูปแบบการใชตัวตัด
ตลอดจนความหมายของตัวตัดในรูปแบบนั้นๆ ตอไปจะกลาวถึงรูปแบบการเขียนโปรแกรม
โดยใชตัวตัดดังตอไปนี้ 

การใชตัวตัดรวมกับเพรดิเคต ‘fail’ 
รูปแบบแรกของการใชตัวตัดเปนการใชรวมกับเพรดิเคต fail ซึ่งเพรดิเคตนี้เปนเพรดิเคตใน
ตัวโปรล็อกมีความหมายวา ‘เปนเท็จ’ ทุกครั้งที่ถูกเรียก ดังนั้นเมื่อเราเรียก fail จะเกิดการ
ยอนรอยทันที fail เปนเพรดิเคตที่ไมมีอารกิวเมนต  

สมมติวาเราตองการเขียนโปรแกรมอธิบายความสัมพันธวา ‘mary ชอบสัตวทุกตัวที่
ไมใชงู’ เราจะเขียนโปรแกรมที่เปนการใชงานรวมกันระหวางตัวตัดกับ fail ไดดังตารางที่ 4–
12 ดานลางนี้  

ตารางที่ 4–12 โปรแกรมตัวอยางแสดงการใชงานของตัวตัดรวมกับ fail 
1: like(mary,X) :- snake(X), !, fail. 
2: like(mary,X) :- animal(X). 
3: snake(small_snake). 
4: snake(big_snake). 
5: animal(dog). 

กฎขอแรกแสดงวาถา X เปนงูแลว ‘like(mary,X)’ จะเปนเท็จทันทีและไมสามารถยอน
รอยไปยังกฎขออ่ืนๆ ไดอีก ดังนั้นขอคําถาม ‘?- like(mary,small_snake).’ จะไดคําตอบ
เปน No แตถา X เปนสัตวอ่ืนๆ ที่ไมใชงู จะไดวากฎขอที่ 1 ไมเปนจริงจากเงื่อนไข 
‘snake(X)’ ทําใหยอนรอยมาที่กฎที่ 2 ไดและทําสําเร็จดวยเง่ือนไข ‘animal(X)’ เชนขอ
คําถาม ‘?- like(mary,dog).’ จะใหคําตอบเปน Yes 

ตัวตัดเขียว 
ตัวตัดเขียว (green cut) เปนรูปแบบการใชตัวตัดรูปแบบหนึ่ง โปรแกรมที่มีตัวตัดเขียว
สามารถลบตัวตัดเขียวออกไดโดยไมกระทบตอความหมายของโปรแกรม (คําตอบที่ไดจาก
โปรแกรมเหมือนเดิมทุกประการ) แตประสิทธิภาพของโปรแกรมที่มีตัวตัดเขียวจะดีกวา ตัว
ตัดที่มีคุณสมบัติตรงขามกับตัวตดัเขียวคือตัวตัดแดง (red cut) ดังจะกลาวตอไป 
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ตัวตัดเขียวใชกับโปรแกรมซึ่งประกอบดวยเพรดิเคตที่มีการทดสอบเชิงกําหนด 
(deterministic test) ตัวอยางของการทดสอบแบบนี้เชน ‘X<Y’ หรือ ‘X=Y’ หรือ ‘X>Y’ ซึ่งจะ
เปนจริงแคกรณีใดกรณีหนึ่งเทานั้น คือถา X นอยกวา Y แลว X จะไมเทากับ Y และ X จะ
ไมมากกวา Y  

ตัวอยางในตารางที่ 4–13 ดานลางนี้เปนโปรแกรมหาคาต่ําสุดระหวางตัวเลข 2 ตัวโดย
ใชตัวตัดเขียว ‘minimum(X,Y,Z)’ มีความหมายวา Z เปนคาต่ําสุดระหวางตัวเลข 2 ตัวของ 
X กับ Y  

ตารางที่ 4–13 โปรแกรมหาคาต่าํสุดของตัวเลข 2 ตัว 
1: minimum(X,Y,Z) :- X < Y, !, Z = X. 
2: minimum(X,Y,Z) :- X = Y, !, Z = X. 
3: minimum(X,Y,Z) :- X > Y, Z = Y. 

กฎขอที่หนึ่งมีความหมายวาถา X นอยกวา Y แลว Z จะมีคาเทากับ X กฎขอที่ 2 คือ 
ถา X เทากับ Y แลว Z เทากับ X และกฎขอที่ 3 คือถา X มากกวา Y แลว Z เทากับ Y การ
ใสตัวตัดเขาที่ดานหลังของการทดสอบเชิงกําหนด (X < Y, X = Y และ X > Y) จะไมเปล่ียน
ความหมายของโปรแกรม เนื่องจากวาถา X < Y แลวตัวตัดจะถูกเรียกทําใหการยอนรอยไม
สามารถทําได และในกรณีที่โปรแกรมนี้ไมใสตัวตัดก็จะมีความหมายเหมือนกัน เพราะถา X 
< Y แลวไมมีตัวตัด การยอนรอยจะเลือกกฎขอที่ 2 และ 3 ไดแตก็ไมสามารถไดคําตอบอื่น 
เพราะวา X จะไมเทากับ Y และ X ก็จะไมมากกวา Y ดังนั้นจะเห็นไดวาการใสตัวตัดไมทํา
ใหความหมายของโปรแกรมเปลี่ยนไป 

แมวาความหมายของโปรแกรมที่ใสตัวตัดกับไมใสจะเหมือนกัน แตส่ิงที่เราไดเพ่ิมขึ้น
จากการใสตัวตัดคือโปรแกรมจะทํางานเร็วขึ้น สมมติวาขอคําถามคือ ‘?- minimum(4,5,Z).’ 
ขอคําถามนี้จับคูไดกับสวนหัวของกฎที่ 1 และทดสอบสวนลําตัวของกฎ พบวา ‘4 < 5’ เปน
จริง การทํางานจึงผานตัวตัดและได Z = 4 เปนคําตอบ ณ จุดนี้ถามีการยอนรอยเกิดขึ้น 
อาจเนื่องมาจากผูใชตองการคําตอบอื่น หรืออาจเกิดจากโปรแกรมนี้เปนโปรแกรมยอยที่ถูก
เรียกใชดวยโปรแกรมอื่นและที่โปรแกรมอื่นนั้นมีเพรดิเคตเปาหมายบางตัวทําไมสําเร็จทําให
เกิดการยอนรอยซึ่งสงผลใหโปรแกรมน้ีเกิดการยอนรอยดวย เมื่อเกิดการยอนรอยขึ้น 
โปรแกรมนี้จะตอบไดทันทีวาไมมีคําตอบอื่น เพราะวาตัวตัดถูกสั่งทํางานแลวทําใหการยอน
รอยในโปรแกรมนี้ไมสามารถเลือกกฎขออ่ืนไดอีก  

สมมติ ว า โ ป ร แก รมนี้ ไ ม มี ตั ว ตั ด อ ยู เ ล ย แ ล ะ ใ ห ข อ คํ า ถ า ม เ หมื อ น เ ดิ ม คื อ  
‘?- minimum(4,5,Z).’ ขอคําถามนี้จับคูไดกับสวนหัวของกฎที่ 1 และทดสอบสวนลําตัวของ
กฎพบวา ‘4 < 5’ เปนจริงและได Z = 4 เปนคําตอบ ณ จุดนี้ถามีการยอนรอยเกิดขึ้น 
โปรแกรมจะยอนรอยมายังกฎขอที่ 2 ไดเพราะไมมีตัวตัดและจับคูกับสวนหัวของขอที่ 2 ได 
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จากนั้นทดสอบสวนลําตัวของกฎโดยทดสอบวา ‘4 = 5’ หรือไมและพบวาไมเปนจริง จึงยอน
รอยอีกไปยังกฎที่ 3 จับคูกับสวนหัวของกฎที่ 3 ได ทดสอบวา ‘4 > 5’ และพบวาไมเปนจริง 
จึงไดผลวาไมมีคําตอบอื่นเหมือนกับกรณีที่มีตัวตัด แตจะทํางานชากวาและไปทดสอบใน
สวนที่ไมจําเปน กลาวคือถา ‘4 < 5’ เปนจริงก็ไมจําเปนตองทดสอบในกฎขอที่ 2 และ 3  

ตัวอยางการเขียนโปรแกรมโดยใชตัวตัดเขียวอีกตัวอยางคือโปรแกรม ‘insert(X,Ys,Zs)’ 
ทําหนาที่แทรกสมาชิก X เขาไปในรายการของตัวเลข Ys ที่เรียงจากนอยไปมาก ไดเปน
รายการของตัวเลข Zs ที่เรียงลําดับจากนอยไปมาก เชน ‘insert(2,[0,1,4,6],[0,1,2,4,6])’ 
เปนตน โปรแกรมเปนดังตารางที่ 4–14 ดานลางนี้ 

ตารางที่ 4–14 โปรแกรมแทรกตัวเลข 
1: insert(X,[],[X]). 
2: insert(X,[Y|Ys],[Y|Zs]) :- X > Y, !,  

     insert(X,Ys,Zs). 
3: insert(X,[Y|Ys],[X,Y|Ys]) :- X =< Y. 

โปรแกรมนี้ประกอบดวยอนุประโยคฐาน 2 ขอ (ขอที่ 1 กับขอที่ 3) และอนุประโยคเรียก
ซ้ํา 1 ขอ การเขียนโปรแกรมแทรกขอมูลก็เชนเดียวกับโปรแกรมเรียกซ้ําอื่นๆ คือเราเริ่ม
เขียนจากอนุประโยคฐานกอน โดยสมมติวาจะลดลําดับของอารกิวเมนตตัวที่ 2 ดังนั้นจะได
วารายการที่มีลําดับต่ําสุดคือ [ ] ไดเปน ‘insert(X,[ ],[X]).’ คือแทรก X เขาไปในรายการวาง
จะไดรายการที่มีสมาชิกตัวเดียวคือ X  จากนั้นเราก็เขียนอนุประโยคเรียกซ้ําโดยลดลําดับ
ของอารกิวเมนตตัวที่ 2 จะไดวา ‘insert(X,[Y|Ys],?) :- insert(X,Ys,Zs)’ อยางไรก็ดีการ
แทรกสมาชิกไวในรายการที่ตองคํานึงถึงลําดับนั้น เราตองใชการเปรียบเทียบดวย ดังนั้น 
เราเพิ่มการเปรียบเทียบเขาไปในกฎขอที่ 2 ไดเปน ‘insert(X,[Y|Ys],?) :- X > Y, 
insert(X,Ys,Zs)’ ณ จุดนี้เราพบวาถา X > Y และแทรก X ใน Ys ได Zs แลว การแทรก X 
ในรายการ Ys ตัวเดิมและมี Y ปะอยูขางหนา (คือรายการ [Y|Ys]) ก็ตองไดรายการ Zs ตัว
เดิมและมี Y ปะไวขางหนา (คือรายการ [Y|Zs]) ตัวอยางเชนใหการแทนคาคือ {X = 2, Y = 
0, Ys = [1,4,6]} เราจะไดวา insert(2,[0,1,4,6],?) :- 2 > 0, insert(2,[1,4,6],Zs) ที่จุดนี้ให
สมมติคา Zs ที่เปนคาถูกตองแลวหาวา ? ควรเปนเทาไรของ Zs กรณีนี้ได Zs = [1,2,4,6] 
ดังนั้น ? (ซึ่งควรเปน [0,1,2,4,6]) จึงเทากับ [Y|Zs] 

สุดทายพบวาการทดสอบ X > Y ในกฎขอที่ 2 ยังทดสอบไมครบถวน ตองมีกรณีที่  
X =< Y (X นอยกวาหรือเทากับ Y) ดวย เราจึงเพ่ิมกฎขอที่ 3 คือ ‘insert(X,[Y|Ys],?) :-  
X =< Y’  กรณีนี้หา ? ไดอยางงายวาถา X =< Y ดังนั้นแทรก X ไวในรายการที่มีสวนหัวคือ 
Y ที่มากกวาหรือเทากบั X ก็จะตองนํา X ไวหนา Y ได ? เปน [X,Y|Ys] 
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โปรแกรม ณ จดุนี้คือ 

insert(X,[],[X]). 
insert(X,[Y|Ys],[Y|Zs]) :- X > Y, insert(X,Ys,Zs). 
insert(X,[Y|Ys],[X,Y|Ys]) :- X =< Y. 

และเราพบวากฎที่ 2 และ 3 มีการทดสอบเชิงกําหนด เราจึงใสตัวตัดไวหลังการทดสอบ
ของกฎขอที่ 2 ไดโปรแกรมดังตารางที่ 4–14 

ตัวตัดแดง 
ตัวตัดแดง (red cut) ใชในกรณีที่เราตองการละเงื่อนไขบางตัวออกจากโปรแกรมแลวแทนที่
ดวยตัวตัด การใชตัวตัดประเภทนี้ตองระวังเนื่องจากวาหากเราไปนําตัวตัดออกจาก
โปรแกรมความหมายของโปรแกรมจะเปลี่ยนไป ถาตองการใหความหมายคงเดิมจะตองนํา
เง่ือนไขที่ละไวกลับเขาที่เดิม ดังนั้นเมื่อเราไปอานโปรแกรมหนึ่งๆ ถาหากไมระวัง ไปพบตัว
ตัดแลวลบตัวตัดออก โปรแกรมจะมีความหมายผิดไปจากเดิมไดถาตัวตัดนั้นเปนตัวตัดแดง 
ตัวอยางของตัวตัดประเภทนี้เชนถาเราตองการเขียนโปรแกรม ‘if_then_else(P,Q,R)’ โดยที่ 
P, Q และ R แทนความสัมพันธใดๆ ซึ่งมีความหมายวา ถา P เปนจริงส่ังทํา Q ถาไมจริงทํา 
R สามารถเขียนโปรแกรมไดดังตารางที่ 4–16  

ตารางที่ 4–15 โปรแกรม ‘ถาแลว’ กรณีใชตัวตดั 
1: if_then_else(P,Q,R) :- P, !, Q. 
2: if_then_else(P,Q,R) :- R. 

กฎขอแรกหมายถึง P จริงแลวเรียกตัวตัดทํางาน ทําใหการยอนรอยไมเกิดหลังจากนี้ 
แลวทํา Q และผลของการทํา Q ไมวาจะจริงหรือไมก็ตาม จะไมมาทํา R เพราะตัวตัดไดตัด
ทางเลือกนี้ทิ้งแลว แตถา P ไมจริงโปรแกรมจะยอนรอยมาทํากฎขอที่ 2 ไดเพราะตัวตัดยัง
ไมถูกเรียกใช ดังนั้นจะทํา R ซึ่งตรงกับความหมายของ ‘if_then_else’ ที่ตองการ  

แตถาเราลบตัวตัดออกความหมายจะผิดเพ้ียนไป กลาวคือไมวา P จะจริงหรือไมก็จะทํา 
R เสมอ ซึ่งไมใชความหมายที่ตองการ เชนถา P เปนจริงแลวเกิด Q เปนเท็จหรืออาจเกิด
การยอนรอยจากสาเหตุอ่ืนๆ (เชนผูใชส่ังหาคําตอบอื่นหรือเกิดการยอนรอยจากโปรแกรมที่
เรียกใชโปรแกรมนี้ ฯลฯ) โปรแกรมจะยอนรอยมาทํากฎขอที่ 2 ซึ่งไมควรเปนเชนนั้นเพราะ 
P เปนจริงไมควรทํา R 

โปรแกรมที่สมมูลกับโปรแกรมที่ไมใชตัวตัดตองเขียนดังตารางที่ 4–16 ตอไปนี้ 
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ตารางที่ 4–16 โปรแกรมถาแลวกรณีไมใชตัวตัด 
1: if_then_else(P,Q,R) :- P, Q. 
2: if_then_else(P,Q,R) :- not(P), R. 

เมื่อพิจารณากฎขอที่ 1 ในโปรแกรมแบบไมใชตัวตัดนี้  จะเห็นวาในกรณีที่ P เปนจริงจะทํา 
Q และถึงแมจะเกิดการยอนรอยก็จะไมทํา R เพราะกฎขอที่ 2 มีการตรวจสอบวาจะทํา R 
ไดก็ตอเมื่อ not(P) ตองเปนจริง (หรือ P เปนเท็จนั่นเอง) อยางไรก็ดีโปรแกรมนี้มี
ประสิทธิภาพต่ํากวาโปรแกรมแบบใชตัวตัด เพราะวาสมมติ P เปนจริง กฎขอที่ 1 จะทํา Q 
หากพบวาเกิดการยอนรอยขึ้นโปรแกรมจะลงมาทํากฎขอที่ 2 (เพราะไมมีตัวตัด) และ
ทดสอบวา not(P) เปนจริงหรือไม การทดสอบนี้ตองทํา P ดูกอนและเมื่อทํา P ดูก็จะไดวา 
P เปนจริง ดังนั้น not(P) เปนเท็จ จะเห็นไดวา P ถูกทดสอบถึง 2 ครั้ง (ที่กฎขอที่ 1 กับกฎ
ขอที่ 2) เกิดการทํางานซ้ําซอนขึ้นตางจากโปรแกรมแบบใชตัวตัดที่ทํา P ครั้งเดียว 

ตั วอย า ง โปรแกรมที่ ใ ช ตั วตั ดแดงอี กตั วอย า งที่ จ ะยก ให ดู นี้ เ ป น โปรแกรม 
‘delete(Xs,X,Ys)’ ทําหนาที่ลบสมาชิกทุกตัวที่เทากับ X ออกจากรายการ Xs ไดเปน
รายการ Ys เชน ‘delete([1,a,2,3,a],a,[1,2,3])’ เปนตน โปรแกรมเปนดังตารางที่ 4–17 
ตอไปนี้ 

ตารางที่ 4–17 โปรแกรมลบสมาชิก 
1: delete([X|Ys],X,Zs) :- !, delete(Ys,X,Zs). 
2: delete([Y|Ys],X,[Y|Zs]) :- !, delete(Ys,X,Zs). 
3: delete([],X,[]). 

เราเริ่มจากการเขียนอนุประโยคฐานกอน โดยสมมติวาอารกิวเมนตสองตัวแรกเปน
อินพุต  ตัวที่สามเปนเอาต พุต  ทําการลดลําดับของอารกิว เมนต ตัวที่หนึ่ ง  ไดว า 
‘delete([ ],X,?)’ และพบวาลบ X ออกจากรายการวางตองไดรายการวาง ดังนั้น ? = [ ] ได
กฎขอที่ 3 (ที่นําอนุประโยคฐานไวเปนกฎขอที่ 3 เนื่องจากเหตุผลทางดานประสิทธิภาพของ
โปรแกรม) จากนั้นเขียนอนุประโยคเรียกซ้ําไดวา ‘delete([X|Ys],X,?) :- delete(Ys,X,Zs)’ 
เปนกรณีที่ตัวที่ตองการลบออกเปนตัวแรกในรายการ (X = X) เมื่อเราสมมติวาลบ X ออก
จาก Ys ได Zs (‘delete(Ys,X,Zs)’ ที่สวนลําตัว) แลวหาวา ? เปนเทาไรของ Xs เราจะได
วา ? เทากับ Zs เพราะวาถาการลบ X ออกจาก Ys ได Zs แลว การลบ X ออกจาก Ys ตัว
เดิมที่มี X เหมือนกันมาปะไวขางหนา (ซึ่งหมายถึง [X|Ys]) ก็ตองไดผลลัพธเดิมคือ Zs เชน
ถา ‘delete([2,3,a],a,[2,3])’ เปนจริงแลว ‘delete([a,2,3,a],a,?)’ ก็ตองได ? เทาเดิมคือ [2,3] 
เปนตน 
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กรณีของอนุประโยคฐานดานบนเปนกรณีที่ X เหมือนกับตัวแรกของรายการที่จะลบ ซึ่ง
ยังไมครอบคลุมกรณีที่ไมเหมือนกัน ดังนั้นเราเพิ่มกฎอีกขอที่เปนขอที่ 2 ในตาราง ไดเปน 
‘delete([Y|Ys],X,?) :- X \= Y, delete(Ys,X,Zs)’ แลวหาวา ? คืออะไร กรณีนี้จะไดวาถาลบ 
X ออกจาก Ys ได Zs แลวลบ X ออกจาก Ys ตัวเดิมแตมี Y ปะไวขางหนา (และ Y ไม
เทากับ X) ก็จะได Zs ที่มี Y ปะไวหนา ดังนั้นได ? เปน [Y|Zs]  

ณ จุดนี้โปรแกรมที่เราไดเปน 
delete([X|Ys],X,Zs) :- delete(Ys,X,Zs). 
delete([Y|Ys],X,[Y|Zs]) :- X \= Y, delete(Ys,X,Zs). 
delete([ ],X,[ ]). 
เราจะเห็นวา มีการตรวจสอบเงื่อนไข X \= Y ที่กฎขอที่ 2 ดังนั้นถาเราจะละเงื่อนไขนี้ 

เราก็ใสตัวตัดไวที่กฎขอแรกไดเปน 
delete([X|Ys],X,Zs) :- !, delete(Ys,X,Zs). 
delete([Y|Ys],X,[Y|Zs]) :- delete(Ys,X,Zs). 
delete([ ],X,[ ]). 
ดวยเหตุผลดังที่อธิบายไวขางตน โปรแกรมนี้จะทํางานมีประสิทธิภาพดีกวาโปรแกรมที่

ไมมีตัวตัด สวนเครื่องหมาย ! ที่ใสไวที่กฎขอที่ 2 ตามตารางที่ 4–17 ก็เพราะวาหากกฎขอที่ 
2 ถูกเรียกใชงานแลว เราไมจําเปนตองทดลองจับคูขอคําถามกับกฎขอที่ 3 เพราะจับคูไปก็
ทําไมสําเร็จ (กฎขอที่ 3 มีอารกิวเมนตตัวแรกเปนรายการวางตางจากของกฎขอที่ 1 และ 2) 
เรารูอยูกอนแลววาจับคูไปก็ทําไมสําเร็จ เราจึงใสตัวตัดเพ่ือใหโปรล็อกไมตองทดลองทํากฎ
ขอที่ 3 ในกรณีที่กฎขอที่ 2 จับคูสําเร็จซึ่งจะชวยใหโปรแกรมทํางานรวดเร็วขึ้นอีก  
 

เอกสารอานเพิ่มเติมและแบบฝกหดั 
ตําราของ Bratko [Bratko, 1990] มีเนื้อหาของภาษาโปรล็อกไวคอนขางสมบูรณ โดยเฉพาะ
อยางยิ่งไดเนนเรื่องการเขียนโปรแกรมโปรล็อกสําหรับงานทางปญญาประดิษฐซึ่งมีตัวอยาง
ใหดูจํานวนมาก สําหรับผูที่ตองการศึกษาอยางจริงจังเกี่ยวกับการเขียนโปรแกรมภาษานี้ 
ควรอาน [Sterling & Shapiro, 1994] ซึ่งเปนหนังสือเลมที่เย่ียมที่สุดเลมหนึ่งของ 
โปรล็อกมีเทคนิคการเขียนโปรแกรมตางๆ ใหศึกษาจํานวนมาก  
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แบบฝกหัด 
1. จงเขียน reverse(Xs, Ys) ที่ทําหนาที่สลับลําดับสมาชิกในรายการ Xs เปนรายการ Ys 

(มีสมาชิกอยูในลําดับตรงกันขามกับของ Xs) โดยไมใช append (โปรแกรมในตารางที่ 
4–9) 

 ตัวอยาง :  reverse([a, b, c], Ys) ได Ys = [c, b, a] 
  reverse([1, 2, 3, 4, 5], Ys) ได Ys = [5, 4, 3, 2, 1] 

  reverse(Xs, [m, y, o, b]) ได Xs = [b, o, y, m] 
2. จงเขียนโปรแกรม last(As,L) ที่ทําหนาที่หา L ซึ่งเปนสมาชิกตัวสุดทายในรายการ As 
 ตัวอยาง : last([1, 2, 3], L) ได L = 3 

  last([a,b,c,d], L) ได L = d 
3. จงเขียนโปรแกรม minus(X,Y,Z) ที่ทําหนาที่หา Z ซึ่งมีคาเทากับ X ลบ Y โดยที่  X, Y, 

Z เปนจํานวนธรรมชาติ  
 ตัวอยาง :  minus(s(s(s(s(0)))),s(s(s(0))),Z) ได Z = s(0) 

  minus(s(s(s(s(0)))),s(s(0)),Z)  ได Z = s(s(0)) 
4. จงเขียนโปรแกรม power(X,Y,Z) ที่ทําหนาที่หา Z ซึ่งมีคาเทากับ X ยกกําลัง Y โดยที่  

X, Y, Z เปนจํานวนธรรมชาติ 
 ตัวอยาง :  power(s(s(0)),s(s(s(0))),Z) ได Z = s(s(s(s(s(s(s(s(0)))))))) 

   power(s(s(0)),0,Z) ได Z = s(0) 
5. พิจารณาโปรแกรมในตารางที่ 4–11 สมมติวาโปรแกรมนี้ไมมีตัวตัดเลย ขอคําถาม ‘?- 

a(1,W).’ จะมีคําตอบกี่ตัวอะไรบาง 
6. พิจารณาโปรแกรมดานลางนี้ 
 whoami([X|Xs],Y,[X|Ls],Bs) :- X <= Y, whoami(Xs,Y,Ls,Bs).  
 whoami([X|Xs],Y,Ls,[X|Bs]) :- X > Y, whoami(Xs,Y,Ls,Bs). 
 whoami([ ],Y,[ ],[ ]). 

หมายเหตุ: กําหนดใหอารกิวเมนต 2 ตัวแรกเปนอินพุต (ถูกแทนคาแลวเวลาเรียก) 
• จงอธิบายวาโปรแกรมนี้ใชทําอะไร 
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• จงเขียนโปรแกรมนี้ใหมโดยใช cut (!) 
7. พิจารณาปริศนาตรรกะตอไปนี้ 
 กาลครั้งหนึ่งนานมาแลว มีชาย 5 คนอาศัยอยูในบานคนละหลังซึ่งแตละหลังมีสี

แตกตางจากบานอื่น ชายทั้ง 5 มีเชื้อชาติแตกตางกัน เล้ียงสัตวคนละชนิด ชอบ
เครื่องดื่มและบุหรี่คนละยี่หอ เง่ือนไขของปญหามีดังนี้ 
(1) คนอินเดียอาศัยอยูในบานสีแดง  
(2) คนไทยเลี้ยงสุนัข 
(3) กาแฟเปนเครื่องดื่มในบานสีเขียว  
(4) คนลาวดื่มชา 
(5) บานสีเขียวอยูดานขวามือของบานสีดํา  
(6) คนสูบกรุงทองเลี้ยงทาก 
(7) สายฝนถูกสูบในบานสีเหลือง  
(8) นมเปนเครื่องดื่มในบานที่อยูตรงกลาง 
(9) คนพมาอยูที่บานริมสุดดานซายมือ 
(10) คนที่สูบเกล็ดทองอาศัยอยูในบานที่ติดกับบานที่เล้ียงแมว 
(11) สายฝนถูกสูบในบานที่ติดกับบานที่เล้ียงมา  
(12) คนสูบมารลโบโรดื่มน้ําสม 
(13) คนญี่ปุนสูบเซเวนสตาร    
(14) คนพมาอาศัยอยูในบานที่ติดกับบานสีฟา 

 คําถามคือ ใครเปนเจาของกบและใครดื่มกระทิงแดง ? 
จงเขียนโปรแกรมโปรล็อกเพื่อแกปญหาขางบนนี้ พรอมทั้งแสดงผลลัพธของคําถาม

วาคืออะไรและเปนไปไดทั้งหมดกี่ทางเลือก 
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การประมวลผลภาษาธรรมชาติ – เอ็นแอลพี (Natural Language Processing – NLP) เปน
การกระบวนการที่จะทําใหคอมพิวเตอรเขาใจภาษามนุษยโดยรับอินพุตเปนขอความใน
ภาษาหนึ่งๆ แลวทําความเขาใจวาผูปอนขอความกลาวถึงอะไร แมวาภาษามนุษยหรือ
ภาษาธรรมชาตินั้นมีคุณสมบัติตางๆ ที่ทําใหเราสามารถสื่อสารและเขาใจกันได แตการที่จะ
ทําใหระบบเอ็นแอลพีเขาใจภาษาธรรมชาตินั้นทําไดยากลําบาก อันเนื่องมาจากคุณสมบัติ
ทางภาษาที่ทําใหเกิดปญหาและความยุงยากในพัฒนาระบบเอ็นแอลพี อยางเชนดานลางนี้ 
• ประโยคเปนคําอธิบายสารสนเทศที่ผูพูดตั้งใจถายทอดไปยังผูฟง เชนประโยค  
 Some dogs are outside. 

อาจส่ือความหมายไดหลากหลาย เชน 
 Some dogs are on the lawn. 
 Three dogs are on the lawn. 
 Rover, Tripp and Spot are on the lawn. 

ขอดี: ภาษาธรรมชาติใหผูพูดส่ือสารดวยขอความที่คลุมเครือหรือชัดเจนเทาที่ผูพูด
ตองการไดโดยผูพูดอาจละขอความบางอยางที่ผูฟงรูอยูแลว  

• ประโยคเดียวกันอาจหมายถึงส่ิงของหลายอยางโดยขึ้นอยูกับสถานการณที่พูด เชน 
 Where’s the water? 

ถาประโยคนี้ถูกพูดในหองทดลองเคมี “weter” ก็อาจหมายถึงน้ําบริสุทธิ์  ถาพูดตอนหิว
ก็อาจหมายถึงน้ําที่เราหยิบดื่มได  หรือพูดในขณะที่กําลังซอมหลังคาบานที่รั่วก็อาจจะ
หมายถึงน้ําที่เปอนวารั่วตรงไหน  
ขอดี: ภาษาชวยใหเราสามารถอธิบายถึงส่ิงที่มีมากมายไมจํากัดโดยใชคําพูดที่จํากัด  

• ภาษามีการเปล่ียนแปลงอยูตลอดเวลา มีศัพทใหมๆ เกิดขึ้นเสมอ เชน 
 I’ll fax it to you.  

คําวา fax ดั้งเดิมเปนคํานามแตมีการเปล่ียนแปลงมาใชอยูในรูปของกริยา  

 

การประมวลผลภาษาธรรมชาติ   
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ขอดี: ภาษามีการวิวัฒนาการตามที่เราตองการจะสื่อสาร 
• มีวิธีการพูดไดหลายแบบสําหรับส่ิงเดียวกัน เชน  
 Mary was born on October 11.   
 Mary’s birthday is October11. 

ทั้งสองประโยคนี้ส่ือความหมายถึงเรื่องเดียวกัน  
ขอดี: เวลาที่เรารูส่ิงตางๆ มากมาย ขอเท็จจริงหนึ่งจะทําใหรูถึงขอเท็จจริงอีกเรื่องหนึ่ง
ได ภาษามีไวใหผูที่รูส่ิงตางๆ มากมายใชไดอยางสะดวก 

 

5.1 ขั้นตอนในการเขาใจภาษาธรรมชาติ 
การเขาใจภาษาธรรมชาติ (Natural Language Understanding) มีขั้นตอนดังตอไปนี้ 
1. การวิเคราะหทางองคประกอบ (morphological analysis) เปนการวิเคราะหในหนวยคํา

วาคําๆ หนึ่งสามารถแยกออกมาหนวยยอยไดเปนอะไรบาง เชน ‘friendly’ มาจาก 
‘friend’ กับ ‘ly’ ก็สามารถบอกไดวาคํานี้มีหนาที่อะไร หรือในภาษาไทยเชน ‘การ
ทํางาน’ ก็จะแยกเปน ‘การ’ กับ ‘ทํางาน’ เปนตน 

2. การวิเคราะหทางวากยสัมพันธ (syntactic analysis) เปนการวิเคราะหทางไวยากรณ 
จุดมุงหมายก็เพ่ือตองการดูวาประโยคที่รับเขาซึ่งประกอบดวยคําหลายๆ คําเรียงตอกัน
นั้นมีโครงสรางเชิงวากยสัมพันธเปนอยางไร คําไหนทําหนาที่เปนประธาน กริยา กรรม 
หรือสวนใดเปนวลี เปนตน โดยจะวิเคราะหลําดับของคําใหอยูในโครงสรางบาง
อยางเชนตนไมเพ่ือบอกความสัมพันธของคําตางๆ 

3. การวิเคราะหทางความหมาย (semantic analysis) เปนการวิเคราะหความหมาย เมื่อ
ไดโครงสรางโดยการวิเคราะหทางวากยสัมพันธมาแลว ก็จะกําหนดคาของคําแตละคํา
วาหมายถึงส่ิงใด 

4. บูรณาการทางวจนิพนธ (discourse integration) เปนการพิจารณาความหมายของ
ประโยคโดยดูจากประโยคขางเคียง เนื่องจากคําบางคําในประโยคหนึ่งๆ จะเขาใจ
ความหมายไดตองดูประโยคกอนหนาหรือประโยคตามดวย  

5. การวิเคราะหทางปฏิบัติ (pragmatic analysis) เปนการแปลความหมายของประโยค
ใหมอีกครั้งวาที่จริงแลวผูพูดตั้งใจจะหมายความวาอยางไรหรือตองการสื่อความหมาย
อะไร 
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ตัวอยางการประมวลผลภาษาธรรมชาติ 
ตัวอยางนี้เปนการประยุกตใชการประมวลผลภาษาธรรมชาติกับการแปลงขอความ
ภาษาธรรมชาติเปนคําส่ังของระบบยูนิกซ [Rich & Knight, 1991] เชนเมื่อพิมพวา “I want 
to print Bill’s .init file.” ระบบจะทําการแปลงเปนคําส่ังของระบบยูนิกซแลวไปส่ังใหระบบ
ยูนิกซทํางาน  ระบบการประมวลผลภาษาธรรมชาติจะทําเปนขั้นตอนดังตอไปนี้ โดยสมมติ
วาประโยคภาษาธรรมชาติที่ปอนเขาไปคือประโยคดานบน 
• เริ่มจากการวิเคราะหทางองคประกอบโดยวิเคราะหในระดับคํา ในกรณีนี้วิเคราะหไดวา 

Bill’s ประกอบดวยหนวยยอยสองตัวคือ Bill และ ’s และผลการวิเคราะหคือ ’s ทํา
หนาที่เปล่ียนคํานาม Bill ใหอยูในรูปของคําคุณศัพท (adjective) เชนเดียวกับ .init ใน
โดเมนของคําส่ังในยูนิกซนี้ทําหนาที่เปนคาํคุณศัพทเชนกัน 

• จากนั้นจะทําการวิเคราะหทางวายกสัมพันธโดยการแปลงประโยคนี้ใหอยูในรูปของ
ตนไมแจงสวน (parse tree)  เพ่ือแสดงความสัมพันธของคําแตละคําในประโยค เชน 
คําใดทําหนาที่ขยายคําอื่นอยู ตัวใดเปนประธานหรือกรรมของกริยาที่สนใจเปนตน ผล
ที่ไดของการวิเคราะหทางวากยสัมพันธของประโยคดานบนแสดงดังรูปที่ 2–8  

 
S

NP VP

PRO V S
(RM3)

I want NP VP

PRO V S
(RM4)

I        print ADJS              NP

Bill’s    ADJS N

(RM1)

.init file

S

NP VP

PRO V S
(RM3)

I want NP VP

PRO V S
(RM4)

I        print ADJS              NP

Bill’s    ADJS N

(RM1)

.init file  
รูปที่ 5–1 ผลการวิเคราะหทางวากยสัมพันธของประโยค “I want to print Bill’s .init file.” 

โครงสรางตนไมดานบนทําใหเราทราบความสัมพันธของคําในประโยค ตัวใดทําหนาที่
เปนประธาน กริยา กรรม หรือตัวขยายตางๆ ตัวบนสุดในรูปเขียนแทนดวยสัญลักษณ S 
แสดงถึงประโยค (sentence) สวน RM1 เปนเครื่องหมายอางอิงที่จะบอกถึงประโยคนี้และ
จะถูกนําไปใชในการวิเคราะหทางความหมายตอไป ตนไมแจงสวนนี้แสดงโครงสรางของ

ตนไมแจงสวน 
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ประโยคเชนแสดงใหรูวาประโยคแบงออกเปนสองสวนคือ นามวลี (noun phrase) ซึ่งแทน
ดวย NP ในรูปที่ 2–8 และกริยาวลี (verb phrase) ซึ่งแทนดวย VP ในรูปที่ 2–8 นามวลีมี
ตัวเดียวคือสรรพนาม (pronoun) สวนกริยาวลีประกอบดวยกริยา (verb) ซึ่งแทนดวย V 
และอนุประโยคยอย S (RM4) เปนตน และเมื่อเราดูจนครบทั้งตนไมก็จะรูโครงสรางทาง
ไวยากรณของประโยคนี้  

เมื่อวิเคราะหทางวายกสัมพันธแลว ในสวนตอไปเราตองวิเคราะหทางความหมายเพื่อทํา
ความเขาใจวาคําแตละคําหมายถึงส่ิงใดในโดเมนที่พิจารณาอยู อยางเชน Bill หมายถึงใคร 
‘.init file’ คือวัตถุใดในฐานความรูเกี่ยวกับโดเมนของระบบยูนิกซที่กําลังพิจารณาอยูนี้  
เปนตน ดังนั้นการวิเคราะหทางความหมายนี้จะทําหนาที่ผูกโครงสรางที่ไดจากการวิเคราะห
ทางวากยสัมพันธเขากับวัตถุในฐานความรู พิจารณาฐานความรูในโดเมนนี้ดังแสดงในรูปที่ 
5–2 ตอไปนี้ที่ใชการแทนความรูแบบกรอบ 

User
isa: Person
*login-name:    must be <string>

User068
instance: User
login-name: Susan-Black

User073
instance: User
login-name: Bill-Smith

F1
instance: File-Struct
name: stuff
extension: .init
owner: User073
in-directory: /wsmith/

File-Struct
isa: Information-Object

 
Printing

isa: Physical-Event
*agent: must be <animate or program>
*object: must be <information-object>

Wanting
isa: Mental-Event
*agent: must be <animate>
*object: must be <state or event>

Commanding
isa: Mental-Event
*agent: must be <animate>
*performer: must be <animate or program>
*object: must be <or event>

This-System
instance: Program   

 
รูปที่ 5–2 ฐานความรูบางสวน 
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การวิเคราะหทางความหมายจะผูกโครงสรางตนไมในรูปที่ 2–8 เขากับวัตถุใน
ฐานความรูในรูปที่ 5–2 ผลการวิเคราะหทางความหมายแสดงในรูปที่ 5–3 
 

RM1 {the whole sentence}
instance: Wanting
agent: RM2 {I}
object: RM3 {a printing event}

RM2 {I}

RM3 {a printing event}
instance: Printing
agent: RM2 {I}
object: RM4 {Bill’s .init file}

RM4 {Bill’s .init file}
instance: File-Struct
extension: .init
owner: RM5 {Bill}

RM5 {Bill}
instance: Person
first-name: Bill

 
รูปที่ 5–3 ผลของการวิเคราะหทางความหมายของประโยค“I want to print Bill’s .init file.” 

 

 หลังจากนั้นทําบูรณาการวจนิพนธไดผลดังรูปที่ 5–4 

Meaning
instance: Commanding
agent: User068
performer: This-System
object: P27

P27
instance: Printing
agent: This-System
object: F1  

รูปที่ 5–4 ผลของการวิเคราะหทางปฏิบัติ 

ผลลัพธสุดทายที่ไดจากการวิเคราะหทางปฏิบัติคือคําส่ังในยูนิกซที่ใชส่ังยูนิกซพิมพไฟล
ที่ตองการดังดานลางนี้  

lpr /wsmith/stuff.init 

 ในที่นี้เราจะกลาวถึงขั้นตอนที่สําคัญอยางหนึ่งในการประมวลผลภาษาธรรมชาติคือการ
วิเคราะหทางวากยสัมพันธดังหัวขอตอไปนี้  
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5.2 การวิเคราะหทางวากยสัมพันธ 
การวิเคราะหทางวากยสัมพันธ (syntactic processing) เปนการวิเคราะหประโยคทาง
ไวยากรณเพ่ือดูโครงสรางและความสัมพันธของคําในประโยค ชวยใหการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติในขั้นตอนตอไปทําไดงายขึ้นเชน ชวยใหการประมวลผลทางความหมายทํา
ไดงายขึ้น ซึ่งโดยปกติการประมวลผลทางความหมายมักใชเวลานาน การประมวลผลทาง
วากยสัมพันธจะชวยกรองใหมีตัวเลือกเกิดขึ้นนอยลง  

การประมวลผลทางวากยสัมพันธมีสวนประกอบของกระบวนการ 2 สวนหลักๆ ไดแก 
• ไวยากรณ (grammar) + คลังศัพท (lexicon) 
• ตัวแจงสวน (parser) 

ไวยากรณเปนตัวกําหนดระเบียบในการประกอบคําใหเปนประโยค ใชสําหรับการวิเคราะห

 

 

ไวยากรณ
คลังศัพท 
และ 

ตัวแจงสวน

ประโยควาประโยคที่รับเขามานั้นถูกตองตามไวยากรณหรือไม ถาถูกตองมีโครงสรางของ
ประโยคเปนอยางไร เชน ตัวไหนเปนประธาน กริยา กรรม ฯลฯ ดานลางนี้แสดงตัวอยาง
ของไวยากรณสําหรับประโยคในภาษาอังกฤษแบบงาย ซึ่งเขียนอยูในรูปของไวยากรณไม
พ่ึงบริษท (context-free grammar) 

 S   NP VP 
 NP    ART N 
 NP    ART ADJ N  
 VP    V 
 VP    V NP 

รูปที่ 5–5 ไวยากรณไมพ่ึงบริบท 1 

 ไวยากรณนี้แสดงดวยกฎทั้งหมด 5 ขอ กฎแตละขอจะอธิบายลักษณะการเขียนประโยค
ที่ถูกตองสําหรับโดเมนนี้  อยางเชนกฎขอแรกของ S หมายความวาประโยค (แทนดวย
สัญลักษณ S) ประกอบดวยคํานามวลี (แทนดวย NP) และตอดวยกริยาวลี (แทนดวย VP) 
สวนกฎของคํานามวลีมีอยูดวยกัน 2 ขอ กฎขอแรกของคํานามวลีหมายถึงคํานามวลี
ประกอบดวยคํานําหนานาม (article) และตอดวยคํานาม เปนตน หมวดคําบางตัว (เชน NP 
ในไวยากรณดานบน) อาจประกอบดวยกฎมากกวาหนึ่งขอก็ได 

นอกจากไวยากรณแลวเราจําเปนตองมีคลังศัพท (lexicon) ดวยเพื่อบอกหมวดคํา 
(category) หรอืหนาที่ของคําที่เปนไปไดของคําแตละคํา เชน 

ไวยากรณ 
ไมพึ่งบริบท 

หมวดคํา 
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 cried: V 
 dogs: N, V 
 the: ART 
 old: ADJ, N 
 man: N, V 

ในคลังศัพทดานบนนี้ คําวา “cried” มีหมวดคําเปน “V” (กริยา) คําบางคําอาจมีหมวดคําได
มากกวาหนึ่งอยาง เชน “old” เปนไดทั้งคําคุณศัพท (ADJ) และคํานาม (N) จากคลังศัพทนี้
ทําใหเรารูวาแตละคํามีหมวดคําเปนอะไรไดบาง  
 ตัวแจงสวนจะทําหนาที่รับประโยคอินพุต แลวใชไวยากรณและคลังศัพทเพ่ือวิเคราะห
โครงสรางของประโยคที่รับเขามา ตัวอยางเชนถาใหประโยคอินพุตเปน “The dogs cried.” 
หรือ “The old man cried.” จะไดผลการวิเคราะหในรูปของตนไมแจงสวนดังแสดงในรูปที่ 
5–6 ตอไปนี้ 

S

NP VP

ART N cried

the dogs

S

NP VP

ART N cried

the dogs

S

NP VP

ART ADJ N cried

the old man

S

NP VP

ART ADJ N cried

the old man

The tree for 
“The dogs cried.”

The tree for 
“The old man cried.”  

รูปที่ 5–6 ตัวอยางการวิเคราะหทางวากยสัมพันธ 
 

5.3 ตัวแจงสวนแบบบนลงลาง 
ตัวแจงสวนแบบบนลงลาง (top-down parser) เปนวิธีการหนึ่งสําหรับการวิเคราะหทาง
วากยสัมพันธ ซึ่งใชกฎในไวยากรณและคลังศัพทเพ่ือคนหาวิธีการทุกแบบที่สามารถจะสราง
ตนไมแจงสวน ตนไมนี้จะมีคุณสมบัติคือสามารถอธิบายโครงสรางของประโยคที่เขามา 

ตัวแจงสวนแบบบนลงลางจะสรางตนไมจากบนลงลางโดยเริ่มจาก S จากนั้นก็จะแตก S 
ออกเรื่อยๆ จนกระทั้งพบคําที่มาจากประโยคที่ผูใชปอนเขาไป หรือเขียน S เสียใหมโดยใช
ดานขวามือของ S เขาไปแทนที่ S จากนั้นก็จะแทนที่ดวยกฎเหลานี้ไปเรื่อยๆ จนกระทั่งพบ
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สัญลักษณปลาย (terminal symbol) ซึ่งหมายถึงสัญลักษณที่เปนตัวสุดทายที่อยูที่บัพใบซึ่ง
ตรงกับคําในประโยค 

เรามองกระบวนการแจงสวนวาคือการคนหา ในที่นี้เราแทนสถานะในการคนหาใหอยูใน
รูปของคูลําดับที่ประกอบดวยขอมูลสองสวนดังนี้ 

• รายการสัญลักษณ: แสดงตัวกระทําการที่ใชจนถึงปจจุบัน 
• ตัวเลข: แสดงตําแหนงปจจุบันในประโยคที่จะทําการแจงสวนตอไป 
เชนกําหนดไวยากรณใหดังขางตน และใหประโยค  

“1The 2 dogs 3 cried4” 
โดยที่ตัวเลขแสดงตําแหนงในประโยค สมมติวาเมื่อเราแจงสวนไปไดถึงตําแหนงหนึ่งและได
สถานะดังนี้ 

((N VP) 2) 
รายการสัญลักษณ (N VP) แสดงวาคําตอไปคือ N แลวตอดวย VP ที่ตําแหนงที่ 2 (แสดง
ดวยตัวเลขในคูลําดับของสถานะดานบน)  สถานะตอไปที่ไดจากการแจงสวนเกิดจากการ
ตรวจสอบ “N” กับคําในตําแหนงที่ 2 และเนื่องจาก “dogs” เปนคํานาม (N) ดังนั้นสถานะ
ตอไปคือ 

((VP) 3) 
ในกรณีนี้ “dogs” เปนคําที่มีหมวดคําเปนสัญลักษณปลาย ในบางกรณีที่สัญลักษณตัวแรกใน
รายการเปนสัญลักษณไมปลาย (non-terminal symbol) เราจะนํากฎที่มีดานซายมือตรงกับ
สัญลักษณนั้นในไวยากรณมาสรางสถานะใหมโดยแทนที่ สัญลักษณตัวแรกนั้นดวย
สัญลักษณดานขวามือของกฎนั้น เชนจากสถานะ ((VP) 3) ดานบนนี้ เราจะนํากฎขอที่ 4 
หรือขอที่ 5 ในรูปที่ 5–5 มาสรางสถานะใหมไดดังนี้ 

• ((V) 3)  – ในกรณีที่ใชกฎขอที่ 4 
• ((V NP) 3) – ในกรณีที่ใชกฎขอที่ 5 

อัลกอริทึมจะเก็บรายการสถานะที่เปนไปได (possible state list) ซึ่งประกอบดวยสอง
สวนหลักไดแก 

• สถานะปจจุบัน: สถานะแรกในรายการสถานะที่เปนไปได 
• สถานะสํารอง: สถานะอื่นที่เหลือในรายการสถานะที่เปนไปได  

ตัวอยางของรายการสถานะที่เปนไปได เชน 

สัญลักษณปลาย 

สัญลักษณไมปลาย 



เวอรชัน 1.0.2: 15 มีค.2548 : 9:05 PM boonserm.k@chula.ac.th 5  การประมวลผลภาษาธรรมชาติ 99 
 

(((V) 3) ((V NP) 3) ((ART ADJ N VP) 1)) 

ประกอบดวยสถานะ 3 ตัว ในกรณีนี้สถานะปจจุบันคือ ((V) 3) ซึ่งจะถูกเลือกมาทํากอน ถา
ทําสําเร็จก็หยุด แตถาไมสําเร็จก็จะเลือกสถานะสํารองอีก 2 ตัวที่เหลือมาทําตอ 
 

อัลกอริทึมของตัวแจงสวนแบบบนลงลางอยางงาย 
อัลกอริทึมของตัวแจงสวนแบบบนลงลางอยางงายแสดงในตารางที่ 2–1 

ตารางที่ 5–1 อัลกอริทึมของการแจงสวนแบบบนลงลางอยางงาย 

Algorithm: Simple Top-Down Parsing  

 
The algorithm starts with the initial state ((S) 1) and 
no backup states. 

3. Take the first state off the possibilities list and 
call it C. 

   IF the list is empty, THEN fails. 

4. IF C consists of an empty symbol list and the word 
  position is at the end of the sentence,  

 THEN succeeds. 

5. OTHERWISE, generate the next possible states. 
3.1 IF  the first symbol of C is a lexical symbol, AND 

 the next word in the sentence can be in that     

  class, 

  THEN 

 - create a new state by removing the first  

 symbol 

 - updating the word position 

 - add it to the possibilities list. 

3.2 OTHERWISE, IF the first symbol of C is a  

    non-terminal 

  THEN   

     - generate a new state for each rule that can  

     rewrite that non-terminal symbol 

    - add them all to the possibilities list. 

อัลกอริทึมเริ่มจากสถานะเริ่มตน ((S) 1) และไมมีสถานะสํารอง จากนั้นดึงสถานะแรก
ออกจากรายการสถานะที่เปนไปได  เรียกสถานะนี้วา C ถารายการนั้นวางแสดงวาการ 
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แจงสวนทําไมสําเร็จ ถา C ประกอบดวยรายการวางและตําแหนงคํา (word position) อยูใน
ตําแหนงสุดทายของประโยคแสดงวาการแจงสวนสําเร็จ ในกรณีอ่ืนๆ ใหสรางสถานะใหมที่
เปนไปไดโดยทําตามขอ 3.1 หรือ 3.2 แลวแตกรณีดังนี้ 

• ถาสัญลักษณตัวแรกของ C เปนสัญลักษณในคลังศัพท (สัญลักษณปลาย) และคํา
ตอไปของประโยคที่จะทําการแจงสวนตอไปสามารถมีหมวดคําตามสัญลักษณนั้น 
ใหสรางสถานะใหมโดยตัดคําๆ แรกออกจาก C และปรับตําแหนงคําใหมใหไปยัง
ตําแหนงถัดไป แลวนําสถานะใหมที่ไดมาเพิ่มเขาไปในรายการสถานะที่เปนไปได 

• ถาสัญลักษณตัวแรกของ C เปนสัญลักษณไมปลายใหสรางสถานะใหมโดยใชกฎ
ทุกขอที่สามารถใชกระทํากับสัญลักษณนั้นได แลวเพ่ิมสถานะใหมที่ไดทุกตัวไวใน
รายการสถานะที่เปนไปได 

จากนั้นใหวนทําไปจนกระทั่งการแจงสวนเสร็จส้ิน 
ตัวอยางท่ี 1 
การแจงสวนของประโยคตัวอยาง “1The 2dogs 3cried4” โดยวิธีการแจงสวนแบบบนลงลาง
อยางงายแสดงในตารางที่ 5–2 

ตารางที่ 5–2 ตัวอยางการแจงสวนของประโยค “1The 2dogs 3cried4” 
ขั้นตอน 

ที่ 
สถานะปจจุบัน สถานะสํารอง คําอธิบาย 

1 ((S) 1)  สถานะเริ่มตน 
2 ((NP VP) 1)  เขียน S ใหมดวยกฎขอที่ 1 

ของไวยากรณในรูปที่ 5–5 
3 ((ART N VP) 1) ((ART ADJ N VP) 1) เขียน NP ใหมดวยกฎขอที่ 2 

และ 3 
4 ((N VP) 2) ((ART ADJ N VP) 1) จับคู ART กับ the 
5 ((VP) 3) ((ART ADJ N VP) 1) จับคู N กับ dogs 
6 ((V) 3) ((V NP) 3) 

((ART ADJ N VP) 1) 
เขียน VP ใหมดวยกฎขอที่ 4 
และ 5 

7 ()  การแจงสวนสําเร็จโดยจับคู V 
กับ cried 
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ตัวอยางท่ี 2 
ตัวอยางนี้เปนตัวอยางที่มีขั้นตอนในการแจงสวนที่ตองใชสถานะสํารอง ประโยคที่จะทําการ
แจงสวนคือ “1The 2old 3 man 4cried5” ขั้นตอนการแจงสวนแสดงในตารางที่ 5–3 

ตารางที่ 5–3 ตัวอยางการแจงสวนของประโยค “1The 2old 3 man 4cried5” 
ขั้นตอน 

ที่ 
สถานะปจจุบัน สถานะสํารอง คําอธิบาย 

1 ((S) 1)  สถานะเริ่มตน 
2 ((NP VP) 1)  เขียน S ใหมดวย NP VP 
3 ((ART N VP) 1) ((ART ADJ N VP) 1) เขียน NP ใหมดวยกฎขอที่ 2 

และ 3 
4 ((N VP) 2) ((ART ADJ N VP) 1)  
5 ((VP) 3) ((ART ADJ N VP) 1)  
6 ((V) 3) ((V NP) 3) 

((ART ADJ N VP) 1) 
เขียน VP ใหมดวยกฎขอที่ 4 
และ 5 

7 (( ) 4) ((V NP) 3) 
((ART ADJ N VP) 1) 

 

8 ((V NP) 3) ((ART ADJ N VP) 1) เลือกสถานะสํารองแรกมาทํา 
9 ((NP) 4) (ART ADJ N VP) 1)  
10 ((ART N) 4) ((ART ADJ N) 4) 

((ART ADJ N VP) 1) 
ไมพบ ART ในประโยค การ
แจงสวนไมสําเร็จ 

11 ((ART ADJ N) 4) ((ART ADJ N VP) 1) การแจงสวนไมสําเร็จอีก 
12 ((ART ADJ N VP) 1)  เลือกสถานะสํารองที่เก็บไวที่

ขั้นตอนที่ 3 มาทํา 
13 ((ADJ N VP) 2)   
14 ((N VP) 3)   
15 ((VP) 4)   
16 ((V) 4) ((V NP) 4)  
17 (( ) 5)  การแจงสวนสําเร็จ! 
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5.4 ตัวแจงสวนตาราง  
ตัวแจงสวนตาราง (chart parser) เปนตัวแจงสวนที่ทํางานแบบลางขึ้นบน โดยเริ่มจากคํา
กอนแลวนําคําหลายๆ คํามารวมกันเปนวลีหรือหนวยที่ใหญขึ้น ถามองจากตนไมก็จะเปน
การสรางตนไมจากลางขึ้นบน วิธีการแจงสวนจากลางขึ้นบนจะนําคํามาใสหมวดคําของมัน
เขาไปแลวยุบรวมจากดานขวาของกฎไปเปนดานซายของกฎ เชนเมื่อพบ the จะแทนดวย 
ART พบ dogs แทนดวย N จากนั้นก็เขียนแทน ART N ดวย NP เปนตน 
 ตัวแจงสวนตารางจะใชตารางมาชวยใหการแจงสวนทํางานไดอยางรวดเร็ว มี
ประสิทธิภาพมากกวาตัวแจงสวนแบบบนลงลาง ตัวแจงสวนนี้ใชแนวคิดเชนเดียวกับการ
โปรแกรมแบบพลวัต (dynamic programming) ตารางนี้จะเก็บผลบางสวน (partial result) 
ของการจับคูไว แลวใชกุญแจ (key) เพ่ือหากฎที่ขึ้นตนดวยกุญแจนั้น หรือหากฎที่ไดใชไป
กอนหนานี้และตองการกุญแจตัวนี้เพ่ือขยายกฎหรือทํากฎใหสมบูรณ 

พิจารณาไวยากรณดังตอไปนี้  

 S    NP VP 
 NP    ART ADJ N 
 NP    ART N 
 NP    ADJ N 
 VP    AUX VP 
 VP    V NP 

รูปที่ 5–7 ไวยากรณไมพ่ึงบริบท 2 

สมมติวามีประโยคหนึ่งเขามาและเริ่มตนประโยคดวยคํานําหนานาม (ART) ตัวแจงสวนจะ
ใช ART เปนกุญแจและจับคูกับกฎขอที่ 2 และ 3 (ดูไวยากรณประกอบ) การจับคูนี้จะทํา
เปนบางสวนไมไดทําทั้งหมด ซึ่งอาจจะเปนกฎขอที่ 2 หรือขอที่ 3 ก็ได ตองดูคําถัดไป
ประกอบ แตในขณะนี้เรายังไมเห็นคําถัดไปจึงตองสรางการจับคูเพียงบางสวนขึ้นมากอน ใน
กรณีนี้คือ 

 2’  NP  ART ° ADJ N 
 3’  NP   ART ° N 
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การจับคูเพียงบางสวนที่สรางนี้แสดงใหเห็นวา เมื่อเราพบ ART อยางเดียวอาจจะเปนไปได
ทั้งกฎขอที่ 2 และ 3 เราจะใช ° เปนตัวทําเครื่องหมายวากฎขอนี้ไดถูกใชไปถึงจุดไหนแลว 
ในกรณีของกฎขอ 2 (2’ ดานบน) แสดงถึงการแจงสวนมาถึง ART แลว และถาสมมติวาคํา
ถัดไปมีหมวดคําแสดงดวยสัญลักษณ ADJ เราจะทราบไดทันทีวา ADJ จะจับคูไดกับกฎขอ
ที่ 2 และจะสรางการจับคูบางสวนขึ้นมาใหมเปน 

 2’’  NP  ART ADJ ° N 

เราเรียกการกระทําเชนนี้วาการขยายกฎขอที่สองออกไปและเราจะนําสัญลักษณที่ไดไปใส
ไวในตาราง สัญลักษณนี้เราเรียกอีกอยางวา องคประกอบ (constituent) ซึ่งเราจะเก็บ
องคประกอบเหลานี้ไวในตารางทั้งหมด แลวก็สรางเสนเชื่อมกัมมันต (active arc) ซึ่งก็คือ
กฎที่สรางไปแลวบางสวนแตยังไมสมบูรณ (เชน 2’ 2’’ 3’ เหลานี้คือเสนเชื่อมกัมมันตทั้งส้ิน) 
ดังนั้นตารางจะประกอบดวยสองสวนคือเสนเชื่อมกัมมันตและองคประกอบ รูปที่ 5–8 
ดานลางนี้แสดงการแจงสวนเมื่อทําไปจนถึงคําในตําแหนงที่ 2 
 

ART1 ADJ1 
 
 
 
 

รูปที่ 5–8 ตัวอยางของเสนเชื่อมกัมมันตและองคประกอบ 

ตัวกระทําการของการแจงสวนตารางนี้จะทําการรวมเสนเชื่อมกัมมันตเขากับ
องคประกอบที่สมบูรณ ผลจากการรวมจะได (1) องคประกอบที่สมบูรณตัวใหม หรือ  
(2) เสนเชื่อมกัมมันตใหมที่เปนการขยายจากเสนเชื่อมเดิม และทุกครั้งที่เราไดองคประกอบ
ตัวใหมเราจะนําเสนเชื่อมกัมมันตมาขยายออกจนกระทั่งเปนองคประกอบที่สมบูรณ 
(สามารถเขียนแทนดานขวามือของกฎดวยองคประกอบในดานซายมือของกฎได) ถาได
องคประกอบที่สมบูรณ องคประกอบนี้จะถูกใสไวในรายการตัวหนึ่งที่เรียกวา อาเจนดา 
(agenda) จากนั้นก็นําขอมูลในอาเจนดาที่ไดใสเขาไปในตาราง อัลกอริทึมของตัวแจงสวน
ตารางแสดงในตารางที่ 5–4 

1 2 3 
2’ NP ART ° ADJ 
3’ NP ART ° N 

4’ NP ADJ ° N 
2’’ NP ART ADJ ° N 
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ตารางที่ 5–4 อัลกอริทึมของตัวแจงสวนตาราง 
Algorithm: Chart Parsing 
 
UNTIL there is no input left DO 

1. IF  the agenda is empty  

 THEN look up the interpretations for the next word in 
the input and add them to the agenda. 

2. Select a constituent C from the agenda. 

  Let C is from position p1 to p2. 

3. FOR EACH rule in the grammar of form DO 

  X ← C X1,···,Xn 

 add an active arc of the form 

  X ← C ° X1,···,Xn 

from position p1 to p2. 

4. Add C to the chart using the arc extension algorithm. 
 

อัลกอริทึมจะวนจนกระทั่งไมมีอินพุตเหลืออยู โดยอินพุตจะเปนคําในประโยคที่ตองการ
แจงสวน อัลกอริทึมจะเริ่มจากตรวจสอบวาอาเจนดาวางหรือไม ถาวางใหไปดูหมวดคํา
สําหรับคําถัดไปในประโยคที่ปอนเขามา นําหมวดคําที่ไดใสเขาไปในอาเจนดา (เชน man 
เปนไดทั้ง V และ N ก็จะนําทั้ง V และ N ใสเขาไปในอาเจนดา ตอไปเราจะดึงองคประกอบ
เหลานี้ออกมาประมวลผลทีละตัว) ให C เปนองคประกอบที่เลือกออกมาจากอาเจนดา ซึ่ง
อาจเปน N หรือ V เปนตน กําหนดให C เริ่มจากตําแหนง p1 ไป p2  จากนั้นใหไปดูกฎใน
ไวยากรณที่ดานขวามือที่ตัวแรกสุดวาขึ้นตนดวย C มีหรือไม (X ← C X1,···,Xn) ถามีให
สรางเสนเชื่อมกัมมันตที่แสดงวาไดประมวลผล C ไปเรียบรอยแลว (จับคูบางสวนกับ C 
แลว) โดยใสเครื่องหมาย ° ไวหลัง C  เสนเชื่อมนี้จะเริ่มจากตําแหนง p1 ไป p2 ตาม
คุณสมบัติของ C  แลวนํา C ที่ไดใสเขาไปในตารางโดยใชอัลกอริทึมขยายเสนเชื่อม (arc 
extension algorithm) จากนั้นอัลกอริทึมจะวนกลับมาตรวจสอบวามีอินพุตตัวตอไป
หลงเหลือหรือไม ถาหลงเหลืออยูก็จะทําตอจนหมด 

อัลกอริทึมขยายเสนเชื่อมแสดงในตารางที่ 5–5 ตอไปนี้ 
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ตารางที่ 5–5 อัลกอริทึมขยายเสนเชื่อม 
Algorithm: Arc Extension 

 

To add a constituent C from position p1 to p2: 

1. Insert C into the chart from position p1 to p2. 
2. For any active arc of the form 
  X ← X1 ··· ° 

C··· Xn 

 from position p0 to p1, add a new active arc 

  X ← X1 ··· C
 ° 

··· Xn 

 from position p0 to p2. 

3. For any active arc of the form  
   X ← X1 ··· Xn

 ° 

C 

 from position p0 to p1, add a new constituent of type 
X from p0 to p2 to the agenda.  

ถาตองการเพิ่มองคประกอบ C จากตําแหนง p1 ไป p2 จะตองทําตามขั้นตอน 3 
ขั้นตอนดังตอไปนี้คือ 

(1) ใส C เขาไปในตารางจากตําแหนงที่ p1 ถึง p2 
(2) สําหรับเสนเชื่อมกัมมันตใดๆ ที่กําลังรอรับ C อยูใหเล่ือนเครื่องหมาย ° ไปอยูหลัง 

C เพ่ือแสดงวาไดประมวลผล C ไปแลว และเมื่อเล่ือน ° ไปหลัง C จะไดเสนเชื่อม
ใหมที่ยาวกวาเดิมหนึ่งหนวย 

(3) สําหรับเสนเชื่อมกัมมันตใดๆ ที่กําลังรอรับ C เปนตัวสุดทาย เชน X ← X1 ··· Xn
 ° 

C 
เมื่อขยายเสนเชื่อมนี้จะทําใหไดองคประกอบที่สมบูรณ และจะเขียนเสนเชื่อมนี้ใหม
ดวยองคประกอบที่ดานซายของกฎนั้น (X) แลวนําไปใสไวในอาเจนดาเพื่อ
ประมวลผลตอไป 

ตัวอยางของการแจงสวนตาราง 
พิจารณาประโยค “The large can can hold the water” โดยใชไวยากรณตอไปนี้ 

 1 S    NP VP 
 2 NP    ART ADJ N 
 3 NP    ART N 
 4 NP    ADJ N 
 5 VP    AUX VP 
 6 VP    V NP 
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และใชคลังศัพทดังนี้ 
 the:  ART 
 large:  ADJ 
 can:  N, AUX, V 
 hold:  N, V 
 water:  N, V 
ผลการแจงสวนเมื่อทําการแจงสวนจนถึงตําแหนงที่ 3 แสดงในรูปที่ 5–9 

NP → ART  ADJ N°NP → ART  ADJ N°

NP → ART ADJ  N°NP → ART ADJ  N°NP → ART ADJ  N°

NP → ART   N°NP → ART   N°
NP → ADJ  N°NP → ADJ  N°

V1
AUX1
N1ADJ1ART1

NP1 (rule 2)
NP2 (rule 4)

V1
AUX1
N1ADJ1ART1

NP1 (rule 2)
NP2 (rule 4)

1   the                          2   large                     3 can                        4

S → NP  VP°S → NP  VP°S → NP  VP°
S → NP  VP°S → NP  VP°

VP → AUX  VP°VP → AUX  VP°
VP → V  NP°VP → V  NP°

2’

3’
4’

2’’
1’

1’’
5’

6’  
รูปที่ 5–9 การแจงสวนตารางจนถึง “the large can” 

ขั้นตอนแรกอาเจนดายังคงวางอยู (ไมไดแสดงอาเจนดาไวในรูป) เราดึงคําแรกจาก
ประโยคขึ้นมาแลวดูหมวดคํา ในที่นี้คือ the เปน ART จึงนํา ART ใสไวในอาเจนดา ขั้นตอน
ที่สองดึง C ออกจากอาเจนดา (ในที่นี้ C คือ ART เพราะตอนนี้มีอยูตัวเดียวและอาเจนดาจะ
วาง) จากนั้นไปดูกฎที่อยูในไวยากรณวามีกฎขอใดที่ดานขวามือของกฎขึ้นตนดวย ART 
หรือไม พบวามีกฎอยูสองขอคือกฎที่ 2 และ 3 เราสรางเสนเชื่อมกัมมันตโดยทําการ
ประมวลผล ART และไดเสนเชื่อม 2’ และ 3’ (ดูรูปที่ 5–9 ประกอบ) สังเกตวาเสนเชื่อมที่
สรางขึ้นนี้จะมี ° เล่ือนไปอยูหลัง ART 
 หลังจากนั้นนํา ART ใสเขาไปในตารางโดยใชอัลกอริทึมขยายเสนเชื่อม วิธีการจะเริ่ม
จากใส ART เขาไปในตารางจากตําแหนงที่ 1 ถึง 2 (ART1 ในรูปที่ 5–9) แลวดูวามีเสน
เชื่อมกัมมันตอ่ืนหรือไมที่กําลังรอรับ ART อยู ถามีก็ใหประมวลผล ART ณ ขณะนี้พบวายัง
ไมมีเสนเชื่อมกัมมันตใดที่รอรับ ART อยู ขั้นตอนนี้จึงส้ินสุดเทานี้ 
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 ณ จุดนี้อาเจนดาวางอยู เราจึงดึงคําถัดไปคือ large เขามาและดูวา large เปนอะไรได
บางจากคลังศัพท พบวาเปน ADJ จึงนํา ADJ ใสเขาไปในอาเจนดา หลังจากนั้นก็ดึง ADJ 
ออกจากอาเจนดาและดูวาในไวยากรณมี ADJ ปรากฏเปนตัวแรกสุดทางขวามือของกฎ
หรือไม พบวามีปรากฏในกฎขอที่ 4 เราจึงนํากฎขอที่ 4 มาสรางเปนเสนเชื่อมกัมมันตโดย
ประมวลผล ADJ (นํา ° ไปไวหลัง ADJ) ก็จะไดกฎขอที่ 4’ ดังในรูปที่ 5–9  
 หลังจากนั้นก็นํา ADJ ใสเขาไปในตารางโดยใชอัลกอริทึมขยายเสนเชื่อม โดยใสเขาไป
ในตําแหนงที่ 2 และดูวามีเสนเชื่อมกัมมันตใดที่กําลังรอรับ ADJ อยูบาง พบวามีเสนเชื่อม 
2’ เราจึงขยายเสนเชื่อม 2’ ใหยาวขึ้นโดยเลื่อน ° ไปอยูหลัง ADJ ในกฎ 2’ เราจะไดกฎ 2’’ 
เปน NP ART ADJ ° N ดังรูปที่ 5–9 
 ตอมานํา can ไปหาหมวดคําในคลังศัพทพบวาเปนไดทั้งหมด 3 แบบคือ N, AUX 
(auxiliary verb (กริยานุเคราะห)) และ V เรานําคาทั้งสามใสไวในอาเจนดา ณ จุดนี้เราจะ
เห็นประโยชนของอาเจนดาที่ทําหนาที่เปนหนวยความจําชั่วคราวในการเก็บขอมูลไว
ประมวลผลทีละตัว เราดึง N ออกจากอาเจนดาแลวก็ไปดูในไวยากรณวามีกฎขอไหนที่ดาน
ขวามือขึ้นตนดวย N ก็จะพบวาไมมี จึงไมตองสรางเสนเชื่อมกัมมันตสําหรับ N ตอมาเรานํา 
N เขาไปใสไวในตาราง แลวใชอัลกอริทึมขยายเสนเชื่อมตรวจดูวามีเสนเชื่อมกัมมันตใดที่
กําลังรอรับ N อยูหรือไม พบวากฎขอ 4’ กําลังรอรับ N อยูพอดี (4’ NP ADJ ° N) กรณีนี้
เราไมตองสรางเสนเชื่อมกัมมันตเสนใหมขึ้นอีก เพราะวา N เปนตัวสุดทายซึ่งเมื่อ
ประมวลผลแลวจะทําใหเสนเชื่อมเปนองคประกอบที่สมบูรณและมีตําแหนงตั้งแต 2 จนถึง 4 
ทําใหเราได NP และนํา NP ใสเขาไปในอาเจนดาเพื่อที่จะนํามันมาประมวลผลตอไป  
กระบวนการนี้ยังไมส้ินสุดเพราะยังมีเสนเชื่อม 2’’ ที่ยังรอ N อยูเชนเดียวกัน ดังนั้นเมื่อเสน
เชื่อม 2’’ รับ N เขาไปก็จะเกิดองคประกอบสมบูรณ  ซึ่งจะมีบริเวณตั้งแต 1 ถึง 4 จากนี้ก็
นํา NP ใสเขาไปในอาเจนดาเชนเดียวกัน (เรานาํ NP ที่ไดจากเสนเชื่อม 4’ และท่ีไดจากเสน
เชื่อม 2” ไปเก็บไวในอาเจนดา) 
 จากนั้นก็ดึง NP2 (ที่ไดจากกฎที่ 2’’) มาประมวลผลและพบวามีความยาวตั้งแตตําแหนง
ที่ 1 ถึง 4 จากนั้นก็ไปตรวจสอบวามีกฎขอใดบางที่ขึ้นตนดวย NP ที่ดานขวามือ พบวามี
กฎขอที่ 1 จึงนํามาสรางเสนเชื่อมกัมมันตของกฎขอที่ 1 มีความยาวตั้งแตตําแหนงที่ 1 ถึง 
4 เพราะมาจาก NP2” ที่ยาวต้ังแตตําแหนงที่ 1-4 เราจึงไดเสนเชื่อมกัมมันต  
1’ S NP ° VP (ประมวลผล NP แลว กําลังรอรับ VP) ตอมาก็นํา NP ใสเขาไปในตาราง
ไดเปน NP1 (NP ที่มาจากกฎขอที่ 2) สวนอัลกอริทึมขยายเสนเชื่อมไมสามารถทําตอไดอีก
จึงส้ินสุดเทานี้ 
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 ตอมาดึง NP ตัวตอมาออกจากอาเจนดา (NP ที่มาจากกฎขอที่ 4) และใสเขาไปใน
ตารางแลวดูวามีกฎขอใดที่ดานขวามือขึ้นตนดวย NP หรือไม ก็พบกฎขอที่ 1 เหมือนเดิม 
ไดเสนเชื่อมกัมมันต 1’’ S NP ° VP  ดูวา ณ ตําแหนงนี้มีเสนเชื่อมใดที่รอรับ NP หรือไม 
พบวาไมมี จึงหยุดเทานี้  
 ตอมาดึง AUX ออกจากอาเจนดา ขั้นตอนเหมือนเดิมคือดูในไวยากรณวาตรงกับตัวแรก
ที่ดานขวามือของกฎขอใดหรือไมและพบวาตรงกับกฎขอที่ 5 ในไวยากรณ จึงไดเสน
เชื่อมกัมมันต 5’ VP AUX ° VP และนํา AUX ใสเขาไปในตาราง ณ ตําแหนงนี้ไมมีเสน
เชื่อมอื่นที่รอรับ AUX จึงส้ินสุดเทานี้ 
 ดึง V ออกจากอาเจนดาไปดูในไวยากรณเชนเดิม พบวามีกฎขอ 6 ที่ดานขวามือขึ้นตน
ดวย V  จึงไดเสนเชื่อมกัมมันต 6’ VP V ° NP  จากนั้นนํา V ไปใสในตารางและไมมีเสน
เชื่อมใดที่รอรับ V ในตําแหนงนี้จึงส้ินสุด 
 ณ จุดนี้ไดการแจงสวนจนถึง “The large can” ดังแสดงในรูปที่ 5–9 เมื่อทําตอดวย
วิธีการแบบเดียวกันนี้จนถึงตําแหนงที่ 5 ของคําจะไดผลการแจงสวนดังรูปที่ 5–10 

1   the           2   large        3  can          4  can       5  hold          6
N3AUX2AUX1ADJ1ART1
V3V2V1

N2N1
NP1 (rule 2)

NP2 (rule 4)

N3AUX2AUX1ADJ1ART1
V3V2V1

N2N1
NP1 (rule 2)

NP2 (rule 4)

S → NP  VP°
S → NP  VP°
VP → AUX  VP°

VP → V  NP°
VP → AUX  VP°

VP → V  NP°
VP → V  NP°

S → NP  VP°S → NP  VP°
S → NP  VP°S → NP  VP°
VP → AUX  VP°VP → AUX  VP°

VP → V  NP°VP → V  NP°
VP → AUX  VP°VP → AUX  VP°

VP → V  NP°VP → V  NP°
VP → V  NP°VP → V  NP°

 
รูปที่ 5–10 การแจงสวนตารางจนถึง “the large can can hold” 

 รูปที่ 5–10 ขางตนไมไดเขียนเสนเชื่อมกัมมันตทุกตัวโดยเขียนเฉพาะเสนเชื่อมที่
เกี่ยวของเทานั้น ขั้นตอนตอไปคือการรับคํา can ตัวที่สองเพ่ือมาประมวลผลตอ ซึ่งจะ
เหมือนกับ can ตัวแรกคือมีหมวดคําเปนไปได 3 แบบคือ N, AUX และ V นําทั้งหมดเก็บไว
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ในอาเจนดาแลวดึง N (N2 ในรูป) ขึ้นมาทํากอน นํา N ไปตรวจดูในกฎวามีกฎใดที่ทาง
ขวามือขึ้นตนดวย N หรือไม พบวาไมมี นํา N ใสเขาไปในตารางและดูตอวามีเสนเชื่อมใด
รอรับ N หรือไม ก็ไมมีอีก จบการประมวลผลสําหรับ N  
 นํา AUX (AUX2 ในรูป) มาทําตอโดยดูวาตรงกับกฎขอใด พบวามีกฎขอ  5 ดังนั้นสราง  
5’’ VP AUX ° VP จากนั้นนํา AUX ใสเขาไปในตารางและดูวามีเสนเชื่อมใดรอรับ AUX 
หรือไม ปรากฏวาไมมี ส้ินสุด 
 ตัวตอไปคือ V ดึง V ออกจากอาเจนดาใสเขาไปในตารางแลวไปหากฎ พบกฎขอ 6 จึง
สราง 6’’ VP  V ° NP ดูวามีเสนเชื่อมใดรอรับ V อยูหรือไม พบวาไมมี ส้ินสุด 
 การประมวลผลตัวถัดไปคือ hold ก็ทําเชนเดิม ดูในคลังศัพทพบวา hold เปนไดทั้ง N 
และ V นําทั้งคูไปใสไวในอาเจนดาแลวดึง N ออกมาทํากอน นํา N ไปใสไวในตารางแลว
เทียบกับกฎ พบวาไมมีกฎขอใดที่ดานขวาขึ้นตนดวย N จากนั้นทําการขยายเสนเชื่อมและ
ไมพบเสนเชื่อมกัมมันตใดที่รอรับ N ส้ินสุด 
 ตอไปดึง V ออกมา นํา V ใสในตารางแลวไปหากฎในไวยากรณ พบวาตรงกับกฎขอ 6 
จึงสราง 6’’’ VP  V ° NP และดูวาตําแหนงนี้มีเสนเชื่อมใดรอรับ V หรือไม ไมมี ส้ินสุด 
 ถึงจุดนี้ไดการแจงสวนดังรูปที่ 5–10 เมื่อทําตอจนครบทุกคําดวยวิธีการเชนเดิมจะไดดัง
รูปที่ 5–11 ซึ่งแสดงใหเห็นโครงสรางทางไวยากรณของประโยค (S1) ที่ประกอบดวย
นามวลี (NP1) และกริยาวลี (VP2)   สวนนามวลี (NP1) ประกอบดวยคํานําหนานาม 
คําคุณศัพท และคํานาม (ART1 ADJ1 N1) สวนกริยาวลี (VP2) ประกอบดวย 
กริยานุเคราะห กริยา คํานําหนานามและคํานาม (AUX2 V3 ART2 N4) 

N4ART2 N3AUX2AUX1ADJ1ART1
V4V3V2V1 

NP3 (rule 3)N2N1
VP1 (rule 6)NP1 (rule 2)

VP2 (rule 5)NP2 (rule 4)
VP3 (rule 5 with AUX1 and VP2)

S2 (rule 1 with NP2 and VP2)
S1 (rule 1 with NP1 and VP2)

N4ART2 N3AUX2AUX1ADJ1ART1
V4V3V2V1 

NP3 (rule 3)N2N1
VP1 (rule 6)NP1 (rule 2)

VP2 (rule 5)NP2 (rule 4)
VP3 (rule 5 with AUX1 and VP2)

S2 (rule 1 with NP2 and VP2)
S1 (rule 1 with NP1 and VP2)

 
รูปที่ 5–11 ผลการแจงสวนตารางจนครบประโยค “the large can can hold the water” 
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5.5 ไวยากรณขายงานเปลี่ยนสถานะ 
หัวขอนี้กลาวถึงไวยากรณอีกรูปแบบหนึ่งที่เรียกวา ไวยากรณขายงานเปลี่ยนสถานะ 
(Transition Network Grammar) ซึ่งเปนไวยากรณในรูปของขายงานประกอบดวยเสนเชื่อม 
(arc) และบัพ (node) 
 บัพแตละบัพแสดงสถานะของการแจงสวนของประโยคและเสนเชื่อมแตละเสนแสดง
องคประกอบหรือคําตางๆ  ขายงานนี้จะมีบัพอยูหนึ่งบัพที่เปนบัพเริ่มตน จากนั้นจะรับ
อินพุตเขามาและทองไปตามเสนเชื่อม โดยเริ่มจากบัพเริ่มตนและทองไปที่ปลายทางของ
เสนเชื่อมสําหรับคํานั้นไปยังบัพถัดไป ณ ขณะหนึ่งถามาถึงสถานะสุดทายที่มีเสนเชื่อม 
“pop” ก็แสดงวาการแจงสวนสมบูรณ รูปที่ 5–12 แสดงตัวอยางของไวยากรณชนิดนี้และให
ชื่อวา “ขายงานเปล่ียนสถานะ 1” 

NP NP1 NP2

adj

art noun pop

NP:

 
รูปที่ 5–12 ขายงานเปล่ียนสถานะ 1 

ขายงานเปล่ียนสถานะ 1 ขางตนนี้เปนขายงานของนามวลี (NP) อธิบายวา NP คืออะไร 
จากจุดเริ่มตนที่สถานะ NP ถาพบ art ก็จะทองไปที่สถานะ NP1 และถาพบ adj ก็ทองมา
อยูที่สถานะเดิม แตถาพบ noun ก็จะไปยังสถานะ NP2 และเจอเสนเชื่อม pop ก็จบ 
ไวยากรณขายงานสถานะ 1 น้ีสมมูลกับไวยากรณไมพ่ึงบริบทตอไปนี้ 

 NP  ART NP1 
 NP1  ADJ NP1 
 NP1  N 

เราสามารถนําขายงานเปล่ียนสถานะ 1 ขางตนไปแจงสวนสําหรับนามวลีได เชน “a 
purple cow” โดยเริ่มจากสถานะเริ่มตน NP นํา “a” ไปตรวจดูในคลังศัพทพบวา “a” เปนart 
ก็จะทองไปที่สถานะ NP1 จากนั้นรับคําถัดไปคือ “purple” ซึ่งเปน adj ก็ทองกลับมาที่
สถานะเดิม แลวรับคําตอไปคือ “cow” ซึ่งเปน noun ก็เปล่ียนไปที่สถานะ NP2 และพบเสน
เชื่อม pop ก็แสดงวาการแจงสวนส้ินสุด 
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อยางไรก็ดีไวยากรณขายงานเปลี่ยนสถานะนี้มีขอจํากัดเมื่อนําไปแจงสวนประโยคที่
ซับซอนขึ้น จึงไดมีการขยายขายงานนี้ใหสามารถใชงานไดกวางขวางขึ้นเปนไวยากรณใหม
ที่เรียกวา ขายงานเปลี่ยนสถานะเรียกซ้ํา – อารทีเอ็น (Recursive Transition Network – 
RTN) อารทีเอ็นนี้สามารถอางถึงขายงานอื่นได เสนเชื่อมในอารทีเอ็นมีสองชนิดคือ  
(1) เสนเชื่อมแบบเดิมที่เปนหมวดคํา เชน article, noun เปนตน และ (2) เสนเชื่อมอางถึง
ขายงานอื่น และเพ่ือแยกความแตกตางระหวางเสนเชื่อมทั้งสองชนิดใหเห็นอยางชัดเจน จึง
ใชอักษรตัวเล็กแทนเสนเชื่อมแบบเดิมและใชตัวอักษรใหญเขียนเสนเชื่อมที่อางถึงขายงาน
อ่ืน ตัวอยางของอารทีเอ็นแสดงในรูปที่ 5–13 

S S1 S2

NP verb NP

S: S3

pop

S S1 S2

NP verb NP

S: S3

pop

NP NP1 NP2

adj

art noun pop

NP:

 
รูปที่ 5–13 ขายงานเปล่ียนสถานะ 2 (อารทีเอ็น) 

 ขายงานเปล่ียนสถานะ 2 ในรูปดานบนนี้ประกอบดวยขายงานยอย 2 ขายงานคือ
ขายงานสวนบนที่เปนขายงานของ NP เหมือนกับตัวอยางที่แลว สวนขายงานลางเปนของ 
S ซึ่งจะมีเสนเชื่อมบางเสนที่อางขายงาน NP (สังเกตจากตัวอักษรใหญ) ไวยากรณนี้มี
ความหมายดังนี้คือ เริ่มตนจากสถานะ S เราจะทองไปยัง S1 ไดนั้น คําที่รับเขามาจะตอง
ประกอบดวย NP กอน ซึ่ง NP คืออะไรนั้นก็ตองทองไปที่ขายงาน NP ใหเรียบรอยเสียกอน 
เราสามารถจะใชอารทีเอ็นนี้แจงสวนของประโยคที่ซับซอนขึ้นได เชนประโยค “The 
purple cow ate the grass” เปนตน 

อัลกอรทิึมแจงสวนบนลงลางสําหรับอารทีเอน็ 
อัลกอริทึมที่จะกลาวตอไปน้ีเปนอัลกอริทึมสําหรับแจงสวนแบบบนลงลางโดยใชไวยากรณ
แบบอารทีเอ็น อัลกอริทึมนี้จะเก็บสถานะของการแจงสวนที่ประกอบดวยขอมูลตอไปนี้ 

• บัพปจจุบัน (current node): บัพที่การแจงสวนอยู ณ ปจจุบัน 

ขายงาน 
เปลี่ยนสถานะ

เรียกซ้ํา 
(อารทีเอ็น) 
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• ตําแหนงปจจุบัน (current position): ตําแหนงของคําถัดไปที่จะประมวลผล 
• จุดกลับ (return points): กองซอน (stack) ของสถานะที่จะยอนกลับมาเมื่อมีการ

อางและทองไปยังขายงานอื่นๆ แลวพบเสนเชื่อม pop 
อัลกอริทึมแสดงในตารางที่ 5–6 

ตารางที่ 5–6 อัลกอริทึมแจงสวนแบบบนลงลางสําหรับอารทีเอ็น 
Algorithm: RTN Parsing 

 
At each node, you can leave the current node and traverse 
an arc in the following cases: 

Case 1: IF arc is word category and next word in the 
sentence is in that category 

 THEN 

  (1) update current position to start at the  

   next word 

  (2) update current node to the destination 

   of the arc. 

Case 2: IF arc is a push arc to a network N 

 THEN  

  (1) add the destination of the arc onto  

   return points 

  (2) update current node to the starting node  

   in the network N. 

Case 3: IF arc is a pop arc and return points list is 
not empty 

  THEN remove first return point and make it  

   current node. 

Case 4: IF arc is a pop arc, return points list is empty  

  and there are no words left 

 THEN parse completes successfully. 

อัลกอริทึมเริ่มจากสถานะเริ่มตน เมื่ออยูที่สถานะปจจุบันหนึ่งๆ อัลกอริทึมจะออกจาก
สถานะนั้นและทองเสนเชื่อมตามกรณีตางๆ ดังนี้ (1) กรณีที่เสนเชื่อมเปนหมวดคําและคํา
ถัดไปอยูในหมวดคํานั้น ก็ทําการปรับคาของตําแหนงปจจุบันและบัพปจจุบัน (2) กรณีที่เสน
เชื่อมอางถึงขายงานอื่น ก็ใหไปเริ่มที่สถานะเริ่มตนในขายงานนั้น (3) กรณีที่เสนเชื่อมเปน
เสนเชื่อม pop และรายการจุดกลับไมวาง ใหไปยังสถานะที่กําหนดโดยจุดกลับตัวแรกใน
รายการ และ (4) กรณีที่เสนเชื่อมเปนเสนเชื่อม pop และรายการจุดกลับวางและไมมีคํา
เหลือในประโยค ก็แสดงวาการแจงสวนสมบูรณ 
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ตัวอยางการแจงสวนดวยอารทเีอ็น 
พิจารณาขายงานเปล่ียนสถานะ 3 ในรูปที่ 5–14 ดานลางนี้ 

NP NP1 NP2

adj

art noun pop

NP:

number

1

2
pronoun

3
1

2 1

S S1 S2

NP verb pop

S:

NP

1 1 1

2

S S1 S2

NP verb pop

S:

NP

1 1 1

2
 

รูปที่ 5–14 ขายงานเปล่ียนสถานะ 3 (อารทีเอ็น) 

ผลการแจงสวนของประโยค “1The 2old 3man 4cried5” แสดงในตารางที่ 5–7 
ตารางที่ 5–7 ผลการแจงสวนของประโยค “1The 2old 3man 4cried 5” 

ขั้นตอน 
ที่ 

บัพ 
ปจจุบัน 

ตําแหนง
ปจจุบัน 

จุด
กลับ 

เสนเชื่อม
ที่ใช 

คําอธิบาย 

1 (S, 1, NIL) S/1 สถานะเริ่มตน 
2 (NP, 1, (S1)) NP/1 ทองตามเสนเชื่อมที่อางถึง

ขายงาน NP และมีจุดกลับที่ 
S1 

3 (NP1,  2, (S1)) NP1/1 ทองเสนเชื่อม NP/1(the) 
4 (NP1, 3, (S1)) NP1/2 ทองเสนเชื่อม NP1/1(old) 
5 (NP2,  4, (S1)) NP2/2 ทองเสนเชื่อม NP1/2(man) 

เนื่องจาก NP1/1 ใชไมได 
6 (S1, 4, NIL) S1/1 เสนเชื่อม pop ทําใหกลับมาที่ 

S1 
7 (S2, 5, NIL) S2/1 ทองเสนเชื่อม S1/1(cried)  
8 แจงสวน 

สมบูรณ 
   การแจงสวนเสร็จสมบูรณดวย

เสนเชื่อม pop จาก S2 
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บัพแรกในขายงาน NP มีเสนเชื่อม 3 เสน ถาเปน art จะทองไปยัง NP1 ถาเปน 
number จะไปที่ NP1 และถาเปน pronoun จะไปที่ NP2 คําอธิบายในตารางที่ 5–7 จะใช
ตัวเลขกํากับไวที่ดานหลังของสถานะเพื่อแสดงการแจงสวนวาใชเสนเชื่อมใด ตัวอยางเชน 
NP/1 หมายถึงการใชเสนเชื่อมที่ 1 ของสถานะ NP  
 กําหนดใหคลังศัพทเปนดังตอไปนี้ 
 the:  ART 
 old:  ADJ, N 
 man:  N 
 cried:  V 
 การแจงสวนเร่ิมจากบัพแรกสุดคือ S ตําแหนงปจจุบันคือตําแหนงที่ 1 และจุดกลับไมมี 
เราทองตามเสนเชื่อมโดยเริ่มจาก NP กอน สังเกตวา NP เปน push arc หมายความวาให
ไปยังตําแหนงแรกในขายงาน NP โดยใหจําไววาจุดกลับคือปลายเสนเชื่อมที่ 1 ของ NP ซึ่ง
ก็คือบัพ S1  ขณะนี้เราอยูในขายงาน NP แลวดูตอวา the เปน art ไดหรือไม พบวาได ก็
ทองไปที่ NP1 แลวปรับคาของตําแหนงคําจาก 1 เปน 2  บัพปจจุบันอยูที่ NP1 และจุดกลับ
อยูที่ S1 เหมือนเดิม เตรียมรอรับคําตอไป จากนั้นดูวาที่ตําแหนงปจจุบันคือ NP1 สามารถ
รับ adj ไดหรือไม พบวาได ก็ประมวลผล old และกลับมายัง NP1 เหมือนเดิม (ตามรูป) 
พรอมทั้งเล่ือนตําแหนงปจจุบันไปยังตําแหนงที่ 3 จุดกลับยังเปน S1 เชนเดิม 

คําตอไปคือ man ซึ่งเปน noun และท่ีบัพ NP1 สามารถรับ noun ได เราจึงทองไปท่ี 
NP2 เปล่ียนตําแหนงปจจุบันไปยังตําแหนงที่ 4 และจุดกลับคือ S1 เหมือนเดิม  ขณะนี้เรา
อยูที่ NP2 ซึ่งมี pop arc ก็ทองไปที่ pop arc และออกจากขายงาน NP กลับมายังจุดกลับ 
S1 ไดตามขั้นตอนที่ 6 ในตารางและรอรับ V จากนั้นก็ดูวาคําตอไปคือ cried สามารถเปน V 
ไดหรือไม พบวา cried เปน V ไดก็ทองไปที่ S2 ซึ่งเปน pop arc และตําแหนงปจจุบันเปน
ตําแหนงสุดทาย ไดวาแจงสวนสําเร็จ 

พิจารณาตัวอยางอีกตัวอยางหนึ่งของการแจงสวนของประโยค “One saw the man.” ดัง
แสดงในตารางที่ 5–8 ตอไปนี้ โดยกําหนดใหคลังศัพทเปนดังตอไปนี้ 
 one:  number, pronoun 
 saw:  V, N 
 the:  art 
 man:  N 
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ตารางที่ 5–8 ผลการแจงสวนของประโยค “1One 2saw 3the 4man 5” 
ขั้นตอน 

ที่ 
สถานะปจจุบัน เสนเชื่อมที่ใช สถานะสํารอง 

1 (S,1,NIL) S/1 NIL 
2 (NP,1,(S1)) NP/2 (เก็บ NP/3 ไวสํารอง) NIL 
3 (NP1, 2,(S1) NP1/2 (NP2,2,(S1)) 
4 (NP2,3,(S1)) NP2/1 (NP2,2,(S1)) 
5 (S1,3,NIL) ไมมีเสนเชื่อมที่ไปได (NP2,2,(S1)) 
6 (NP2,2,(S1)) NP2/1 NIL 
7 (S1,2,NIL) S1/1 NIL 
8 (S2,3,NIL) S2/2 NIL 
9 (NP,3,(S2)) NP/1 NIL 
10 (NP1,4,(S2)) NP1/2 NIL 
11 (NP2,5,(S2)) NP2/1 NIL 
12 (S2,5,NIL) S2/1 NIL 
13 แจงสวนสมบูรณ   

 
การแจงสวนของตัวอยางที่แลวไมมีการทํายอนรอยสามารถแจงสวนรวดเดียวจบ 

ตัวอยางนี้จะแสดงใหเห็นถึงการยอนรอย 
เริ่มตนจาก S เหมือนเดิม และทองโดยใช push arc ไปยังขายงาน NP เริ่มจากบัพ NP 

เพ่ือรอรับคําตอไป คําที่รับเขาคือ one เปนไดทั้ง number และ pronoun ถาเลือก number 
ก็จะทองไปตามเสนเชื่อมที่ 2 ถาเลือก pronoun ก็จะทองตามเสนเชื่อมที่ 3 ครั้งแรกจะเลือก 
number กอนและทองไปที่ NP1 และปรับคาตําแหนงปจจุบันเปนตําแหนงที่ 2 แตถาเลือก 
pronoun จะทองไปยัง NP2 (สถานะสํารองในตาราง) สถานะสํารองจะถูกเรียกมาทําก็
ตอเมื่อสถานะปจจุบันไมสามารถทําใหการแจงสวนสมบูรณ  
 ที่บัพ NP1 สามารถรับไดทั้ง adj กับ noun เราพบวา saw เปนไดทั้ง verb และ noun 
จึงทองไปที่ NP2 และตําแหนงปจจุบันเปล่ียนเปนตําแหนงที่ 3  ที่ NP2 เราพบ pop arc จึง
กลับมาที่จุดกลับคือ S1 ณ จุดนี้คําในตําแหนงที่ 3 ตองเปน verb และเราพบวาคําใน
ตําแหนงที่ 3 คือ the ซึ่งเปน art ไมใช verb ทําใหการแจงสวนไมสําเร็จ เราจึงตองดึง
สถานะสํารองมาเปนสถานะปจจุบันเพ่ือทําการแจงสวนตอไป 
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 ที่ NP2 ซึ่งไป pop arc กลับมาที่ S1 และตําแหนงปจจุบันเปนตําแหนงที่ 2  คําที่จะ
รับเขามาคือ saw ซึ่งเปน verb ได เราจึงทองตอไปยัง S2 รอรับคําที่ 3 ซึ่งยังไมจบประโยค 
ดังนั้นเราทองตามเสนเชื่อมที่ 2 เพ่ือกลับไปยังขายงาน NP คําที่ 3 คือ the ดังนั้นไปที่ NP1 
รอรับคําในตําแหนงที่ 4 ซึ่งเปน noun ทองไปยัง NP2 พบ pop arc กลับมาที่จุดกลับ S2 
ซึ่งจบประโยคพอดี จึงทองไปยัง pop arc สุดทาย แสดงวาการแจงสวนสําเร็จ 
 

เอกสารอานเพิ่มเติมและแบบฝกหดั 
หนังสือที่นาศึกษาสําหรับการประมวลภาษาธรรมชาติ คือ [Allen, 1995] ซึ่งอธิบาย
ไวยากรณชนิดตางๆ การแจงสวนวิธีการตางๆ รวมถึงการวิเคราะหทางความหมาย 
ตลอดจนวิธีการอื่นๆ ในการประมวลผลภาษาธรรมชาติไวอยางละเอียด Manning และ 
Schütze เขียนหนังสือ [Manning & Schütze, 1999] ที่เกี่ยวกับการประมวลผล
ภาษาธรรมชาติโดยเทคนิคทางสถิติ ซึ่งอธิบายวิธีการใชประโยชนจากคลังขอความ 
(corpus) มาชวยใหการประมวลผลภาษาธรรมชาติมีประสิทธิภาพ หนังสือของ Jurasky 
และ Martin [Jurafsky & Martin, 2000] อธิบายถึงเทคนิคในการประมวลผลภาษาธรรมชาติ
และการประมวลผลทางเสียงดวย 
บรรณานุกรม 
Allen, J. (1995) Natural Language Understanding. Second Edition. Pearson 

Addison Wesley. 
Jurafsky, D. and Martin, J. (2000) Speech and Language Processing: An 

Introduction to Natural Language Processing, Computational Linguistics 
and Speech Recognition. Prentice Hall. 

Manning, C. and Schütze, H. (1999) Foundations of Statistical Natural 
Language Processing. The MIT Press. 

Rich, E. and Knight, K. (1991) Artificial Intelligence. (International Edition), 
McGraw-Hill. 

 

แบบฝกหัด 
1. กําหนดไวยากรณและคลังศัพทใหดังตอไปนี้ 

ไวยากรณ  
  S → NP  VP 
  NP → ART  ADJ  N 
  NP → ART  N 
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  NP → ADJ  N 
  VP → AUX  VP 
  VP → V  NP 
  VP → V 
คลังศัพท 
  the : ART 
  old : ADJ, N 
  man : N, V 
  can : N, AUX, V 
  do : V, AUX 
จงแสดงขั้นตอนการแจงสวนโดยใชตัวแจงสวนตารางสําหรับประโยค “The old man 
can do.” 

2. จงเขียนอารทีเอ็นที่สมมูลยกับไวยากรณในขอ 1.  
3. จงใชอารทีเอ็นที่ไดจากขอ 2. แลวทําการแจงสวนของประโยค “The old man can do.”

ดวยอัลกอริทึมแจงสวนแบบบนลงลางสําหรับอารทีเอ็น  
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 6 000 

บทนี้กลาวถึงการเรียนรูของเครื่อง (machine learning) ซึ่งเทคนิคการเรียนรูสวนมากเปน
การเรียนรูเชิงอุปนัย (inductive learning) และมีบางเทคนิคเปนการเรียนรูเชิงวิเคราะห 
(analytical learning)  การเรียนรูเชิงอุปนัยคือการเรียนรูที่หากฎเกณฑหรือความรูที่แฝงอยู
ในชุดตัวอยางสอน (training example set) เพ่ือเรียนรูใหไดความรูใหมที่สอดคลองกับชุด
ตัวอยางสอน สวนการเรียนรูเชิงวิเคราะหเปนการจัดรูปแบบของความรูใหมเพ่ือใหใชงานได
อยางมีประสิทธิภาพมากขึ้น ทํางานไดเร็วขึ้น  
 

6.1 ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม 
ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม – จีเอ (Genetic Algorithm – GA) [Goldberg, 1989; Mitchell, 
1996] เปนการเรียนรูที่จําลองการวิวัฒนาการ เราอาจมองไดวาจีเอเปนกระบวนการคนหา
ประเภทหนึ่งหรืออาจมองวาจีเอเปนการเรียนรูของเครื่องประเภทหนึ่งก็ได จีเอไดถูกขยาย
ขึ้นเปนการโปรแกรมเชิงพันธุกรรม – จีพี (Genetic Programming – GP) [Koza, 1992] ขอ
แตกตางที่สําคัญอยางหน่ึงระหวางจีเอกับจีพีก็คือในจีเอส่ิงที่เรียนรูไดเปนสายอักขระความ
ยาวคงที่ (fixed-length string) สวนในจีพีจะไดสายอักขระความยาวแปรได (variable-
length string) ซึ่งมักแสดงในรูปของโปรแกรมภาษา LISP  
 แนวคิดของจีเอมาจากทฤษฎีวิวัฒนาการของสิ่งมีชี วิต เชนการไขวเปล่ียนของ
โครโมโซม (chromosome crossover) การกลายพันธของยีน (gene mutation) การ
วิวัฒนาการของสิ่งมีชีวิต เปนตน จีเอสามารถจัดการกับปญหาคาดีสุดเฉพาะที่ (local 
optimum) ในการคนหาได    การคนหาทั่วไปจะมองวาจุดดีสุดเฉพาะที่เปนกับดักและจะ
หลีกเล่ียงกับดักโดยใชวิธีตางๆ เชน การยอนรอย (backtracking) หรือการคนหาแบบขนาน 
(parallel search) โดยใชสถานะเริ่มตนที่ตางๆ กัน เปนตน แตเทคนิคการคนหาดวยจีเอจะ
ใชวิธีการที่แตกตางไปดังจะกลาวตอไป 

 

การเรียนรูของเครื่อง 
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โครโมโซมกําหนดลักษณะพิเศษที่สืบทอดได 
เซลลแตละเซลลในพืชชั้นสูงและสัตวประกอบดวยนิวเคลียส 1 นิวเคลียส และนิวเคลียส
หนึ่งๆ ประกอบดวยโครโมโซมจํานวนมาก โครโมโซมจะอยูกันเปนคูโดยไดรับมาจากพอ
และแมอยางละ 1 เสน โครโมโซมแตละเสนจะมียีนเปนตัวกําหนดลักษณะพิเศษของ
ส่ิงมีชีวิต ในขณะที่มีการจับคูกันของโครโมโซมอาจเกิดการไขวเปล่ียน (crossover) ซึ่งเปน
การที่ยีนจากโครโมโซมพอแมสลับเปล่ียนกันทําใหเกิดโครโมโซมใหมขึ้น 2 คู และในขณะที่
เซลลแบงตัวจะเกิดกระบวนการคัดลอกโครโมโซม (chromosome copying) ซึ่งบางครั้งจะมี
การเปล่ียนแปลงของยีนที่มาจากยีนพอและแมเกิดเปนยีนที่ไมเคยมีมากอน เราเรียกการ
เกิดยีนลักษณะนี้วา การกลายพันธ (mutation) 
 ชารลส ดารวิน (Charles Darwin) ไดอธิบายการสืบทอดของสิ่งมีชีวิตดวยกฎที่เรียกวา 
การวิวัฒนาการโดยผานการคัดเลือกตามธรรมชาติ (evolution through natural selection) 
ไววาส่ิงมีชีวิตมีแนวโนมที่จะสืบทอดลักษณะพิเศษใหลูกหลานและธรรมชาติจะผลิตส่ิงมีชีวิต
ที่มีลักษณะพิเศษแตกตางไปจากเดิม  ส่ิงมีชีวิตที่เหมาะสมที่สุด (fittest) ก็คือส่ิงมีชีวีตที่มี
ลักษณะพิเศษที่ธรรมชาติพอใจมากที่สุดจะมีแนวโนมที่มีลูกหลานมากกวาตัวที่ไมเหมาะสม 
ดังนั้นประชากรจะโนมเอียงไปทางตัวที่เหมาะสม เมื่อชวงเวลาผานไปนานๆ การ
เปล่ียนแปลงจะสะสมไปเรื่อยๆ และเกิดสปชีส (species) ใหมที่เหมาะกับสภาพแวดลอม
ดังนั้นเราอาจกลาวไดวาการคัดเลือกโดยธรรมชาติเกิดจากการเปลี่ยนแปลงที่เปนผลของ
การไขวเปล่ียนและการกลายพันธ 
 

6.1.1  การออกแบบขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม 
จะยกตัวอยางปญหาการทําคุกกี้เพ่ืออธิบายการออกแบบจีเอ [Winston, 1992] สมมติวาเรา
ตองการหาสวนผสมที่ดีที่สุดเพ่ือทําคุกกี้โดยท่ีคุกกี้มีสวนผสมสองอยางคือแปงและน้ําตาล 
และสมมติวาคุณภาพของคุกกี้เปนฟงกชันแสดงในรูปที่ 2–8 ดานลางนี้ 

9
8
7
6
5
4
3
2
1

1  2  3  4  5  6  7  8  9

1  2  3  4  5  4  3  2  1
2  3  4  5  6  5  4  3  2
3  4  5  6  7  6  5  4  3
4  5  6  7  8  7  6  5  4
5  6  7  8  9  8  7  6  5
4  5  6  7  8  7  6  5  4
3  4  5  6  7  6  5  4  3
2  3  4  5  6  5  4  3  2
1  2  3  4  5  4  3  2  1

น้ําตาล

แปง  
รูปที่ 6–1 ฟงกชันภูเขาเรียบของคุณภาพคุกกี้ 

การไขวเปลี่ยน 
 
 

 
การกลายพันธ 
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แนวต้ังและแนวนอนแสดงจํานวนกิโลกรัมของสวนผสมน้ําตาลและแปงตามลําดับ เชน 
น้ําตาล 1 กก. กับแปง 1 กก. ผลิตไดคุกกี้มีคุณภาพ 1 หนวย ฟงกชันนี้จะมีคาสูงสุดอยูที่  
5-5 (น้ําตาล 5 กก. กับแปง 5 กก. ผลิตไดคุกกี้คุณภาพ 9 หนวย) เราออกแบบใหแตละถาด
ของคุกกี้ถูกแทนดวยโครโมโซมเสนหนึ่งดังแสดงในรูปที่ 1–1 

 
รูปที่ 6–2 โครโมโซมแสดงคุกกี้ถาดหนึ่ง 

ในการออกแบบครั้งนี้กําหนดใหโครโมโซมมียีน 2 ตัว ยีนดานซายแทนจํานวนกิโลกรัม
ของน้ําตาลและยีนดานขวาแทนจํานวนกิโลกรัมของแปง กําหนดใหตัวเลขแสดงจํานวน
กิโลกรัมของทั้งน้ําตาลและแปงมีคาตั้งแต 1 ถึง 9  โครโมโซมแทนถาดของคุกกี้นี้กําหนด
ความเหมาะ (fitness) กับธรรมชาติของคุกกี้ โครโมโซมสามารถสรางขึ้นจากยีนน้ําตาลและ
แปง สรางขึ้นจากการไขวเปล่ียนของโครโมโซมพอแมคูหนึ่ง หรือสรางไดจากการกลายพันธ
ของยีนในโครโมโซมตัวหนึ่งที่มีอยู และถาหากเรามีโครโมโซม 1 เสน เราสามารถตัดแบง
เอายีนของน้ําตาลหรือยีนของแปงได  

ในการทําจีเอครั้งนี้ กําหนดใหประชากรรุนหนึ่งๆ มีโครโมโซมที่เหมือนกันเพียงเสน
เดียว  เราจําลองการเกิดการกลายพันธของโครโมโซมโดยการเลือกยีนตัวหนึ่งแบบสุมแลว
เปล่ียนคาของยีนโดยบวกหนึ่งหรือลบหนึ่งแบบสุมและยอมรับคาที่ไดถาคานั้นอยูระหวาง 1 
ถึง 9  รูปที่ 6–3 แสดงวิวัฒนาการของโครโมโซมโดยการกลายพันธ ในรูปแสดงการกลาย
พันธสองรูปแบบซึ่งในแตละแบบแสดงการกลายพันธเมื่อผานไป 4 ครั้ง ในแตละคร้ังยีนที่
เลือกและคาที่เปล่ียนไปเกิดจากการสุมในครั้งนั้นๆ  เราเห็นไดวาเมื่อผานการกลายพันธไป 
4 ครั้งโครโมโซมท่ีไดมีความตางกันคอนขางมาก โครโมโซมเสนที่ดีเหมาะกับธรรมชาติก็จะ
ถูกคัดเลือกซึ่งจะกลาวตอไป 

 

รูปที่ 6–3 การจําลองการกลายพันธของโครโมโซมคุกกี ้

2            4

1            4

1            3

1            2

1            1

5            1

4            1

3            1

2            1

1            1

จํานวนน้ําตาล(ก.ก.)      จํานวนแปง(ก.ก.)

5            1
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เราจําลองการไขวเปล่ียนของโครโมโซมโดยตัดที่กึ่งกลางของโครโมโซมพอแม 2 เสน
แลวนําแตละสวนมาตอกัน ดังรูปที่ 4–1 

 
รูปที่ 6–4 การจําลองการไขวเปล่ียนของโครโมโซมคุกกี้ 

จากรูปเราจะเห็นไดวาโครโมโซมพอแม 5-1 และ 2-4 ผลิตไดโครโมโซมลูกสองเสนคือ 
5-4 กับ 2-1 ในกรณีทั่วไปที่โครโมโซมประกอบดวยยีนมากกวา 2 ตัว  การตัดและการตอจะ
ซับซอนยิ่งขึ้น  

เมื่อพิจารณาปริภูมิคนหาในบทที่ 2 จะพบวาการกลายพันธมีลักษณะเทียบเคียงไดกับ
ตัวกระทําการในปริภูมิคนหา มีหนาที่สรางสถานะ (โครโมโซม) ลูกของสถานะปจจุบัน 
อยางไรก็ดีการกลายพันธมีความแตกตางอยูที่ ลักษณะสําคัญของวิธีการจีเอซึ่งใช 
ความนาจะเปนในกระบวนการคนหา กลาวคือการกลายพันธจะสรางโครโมโซมโดยการสุม  
และเมื่อเราพิจารณาการไขวเปล่ียนจะไมพบตัวกระทําการในปริภูมิคนหาที่มีการทํางานใน
ลักษณะเชนนี้ กลาวไดวาการไขวเปล่ียนเปนคุณสมบัติเฉพาะของจีเอ เปรียบเสมือนการ
กระโดดไปยังสถานะใหม 2 ตัวจากสถานะพอแม 1 คู ซ่ึงขอดีของการไขวเปล่ียนจะไดกลาว
ตอไป 
 

6.1.2  คาความเหมาะมาตรฐาน 
คาความเหมาะ (fitness) ของโครโมโซมคือความนาจะเปนที่โครโมโซมจะอยูรอดในรุน 
(generation) ถัดไป คาความเหมาะมาตรฐานสามารถนิยามไดดังนี้ 

 
∑

=
j

j

i
i q

qf  (6.1) 

โดยที่  fi คือคาความเหมาะของโครโมโซมเสนที่ i ซึ่งมีคาระหวาง 0 ถึง 1 และ qi คือ
คุณภาพของคุกกี้ที่ถูกกําหนดโดยโครโมโซมเสนที่ i 
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ตัวอยางเชน สมมติวาประชากรประกอบดวยโครโมโซม 4 เสนคือ 1-4, 3-1, 1-2, 1-1  
คาความเหมาะของโครโมโซมแตละเสนแสดงไดในตารางที่ 6–1 

ตารางที่ 6–1 ตัวอยางคาความเหมาะมาตรฐานของโครโมโซมคุกกี้ 
โครโมโซม คุณภาพ คาความเหมาะมาตรฐาน 

1-4 4 0.40 
3-1 3 0.30 
1-2 2 0.20 
1-1 1 0.10 

คาความเหมาะมาตรฐานที่คํานวณไดในตารางนี้ (เชนคาความเหมาะของโครโมโซม 1-4 
จะเทากับ 4/(4+3+2+1)=0.40) เปนความนาจะเปนที่โครโมโซมจะอยูรอด (ถูกเลือก) ในรุน
ถัดไป ดังนั้นโครโมโซม 1-4 จะมีโอกาสอยูรอดมากกวาโครโมโซมเสนอื่นๆ และมีโอกาสอยู
รอดมากกวาโครโมโซม 1-1 ถึง 4 เทา แตก็ไมไดหมายความวาถาใหเลือกโครโมโซมไดแค
เสนเดียวแลวโครโมโซม 1-4 ที่มีคาความเหมาะสูงสุดจะถูกเลือกทุกครั้งไป แตจะขึ้นอยูกับ
การสุมคา แนนอนวา 1-4 มีโอกาสมากที่สุด และถาการสุมทําไดอยางไมโนมเอียงในการสุม 
100 ครั้ง 1-4 นาจะมีโอกาสถูกเลือกสัก 40 ครั้ง 
 

6.1.3  การจําลองการคัดเลอืกโดยธรรมชาติ 

เราไดออกแบบโครโมโซมสําหรับปญหาที่เราสนใจ การกลายพันธ การไขวเปล่ียน คา
ความเหมาะแลว หัวขอนี้จะกลาวถึงการจําลองการคัดเลือกโดยธรรมชาติซึ่งสามารถทําได
โดยใชขั้นตอนทั่วไปดังตอไปนี้    

• กําหนดประชากรเริ่มตน  อาจมีโครโมโซม 1 เสนหรือหลายเสนก็ได  เราอาจสุม
โครโมโซมเหลานี้หรือกําหนดขึ้นเองก็ได 

• ทําการกลายพันธยีนในโครโมโซมในรุนปจจุบันและผลิตลูก 
• ทําการไขวเปล่ียนโครโมโซม (พอแม) ในรุนปจจุบันและผลิตลูก 
• เพ่ิมลูกที่เกิดใหมในประชากร 
• สรางประชากรรุนใหมโดยเลือกโครโมโซมตามคาความเหมาะอยางสุม 

ในการแกปญหาหนึ่งๆ ที่เราสนใจดวยจีเอนั้น เราจําเปนตองกําหนดพารามิเตอรตางๆ ใน
การจําลองการคัดเลือกโดยธรรมชาติ อยางเชนในประชากรรุนหนึ่งๆ ควรมีโครโมโซม
จํานวนเทาไร?  ถานอยไปก็มีแนวโนมวาโครโมโซมในประชากรรุนหนึ่งๆ จะมีลักษณะ
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คลายกันหรือเหมือนกันเกือบทั้งหมดและการทําการไขวเปล่ียนก็จะไมมีผลมากนัก แตถา
มากไปเราก็จะเสียเวลาคํานวณมาก  อัตราการกลายพันธเปนเทาไร? ถาต่ําไปลักษณะใหม
จะเกิดชา ถาสูงไปประชากรรุนใหมจะไมเกี่ยวเนื่องกับรุนเดิม  จะทําการไขวเปล่ียนดวย
หรือไม? ถาทําจะเลือกคูผสมอยางไร? และการไขวเปล่ียนกําหนดอยางไร? ตัดครึ่งตรง
กึ่งกลางหรือสุมจุดตัด เปนตน โครโมโซมเหมือนกันจะยอมใหมีหลายเสนหรือไม?  

 ในปญหาการหาสวนผสมดีสุดของคุกกี้นี้ เราจะจําลองการคัดเลือกโดยธรรมชาติดังนี้ 
• เริ่มจากโครโมโซม 1-1 เพียงเสนเดียว 
• โครโมโซมที่เหมือนกันจะมีแคเสนเดียวในประชากรรุนหนึ่งๆ 
• โครโมโซม 4 เสนหรือนอยกวาจะอยูรอดไปถึงรุนใหม 
• สําหรับโครโมโซมแตละเสนที่อยูรอด เลือกยีนตัวหนึ่งแบบสุมเพ่ือทําการกลาย

พันธ ถาโครโมโซมที่ไดจากการกลายพันธยังไมเคยมีมาเลยใหเพ่ิมเขาไปใน
ประชากร 

• ไมทําการไขวเปล่ียน 
• โครโมโซมที่อยูรอดจะแขงขันกับโครโมโซมใหมเพ่ือกําหนดโครโมโซมที่จะอยูใน

รุนถัดไป โครโมโซมที่มีคาความเหมาะสูงสุดจะถูกเลือกเสมอใหอยูรอดไปถึงรุน
ถัดไป สวนเสนที่อยูรอดที่เหลือจะถูกเลือกจากโครโมโซมที่เหลือแบบสุมตามคา
ความเหมาะ 

จากการทดลอง 1,000 ครั้งโดยใชการคัดเลือกโดยธรรมชาติดานบน พบวาสวนผสมที่
ทําใหคุณภาพของคุกกี้ดีที่สุดถูกผลิตในรุนที่ 16 โดยเฉลี่ย และในจํานวนนี้การทดลองที่โชค
ดีที่สุดผลิตโครโมโซมที่ดีที่สุดในรุนที่ 8 ดังแสดงในตารางที่ 6–2 ดานลางนี้ 

ตารางที่ 6–2 ผลการทดลองดีสุดผลิตโครโมโซมดีสุดไดในรุนที่ 8 โดยคาความเหมาะ
มาตรฐาน 

รุนที่ 0: 
โครโมโซม 

1-1 

 
คุณภาพ 

1 

• 1-1 กลายพันธเปน 1-2 

รุนที่ 1: 
โครโมโซม 

1-2 
1-1 

 
คุณภาพ 

2 
1 

• 1-2 กลายพันธุเปน 1-3 และ 1-1 เปน 1-2 
ซึ่งมีอยูแลว 
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รุนที่ 2: 
โครโมโซม 

1-3 
1-2 
1-1 

 
คุณภาพ 

3 
2 
1 

•  1-3 กลายพันธุเปน 1-4, 1-2 เปน 2-2,  
1-1 เปน 2-1 โครโมโซมทั้งหมดมี 6 เสน 
และ 4 เสนถูกเลือกดังแสดงในรุนที่ 3  
(1-4 ที่มีคาความเหมาะสูงสุดถูกเลือกเลย 
สวนอีกสามเสนที่เหลือไดจากการสุมตาม
คาความเหมาะ สังเกตวาแมวา 2-2 จะมี
คาความเหมาะดีกวา 1-2 และ 2-1 แตไม
ถูกเลือกในครั้งนี้) 

รุนที่ 3: 
โครโมโซม 

 
คุณภาพ 

•  การกลายพันธุผลิตไดโครโมโซมใหม 3 
เสนดังตอไปนี้ 

1-4 
1-3 
1-2 
2-1 

4 
3 
2 
2 

โครโมโซม 
2-4 
2-3 
3-1 

คุณภาพ 
5 
4 
3 

รุนที่ 4: 
โครโมโซม 

2-4 
1-4 
1-3 
2-1 

 
คุณภาพ 

5 
4 
3 
2 

•  โครโมโซมทุกเสนกลายพันธุและผลิตลูก 

รุนที่ 5: 
โครโมโซม 

2-5 
1-5 
2-3 
2-2 

 
คุณภาพ 

6 
5 
4 
3 

• โครโมโซมทุกเสนกลายพันธุและผลิตลูก 

รุนที่ 6: 
โครโมโซม 

3-5 
1-5 
3-2 
1-4 

 
คุณภาพ 

7 
5 
4 
4 

•  3-5 กลายพันธุเปน 4-5, 3-2 เปน 3-1,  
1-4 เปน 1-5, 1-5 เปน 1-4  จ ะ เ ห็ น ไ ด
ว าการผลิต ลูกมักมีการซ้ํ าซ อนของ
โครโมโซม เชนไปซ้ําเดิมกับพอแมเปน
ตน 
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รุนที่ 7: 
โครโมโซม 

4-5 
1-5 
1-4 
3-1 

 
คุณภาพ 

8 
5 
4 
3 

•  ที่จุดนี้ 4-5 กลายพันธุเปน 5-5 ซึ่งเปน
คําตอบในที่สุด  

 

รุนที่ 8: 
โครโมโซม 

5-5 
4-5 
2-5 
2-1 

 
คุณภาพ 

9 
8 
6 
2 

  

 
 

6.1.4 การไขวเปลี่ยนเพื่อเอาชนะจุดดีสุดเฉพาะที่ 
หัวขอนี้เราจะดูผลของการไขวเปล่ียนที่มีตอจีเอ โดยทําการทดลองเหมือนการทดลองที่แลว 
แตเพ่ิมการไขวเปล่ียนเพ่ือสรางโครโมโซมใหมดวย การไขวเปล่ียนทําดังตอไปนี้ 

• ทําการไขวเปล่ียนโดยใชโครโมโซมที่อยูรอดจากรุนที่แลว (อยางมากสุด 4 เสน) 
• สําหรับโครโมโซมที่จะทําการไขวเปล่ียนเสนหนึ่งๆ ใหเลือกคูทําการไขวเปล่ียน

แบบสุม 
• สลับยีนของโครโมโซมพอแมและผลิตโครโมโซมลูก 2 เสน ถาโครโมโซมลูกยังไม

เคยมีมาเลยใหเพ่ิมเขาไปในประชากรเพื่อแขงขันที่จะอยูรอดในรุนถัดไป 

ผลจากผลการทดลอง 1,000 ครั้ง สวนผสมที่ดีที่สุดถูกผลิตในรุนที่ 14 โดยเฉล่ีย ใช
จํานวนรุนนอยกวากรณีไมใชการไขวเปล่ียน 2 รุน แมวาการไขวเปล่ียนจะชวยใหเราพบ
สวนผสมดีสุดโดยใชจํานวนรุนนอยกวาเดิม แตเราตองใชการคํานวณในแตละรุนมากขึ้น
กวาเดิมเนื่องจากจํานวนโครโมโซมที่มากขึ้นและการคํานวณคาความเหมาะที่เพ่ิมขึ้น 
ดังนั้นเวลาโดยรวมจะเพิ่มขึ้นกวาเดิม สําหรับปญหานี้เปนปญหาที่ไมมีจุดดีสุดเฉพาะที่ 
มีแคจุดดีสุดวงกวางจุดเดียว ประสิทธิภาพของการไขวเปล่ียนจึงไมเห็นอยางชัดเจน  
ปญหาท่ีเราจะพิจารณาตอไปเปนปญหาที่มีจุดดีสุดเฉพาะที่ซึ่งจะสรางความยากลําบาก
สําหรับวิธีการคนหาทั่วไป แตจีเอสามารถจัดการกับปญหาลักษณะนี้ได ปญหาน้ีเปน
การหาสวนผสมดีสุดของคุกกี้เหมือนเดิมแตใชฟงกชันใหมดังรูปที่ 6–5 ตอไปนี้ 
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รูปที่ 6–5 ฟงกชันภูเขามีคูน้ําลอมของคุณภาพคุกกี้ 

เริ่มตนจากโครโมโซม 1-1 เชนเดิม เราพบวาในกรณีนี้การกลายพันธเพียงอยางเดียวไม
สามารถทําใหโครโมโซมในรุนที่อยูภายนอกคูน้ํา (บริเวณที่มีคาเปน 0) ผลิตโครโมโซมทะลุ
เขาไปอยูพ้ืนที่ภายในคูน้ําได เนื่องจากโครโมโซมตรงกลางมีคาความเหมาะเปน 0 ซึ่งไม
สามารถอยูรอดในรุนถัดไปได (คาความเหมาะของโครโมโซมเปน 0 ทําใหความนาจะเปนที่
จะอยูรอดไมมีเลย)  อยางไรก็ดีการไขวเปล่ียนที่จับคูโครโมโซมพอแมที่เหมาะสมเชน  1-5 
และ 5-1 จะสามารถผลิตลูกที่ขามคูน้ําไปได  จากการทดลอง 1,000 ครั้งพบวาสวนผสมที่ดี
ที่สุดถูกผลิตในรุนที่ 155 โดยเฉล่ีย!! เปนผลที่ไมดี ถาเราคํานวณดูก็จะทราบทันทีวา 
โครโมโซมที่แตกตางกันที่เปนไปไดทั้งหมดมีแค 9 x 9 = 81 เสนเทานั้น ผลที่ไดคือรุนที่ 
155 และแตละรุนมีโครโมโซมที่เราทดสอบมากกวาหนึ่งเสน (แมวาจะมีโครโมโซมมากมาย
ที่ซ้ํากันในรุนตางๆ)  

สาเหตุหนึ่งที่ผลไมดีก็เพราะวากอนที่โครโมโซมจะกลายพันธุเปนโครโมโซมที่อยูบริเวณ 
1-5 หรือ 5-1 นั้น โดยมากตายไปกอนที่จะไปสูบริเวณน้ันสําเร็จ และโอกาสที่คูที่เหมาะสม
ของโครโมโซมจะเกิดการไขวเปล่ียนก็มีโอกาสนอยมาก  ซึ่งที่จริงแลวคูที่เหมาะสมของการ
ไขวเปล่ียนมีจํานวนมากอยางเชน 2-6 กับ 4-2, 4-8 กับ 2-5, 6-8 กับ 2-4  เปนตน และ
โครโมโซมในคูทั้งหมดนี้ลวนมีความนาจะเปนที่จะอยูรอดเปน 0 ทั้งส้ิน ที่เปนเชนนี้เกิดขึ้น
จากฟงกชันความเหมาะมาตรฐานที่จะกําหนดใหโครโมโซมเหลานี้มีความนาจะเปนที่จะอยู
รอดเปน 0 หากเราปรับแกฟงกชันความเหมาะใหโครโมโซมเหลานี้มีโอกาสอยูรอดบางแม
จะนอย ก็นาจะชวยใหการคนหาสวนผสมดีสุดทําไดดีขึ้น ดังจะกลาวในหัวขอตอไป 
 

 
 

9
8
7
6
5
4
3
2
1

1  2  3  4  5  6  7  8  9

น้ําตาล

แปง

1  2  3  4  5  4  3  2  1
2  0  0  0  0  0  0  0  2
3  0  0  0  0  0  0  0  3
4  0  0  7  8  7  0  0  4
5  0  0  8  9  8  0  0  5
4  0  0  7  8  7  0  0  4
3  0  0  0  0  0  0  0  3
2  0  0  0  0  0  0  0  2
1  2  3  4  5  4  3  2  1
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6.1.5 ปรับปรุงจีเอดวยฟงกชันความเหมาะแบบลําดับและการใชความหลากหลาย 
ปรับปรุงจเีอดวยฟงกชันความเหมาะแบบลําดับ 
ฟงกชันความเหมาะใหมที่เราจะพิจารณากันนี้เรียกวา คาความเหมาะแบบลําดับ (rank 
fitness) เปนวิธีที่ใชควบคุมการเลือกโครโมโซมโดยไมสนใจคุณภาพของโครโมโซมวามีคา
เทาไร จะเพียงแคจัดลําดับเรียงโครโมโซมตามคุณภาพที่มีคาสูงสุดจนถึงต่ําสุด จากนั้น
กําหนดให p คาคงที่คาหนึ่งเปนความนาจะเปนที่โครโมโซมลําดับที่ 1 จะถูกเลือก และเปน
ความนาจะเปนที่โครโมโซมลําดับที่ 2 จะถูกเลือกเมื่อลําดับที่ 1 ไมถูกเลือก และเปนความ
นาจะเปนที่ลําดับที่ 3 จะถูกเลือกเมื่อลําดับที่ 1 และ 2 ไมถูกเลือก  เปนเชนนี้ไปจนกระทั่ง
ถึงลําดับสุดทายซึ่งจะถูกเลือกเมื่อลําดับกอนหนามันไมถูกเลือกเลย 

ตัวอยางเชนสมมติวา p=2/3 และโครโมโซมที่เราสนใจอยูคือ 1-4, 3-1, 1-2, 1-1 และ  
7-5 (ในกรณีของภูเขามีคูน้ําลอม) จะไดคาความเหมาะของโครโมโซมดังตารางที่ 6–3 ซึ่ง
เปรียบเทียบคาความเหมาะแบบลําดับกับคาความเหมาะมาตรฐาน 

ตารางที่ 6–3 เปรียบเทียบคาความเหมาะแบบลําดับกับคาความเหมาะมาตรฐาน 
โครโมโซม คุณภาพ ลําดับ คาความเหมาะ 

มาตรฐาน 
คาความเหมาะ 
แบบลําดับ 

1-4 4 1 0.40 0.667 
1-3 3 2 0.30 0.222 
1-2 2 3 0.20 0.074 
1-1 1 4 0.10 0.025 
7-5 0 5 0.00 0.012 

ดังแสดงในตารางที่ 6–3 คาความเหมาะแบบลําดับของโครโมโซม 1-4 เทากับ p = 2/3 
(ประมาณ 0.667) สวนโครโมโซม 1-3 มีคาความนาจะเปนเทากับ p(1−p) (ความนาจะเปน
ที่ตัวเองจะถูกเลือกเมื่อโครโมโซมลําดับที่ 1 ไมถูกเลือก)  ซึ่งมีคาประมาณ 0.222 สวน
ลําดับที่ 3 จะถูกเลือกเมื่อเสนที่ 1 และ 2 ไมถูกเลือกดวยความนาจะเปนเทากับ  
p(1−p)(1−p) ≈ 0.074 สวนเสนที่ 4 ก็เทากับ p(1−p)(1−p)(1−p) ≈ 0.025 และเสนสุดทายมี
คาความนาจะเปนเทากับ 1 − (0.667+0.222+0.074+0.025+0.012) = 0.012 

จากผลการทดลอง 1,000 ครั้งโดยใชคาความเหมาะแบบลําดับและจําลองการคัดเลือก
โดยธรรมชาติเหมือนเดิมทุกประการ พบวาสวนผสมที่ดีที่สุดถูกผลิตในรุนที่ 75 โดยเฉลี่ย 
เร็วขึ้นกวาเดิม (สวนผสมดีสุดถูกผลิตในรุนที่ 155) ประมาณ 2 เทา ซึ่งแสดงใหเห็นวาคา
ความเหมาะแบบลําดับดีกวาคาความเหมาะมาตรฐาน  และจากการใชคาความเหมาะแบบ
ลําดับนี้ทําใหโครโมโซมที่อยูตรงกลางในคูน้ําสามารถอยูรอดถึงรุนถัดไปและวิวัฒนาการเปน
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โครโมโซมที่อยูภายในซึ่งมีคุณภาพสูงตอไปได  อยางไรก็ดีแมวาคาความเหมาะแบบลําดับ
จะทําใหเร็วขึ้นกวาเดิมประมาณ 2 เทา แตยังคงเปนผลที่ไมดีนักดังเชนที่ไดกลาวแลววา 75 
รุนแตละรุนเราตรวจสอบโครโมโซมมากกวา 1 เสน   

เพ่ิมประสิทธิภาพจีเอใหสูงขึ้นโดยความหลากหลาย 
หัวขอนี้แสดงการใชความหลากหลาย (diversity) เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของจีเอใหสูงขึ้นอีก 
ซึ่งไดแนวคิดจากการวิวัฒนาการของสิ่งมีชีวิต ที่เรามักพบวาบอยครั้งในธรรมชาติที่สปชีส
ซึ่งลักษณะแตกตางไปจากสปชีสที่เหมาะกับธรรมชาติสามารถอยูรอดไดดี ซึ่งความ
หลากหลายนี้จะชวยใหโครโมโซมที่มียีนตางจากพวกพองถูกคัดเลือกไดงายขึ้น 
 การจะนําความตางเขาไปชวยเลือกโครโมโซมนั้น อยางแรกที่ตองทําก็คือนิยามความ
ตางในรูปที่วัดได  ในที่นี้เราจะวัดความตางของโครโมโซมเสนหนึ่งๆ โดยคํานวณคาของ  
“ผลรวมของ 1/ระยะหางกําลังสองระหวางโครโมโซมนั้นกับโครโมโซมอื่นที่ถูกเลือกแลววา
ใหอยูรอดในรุนถัดไป” เนื่องจากเราตองการโครโมโซมเสนที่ตางจากโครโมโซมที่เหมาะกับ
ธรรมชาติ ดังนั้นการวัดความตางหรือความหลากหลายจึงเทียบกับโครโมโซมเสนที่เหมาะ
กับธรรมชาติ  สวนระยะหางหมายถึงระยะหางตามระยะยุคลิด (Euclidian distance) เชน  
5-2 กับ 1-4 มีระยะหางกําลังสองเทากับ (5-1)2+ (2-4)2= 20 เปนตน 
 พิจารณาโครโมโซม 5-1, 1-4, 3-1, 1-2, 1-1 และ 7-5 โครโมโซมที่มีคุณภาพสูงสุดคือ  
5-1 (ซึ่งเราจะเลือกเลยใหอยูในรุนถัดไปเปนเสนแรก) ตารางที่ 6–4 ดานลางแสดงลําดับของ 
5 เสนที่เหลือโดยเรียงตามคุณภาพและผลรวม 1/ระยะหางกําลังสองจาก 5-1 

ตารางที่ 6–4 ลําดับของโครโมโซมเรียงตามลําดับความหลากหลายและลําดับคุณภาพ 
โครโมโซม คุณภาพ 1/d2 ลําดับความ

หลากหลาย 
ลําดับคุณภาพ 

1-4 4 0.040 1 1 
3-1 3 0.250 5 2 
1-2 2 0.059 3 3 
1-1 1 0.062 4 4 
7-5 0 0.050 2 5 

1/d2 แสดง 1/ระยะหางกําลังสองระหวางโครโมโซมที่พิจารณากับ 5-1 ตัวอยางเชน 1-4 
กับ 5-1 มีคาเทากับ 1/((5-1)2+(1-4)2) = 0.040 เปนตน จากตารางจะพบวาโครโมโซม 7-5 
ซึ่งมีคุณภาพเปน 0 และจะไมเคยถูกเลือกเลยโดยคาความเหมาะมาตรฐาน แตเมื่อคํานวณ
คาความเหมาะแบบลําดับความหลากหลายจะอยูในลําดับที่ 2 ซึ่งในกรณีนี้เมื่อดูจาก 
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รูปที่ 6–5 จะเห็นวา 7-5 เปนโครโมโซมที่ดีเสนหนึ่งและมีโอกาสกลายพันธเขาสูบริเวณดาน
ในของคูน้ําเพ่ือเปนคําตอบตอไป 

เมื่อเราไดลําดับความหลากหลายแลว เราจําเปนตองนําลําดับนี้ผนวกเขาไปใชรวมกับคา
ความเหมาะเดิม เราไมอาจใชลําดับความหลากหลายอยางเดียวไดเพราะเปนแคปจจัยหนึ่ง
ในการเลือกโครโมโซม ลําดับคุณภาพเดิมซึ่งคอนขางดีอยูแลวก็ไมอาจตัดทิ้งได ดังนั้นวิธี
ผนวกลําดับความหลากหลายเขาใชรวมกับลําดับคุณภาพสามารถทําไดโดยนําลําดับทั้งสอง
บวกกันแลวจัดเรียงลําดับใหมอีกครั้ง เราเรียกลําดับที่ไดใหมนี้วาลําดับรวม (combined 
rank) เมื่อไดลําดับรวมซึ่งคิดทั้งคุณภาพและความหลากหลายแลว  การเลือกกระทําได
เหมือนเดิมโดยกําหนดความนาจะเปนของลําดับแรกเปน p = 2/3 (ดูตารางที่ 6–5) 

ตารางที่ 6–5 ลําดับรวมที่พิจารณาทั้งคุณภาพและความหลากหลาย 
โครโมโซม ผลรวมของลําดับ

คุณภาพและลําดับ
ความหลากหลาย 

ลําดับผลรวม คาความเหมาะ 

1-4 2 1 0.667 
3-1 7 4 0.025 
1-2 6 2 0.222 
1-1 8 5 0.012 
7-5 7 3 0.074 

ลําดับผลรวมในตารางไดจากการเรียงลําดับผลในสดมภที่สองใหม ในกรณีที่มีคาเทากัน
อยางเชน 3-1 กับ 7-5 มีคาเทากันเทากับ 7 ก็ใชการสุมเลือก ในที่นี้ 7-5 ถูกสุมใหมีลําดับ
ผลรวมเปนลําดับสาม จากตารางสมมติวาเราเลือกโครโมโซมตามคาความเหมาะไดเปน 1-4 
และเปนเสนที่สองตอจาก 5-1 หลังจากนี้เราจะเลือกเสนที่ 3 ในครั้งนี้เราตองคํานวณหา  
1/ระยะหางกําลังสอง โดยคิดทั้ง 5-1 และ 1-4 (ดูตารางถัดไป) 

ตารางที่ 6–6 การเลือกโครโมโซมเสนที่ 3 ตอจาก 5-1 และ 1-4 
โครโมโซม ∑

i id 2
1  ลําดับความ

หลากหลาย 
ลําดับ
คุณภาพ 

ลําดับรวม คา 
ความเหมาะ 

3-1 0.327 4 1 4 0.037 
1-2 0.309 3 2 3 0.074 
1-1 0.173 2 3 2 0.222 
7-5 0.077 1 4 1 0.667 
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ตัวอยางการคํานวณคาของ ∑

i id2
1  อยางเชนในกรณีของโครโมโซม 3-1 จะไดคาเปน 

1
(5-3)2+(1-1)2 + 

1
(1-3)2+(4-1)2 =0.327 เปนตน  สมมติวาโครโมโซมที่ถูกเลือกตามคาความ

เหมาะเสนตอไปคือ 7-5 และโครโมโซมเสนสุดทายเราก็สามารถทําไดในลักษณะเดียวกัน
และเลือกไดเปน 1-1 ดังแสดงตารางที่ 6–7 ตอไปนี้ 

ตารางที่ 6–7 การเลือกโครโมโซมเสนที่ 3 ตอจาก 5-1, 1-4 และ 7-5 
โครโมโซม ∑

i id 2
1  ลําดับความ

หลากหลาย 
ลําดับ
คุณภาพ 

ลําดับรวม คา 
ความเหมาะ 

3-1 0.358 3 1 3 0.111 
1-2 0.331 2 2 2 0.222 
1-1 0.190 1 3 1 0.667 

คาความเหมาะที่คํานวณตามลําดับรวมมีความแตกตางจากคาความเหมาะมาตรฐานที่ 
โครโมโซม 7-5 ซึ่งเปนโครโมโซมที่ดีเสนหนึ่งและไมเคยถูกเลือกเลยดวยคาความเหมาะ
มาตรฐาน แตสามารถจะถูกเลือกไดดวยคาความเหมาะตัวใหมนี้ 

จากการทดลอง 1,000 ครั้งโดยใชลําดับรวมดวยคา p = 2/3 เริ่มจากโครโมโซม 1-1 
คําตอบที่ดีที่สุดถูกผลิตไดในรุนที่ 15 โดยเฉล่ีย!!! เร็วกวาลําดับคุณภาพถึง 5 เทา 
นอกจากนั้นคาความเหมาะแบบลําดับรวมนี้ไมไดถูกพัฒนาขึ้นโดยเฉพาะสําหรับแกปญหา
ภูเขามีคูน้ําลอมอยางเดียวเทานั้น ยังสามารถทํางานไดดีสําหรับปญหาภูเขาเรียบดวย  ซึ่งดู
สรุปการเปรียบเทียบคาความเหมาะไดในตารางที่ 6–8 ดานลางนี้ (คาในตารางไดจากการใช
การกลายพันธและการไขวเปล่ียนเหมือนกันหมด) 

ตารางที่ 6–8 เปรียบเทียบคาความเหมาะ 3 วิธี: มาตรฐาน ลําดับคุณภาพ และลําดับรวม 
ฟงกชัน คาความเหมาะ

มาตรฐาน 
คาความเหมาะแบบ
ลําดับคุณภาพ 

คาความเหมาะแบบ 
ลําดับรวม 

ภูเขาเรียบ 14 12 12 
ภูเขามีคูน้ําลอม 155 75 15 

ในจํานวนการทดลอง 1,000 ครั้งโดยใชลําดับรวมนั้น ครั้งที่ดีที่สุดโครโมโซม 5-5 ถูกผลิตใน
รุนที่ 7 ดังแสดงในตารางที่ 6–9 ตอไปนี้ 
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ตารางที่ 6–9 ผลการทดลองดีสุดที่ผลิตโครโมโซมดีสุดไดในรุนที่ 7 โดยลําดับรวม 
รุนที่ 0: 

โครโมโซม 
1-1 

 
คุณภาพ 

1 

• 1-1 กลายพันธเปน 2-1 

รุนที่ 1: 
โครโมโซม 

2-1 
1-1 

 
คุณภาพ 

2 
1 

• การกลายพันธผลิตได 3-1 สวนการไขว
เปล่ียนไมไดลูกตัวใหมเพราะยีนตัวที่สอง
เหมือนกัน  

รุนที่ 2: 
โครโมโซม 

3-1 
2-1 
1-1 

 
คุณภาพ 

3 
2 
1 

•  การกลายพันธผลิตได 4-1 และ 2-2 สวน
การไขวเปล่ียนยังคงไมเกิดผล 

รุนที่ 3: 
โครโมโซม 

4-1 
3-1 
1-1 

 
คุณภาพ 

4 
3 
1 

•  การกลายพันธุผลิตไดโครโมโซมใหม 3 
เสนคือ 5-1, 1-2, 2-3 สวนการไขว
เปล่ียนของ 2-2 กับ 4-1 ผลิตได 2-1 กับ 
4-2 การไขวเปล่ียนของคูอ่ืนซ้ํากับ
โครโมโซมที่ผลิตไดกอนมัน 

2-2 0 โครโมโซม 
5-1 
1-2 
2-3 
2-1 
4-2 

คุณภาพ 
5 
2 
0 
2 
0 

รุนที่ 4: 
โครโมโซม 

5-1 

 
คุณภาพ 

5 

•  การกลายพันธุผลิตได 6-1, 3-2, 2-2, 2-4 
สวนการไขวเปล่ียนผลิต 2-1, 1-1, 5-2,  
3-2, 5-3  

3-1 
1-2 
2-3 

4 
2 
0 

โครโมโซม 
6-1 
3-2 
2-2 

คุณภาพ 
4 
0 
0 
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2-4 
2-1 
1-1 
5-2 
3-2 
5-3 

0 
2 
1 
0 
0 
0 

รุนที่ 5: 
โครโมโซม 

5-1 
3-1 
1-2 
2-4 

 
คุณภาพ 

5 
3 
2 
0 

• ที่จุดนี้ เกิดการไขวเปล่ียนของ 5-1 กับ  
2-4 ได 5-4 ซึ่งเปนโครโมโซมที่ดีในรุน
หนา 

รุนที่ 6: 
โครโมโซม 

5-4 
1-4 
3-1 
1-2 

 
คุณภาพ 

8 
4 
3 
2 

• และในทายที่สุด 5-4 กลายพันธุเปน 5-5 

รุนที่ 7: 
โครโมโซม 

5-5 
1-4 
1-2 
5-2 

 
คุณภาพ 

9 
4 
2 
0 
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ดานลางนี้แสดงการคนหาคําตอบโดยจีเอ โดยแสดงเฉพาะโครโมโซมที่ถูกเลือกในแตละรุน 

1  2  3  4  5  4  3  2  1
2  0  0  0  0  0  0  0  2
3  0  0  0  0  0  0  0  3
4  0  0  7  8  7  0  0  4
5  0  0  8  9  8  0  0  5
4  0  0  7  8  7  0  0  4
3  0  0  0  0  0  0  0  3
2  0  0  0  0  0  0  0  2
1  2  3  4  5  4  3  2  1

1  2  3  4  5  4  3  2  1
2  0  0  0  0  0  0  0  2
3  0  0  0  0  0  0  0  3
4  0  0  7  8  7  0  0  4
5  0  0  8  9  8  0  0  5
4  0  0  7  8  7  0  0  4
3  0  0  0  0  0  0  0  3
2  0  0  0  0  0  0  0  2
1  2  3  4  5  4  3  2  1

1  2  3  4  5  4  3  2  1
2  0  0  0  0  0  0  0  2
3  0  0  0  0  0  0  0  3
4  0  0  7  8  7  0  0  4
5  0  0  8  9  8  0  0  5
4  0  0  7  8  7  0  0  4
3  0  0  0  0  0  0  0  3
2  0  0  0  0  0  0  0  2
1  2  3  4  5  4  3  2  1

1  2  3  4  5  4  3  2  1
2  0  0  0  0  0  0  0  2
3  0  0  0  0  0  0  0  3
4  0  0  7  8  7  0  0  4
5  0  0  8  9  8  0  0  5
4  0  0  7  8  7  0  0  4
3  0  0  0  0  0  0  0  3
2  0  0  0  0  0  0  0  2
1  2  3  4  5  4  3  2  1

(1)

(2) (3)

(0)

 

1  2  3  4  5  4  3  2  1
2  0  0  0  0  0  0  0  2
3  0  0  0  0  0  0  0  3
4  0  0  7  8  7  0  0  4
5  0  0  8  9  8  0  0  5
4  0  0  7  8  7  0  0  4
3  0  0  0  0  0  0  0  3
2  0  0  0  0  0  0  0  2
1  2  3  4  5  4  3  2  1

1  2  3  4  5  4  3  2  1
2  0  0  0  0  0  0  0  2
3  0  0  0  0  0  0  0  3
4  0  0  7  8  7  0  0  4
5  0  0  8  9  8  0  0  5
4  0  0  7  8  7  0  0  4
3  0  0  0  0  0  0  0  3
2  0  0  0  0  0  0  0  2
1  2  3  4  5  4  3  2  1

1  2  3  4  5  4  3  2  1
2  0  0  0  0  0  0  0  2
3  0  0  0  0  0  0  0  3
4  0  0  7  8  7  0  0  4
5  0  0  8  9  8  0  0  5
4  0  0  7  8  7  0  0  4
3  0  0  0  0  0  0  0  3
2  0  0  0  0  0  0  0  2
1  2  3  4  5  4  3  2  1

1  2  3  4  5  4  3  2  1
2  0  0  0  0  0  0  0  2
3  0  0  0  0  0  0  0  3
4  0  0  7  8  7  0  0  4
5  0  0  8  9  8  0  0  5
4  0  0  7  8  7  0  0  4
3  0  0  0  0  0  0  0  3
2  0  0  0  0  0  0  0  2
1  2  3  4  5  4  3  2  1

(4) (5)

(6) (7)

 
รูปที่ 6–6 การคนหาโดยจีเอในปญหาภูเขามีคูน้ําลอม 

จากรูปจะเห็นไดวาในรุนที่ 3 โครโมโซมที่คุณภาพเปน 0 สามารถถูกเลือกไดโดยคา
ความเหมาะแบบลําดับรวมและจะเห็นการเคลื่อนที่ของโครโมโซมจากรุนที่ 1 ถึง 4 วา
โครโมโซมคอยๆ ขยับตัวไปยังจุดสูงสุดเฉพาะที่ซึ่งมีคุณภาพเทากับ 5 และจะเห็นการ
เคล่ือนที่ของโครโมโซมที่มีคุณภาพเทากับ 0 ที่คอยๆ ขยับออกจากจุดสูงสุดเฉพาะที่ทีละ
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นอย จนกระท่ังในรุนที่ 5 เมื่ออยูในตําแหนงที่เหมาะสมและเกิดการไขวเปล่ียนกับจุดสูงสุด
เฉพาะที่แลวสามารถทะลุผานคูน้ําเขาไปยังภายในคูได แลวเปล่ียนเปนจุดสูงสุดในที่สุด  
 จากรูปแสดงการทํางานของจีเอ เราสามารถเห็นไดวาการคนหาโดยทั่วไปมักจะพยายาม
หลีกเล่ียงจุดดีสุดเฉพาะที่ แตการทํางานของจีเอใชวิธีการที่ตางไป โดยการผลิตโครโมโซมที่
เปนคาดีสุดเฉพาะที่จากนั้นจึงใชความหลากหลายเพื่อเปนสวนประกอบของคาความเหมาะ 
แลวผลิตโครโมโซมที่อยูหางออกจากคาดีสุดเฉพาะที่ หากมีโครโมโซมอยูในจุดดีสุดเฉพาะที่
ทุกจุดแลว ก็มีโอกาสที่โครโมโซมเหลานี้จะหาทางไปยังจุดดีสุดวงกวาง (global optimum) 
ไดในที่สุด 
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 6.2 การเรียนรูโดยการจํา 
การเรียนรูโดยการจํา (rote learning) เปนการเรียนรูแบบที่งายที่สุดของกระบวนการเรียนรู
ทั้งหลาย โดยเมื่อพบความรูหรือขอเท็จจริงใหมๆ ก็เก็บไวในหนวยความจํา เวลาที่ตองการ
ใชก็เพียงแคดึงความรูนี้มาใช ถาเรามองวาระบบปญญาประดิษฐมีหนาที่รับอินพุต 
(X1,…,Xn) แลวทําการหาเอาตพุต (Y1,…,Yn) = f(X1,…,Xn) โดยที่ f เปนฟงกชันใดๆ ใน
การคํานวณเอาตพุตหรืออาจเปนการอนุมานหาคาเอาตพุตจากอินพุตก็ได ดังนั้นการเรียนรู
โดยการจําก็คือการเก็บคูลําดับ [(X1,…,Xn),(Y1,…,Yn)] ไวในหนวยความจํา หลังจากนั้น
เมื่อเราตองการหา f(X1,…,Xn) ใหมก็ทําโดยการดึง (Y1,…,Ym) จากคูลําดับนี้เทานั้นโดย
ไมตองคํานวณหรืออนุมานซ้ําอีกครั้งซึ่งโดยมากจะเสียตนทุนและเวลาสูง 
 จะเห็นไดวาแนวคิดนี้งายแตไมไดหมายความวาการเรียนรูนี้จะไมมีประสิทธิภาพ มนุษย
เราก็เรียนรูโดยการจําดวยเชนกันหรือซอฟตแวรในปจจุบันหลายตัวก็สามารถจําชื่อไฟลที่
ผูใชใชงานครั้งลาสุดไดและชวยใหการเปดไฟลทําไดงายขึ้นมีประโยชนในการใชงานจริง  

ในการเรียนรูโดยการจํานี้ ส่ิงที่เราตองพิจารณาเพิ่มเติมไดแก (1) การจัดการ
หนวยความจํา (memory organization) ที่ตองมีประสิทธิภาพสามารถดึงความรูที่เก็บไวได
อยางรวดเร็ว (2) ความเสถียรภาพของสภาพแวดลอมตองไมเปล่ียนแปลงอยางรวดเร็วจน
สงผลใหความรูที่เก็บไวไมถูกตองเมื่อเวลาเปล่ียนไป (3) ความสมดุลยระหวางการคํานวณ
ใหมกับการจัดเก็บ ตองมีสมดุลยที่ดีไมจัดเก็บมากไปจนทําใหการคนคืนคูลําดับที่จัดเก็บมี
ประสิทธิภาพต่ํา สงผลใหประสิทธิภาพโดยรวมลดลงเพราะเสียเวลามากไปเพื่อตรวจสอบวา
เปนความรูที่อยูในหนวยความจําหรือไม  ดังนั้นควรเลือกจําเฉพาะความรูที่ใชบอย  

แมวาแนวคิดนี้จะงายแตหากใชไดตรงกับงานประยุกตหนึ่งๆ ก็จะสงผลใหประสิทธิภาพ
ของระบบเพ่ิมขึ้นไดอยางดี ดังเชนที่จะแสดงในการเรียนรูโดยการจําของโปรแกรม 
เชกเกอรส (checkers) ของ Samuel เชกเกอรส2เปนเกมที่เลนใหเกงยากและการพัฒนา
โปรแกรมเชกเกอรสใหเลนแขงชนะมนุษยก็ไมงาย ตาเดินที่เปนไปไดทั้งหมดของเชกเกอรส
มีประมาณ 1040 ตาเดิน ทําใหการสรางตาเดินทั้งหมดโดยโปรแกรมกอนที่จะตัดสินใจวาจะ
เลือกตาเดินตอไปอยางไรไมสามารถทําไดอยางรวดเร็วโดยคอมพิวเตอรประสิทธิภาพไมสูง
นัก ดังนั้นโปรแกรมเลนเกมประเภทนี้จะสรางตาเดินไดเทาที่เวลาอํานวย เชนถาตองเดิน
หมากภายใน 1 นาที โปรแกรมสรางตาเดินที่เปนไปไดเทาไรก็เทานั้น แลวเลือกจากตาเดิน

                                                
2 เปนเกมคลายกับหมากฮอสไทย แตมีจํานวนเบี้ยแตละฝาย 12 ตัว 
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ที่สรางได ลักษณะของอัลกอริทึมประเภทนี้เปนการคนหาแบบหนึ่งซึ่งมีผูเลนสองฝายคือ
โปรแกรมกับฝายตรงขาม อัลกอริทึมที่นิยมใชในเกมประเภทนี้ก็คือ การคนหาตนไมเกม
นอยสุดมากสุด (minimax game-tree search) ดังแสดงในรูปที่ 6–7 

 

 
รูปที่ 6–7 ตนไมเกมนอยสุดมากสุด 

 การคนหาตนไมเกมนอยสุดมากสุดแตกตางจากการคนหาในปริภูมิสถานะทั่วไป ที่ตนไม
เกมมีผูสรางสถานะในตนไม 2 คนคือ ผูเลนฝายทํามากสุด (maximizing player) โดยทั่วไป
คือโปรแกรมและผูเลนฝายทํานอยสุด (minimizing player) หรือฝายตรงขาม ในรูปสถานะ A 
เปนสถานะเริ่มตน (แทนการจัดเรียงตัวหมากบนกระดานหนึ่งๆ) สมมติวา A มีสถานะลูกคือ 
B, C และ D  การสรางสถานะลูกทําโดยการเดินหมากทกุรูปแบบที่เปนไปได และผูเลนที่ทํา
หนาที่สรางสถานะลูกคือผูเลนฝายทํามากสุด จากสถานะ B, C และ D ผูเลนฝายตรงขาม
หรือผูเลนฝายทํานอยสุดจะสรางสถานะลูกทั้งหมดของ B, C และ D ไดเปน E, F,…, K 
ในทางปฏิบัติโปรแกรมจะทําหนาที่คํานวณสถานะทั้งหมดดวยตัวเอง  
 ตัวเลขที่สถานะแตละตัวแสดงคาความดีของสถานะนั้นๆ คาเหลานี้เปนคาของผูเลนฝาย
ทํามากสุด ถาคามากแสดงวาโอกาสชนะของผูเลนฝายทํามากสุดมีมาก แตถานอยแสดงวาผู
เลนฝายทํามากสุดมีโอกาสชนะนอย ดังนั้นหนาที่ของผูเลนฝายทํามากสุดคือพยายามทําให
ตัวเลขเหลานี้มีคามากโดยเลือกเสนทางที่จะทําใหคาสูงสุด ตัวเลขเหลานี้แบงเปน 2 จําพวก
คือ (1) ตัวเลขที่สถานะปลายตนไม (ใบ) (9, -6, 0,…, -3) และ (2) ตัวเลขที่สถานะเริ่มตน
และสถานะภายในตนไม  เราเรียกวาตัวเลขที่ปลายตนไมวา คาประเมินสถิต (static 
evaluation value) คาเหลานี้เปนคาฮิวริสติกที่วัดคาความดีของการจัดเรียงตัวหมากบน
กระดานวาโอกาสชนะของผูเลนฝายทํามากสุดมีมากแคไหน คาประเมินสถิตนี้วัดจาก
จํานวนเบี้ยของเราวามากกวาของฝายตรงขามมากนอยแคไหน จํานวนขุน (king) ของเรามี
มากกวาฝายตรงขามแคไหน ตําแหนงของตัวหมากของเราอยูในตําแหนงที่ไดเปรียบฝาย
ตรงขามมากนอยแคไหน เปนตน  

A

B C D

E F G H I J K
(9) (-6) (0)      (0) (-2)   (-4)(-3)

(-6)           (-2)         (-4)

(-2) maximizing player

minimizing player

การคนหา
ตนไมเกมนอย
สุดมากสุด 
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 ตัวเลขที่สถานะเริ่มตนและสถานะภายในตนไมเรียกวา คาแบ็คอัพ (backup value) เปน
คาที่ไดจากการสงคาประเมินสถิตจากดานลางยอนกลับขึ้นไปทางดานบนทีละระดับ ในการ
คํานวณคาแบ็คอัพนั้นจะพิจารณาเปน 2 กรณีคือ (1) กรณีที่ผูเลนฝายทํานอยสุดเปนผูสราง
สถานะลูก คาแบ็คอัพของสถานะพอแมจะเปนคาต่ําสุดในจํานวนคาทั้งหมดของสถานะลูก 
(2) กรณีที่ผูเลนฝายทํามากสุดเปนผูสรางสถานะลูก คาแบ็คอัพของสถานะพอแมจะเปน
คาสูงสุดในจํานวนคาทั้งหมดของลูก เชนกรณีการคํานวณคาแบ็คอัพของสถานะ B ซึ่งเปน
กรณีที่ (1) นั้น คาของ B จะเทากับ min{9,-6,0} = -6  กรณีการคํานวณคาแบ็คอัพของ
สถานะ A ซึ่งเปนกรณีที่ (2) นั้น คาของ A จะเทากับ max{-6,-2,-4} = -2 เนื่องจากคาใน
ตนไมเปนคาที่แสดงโอกาสที่ผูเลนฝายทํามากสุดมีโอกาสชนะ ดังนั้นผูเลนฝายทํามากสุดจึง
ตองพยายามทําใหคาที่ไดมีคามากสุด สวนผูเลนฝายทํานอยสุดมีหนาที่สกัดกั้นไมใหผูเลน
ฝายทํามากสุดมีโอกาสชนะ ดังนั้นจึงตองพยายามทําใหคาที่ไดมีคานอยสุด และเปนท่ีมา
ของชื่ออัลกอริทึมนี้   

จากตัวอยางในรูปดานบน เมื่อผูเลนฝายทํามากสุดจะเลือกตาเดินก็ควรเลือกเสนทาง
ตามคาแบ็คอัพ กลาวคือเมื่ออยูที่สถานะ A ควรเลือกตาเดินไปยังสถานะ C ซึ่งคาดวา
หลังจากนั้นฝายผูเลนทํานอยสุดนาจะเดินไปยัง I สังเกตวาในจํานวนสถานะทั้งหมดคาที่
มากสุดคือ 9 ของสถานะ E แตอยางไรก็ดีผูเลนฝายทํามากสุดไมมีโอกาสที่จะไดคาแบ็คอัพ
เปน 9 ได แมวาตนเองจะเดินจากสถานะ A ไปยัง B เพราะวามีผูเลนฝายทํานอยสุด
พยายามขัดขวางใหคาที่ไดมีคานอยสุด ถาผูเลนฝายทํามากสุดเดินมายังสถานะ B ผูเลน
ฝายทํานอยสุดก็จะเดินไปยัง F ทําใหโอกาสชนะของผูเลนฝายทํามากสุดเหลือ -6 (อยาลืม
วาตัวเลขในตนไมนี้เปนคาที่แสดงโอกาสชนะของผูเลนฝายทํามากสุดเทานั้น) ในรูปที่ 6–7 
นั้นแสดงการคนหาที่มองลวงหนา 2 กาวเดิน (2 moves look-ahead) 
 คาแบ็คอัพที่คํานวณไดของสถานะ A นี้จะไมเทากับคาประเมินสถิตของ A เนื่องจากวา
ถาเราวัดคาประเมินสถิตก็คือการคํานวณคาฮิวริสติกของ A โดยตรงโดยดูที่ตัวหมาก ณ 
สถานะ A   แตคาแบ็คอัพของ A คือการมองลวงหนาตอจากนี้อีก 2 กาวเดินในทุกเสนทาง 
แลวคํานวณเสนทางที่นาจะเปนที่สุด (เสนทางที่ผูเลนทั้งสองเลือกตาเดินไดดีที่สุด) แลวสง
คาประเมินสถิตที่ปลายตนไมยอนกลับมาที่สถานะ A ดังนั้นคาแบ็คอัพจะมีความถูกตอง
แมนยํามากกวาคาประเมินสถิตโดยตรงของ A  
 คาแบ็คอัพที่ไดจากการมองลวงหนา 2 กาวเดินมีความแมนยํามากกวาคาประเมินสถิต 
ในทํานองเดียวกันคาแบ็คอัพที่ไดจากการมองลวงหนา 3 กาวเดินก็ยอมมีความแมนยํา
มากกวามองลวงหนา 2 กาวเดิน ย่ิงเราเพิ่มการมองลวงหนาไดลึกเทาไร ความแมนยําของ
คาแบ็คอัพที่คํานวณไดก็ย่ิงสูงขึ้นเทานั้น และถาเราสามารถมองลวงหนาจนถึงสถานะที่จบ
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เกม คาที่ไดก็จะถูกตองสมบูรณ อยางไรก็ดีในทางปฏิบัติเราไมสามารถมองลวงหนาจนจบ
เกมไดเนื่องจากขอจํากัดดานเวลา  โปรแกรมจะเดินตัวหมากไดเกงถาสามารถมองลวงหนา
ไดลึกมากๆ  

A

C3    3      12      8     17     5      6

3                   8              5

1 3  3 2  10 12  4 8  6 17  2 3 5  2 6D              
      

B  
ตาเดินของโปรแกรม

ตาเดินของฝายตรงขาม

ตาเดินของโปรแกรม
 คาประเมนิสถิต  

รูปที่ 6–8 ตัวอยางตนไมเกมในกรณีมองลวงหนา 3 กาวเดิน 

การเพิ่มความสามารถของโปรแกรมสามารถทําไดโดยการเพิ่มจํานวนกาวเดินที่จะมอง
ลวงหนา เพราะยิ่งมองลวงหนาไดลึกคาแบ็กอัพก็จะถูกตองมากขึ้น และดังเชนที่กลาวแลว
วาจากขอจํากัดเรื่องเวลาที่โปรแกรมสามารถใชได การกระจายสถานะเพิ่มขึ้นจึงไมสามารถ
ทําได  แตอยางไรก็ดีโดยการใชการเรียนรูโดยการจําจะสามารถเพิ่มความสามารถของ
โปรแกรมใหเสมือนกับวาโปรแกรมมองลวงหนาไดมากขึ้น  เราใชการเรียนรูโดยการจํา
เพ่ือที่จะเก็บคูลําดับคาแบ็คอัพของสถานะเริ่มตน เชนในรูปที่ 6–8 หลังจากที่เราไดคนหา
ลวงหนา 3 กาวเดินและพบวาคาแบ็กอัพของ A เทากับ 8 แลว เราจะจําคูลําดับ [A,8] ไวใน
หนวยความจํา เมื่อ A ถูกพบอีกครั้งที่ปลายของตนไมเกมตนอื่นในการเลนครั้งใหม เราจะ
ไมตองหาคาประเมินสถิตของ A แตจะนําคาแบ็กอัพของ A มาใชแทน การนําเอาคาแบ็คอัพ
มาใชแทนที่จะคํานวณคาประเมินสถิตนั้น นอกจากจะมีขอดีที่รวดเร็วขึ้นเนื่องจากการ
คํานวณคาประเมินสถิตจะใชเวลานานกวาแลว ยังสงผลดีอีกประการที่สําคัญดังแสดงรูปที่ 
6–9 ซึ่งแสดงตนไมเกมตนหนึ่งที่มี E เปนสถานะแรกและมีสถานะที่ปลายตนไมสถานะหนึ่ง
คือ A 

 
รูปที่ 6–9 การเรียนรูโดยการจําเพ่ิมประสิทธิภาพของการคนหา 

          A
     

  
E

 

D
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ดวยการใชคาแบ็คอัพของ A แทนที่จะใชคาประเมินสถิตก็เสมือนกับวาที่จุด A นี้ไดรวม
การคนหาอีก 3 กาวเดินลวงหนาเขาไวดวย ดังนั้นที่ E แมวาดวยขอจํากัดทางเวลาทําใหเรา
คนหาไดเพียง 3 กาวเดินลวงหนา แตก็เสมือนกับวาในเสนทางที่รวม A จะเปนการคนหา
ลวงหนาถึง 6 กาวเดินลวงหนา และดวยการจําคูลําดับระหวางสถานะกับคาแบ็คอัพไว
จํานวนมากก็จะทําใหการคนหาเพ่ิมจํานวนกาวเดินลวงหนาเปน 3, 6, 9, … ตามลําดับ ซึ่ง
สงผลใหประสิทธิภาพของโปรแกรมเพิ่มขึ้น 
 ตัวอยางนี้แสดงใหเห็นการประยุกตใชการเรียนรูโดยการจําที่สงผลใหประสิทธิภาพของ
งานที่กระทําดีขึ้นอยางชัดเจน และโปรแกรมเรียนรูการเลนเกมเชกเกอรสนี้ยังมีการจัดการ
หนวยความจําอยางประหยัดโดยจัดเก็บเฉพาะตําแหนงตัวหมากบนกระดานของผูเลนฝาย
ทํามากสุดฝายเดียว และเมื่อจะใชกับผูเลนฝายทํานอยสุดก็สลับตําแหนงของตัวหมากกลับ
ดานกันเทานั้น  นอกจากนั้นยังมีการทําดัชนีเพ่ือดึงตําแหนงตัวหมากบนกระดานใหไดอยาง
รวดเร็วโดยใชคุณสมบัติของกระดาน เชนจํานวนตัวหมาก การมีหรือไมมีขุน เพ่ือใชเปน
ดัชนี และยังไดจัดการปญหาความสมดุลยระหวางการจัดเก็บกับการคํานวณใหมโดยใชวิธีที่
เรียกวาการแทนที่ตัวที่ถูกใชนอยสุด (least recently used replacement) วิธีนี้พยายามจะ
ไมจัดเก็บคูลําดับใหมากมายเกินไปเพราะจะทําใหการคนคืนคูลําดับใชเวลามาก โดย
กําหนดจํานวนคูลําดับที่จะจําเปนคาคงที่คาหนึ่ง เชน 100,000 คูลําดับ จากนั้นคูลําดับใดที่
ถูกใชนอยสุด (เมื่อจําไวแลวถูกพบในตนไมเกมอื่นนอยสุด) จะถูกลบออกจากหนวยความจํา
แลวแทนที่ดวยคูลําดับใหมตัวอื่น วิธีนี้ทําโดยกําหนดอายุใหกับคูลําดับแตละคูและทุกครั้งที่
คูลําดับถูกเรียกมาใชอายุของมันจะลดลงครึ่งหนึ่ง และทุกครั้งที่มีการจําคูลําดับใหม อายุ
ของคูลําดับอื่นทุกตัวในหนวยความจําจะถูกบวกเพิ่ม 1 หนวย จากนั้นตัวที่มีอายุมากสุดจะ
ถูกลบออกจากหนวยความจํา  
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 6.3 การเรียนรูโดยการวิเคราะหความแตกตาง  
การเรียนรูโดยการวิเคราะหความแตกตาง (learning by analyzing differences) ถูกพัฒนา
โดย Winston ในปคศ. 1975 [Winston, 1992] แมวาจะเปนวิธีการเรียนรูที่คอนขางเกามาก
แลวก็ตาม แตวาแนวคิดตางๆ สามารถนําไปใชในการเรียนรูแบบใหมๆ ไดอยางดี ในที่นี้จึง
ยกวิธีการเรียนรูแบบนี้มาเพ่ือศึกษาแนวคิดของการเรียนรูเชิงอุปนัย การเรียนรูโดยการ
วิเคราะหความแตกตางนี้ใชเรียนรูมโนทัศนทางโครงสราง (structural concept) ในโดเมน
ปญหาโลกของบล็อก เชน arch, tent หรือ house เปนตน วิธีการเรียนรูนี้จะวิเคราะหความ
แตกตางที่ปรากฏในลําดับของตัวอยางที่ผูสอนปอนให โดยตัวอยางสอน (training 
example) มี 2 ประเภทคือ ตัวอยางบวก (positive example) และตัวอยางลบ (negative 
example) ตัวอยางบวกคือตัวอยางที่ถูกตองของมโนทัศน (concept) ที่สอน เชนจะสอน 
house ตัวอยางบวกก็จะเปนบานหลังที่หนึ่ง บานหลังที่สอง เปนตน ตัวอยางลบคือตัวอยาง
ที่ไมถูกตอง เชนจะสอน house ตัวอยางลบก็จะเปนเตนทหลังที่หนึ่ง โรงเรียนหลังที่หนึ่ง 
เหลานี้เปนตน  

สําหรับการเรียนรูโดยการวิเคราะหความแตกตางนี้ ตัวอยางลบที่ผูสอนใหจะตองเปน
ตัวอยางลบแบบที่เรียกวา พลาดนอย (near miss) กลาวคือตัวอยางลบแบบพลาดนอยนี้จะ
ตางจากตัวอยางบวกเพียงเล็กนอย เชนจะสอน house ตัวอยางลบแบบพลาดนอยก็จะเปน
บานที่ขาดประตู หรือบานที่ไมมีหลังคา เปนตน การเรียนรูแบบนี้ผูสอนจะจัดเตรียมลําดับ
ของตัวอยางไวคอนขางดีเพ่ือใหโปรแกรมเรียนรูสามารถวิเคราะหความตางของตัวอยาง
บวกกับตัวอยางลบแบบพลาดนอย ดานลางนี้ยกตัวอยางการเรียนรูมโนทัศน arch ซึ่งมี
ลําดับของตัวอยางที่จะสอนดังแสดงในรูปที่ 6–10 

arch archnear miss near miss
A

B C

A

B C
A

B C

A

B C

arch archnear miss near miss
A

B C

A

B C
A

B C

A

B C

 
รูปที่ 6–10 ตัวอยางบวกและตัวอยางลบแบบพลาดนอยของ arch 

ตัวอยางบวก 
 และ 

ตัวอยางลบ 
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ในรูป ‘arch’ และ ‘near miss’ หมายถึงตัวอยางบวกและตัวอยางลบแบบพลาดนอย
ตามลําดับ จากตัวอยางที่ใหทั้งส่ีตัวนี้ โปรแกรมจะเรียนรูวาอะไรคือ arch  เมื่อเราดูตัวอยาง
ขางตน เราจะพอเขาใจไดวาตัวอยางบวกตัวแรกบอกวา arch คือส่ิงที่ประกอบดวยอิฐ 
(brick) แนวตั้ง 2 กอนและอิฐแนวนอน 1 กอนที่ถูกรองรับดวยอิฐแนวตั้ง ตัวอยางที่สอง
อธิบายสิ่งที่ไมใช arch วาคือส่ิงที่ประกอบดวยอิฐแนวตั้ง 2 กอนและอิฐแนวนอนซึ่งไมถูก
รองรับดวยอิฐแนวตั้ง ตัวอยางที่ 3 และ 4 แสดงตัวอยางของ arch และส่ิงที่ไมใชตามลําดับ 
โปรแกรมเรียนรูนี้ใชการแทนความรูเพ่ือแสดงมโนทัศนในรูปของขายงานความหมาย 
(semantic network) การแทนความรูแบบนี้จะประกอบดวยบัพ (node) และเสนเชื่อม (link) 
บัพแสดงวัตถุและเสนเชื่อมแทนความสัมพันธระหวางวัตถุในโดเมนนั้น   

จากตัวอยางบวกตัวที่หนึ่ง โปรแกรมจะสรางคําอธิบายเริ่มตน (initial description) ของ
มโนทัศนดังรูปที่ 6–11  

supportsupport

left-of

isa
brickA

B C

supportsupport

left-of

isa
brick

supportsupport

left-of

isa
brickA

B C
 

รูปที่ 6–11 คําอธิบายเริ่มตน 

 บัพ A มีเสนเชื่อม isa แสดงความสัมพันธวา A เปน brick และเสนเชื่อมจาก B และ C 
ไป A คือ support แสดงความสัมพันธวา B และ C รองรับ A และมีเสนเชื่อม left-of แสดง
วา B อยูดานซายของ C สวนเสนเชื่อมอื่นๆ ที่ไมเกี่ยวของโดยตรงกับ concept ขอละไวใน
ที่นี้ เชนเสนเชื่อม isa จาก B ไปยังบัพ brick เปนตน 

จากตัวอยางลบแบบพลาดนอยตัวที่สอง โปรแกรมสรางคําอธิบายของตัวอยางลบไดดัง
รูปที่ 6–12  

left-of

isa
brickA

B C
left-of

isa
brickA

B C
 

รูปที่ 6–12 คําอธิบายของตัวอยางตัวที่สอง 
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 ที่จุดนี้โปรแกรมจะวิเคราะหหาความแตกตางของตัวอยางที่ถูกกับที่ผิดโดยการจับคูบัพ
และเสนเชื่อม และพบวาเสนเชื่อม support ซึ่งตางกันในตัวอยางทั้งสองจําเปนสําหรับ 
มโนทัศน arch โปรแกรมจึงใสเง่ือนไขเพิ่มเขาไปในคําอธิบายในรูปที่ 6–11 โดยใชเสนเชื่อม
ใหมชื่อ must-support แทนที่เสนเชื่อมเดิมดังแสดงในรูปที่ 6–13 เราเรียกคําอธิบายใหมที่
ไดนี้วา โมเดลระหวางวิวัฒนาการ (evolving model) ในกรณีนี้ตัวอยางลบใหขอมูลสําหรับ
การใชฮิวริสติกเสนเชื่อมจําเปน (require-link heuristic) ที่ใสเง่ือนไขที่มากขึ้นในเสนเชื่อม
เดิม เราเรียกการทําเชนนี้วาเปนฮิวริสติกแบบหนึ่งเนื่องจากวาเปนการคาดคะเนจากเหตุผล
ของความแตกตางระหวางตัวอยางที่นาจะเปน แตก็อาจไมถูกตองเสมอไปก็เปนได  ในกรณี
นี้ ตัวอยางลบแบบพลาดนอยเปนตัวอยางที่ ใหขอมูลสําหรับการแจงจําเพาะของ 
มโนทัศน (specialization of concept) ซึ่งหมายถึงวาคําอธิบายของมโนทัศนจะถูกทําให
แคบลง มีเง่ือนไขมากขึ้น ตรงกับตัวอยางจํานวนนอยลง  
การแจง
จําเพาะของ
มโนทัศน 

 

must-supportmust-support

left-of

isa
brickA

B C

must-supportmust-support

left-of

isa
brickA

B C
 

รูปที่ 6–13 โมเดลระหวางวิวัฒนาการ 

จากตัวอยางลบตัวที่สาม โปรแกรมสรางคําอธิบายของตัวอยางลบไดดังรูปที่ 6–14 

must-supportmust-support

left-of

isa
brickA

B C

touch

touch

must-supportmust-support

left-of

isa
brickA

B C

touch

touch  
รูปที่ 6–14 คําอธิบายของตัวอยางลบตัวที่สาม 
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โปรแกรมหาความแตกตางระหวางคําอธิบายของตัวอยางที่สามกับโมเดล พบวามีเสน
เชื่อม touch อยูในตัวอยางลบซึ่งไมมีในโมเดล ดังนั้นโปรแกรมจึงเพ่ิมเสนเชื่อมเขาไปใน
โมเดลและปรับโมเดลใหมไดดังรูปที่ 6–15  ในกรณีนี้ตัวอยางลบใหขอมูลสําหรับฮิวริสติก
เสนเชื่อมหาม (forbid-link heuristic)  

must-supportmust-support

left-of

isa
brickA

B C

must-not-touch

must-not-touch

must-supportmust-support

left-of

isa
brickA

B C

must-not-touch

must-not-touch  
รูปที่ 6–15 โมเดลหลังรับตัวอยางตัวที่สาม 

จากตัวอยางบวกตัวที่ส่ี โปรแกรมสรางคําอธิบายของตัวอยางไดดังรูปที่ 6–16 

must-supportmust-support

left-of

isa
wedgeA

B C

must-not-touch

must-not-touch

block
isa

must-supportmust-support

left-of

isa
wedgeA

B C

must-not-touch

must-not-touch

block
isa

 
รูปที่ 6–16 คําอธิบายของตัวอยางบวกตัวที่ส่ี 

สมมติวาเรามีความสัมพันธของตนไมจําแนกประเภท (classification tree) วาวัตถุ
หนึ่งๆ จัดอยูในประเภทอะไรในฐานความรูของเราดวย เชนในที่นี้ wedge จัดเปนวัตถุหนึ่ง
ในประเภทของ block  ในทํานองเดียวกัน brick ก็จัดเปนวัตถุหนึ่งในประเภทของ block 
ดวย โมเดลของเราในรูปที่ 6–15 เมื่อนํามาเขียนใหมใหรวมความสัมพันธของตนไมจําแนก
ประเภทเขาไปดวยก็จะไดดังรูปที่ 6–17 
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must-supportmust-support

left-of

isa
brickA

B C

must-not-touch

must-not-touch

block
isa

must-supportmust-support

left-of

isa
brickA

B C

must-not-touch

must-not-touch

block
isa

 
รูปที่ 6–17 โมเดลหลังรับตัวอยางตัวที่สามที่รวมตนไมจําแนกประเภทดวย 

เมื่อนําโมเดลเปรียบเทียบกับคําอธิบายตัวอยางที่ส่ีขางตนจะพบวามีความแตกตางกันที่ 
brick กับ wedge และทั้งคูตางก็เปนวัตถุในประเภทของ block ดังนั้นเราจึงแทนที่ brick 
ดวยประเภทที่สูง (กวาง) กวาคือ block ไดเปนโมเดลในรูปที่ 6–18 เราเรียกฮิวริสติกแบบนี้
วาฮิวริสติกปนตนไม (climb-tree heuristic) 

 
รูปที่ 6–18 โมเดลเมื่อรับตัวอยางครบทุกตัว 

ในกรณีที่เราไมมีตนไมจําแนกประเภท โปรแกรมจะสรางประเภทใหมคือ “brick-or-
wedge” ขึ้นมาเพื่อใชแทนบัพ block ในรูปที่ 6–18 เราเรียกฮิวริสติกแบบนี้วาฮิวริสติก 
ขยายเซต (enlarge-set heuristic) และถาหากวาในกรณีที่เราไมมีวัตถุอ่ืนอยูในโดเมนนี้อีก
เลยที่นอกเหนือจาก brick และ wedge เราก็สามารถตัดเสนเชื่อม isa ออกไดเลยเพ่ือเปน
การลดเงื่อนไข และในกรณีนี้เราเรียกฮิวริสติกนี้วา ฮิวริสติกตัดเสนเชื่อม (drop-link 
heuristic) ในกรณีเหลานี้ตัวอยางบวกทําหนาที่สําหรับการวางนัยทั่วไปของมโนทัศน 
(generalization of concept) ซึ่งหมายถึงวาคําอธิบายของมโนทัศนจะถูกทําใหกวางขึ้น มี
เง่ือนไขนอยลง ตรงกับตัวอยางจํานวนมากขึ้น 

อัลกอริทึมของโปรแกรมเรียนรูโดยวิเคราะหความแตกตางแสดงในตารางที่ 6–10 

must-support must-support 

left-of 

must-be-a 
block A

B C

must-not-touch 

must-not-touch 

 

การวางนัย
ทั่วไปของ
มโนทัศน 
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ตารางที่ 6–10 อัลกอริทึมการเรียนรูโดยวิเคราะหความแตกตาง 

Algorithm: Learning by Analyzing Differences 
 

• Near-miss is for specialize model by using 

  – require-link heuristic 

 – forbid-link heuristic 

• Positive example is for generalize mode by using 

 – climb-tree heuristic 

 – enlarge-set heuristic 

 – drop-link heuristic 

 

Speicialization algorithm 

Specialization to make a model more restrictive by: 

(1) Match the evolving model to the example to establish 
correspondences among parts. 

(2) Determine whether there is a single, most important 
difference between the evolving model and the near 
miss. 

 – If there is a single, most important difference, 

 (a) If the evolving model has a link that is not in 
the near miss, use the require-link heuristic 

 (b) If the near miss has a link that is not in the 
model, use the forbid-link heuristic 

 – Otherwise, ignore the example. 

 

Generalization algorithm 

Generalization to make a model more permissive by: 

(1) Match the evolving model to the example to establish 
correspondences among parts. 

(2) For each difference, determine the difference type: 

 – If a link points to a class in the evolving model 
different from the class to which the link points 
in the example, 

  (a) If the classes are part of a classification 
tree, use the climb-tree heuristic 

  (b) If the classes form an exhaustive set, use the 
drop-link heuristic 

  (c) Otherwise, use the enlarge-set heuristic 

(3) If a link is missing in the example, use the drop-
link heuristic 

(4) Otherwise, ignore the difference. 
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 6.4 เวอรชันสเปซ 
เวอรชันสเปซ (version space) [Mitchell, 1977] เรียนรูคําอธิบายที่อธิบายตัวอยางบวกและ
ไมอธิบายตัวอยางลบ รูปที่ 6–19 ดานลางแสดงตัวอยางของการเรียนมโนทัศน car   ซึ่งใช
การแทนความรูแบบกรอบ (frame)  

Car023  
  origin:  Japan 
  manufacturer: Honda 
  color: Blue 
  decade: 1970 
  type: Economy 

รูปที่ 6–19 ตัวอยางบวกของมโนทัศน car 

กรอบประกอบดวยชื่อกรอบ ในที่นี้คือ Car023 และสล็อต (slot) ในที่นี้สล็อตมี 5 ตัวคือ 
origin, manufacture, color, decade และ type ซึ่งแสดงคุณสมบัติทั้งหาอยางของรถยนต 
สมมติวาสล็อตแตละตัวมีคาที่เปนไปไดตามตารางที่ 6–11 ดานลางนี้ 

ตารางที่ 6–11 คาที่เปนไปไดของสล็อตแตละตัว 
origin ∈ {Japan, USA, Britain, Germany, Italy} 
manufacturer ∈ {Honda, Toyota, Ford, Chrysler, Jaguar, BMW, Fiat} 
color ∈ {Bule, Green, Red, White} 
decade ∈ {1950, 1960, 1970, 1980, 1990, 2000} 
type ∈ {Economy, Luxury, Sports} 

การเรียนรูโดยเวอรชันสเปซจะแสดงคําอธิบายมโนทัศนในรูปของสล็อตและคาของสล็อต
เชนถาเปนมโนทัศน “Japanese economy car” จะแสดงไดดังรูปที่ 6–20 โดยที่ x1, x2 
และ x3 เปนตัวแปรสามารถถูกแทนดวยคาคงที่ใดๆ 

origin: Japan 
manufacturer: x1 
color: x2 
decade: x3 
type: Economy 

รูปที่ 6–20 มโนทัศน “Japanese economy car” 
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 ปญหาการเรียนรูที่เราสนใจคือ กําหนดคาที่เปนไปไดของสล็อต ตัวอยางบวกและ
ตัวอยางลบให จงหาคําอธิบายมโนทัศนที่สอดคลองกับ (consistent with) ตัวอยาง (อธิบาย
ตัวอยางบวกและไมอธิบายตัวอยางลบ) 
 วิธีการเรียนรูเวอรชันสเปซนี้มองวาการเรียนรูคือการคนหาในปริภูมิคนหาที่เรียกวา
ปริภูมิมโนทัศน (concept space) ซึ่งเปนปริภูมิที่มีสมาชิกแตละตัวเปนคําอธิบายในรูปของ
กรอบโดยที่สมาชิกเหลานี้มีลําดับบางสวน (partial ordering) ในลําดับนี้สมาชิกตัวที่มีนัย
ทั่วไปกวา (more general) จะอยูดานบนของสมาชิกตัวที่จําเพาะกวา (more specific) ดัง
แสดงในรูปที่ 6–21 โดยที่ตัวอักษรเล็ก (x1, x2, x3, x4 และ x5) แสดงตัวแปรซึ่งสามารถ

 

สอดคลองกับ 
 
 
 
 

มีนัยทั่วไปกวา
และ 

จําเพาะกวา 
 
แทนที่ดวยคาคงที่ได สวนตัวอักษรใหญและตัวเลข (เชน Japan, Economy, 1980) แสดง

คาคงที่ 

 
รูปที่ 6–21 ปริภูมิมโนทัศน 

ตัวที่อยูบนสุดในรูปแสดงมโนทัศนมีนัยทั่วไปสุด (most general concept) สวนตัวที่อยู
ลางสุดแสดงมโนทัศนจําเพาะสุด (most specific concept) ซึ่งเปนตัวอยางหนึ่งๆ และตัวที่

origin: x1 
mfr:  x2 
color: x3 
decade: x4 
type: x5 

origin: Japan 
mfr:  x2 
color: x3 
decade: x4 
type: x5 

origin: x1 
mfr:  x2 
color: x3 
decade: x4 
type: Economy 

origin: Japan 
mfr:  x2 
color: x3 
decade: x4 
type : Economy 

origin: Japan 
mfr:  x2 
color: x3 
decade: x4 
type: Economy 

. . . 
...

...

...

origin: Japan 
mfr:  Honda 
color: White 
decade: 1980 
type: Economy 

origin: USA 
mfr:  Chrysler 
color: Green 
decade: 1970 
type: Economy 

...
. . . 
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เปนคําอธิบายมโนทัศนเปาหมาย (target concept description) จะอยูระหวางบนสุดกับ
ลางสุด วิธีการเรียนรู เวอรชันสเปซคือการสรางเซตยอยประกอบดวยสมมติฐาน 
(hypothesis) ที่อยูในปริภูมิมโนทัศนที่สอดคลองกับตัวอยางสอน และเรียกเซตยอยนี้วา
เวอรชันสเปซ (version space)  

เวอรชันสเปซที่สรางขึ้นนี้จะตองประกอบดวยสมมติฐาน (คําอธิบาย) ที่สอดคลองกับ
ตัวอยางที่เคยพบมาทั้งหมด วิธีการสรางเวอรชันสเปซที่ทําไดวิธีหนึ่งคือการแจงสมาชิกทุก
ตัวในปริภูมิมโนทัศน แลวตรวจสอบกับตัวอยางสอนทุกตัวที่รับเขามา หากสมาชิกตัวใดไม
สอดคลองกับตัวอยางก็ตัดทิ้งไป คงไวเฉพาะตัวที่สอดคลองเทานั้น อยางไรก็ตามปริภูมิ-
มโนทัศนมีขนาดใหญมาก วิธีการนี้จึงไมมีประสิทธิภาพ ตัวอยางเชนในกรณีของปญหาใน
รูปที่ 6–21 เมื่อพิจารณาคาที่เปนไปไดในสล็อตแตละตัวตามตารางที่ 6–11 จะเห็นวาปริภูมิ
มโนทัศนมีขนาดเทากับ ((5+1)(7+1)(4+1)(6+1)(3+1)) = 6,720 และในกรณีที่จํานวนสล็อต
มีมากขึ้นเชน 10 ตัว และสล็อตแตละตัวมีคาที่เปนไปไดมากขึ้นเชน 10 คา จะไดวาปริภูมิ
มโนทัศนจะย่ิงมขีนาดใหญขึ้นมาก (≈ 2.6 x 1010)  
 วิธีการเรียนรูเวอรชันสเปซจะใชวิธีการแทนสเปซดวยวิธีที่ประหยัดและมีประสิทธิภาพ
ในการคนหามากโดยจะใชเซตยอย 2 เซตเรียกวาเซต G และเซต S 

• เซต G ประกอบดวยคําอธิบายมีนัยทั่วไปสุดที่ยังสอดคลองกับตัวอยางที่เคยพบมา
ทั้งหมด 

• เซต S ประกอบดวยคําอธิบายจําเพาะสุดที่ยังสอดคลองกับตัวอยางที่เคยพบมา
ทั้งหมด 

เวอรชันสเปซจะอยูระหวางเซต G กับ S ดังแสดงในรูปที่ 6–22 

G

S

 

          

คําอธิบายมีนัยทั่วไปสุด

ตวัอยางสอน

ปริภมูิมโนทัศนเวอรชันสเปซ

G

S

 

          

คําอธิบายมีนัยทั่วไปสุด

ตวัอยางสอน

ปริภมูิมโนทัศนเวอรชันสเปซ

 
รูปที่ 6–22 เวอรชันสเปซ 

หลักการของเวอรชันสเปซคือทุกครั้งที่เราไดรับตัวอยางบวกตัวใหมเราจะทําให S  
มีนัยทั่วไป (general) มากขึ้นและทุกครั้งที่ไดรับตัวอยางลบเราจะทําให G จําเพาะ 
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(specific) มากขึ้น จนในที่สุด S และ G ลูเขาสูคาเดียวที่เปนคําอธิบายมโนทัศนเปาหมาย 
อัลกอริทึมการเรียนรูของเวอรชันสเปซเปนดังตารางที่ 6–12 นี้ 

ตารางที่ 6–12 อัลกอริทึมการเรียนรูเวอรชันสเปซ 
Algorithm: Version-Space-Candidate-Elimination 
 
1. G := {most general description} 
2. S := {first positive example} 
3. Accept a new example E 
 IF E is positive THEN  
  • Remove from G any descriptions that do not cover 

the example. 
  • Update S to contain the most specific set of 

descriptions in the version space that cover the 
example and the current elements of S. 

 ELSE IF E is negative THEN 
  • Remove from S any descriptions that cover the 

example. 
  • Update G to contain the most genereal set of 

desciptions in the version space that do not 
cover the example. 

4. IF S and G are both singleton sets and S = G THEN 
Output the element 

 ELSE IF S and G are both singleton sets and S<>G THEN 
examples were inconsistent 

 ELSE goto 3. 

 

6.4.1  ตัวอยางการเรียนรูมโนทัศน car 
กําหนดเซตตัวอยางสอนที่ประกอบดวยตัวอยางบวกและตัวอยางลบดังรูปที่ 6–23 
อัลกอริทึมในตารางที่ 6–12 จะเรียนรูดังตอไปนี้ 

origin: Japan
mfr: Honda
color: Blue
decade: 1980
type: Economy

origin: Japan
mfr: Toyota
color: Green
decade: 1970
type: Sports

origin: Japan
mfr: Toyota
color: Blue
decade: 1990
type: Economy

origin: USA
mfr: Chrysler
color: Red
decade: 1980
type: Economy

origin: Japan
mfr: Honda
color: White
decade: 1980
type: Economy

(+) (−) (+)

(−) (+)

origin: Japan
mfr: Honda
color: Blue
decade: 1980
type: Economy

origin: Japan
mfr: Toyota
color: Green
decade: 1970
type: Sports

origin: Japan
mfr: Toyota
color: Blue
decade: 1990
type: Economy

origin: USA
mfr: Chrysler
color: Red
decade: 1980
type: Economy

origin: Japan
mfr: Honda
color: White
decade: 1980
type: Economy

(+) (−) (+)

(−) (+)  
รูปที่ 6–23 ตัวอยางสอนของมโนทัศน car 
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• จากตัวอยางบวก 3 ตัวและตัวอยางลบ 2 ตัวตามรูปดานบน  เราเริ่มดวยการสราง G 

และ S ตามตัวอยางแรกได 

 G = {(x1,x2,x3,x4,x5)}   
 S = {(Japan,Honda,Blue,1980,Economy)} 

 โดยที่ (x1,x2,x3,x4,x5) เปนคาของสล็อตที่ 1, 2, 3, 4, 5 ตามลําดับ 
• ตัวอยางที่ 2 เปนตัวอยางลบ  ดังนั้นเราทําการแจงจําเพาะของ G เพ่ือไมใหเวอรชัน 

สเปซอธิบายหรือคลุม (cover) ตัวอยางลบนี้โดยการเปลี่ยนตัวแปรใหเปนคาคงที่ 
คลุม 
  G = {(x1,Honda,x3,x4,x5), (x1,x2,Blue,x4,x5),  
                 (x1,x2,x3,1980,x5), (x1,x2,x3,x4,Economy)} 
  S ไมเปล่ียนแปลง = {(Japan,Honda,Blue,1980,Economy)} 

• ตัวอยางที่ 3 เปนบวก = (Japan,Toyota,Blue,1990,Economy) เรากําจัดคําอธิบายใน 
G ที่ไมสอดคลองกับตัวอยางนี้ 

 G = {(x1,x2,Blue,x4,x5), (x1,x2,x3,x4,Economy)} 

 และทําการวางนัยทั่วไปของ S ใหรวมตัวอยางนี้ 

  S = {(Japan,x2,Blue,x4,Economy)} 

 ที่จุดนี้เราไดเวอรชันสเปซที่แสดง "Japanese blue economy car", "blue car" หรือ 
"Economy car" 

• ตัวอยางที่ 4 เปนลบ = (USA,Chrysler,Red,1980,Economy) 

  G = {(x1,x2,Blue,x4,x5), (x1,x2,Blue,x4,Economy), 
   (Japan,x2,x3,x4,Economy)} 
  S = {(Japan,x2,Blue,x4,Economy)} 

• ตัวอยางที่ 5 เปนบวก = (Japan,Honda,White,1980,Economy) 

  G = {(Japan,x2,x3,x4,Economy)} 
  S = {(Japan,x2,x3,x4,Economy)} 

 ที่จุดนี้ ไดคําตอบ S=G แสดง "Japanese economy car" 
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6.4.2 ขอจํากัดของเวอรชันสเปซ  
ดังที่แสดงในตัวอยางดานบนนี้ เวอรชันสเปซสามารถเรียนรูไดจากตัวอยางที่สอน อยางไรก็
ดีเวอรชันสเปซก็ยังมีขอจํากัดดังตอไปนี้ 
• อัลกอริทึมเรียนรูนี้เปนแบบทํานอยสุด (least-commitment algorithm) กลาวคือในแต

ละขั้นตอนเวอรชันสเปซจะถูกตัดเล็มใหเล็กลงนอยที่สุดเทาที่เปนไปได   ดังนั้น 
ถึงแมวาตัวอยางบวกทุกตัวเปน Japanese cars ก็ตาม อัลกอริทึมก็จะไมตัดความ
นาจะเปนที่มโนทัศนอาจจะรวม car อ่ืนๆ ทิ้งจนกระทั่งพบตัวอยางลบ  ซึ่งหมายถึง
เวอรชันสเปซจะเรียนรูไมสําเร็จถาไมมีตัวอยางลบเลย 

• กระบวนการคนหาเปนการคนหาแนวกวางแบบทั้งหมด (exhaustive breadth-first 
search) ซึ่งเห็นไดจากการปรับคาของเซ็ต G ที่จะทดลองทําที่สล็อตทุกตัวใหไดทุก
แบบที่เปนไปได ดังนั้นทําใหอัลกอริทึมมีประสิทธิภาพต่ําในกรณีที่ปริภูมิใหญมากๆ   
ซึ่งอาจทําใหดีขึ้นโดยใชฮิวริสติกเขาชวยในการคนหาโดยลองเปล่ียนตัวแปรเปนคาคงที่
ในบางสล็อตที่นาจะนําไปสูคําตอบกอน เปนตน 

• เซ็ต S ประกอบดวยสมาชิกเพียงตัวเดียวเพราะวาตัวอยางบวก 2 ตัวใดๆ มีการ 
วางนัยทั่วไปเพียงหนึ่งเดียว  ดังนั้นเวอรชันสเปซจึงไมสามารถเรียนมโนทัศนแบบ 
‘หรือ’ (disjunctive concept) ซึ่งเปนมโนทัศนที่อยูในรูปของ or  เชน "Japanese 
econamy car or Japanese sport car"  

• ขอจํากัดอีกอยางของเวอรชันสเปซคือไมสามารถจัดการกับตัวอยางมีสัญญาณรบกวน 
(noisy example) ซึ่งเปนตัวอยางที่มีขอมูลบางสวนผิดพลาด เชนถาตัวอยางตัวที่ 3 ใน
รูปที่ 6–23  (Japan Toyota Blue 1990 Economy) เราใหประเภทผิดเปนตัวอยางลบ 
(-)   อัลกอริทึมจะไมสามารถเรียนมโนทัศน "Japanese economy car" ไดถูกตอง 
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 6.5 การเรียนรูตนไมตัดสินใจ 
การเรียนรูตนไมตัดสินใจ (decision tree learning) [Quinlan, 1986;Quinlan, 1993] เปน
การเรียนรูที่ใชการแทนความรูอยูในรูปของตนไมตัดสินใจ ใชสําหรับจําแนกประเภทของ
ตัวอยาง วิธีการเรียนรูคลายกับการเรียนรูเวอรชันสเปซโดยเริ่มจากการปอนตัวอยางเขาไป
ในระบบ ซึ่งตัวอยางที่ปอนใหเปนตัวอยางบวกกับตัวอยางลบก็ไดและนอกจากนั้นเรายัง
สามารถปอนตัวอยางที่มากกวา 2 ประเภท (class) ได กลาวคือแทนที่จะมีแตบวกกับลบ ก็
สามารถมีไดหลายประเภท เชนในการรูจําตัวอักษร จะมีตัวอยางมาจากหลายประเภทที่

 
ประเภท
แตกตางกันคือประเภท ‘ก’, ประเภท ‘ข’, ประเภท ‘ค’, ประเภท ‘ง’ ฯลฯ   แตเพ่ือใหงายตอ
การอธิบาย ตัวอยางที่จะยกใหดูตอไปนี้จะมีเพียง 2 ประเภทเทานั้น โดยเราจะใชปญหาการ
ผึ่งแดดเปนตัวอยางอธิบาย 

ปญหาการผึ่งแดด :  เราไปเที่ยวที่ชายทะเลและพบวาคนที่ไปผึ่งแดดตามชายทะเล บางคน
ก็จะมีผิวเปล่ียนเปนสีแทน แตบางคนตองไดรับความทรมานจากผิวไหม เราตองการหาวา
อะไรคือปจจัยที่ทําใหคนที่ไปผึ่งแดดตามชายทะเลแลวผิวไหมหรือไมไหม โดยขอมูลที่
สังเกตไดประกอบดวยความแตกตางของสีผม น้ําหนัก สวนสูงของผูที่ไปผึ่งแดด และการใช
โลชัน ซึ่งบางคนก็ใชโลชัน บางคนก็ไมใช 

 สมมติวาเราบันทึกขอมูลของตัวอยางสอนไดตามตารางที่ 6–13 เพ่ือใชสรางตนไม
ตัดสินใจ 

ตารางที่ 6–13 ตัวอยางสอนที่สังเกตได 

 
Name Hair Height Weight Lotion Result 
Sarah blonde average light no sunburned 
Dana blonde tall average yes none 
Alex brown short average yes none 
Annie blonde short average no sunburned 
Emily red average heavy no sunburned 
Pete brown tall heavy no none 
John brown average heavy no none 
Katie blonde short light Yes  none 

 

คา 

คุณสมบัติ 

ประเภท 
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แถวแรกสุดในตารางแสดงคุณสมบัติ (attribute) ของขอมูลซึ่งประกอบดวยชื่อ (Name) 
สีผม (Hair) สวนสูง (Height) น้ําหนัก (Weight) และการใชโลชัน (Lotion) สวนสดมภ
สุดทายแทนประเภทของตัวอยาง คุณสมบัติ Name ไวสําหรับอางอิงตัวอยางและไมมีผลตอ
การจําแนกขอมูล เราจึงจะไมใช Name ในการเรียนรูดานลางนี้ แตละแถวในตาราง
นอกเหนือจากแถวแรกแทนตัวอยางหนึ่งตัว เชนแถวที่สองแสดงตัวอยางของคนที่ชื่อ 
Sarah ซึ่งมีสีผม สวนสูง น้ําหนัก และการใชโลชัน เปน blond, average, light และ no 
ตามลําดับ ตัวอยางนี้อยูในประเภท sunburned เปนตน 

เมื่อเราไดขอมูลตัวอยางทั้ง 8 ตัวแลว ส่ิงที่เราตองการทําก็คือทําการวางนัยทั่วไปของ
ตัวอยางเพื่อสรางเปนโมเดลสําหรับทํานายประเภทของขอมูลของคนอื่นที่ไมไดบันทึกไว วิธี
ที่งายสุดก็คือการเรียนรูโดยการจํา และเมื่อมีตัวอยางในอนาคตที่เรายังไมทราบประเภทและ
ถาตองการทํานาย เราก็นําตัวอยางนั้นมาเปรียบเทียบกับตัวอยางสอนในตาราง ถาตัวอยาง
ที่นํามาเปรียบเทียบมีคุณสมบัติตรงกับขอมูลในตาราง เราก็นําประเภทของตัวอยางสอนที่
ตรงกันทํานายใหกับตัวอยางนั้น อยางไรก็ดีวิธีการนี้ทํางานไดไมดีนักเนื่องจากวาโอกาสที่
เราจะพบตัวอยางทดสอบที่ตรงกับตัวอยางสอนมีนอย สมมติวาสีผมมีคาที่เปนไปไดทั้งหมด 
3 คาคือ bronde, brown, red สวนสูงมีได 3 คาคือ tall, average, short น้ําหนักมีได 3 คา
คือ heavy, average, light และการใชโลชันมีได 2 คาคือ yes, no  เราจะพบวาความนาจะ
เปนที่ตัวอยางทดสอบจะตรงกับตัวอยางสอนมีคาเทากับ 8/(3x3x3x2) = 15% (สมมติวา
ความนาจะเปนที่คาแตละคาสําหรับคุณสมบัติหนึ่งๆ มีความนาจะเปนที่จะเกิดขึ้นเทากัน) 
 การเรียนรูตนไมตัดสินใจจะทําการวางนัยทั่วไปของขอมูลโดยสรางเปนโมเดลอยูในรูป
ตนไมตัดสินใจ ตัวอยางของตนไมตัดสินใจแสดงในรูปที่ 6–24 

hair color

sunburned nonelotion used

sunburned none

no yes

redblonde brown

hair color

sunburned nonelotion used

sunburned none

no yes

redblonde brown

 
รูปที่ 6–24 ตัวอยางของตนไมตัดสินใจ 
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 ตนไมตัดสินใจประกอบดวยบัพ (node) และกิ่ง (link) ที่ตอกับบัพ บัพที่ปลายสุด
เรียกวาบัพใบ (leaf node) หรือเรียกยอๆ วาใบ บัพแสดงคุณสมบัติและกิ่งแสดงคาของ
คุณสมบัตินั้น ใบ (leaf) แสดงประเภท  การสรางตนไมตัดสินใจทําโดยสรางบัพทีละบัพเพ่ือ
ตรวจสอบคุณสมบัติของตัวอยาง แลวแยกตัวอยางลงตามคาของกิ่ง ทําจนกระทั่งตัวอยางใน
ใบแตละใบอยูในประเภทเดียวกันทั้งหมด 
 สมมติวาเราเลือกคุณสมบัติ hair color เปนบัพแรกหรือบัพรากของตนไม เราจะแยกตัว
อยางลงตามกิ่งของบัพ hair color ตัวอยางใดที่มีคาของ hair color เปน blonde ก็แยกลง
ตามกิ่งซาย ถาเปน red ก็แยกลงตามกิ่งกลาง และถาเปน brown ก็แยกลงตามกิ่งขวา ผลที่
ไดแสดงในรูปที่ 6–25 เครื่องหมาย + และ − แสดงประเภท sunburned และ none 
ตามลําดับ 
 

hair color

sunburned:
Emily (+)

none:
Alex (−)
Pete (−)
John (−)

redblonde brown

Sarah (+)
Dana (−)
Annie (+)
Katie (−)  

รูปที่ 6–25 ผลการแยกตัวอยางลงตามกิ่งของบัพ ‘hair color’ 

   ตนไมที่สรางขึ้นนี้แยกตัวอยางไดในกรณีที่ hair color เปน red (ตัวอยางทุกตัวมีประเภท
เปน sunburned) และ brown (ตัวอยางทุกตัวมีประเภทเปน none)  แตในกรณีที่ hair color 
เปน blonde ยังแยกตัวอยางไมได  กลาวคือมีตัวอยางที่เปนทั้ง sunburned และ none 
ปะปนกันอยู ในกรณีที่ hair color มีคาเปน brown เราสรุปไดวาตัวอยางทุกตัวจะมีประเภท
เปน none หมดเนื่องจากตัวอยางสอนทุกตัวที่ลักษณะเชนนั้น หรือในกรณีที่ hair color มี
คาเปน red เราก็สรุปไดในทํานองเดียวกันวาตัวอยางจะมีประเภทเปน sunburned แตใน
กรณีของ hair color เปน blonde เราตองการคุณสมบัติอ่ืนเขาชวยจําแนกประเภทตัวอยาง
ตอไป ที่จุดนี้สมมติวาเราใชคุณสมบัติ lotion เพ่ือแยกขอมูลในกิ่งของ blonde ตอไป ผลที่
ไดแสดงในรูปที่ 6–26 
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hair color

sunburned:
Emily (+)

none:
Alex (−)
Pete (−)
John (−)

redblonde brown

lotion used

sunburned:
Sarah (+)
Annie (+)

none:
Dana (−)
Katie (−)

no yes

 
รูปที่ 6–26 ตนไมตัดสินใจที่สอดคลองกับตัวอยางสอน 

 ตนไมตัดสินใจในรูปที่ 6–26 ดานบนนี้สอดคลองกับตัวอยางสอนทุกตัว หมายความวา
ถานําตัวอยางสอนมาตรวจสอบดวยตนไมตัดสินใจ ตนไมจะทํานายประเภทไดถูกตองทุกตัว 
การตรวจสอบทําโดยดูวาตัวอยางมี hair colr เปนคาอะไร ถาเปน brown จะทํานายประเภท
เปน none ถาเปน red จะทํานายประเภทเปน sunburned แตถาเปน bronde จะดู lotion 
used ดวยวาถาเปน no แสดงวาประเภทเปน sunburned แตถาเปน yes แสดงวาประเภท
เปน none  

โดยทั่วไปตนไมตัดสินใจที่สอดคลองกับตัวอยางสอนมีไดมากกวา 1 ตน เชน ตนไมใน
รูปที่ 6–27 ก็เปนตนไมอีกตนหนึ่งที่สอดคลองกับตัวอยาง 

none:
John (−)

none:
Katie (−)

height

averageshort tall

weight

hair color

hair color

sunburned:
Sarah (+)

none:
Alex (−)

none:
Dana (−)
Pete (−)

weight

bronde red brown light aver age heavy

sunburned:
Emily (+)

bronde red brown

sunburned:
Annie (+)

light aver age heavy

none:
John (−)

none:
Katie (−)

height

averageshort tall

weight

hair color

hair color

sunburned:
Sarah (+)

none:
Alex (−)

none:
Dana (−)
Pete (−)

weight

bronde red brown light aver age heavy

sunburned:
Emily (+)

bronde red brown

sunburned:
Annie (+)

light aver age heavy

none:
Katie (−)

height

averageshort tall

weight

hair color

hair color

sunburned:
Sarah (+)

none:
Alex (−)

none:
Dana (−)
Pete (−)

weight

bronde red brown light aver age heavy

sunburned:
Emily (+)

bronde red brown

sunburned:
Annie (+)

light aver age heavy

height

averageshort tall

weight

hair color

hair color

sunburned:
Sarah (+)

none:
Alex (−)

none:
Dana (−)
Pete (−)

weight

bronde red brown light aver age heavy

sunburned:
Emily (+)

bronde red brown

sunburned:
Annie (+)

light aver age heavy

 
รูปที่ 6–27 ตนไมตัดสินใจอีกตนหนึ่งที่มีความซับซอนมากกวาตนแรก 
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เมื่อเราพิจารณาตนไมตนแรกในรูปที่ 6–26 และตนที่สองในรูปที่ 6–27 เราพบวาตนไม
ตนแรกนาจะถูกตองมากกวาตนที่สอง เนื่องจากวาในตนแรกนั้นใชคุณสมบัติสีผมและการใช
โลชันในการจําแนกขอมูล ซึ่งนาจะเปนไปไดเพราะสีผมมีความสัมพันธอยางมากกับความ
แข็งแรงของผิวเรา คนที่มีผมสีน้ําตาลนาจะมีผิวที่แข็งแรงไปผึ่งแดดแลวมักจะไมเปนอะไร 
สวนผมสีแดงมีผิวบอบบาง และผมสีบรอนซมีผิวปานกลางซึ่งจะข้ึนกับการใชโลชันหรือไม
ใช ถาใชไปผึ่งแดดก็จะไมเปนอะไร ถาไมใชไปผึ่งแดดแลวผิวจะไหม สวนตนไมตนที่สองเรา
ไมสามารถอธิบายไดวาทําไมสวนสูงที่ใชเปนบัพรากหรือน้ําหนักที่บัพในระดับถัดมาจึงมี
ความสําคัญตอการที่ผิวจะไหมหรือไมไหม  
 ความแตกตางที่เห็นไดเดนชัดอีกประการของตนไมทั้งสองคือจํานวนบัพภายในตนไม 
จะเห็นไดวาจํานวนบัพของตนไมตนที่สองมีจํานวนมากกวา หรือกลาวอีกนัยหนึ่งคือตนไม
ตนที่สองมีความซับซอนมากกวา หรือกลาวไดวาตนไมตนแรกมีขนาดเล็กกวาตนไมตนที่
สองโดยที่ขนาดวัดจากจํานวนบัพภายในตนไม 
 ในการเรียนรูของเครื่องนั้น เรามีฮิวริสติกตัวหนึ่งที่นิยมใชกันและพบวาทํางานไดอยางดี
ในหลายกรณีเรียกวา มีดโกนของอ็อคแคม (occam’s razor) เมื่อเรานํามีดโกนของอ็อคแคม
มาใชในการเลือกตนไมตัดสินใจ เราก็จะไดวา “ตนไมตัดสินใจขนาดเล็กที่สุดที่สอดคลองกับ
ตัวอยางสอนคือตนไมตัดสินใจที่ดีที่สุด” อยางไรก็ดีถาเราจะหาตนไมตัดสินใจที่มีขนาดเล็ก
ที่สุดที่สอดคลองกับตัวอยางสอนก็ไมสามารถทําไดโดยงาย เราตองสรางตนไมตัดสินใจ
จํานวนมาก โดยเริ่มจากตนไมที่มีจํานวนบัพ 1 บัพทุกตนที่เปนไปไดแลวดูวามีตนไหน
หรือไมที่สอดคลองกับตัวอยางสอน ถาไมมีก็เพ่ิมจํานวนบัพเปน 2 บัพ   ทําอยางนี้ไป
จนกระทั่งพบตนไมตัดสินใจที่สอดคลองกับตัวอยาง เราพบวาวิธีการนี้จะมีจํานวนตนไมที่
ตองสรางเปนฟงกชันเลขยกกําลังของจํานวนคุณสมบัติซึ่งไมเหมาะกับการใชงานจริง 
 

6.5.1 ฟงกชันเกนสําหรับการเลือกบัพทดสอบ 
สวนนี้จะกลาวถึงวิธีการเลือกบัพเพ่ือสรางตนไมตัดสินใจโดยใชหลักการวา เนื่องจาก
จุดมุงหมายของการสรางตนไมคือเพ่ือจําแนกประเภทของขอมูลเพ่ือใหตัวอยางในแตละบัพ
ใบอยูในประเภทเดียวกันทั้งหมด ดังนั้นบัพที่ดีควรเปนบัพที่แยกตัวอยางออกเปนเซตยอย
ตามกิ่งของบัพนั้นและเซตยอยในแตละกิ่งประกอบดวยสมาชิกที่สวนใหญเปนประเภท
เดียวกันมากที่สุด ตัวอยางในรูปที่ 6–28 แสดงผลของบัพทดสอบแตละบัพ 

มีดโกนของ 
อ็อคแคม  
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hair color

Emily (+) Alex (−)
Pete (−)
John (−)

redblonde brown

Sarah (+)
Dana (−)
Annie (+)
Katie (−)

height

Sarah (+)
Emily (+)
John (−)

Dana (−)
Pete (−)

aver ageshort tall

Alex (+)
Annie (+)
Katie (−)

weight

Dana (−)
Alex (−)
Annie (+) 

Emily (+)
Pete (−)
John (−)

aver agelight heavy

Sarah (+)
Katie (−)

weightlotion used

Sarah (+)
Annie (+)
Emily (+)
Pete (−)
John (−)

Dana (−)
Alex (−)
Katie (−)

no yes

hair color

Emily (+) Alex (−)
Pete (−)
John (−)

redblonde brown

Sarah (+)
Dana (−)
Annie (+)
Katie (−)

hair color

Emily (+) Alex (−)
Pete (−)
John (−)

redblonde brown

Sarah (+)
Dana (−)
Annie (+)
Katie (−)

height

Sarah (+)
Emily (+)
John (−)

Dana (−)
Pete (−)

aver ageshort tall

Alex (+)
Annie (+)
Katie (−)

weight

Dana (−)
Alex (−)
Annie (+) 

Emily (+)
Pete (−)
John (−)

aver agelight heavy

Sarah (+)
Katie (−)

weightlotion used

Sarah (+)
Annie (+)
Emily (+)
Pete (−)
John (−)

Dana (−)
Alex (−)
Katie (−)

no yes

 
รูปที่ 6–28 ผลของบัพทดสอบแตละบัพในการแยกตัวอยางเพ่ือเลือกบัพราก 

ดังแสดงในรูปดานบน บัพแตละบัพแยกตัวอยางไดดีตางกันดังนี้ 
• ในกรณีของบัพทดสอบเปน hair color สามารถแยกตัวอยางเปน 3 เซตยอย เซต

ยอยแรก (blonde) มีตัวอยางของ 2 ประเภทปนกันอยู   สวนเซตยอยที่ 2 (red) 
และ 3 (brown) มีตัวอยางของประเภท sunburned และ none อยูอยางเดียว
ตามลําดับ ซึ่งกรณีนี้ hair color แยกตัวอยางไดดีเมื่อเทียบกับบัพอื่นดานลางนี้ 

• ในกรณีของบัพทดสอบเปน height สามารถแยกตัวอยางเปน 3 เซตยอย เซตยอย
แรก (short) และเซตยอยที่ 2 (average) มีตัวอยาง 2 ประเภทปนกันอยูในแตละ
เซต สวนเซตยอยที่ 3 (tall) มีตัวอยางของ none อยูอยางเดียว จะเห็นวากรณีนี้
แยกตัวอยางไมดีเทากรณีของ hair color 

• ในกรณีของบัพทดสอบเปน weight สามารถแยกตัวอยางเปน 3 เซตยอย เซตยอย
ทั้งสามเซต (light, average, heavy) ตางก็มีตัวอยาง 2 ประเภทปนกันอยู ซึ่งกรณี
นี้เปนกรณีที่แยที่สุด 

• ในกรณีของบัพทดสอบเปน lotion used สามารถแยกตัวอยางเปน 2 เซตยอย เซต
ยอยแรก (no) มีตัวอยางของ 2 ประเภทปนกัน สวนเซตยอยที่ 2 (yes) มีตัวอยาง
ของ none อยูอยางเดียว และในเซตยอยแรกสมาชิกสวนใหญของเซตนี้เปน
sunburned (+) เกือบทั้งหมด ซึ่งเมื่อเทียบกับกรณีแรกของบัพ hair color ถือได
วามีความสามารถในการแยกตัวอยางไดใกลเคียงกนั 
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ดังจะเห็นไดในตัวอยางดานบนนี้ เราพอจะเปรียบเทียบไดวาบัพหนึ่งๆ มี
ความสามารถในการแยกตัวอยางดีกวาบัพอีกบัพหนึ่งหรือไม แตในบางกรณีเชน hair 
color กับ lotion used เราอาจบอกความแตกตางไมได ดังนั้นเราจําเปนตองหาการวัดที่
สามารถบอกความตางไดอยางชัดเจนโดยการนิยามฟงกชันเพ่ือวัดประสิทธิภาพของบัพ
ออกเปนคาที่วัดไดอยางละเอียด ซึ่งจะกลาวตอไป 

ณ จุดนี้ เพ่ือใหเขาใจถึงการสรางตนไมตัดสินใจจะขอสมมติวาเรามีฟงกชันนั้นอยู 
และสมมติวาระหวางบัพ hair color กับ lotion used คาฟงกชันของ hair color ดีกวา
และไดรับเลือกเปนบัพราก ในขั้นตอนตอไปก็คือเราตองพิจารณาตอวาในแตละกิ่งของ
บัพราก มีกิ่งใดหรือไมที่ยังมีตัวอยางจากหลายประเภทปะปนกันอยู ถามีเราตองเพ่ิมบัพ
ของคุณสมบัติอ่ืนเพ่ือชวยแยกตัวอยางที่ยังปะปนกันอยูตอไป ในกรณีของบัพ hair color 
ในรูปที่ 6–28 กิ่ง blonde เทานั้นที่ยังมีตัวอยางจากหลายประเภทปนกัน    เราจึง
จําเปนตองเพ่ิมบัพตอไปโดยทดลองเพิ่มคุณสมบัติที่เหลือทั้งสาม (height, weight และ 
lotion used) ผลที่ไดแสดงในรูปที่ 6–29 

hair color

Emily (+) Alex (−)
Pete (−)
John (−)

redblonde brown

height

Sarah (+) Dana (−)

aver ageshort tall

Annie (+)
Katie (−)

hair color

Emily (+) Alex (−)
Pete (−)
John (−)

redblonde brown

weight

Dana (−)
Annie (+) 

aver agelight heavy

Sarah (+)
Katie (−)

hair color

Emily (+) Alex (−)
Pete (−)
John (−)

redblonde brown

lotion used

Sarah (+)
Annie (+)

Dana (−)
Katie (−)

no yes

hair color

Emily (+) Alex (−)
Pete (−)
John (−)

redblonde brown

height

Sarah (+) Dana (−)

aver ageshort tall

Annie (+)
Katie (−)

hair color

Emily (+) Alex (−)
Pete (−)
John (−)

redblonde brown

height

Sarah (+) Dana (−)

aver ageshort tall

Annie (+)
Katie (−)

hair color

Emily (+) Alex (−)
Pete (−)
John (−)

redblonde brown

weight

Dana (−)
Annie (+) 

aver agelight heavy

Sarah (+)
Katie (−)

hair color

Emily (+) Alex (−)
Pete (−)
John (−)

redblonde brown

weight

Dana (−)
Annie (+) 

aver agelight heavy

Sarah (+)
Katie (−)

hair color

Emily (+) Alex (−)
Pete (−)
John (−)

redblonde brown

lotion used

Sarah (+)
Annie (+)

Dana (−)
Katie (−)

no yes

hair color

Emily (+) Alex (−)
Pete (−)
John (−)

redblonde brown

lotion used

Sarah (+)
Annie (+)

Dana (−)
Katie (−)

no yes

 
รูปที่ 6–29 ผลของบัพทดสอบแตละบัพในการแยกตัวอยางเพ่ือเลือกบัพตอจากกิ่ง blonde 

จากรูปดานบนจะเห็นไดวาบัพ lotion used เปนบัพที่แยกตัวอยางออกเปนเซตยอยโดย
ที่แตละเซตยอยมีสมาชิกอยูในประเภทเดียวกัน ดังนั้นบัพ lotion used ถูกเลือกในขั้นตอนนี้ 
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6.5.2 ฟงกชันเกน 
ฟงกชันที่ใชวัดความสามารถในการแยกตัวอยางของบัพทดสอบที่มีประสิทธิภาพมาก
ฟงกชันหนึ่งคือ ฟงกชันเกน (Gain function) ฟงกชันเกนนี้ใชในการตัดสินใจเลือกคุณสมบัติ
ที่จะใชเปนรากหรือบัพในตนไมโดยการคํานวณคาเกนของคุณสมบัติแตละตัวเมื่อทดลองใช
คุณสมบัตินั้นแบงตัวอยาง แลวเลือกคุณสมบัติที่มีคาเกนสูงที่สุดมาเปนรากหรือบัพ คาเกน
นี้คํานวณไดโดยใชความรูจากทฤษฎีสารสนเทศ (information theory) ซึ่งมีสาระสําคัญคือ 
คาสารสนเทศหรือของขอมูลขึ้นอยูกับคาความนาจะเปนของขอมูลซึ่งสามารถวัดอยูในรูป
ของบิต (bits) จากสูตร 

 คาสารสนเทศของขอมูล = − log2 (ความนาจะเปนของขอมูล) (6.2) 

ถาใหชุดของขอมูล M ประกอบดวยคาที่เปนไปได คือ {m1,m2,…,mn} และใหความ
นาจะเปนที่จะเกิดคา mi มีคาเทากับ P(mi) จะไดวาคาเอนโทรป (entropy)  ของ M ซึ่งใช

ฟงกชันเกน 
 

 
ทฤษฎีสารสนเทศ 

และ 
เอ็นโทรป 

 
เอ็นโทรป

วัดคาสารสนเทศโดยเฉลี่ยเพ่ือระบุประเภทของขอมูลสามารถเขียนแทนดวย I(M) คํานวณ
ไดจากสูตร 

 ∑−=
n

i
ii mPmPMI )(log)()( 2  (6.3) 

ตัวอยางเชนในการโยนหัวโยนกอย ชุดขอมูล M จะประกอบดวยคาที่เปนไปไดคือ  
{หัว, กอย} และถาใหความนาจะเปนที่ออกหัวเทากับ P(หัว) และความนาจะเปนที่ออกกอย
เทากับ P(กอย) ดังนั้นคาเอนโทรปของการโยนหัวโยนกอย จะคํานวณไดจากสูตร 

))((log)())((log)()( 22 กอยกอยหัวหัวยนกอยการโยนหัวโ PPPPI −−=  (6.4) 

เมื่อความนาจะเปนของการเกิดหัวหรือกอยมีคาตาง ๆ กันจะสามารถคํานวณคา 
เอนโทรปของการโยนหัวโยนกอยไดตาง ๆ กันดังรูปที่ 6–30 จะเห็นไดวาเมื่อออกหัวหมด
หรือกอยหมด คาเอนโทรปจะเปน 0 และคาเอนโทรปจะคอย ๆ เพ่ิมขึ้นจนสูงที่สุดเมื่อความ
นาจะเปนของการเกิดหัวเทากับความนาจะเปนของการเกิดกอย แสดงใหเห็นวาคา 
เอนโทรปที่นอยจะบงบอกวาขอมูลชุดนั้นมีความแตกตางกันนอยหรือเกือบจะเปนพวก
เดียวกัน แตถาคาเอนโทรปสูงจะบงบอกวาขอมูลชุดนั้นมีความแตกตางกันมากหรือ
ประกอบดวยตัวอยางหลายพวกที่มีจํานวนใกลเคียงกัน 
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ความนาจะเปนของการเกิดหัวหรือกอย

ค า
เอน

โทร
ป ี

1

1

0.5

0
0 0.5

 
รูปที่ 6–30 คาเอนโทรปของการโยนหัวโยนกอย 

ในการเลือกคุณสมบัติที่จะมาเปนบัพรากจะอาศัยคาเกน ซึ่งคํานวณจากคาเอนโทรป
ทั้งหมดของชุดขอมูลนั้นลบดวยคาเอนโทรปหลังจากเลือกคุณสมบัติใดคุณสมบัติหนึ่งเปน
ราก คาเอนโทรปหลังจากแบงตามคุณสมบัติที่เลือกแลวคํานวณไดจาก คาผลรวมของผล
คูณระหวางคาเอนโทรปของแตละบัพกับอัตราสวนของตัวอยางในแตละกิ่งตอตัวอยาง
ทั้งหมดที่บัพนั้นๆ  

ถาใหขอมูลสอนคือ T และคุณสมบัติที่เปนบัพคือ X และมีคาทั้งหมดที่เปนไปได n คา 
บัพปจจุบันจะแบงตัวอยาง T ออกตามกิ่งเปน {t1,t2,…,tn} ตามคาที่เปนไปไดของ X 
ดังนั้นจึงสามารถคํานวณคาเอนโทรปหลังจากแบงตามคุณสมบัติ X ดังนี้ 

 ∑
=

=
n

i
i

i
x tI

T
t

TI
1

)()(  (6.5) 

คาเกนของคุณสมบัติ X ที่ใชแบงขอมูลที่บัพหนึ่งๆ สามารถคํานวณไดจากการลบคา 
เอนโทรปทั้งหมดที่บัพนี้กับคาเอนโทรปที่ไดหลังจากแบงดวยคุณสมบัติ X ดังนี้ 

 )()()( TITIXGain x−=  (6.6) 
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 พิจารณาคุณสมบัติ hair color ซึ่งแบงแยกขอมูลไดดังรูปที่ 6–25 ในกรณีที่ใช hair color 
เปนบัพราก เราคํานวณหาคาเกนไดดังนี้ 

−⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛−⎟

⎠
⎞

⎜
⎝
⎛

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛−=

8
5log

8
5

8
3log

8
3)( 22colorhairGain  

 ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛−+⎟⎟

⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛−+⎟⎟

⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛−⎟

⎠
⎞

⎜
⎝
⎛

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛−

3
3log

3
3

8
3

1
1log

1
1

8
1

4
2log

4
2

4
2log

4
2

8
4

2222
 

 = 0.45 
ในทํานองเดียวกัน คุณสมบัติอ่ืนจะมีคามาตรฐานเกนเปนดังตอไปนี้ 

Gain (height) = 0.26 Gain (weight) = 0.01 Gain (lotion) = 0.34 
จึงเลือกคุณสมบัติ hair color มาเปนบัพแรกของตนไมตัดสินใจ แตคุณสมบัตินี้เพียงอยาง
เดียวไมสามารถแยกตัวอยางบวกและลบออกจากกันไดในกิ่งของคาคุณสมบัติ blonde จึง
ตองพิจารณาคุณสมบัติอ่ืนเพ่ือแบงแยกขอมูลที่ตกลงมายังกิ่งนี้ (ดูรูปที่ 6–29 ประกอบ) 
โดยคาฟงกชันเกนของคุณสมบัติแตละตัวมีคาดังนี้ 

Gain (height) = 0.5  Gain (weight) = 0.0  Gain (lotion) = 1.0 
เราใชคุณสมบัติ lotion ซึ่งมีคาเกนมากสุดมาแบงแยกขอมูลตอไป  ซึ่งพบวาเมื่อแบงแยก
แลวขอมูลที่ผานการแบงแยกมีกลุมเดียวกัน จึงไดตนไมตัดสินใจดังรูปที่ 6–24 
 

6.5.3 การเปลี่ยนตนไมเปนกฎ 
ระบบปญญาประดิษฐสวนใหญใชการแทนความรูในรูปของกฎ ดังนั้นเมื่อเราสรางตนไม
ตัดสินใจแลวเราสามารถเปลี่ยนตนไมใหอยูในรูปของกฎเพื่อใชกับในกรณีที่ระบบของเราใช
การแทนความรูของกฎเปนหลัก วิธีการแปลงตนไมเปนกฎ "IF THEN" ทําไดโดยแสดงทุก
เสนทางเริ่มตนจากบัพรากไปยังบัพใบและทุกครั้งที่พบบัพทดสอบก็ใหเพ่ิมบัพทดสอบกับ
คาของการทดสอบไวในสวนของ IF และเมื่อพบบัพใบก็ใหใสประเภทไวในสวนของ THEN 
จากตนไมรูปที่ 6–24 เราเปล่ียนเปนกฎไดดังนี้ 

(1) IF  the person's hair color is blonde AND 
 the person uses lotion 
THEN nothing happens 

(2) IF  the person's hair color is blonde AND 
 the person uses no lotion 

 THEN the person turns red 
(3) IF the person's hair color is red 
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THEN the person turns red 
(4) IF the person's hair color is brown 

THEN nothing happens 

ตารางดานลางแสดงการเปรียบเทียบการใชเครื่องมือการเรียนรู (learning tools) และไม
ใชเครื่องมือในการพัฒนาระบบผูเชี่ยวชาญ (expert system)   GASOIL และ BMT เปน
ระบบผูเชี่ยวชาญที่สรางโดยเครื่องมือการเรียนรูแบบตนไมตัดสินใจซึ่งพัฒนาโดยใชแนวคิด
ของการเรียนรูตนไมตัดสินใจ  

ตารางที่ 6–14 เปรียบเทียบระบบผูเชี่ยวชาญท่ีใชและไมใชการเรียนรูของเครื่องเพ่ือชวยใน
การพัฒนาระบบ 
 Application No. of 

Rules 
Develop 
(Man Ys) 

Maintain 
(Man Ys) 

Learning 
Tools 

MYCIN Medical 
Diagnosis 

400 100 N/A N/A 

XCON VAX 
computer 
configuration 

8,000 180 30 N/A 

GASOIL Hydrocarbon 
separtation 
system 
configuration 

2,800 1 0.1 ExpertEase 
and 
Extran7 

BMT Configuration 
of fire-
protection 
equipment in 
buildings 

30,000 9 2.0 1st Class 
and 
Rulemaster 

จากตารางจะเห็นไดวาระบบผูเชี่ยวชาญที่ไมใชเครื่องมือการเรียนรู (MYCIN และ XCON) 
ใชแรงงานในการพัฒนาและดูแลระบบมากกวาระบบผูเชี่ยวชาญที่ใชเครื่องมือเรียนรู 
(GASOIL และ BMT) หลายเทาเมื่อเทียบโดยจํานวนกฎที่ใชในระบบ ตัวอยางนี้แสดงให
เห็นถึงประโยชนของการเรียนรูของเครื่องไดอยางชัดเจน 
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 6.6 การเรียนรูโดยการอธิบาย 
การเรียนรูโดยการอธิบาย — อีบีแอล (Explanation Based Learning — EBL) [DeJong & 
Mooney, 1986;Mitchell, et al., 1986] เปนการเรียนรูที่มีลักษณะเดนคือสามารถเรียนรูได
จากตัวอยางบวกเพียงอยางเดียวไมจําเปนตองใชตัวอยางลบ และจํานวนตัวอยางบวกที่ใชก็
ใชเพียงตัวเดียวก็สามารถทําการเรียนรูได โดยมีแนวคิดวาการเรียนรูสามารถทําไดโดยการ
ใหความรูพ้ืนฐานของโดเมนที่เกี่ยวของ จากนั้นจะใหตัวอยางบวกที่เปนตัวอยางของมโน
ทัศนที่จะสอน กระบวนการเรียนรูก็คือการใชความรูในโดเมนนั้นมาอธิบายใหไดวาทําไม
ตัวอยางที่สอนจึงเปนตัวอยางของมโนทัศนแลวจึงทําการวางนัยทั่วไปใหครอบคลุมกรณี
อ่ืนๆ  
 ยกตัวอยางการเรียนรูมโนทัศน fork ในการเลนหมากรุกสากล (chess) โดยใหตัวอยาง
บวกของ fork ดังดานลางนี้ 

 
รูปที่ 6–31 ตัวอยางบวกของ fork 

ตัวอยางดานบนนี้แสดงสถานการณที่ “มาขาวโจมตีคิงดําและควีนดําพรอมกัน” ในกรณี
นี้ฝายดําตองยอมเสียควีน ไมเชนนั้นจะแพ จากตัวอยางบวกตัวเดียวดานบน อีบีแอลจะ
เรียนไดกฎดังนี้ “ถาตัวหมาก x โจมตีคิงกับตัวหมาก y ของฝายตรงขามพรอมกันแลว ฝาย
ตรงขามจะเสีย y” ซึ่งวิธีการเรียนรูกฎจะกลาวตอไป กฎที่เรียนรูไดนี้สามารถใชกับ
สถานการณณอ่ืนๆ นอกเหนือจากตัวอยางสอนอีกดวย กลาวคือ x ไมจําเปนตองเปนมา 
หรือ y ไมจําเปนตองเปนควีน นอกจากนั้นตําแหนงของตัวหมากอื่นๆ ที่ไมเกี่ยวของกับ 
มโนทัศนนี้ก็จะไมปรากฏในกฎ หมายความวาตําแหนงของตัวหมากอื่นๆ จะอยูที่ใดก็ได 
ตราบเทาที่ตัวหมากเรากําลังโจมตีคิงและตัวหมากอีกตัวของฝายตรงขามพรอมกัน 

จะเห็นไดวาประสิทธิภาพของอีบีแอลสูงมากเพราะใชตัวอยางแคตัวเดียวก็สามารถทํา 
การวางนัยทั่วไปได สาเหตุที่สามารถทําไดเชนนี้เนื่องจากวาในอีบีแอลน้ีเราตองใหความรูใน
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โดเมนกับระบบเรียนรูแบบน้ีดวย ความรูในโดเมนของหมากรุกสากลก็อยางเชนกฎการเลน
หมากรุก ตัวหมากแตละตัวเดินอยางไร มา คิง ควิน เดินอยางไร การกินกันเกิดขึ้นไดเมื่อไร 
เกมจบเมื่อไร เปนตน ซึ่งกฎเหลานี้เราสามารถใหไดไมยากนักเพราะมีเขียนไวในหนังสือ
อธิบายวิธีเลนหมากรุกอยูแลว อยางไรก็ดีแมวาเราจะใหความรูในโดเมนแลวก็ไมได
หมายความวาเราไมตองสอนอีบีแอล เปรียบเสมือนการเรียนรูของนักเรียนมัธยม แมวาเรา
จะยกทฤษฎีเกี่ยวกับการเทากันของสามเหล่ียมไปครบทุกทฤษฎีบท ก็ไมไดหมายความวา
นักเรียนจะพิสูจนการเทากันของสามเหลี่ยมสองรูปใดๆ ไดทันที  ครูก็ยังคงตองยกตัวอยาง
การพิสูจนแสดงสามเหลี่ยม 2 รูปคูหนึ่งๆ   แลวอธิบายวาตองใชทฤษฎีบทใดบางเพื่อการ
พิสูจนและทําไมทฤษฎีบทเหลานี้จึงพิสูจนการเทากันของสามเหลี่ยมที่ยกตัวอยางใหดูได 
ซึ่งจะชวยใหนักเรียนเขาใจไดดีขึ้น   และเมื่อทําโจทยการพิสูจนสามเหล่ียม 2 รูปที่ใช 
ทฤษฎีบทซึ่งเหมือนกับครูยกตัวอยางก็จะทําโจทยได  

กระบวนการเรียนรูของอีบีแอลประกอบดวย 2 ขั้นตอนหลักคือ 
• ใชความรูในโดเมนอธิบายใหไดวาทําไมตัวอยางจึงเปนตัวอยางของมโนทัศนในรูป

ของกฎ 
• ทําการวางนัยทั่วไปของกฎที่ไดเพ่ือใหใชกับกรณีอ่ืนได 
อินพุตและเอาตพุตของอีบีแอลเปนดังตารางที่ 6–15 ตอไปนี ้

ตารางที่ 6–15 อินพุตและเอาตพุตของอีบีแอล 
อินพุต: 

• ตัวอยางสอน (training example) – ตัวอยางบวกของมโนทัศนที่จะสอน เชนใน
กรณีของ fork ตัวอยางสอนคือตําแหนงตัวหมากบนกระดานที่เกิด fork 

• มโนทัศนเปาหมาย (goal concept) – มโนทัศนที่จะสอนเชนมโนทัศน fork 
• เกณฑดําเนินการ (operational criterion) – คําอธิบายที่สามารถนําไปใชไดทันที 

เชนในกรณีของ fork นั้น   เพรดิเคต attack-both(WKn,BK,BQ) ไมสามารถ
นําไปใชไดทันทีตองแสดงในรูปของตําแหนงตัวหมากบนกระดาน   เชน 
position(WKn,f7), position(BK,h8), position(BQ,d8) เปนตน 

• ความรูในโดเมน (domain knowledge) – กฎตางๆ ที่ใชแสดงความสัมพันธของ
วัตถุและการกระทําตางๆ ในโดเมนนั้น เชน กฎการเลนหมากรุกสากล เปนตน 

เอาตพุต: 
• การวางนัยทั่วไปของตัวอยางสอนซึ่งเพียงพอสําหรับอธิบายมโนทัศนเปาหมาย

และสอดคลองกับเกณฑดําเนินการ  
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ตัวอยางการเรียนรูมโนทัศน cup 
ตัวอยางการเรียนรูที่จะยกมานี้เปนตัวอยางการเรียนรูมโนทัศน cup (อะไรคือถวย) โดยมี
อินพุตที่ใหดังนี้ 

• ตัวอยางบวก: 
 owner(object23,ralph), has-part(object23,concavity12),    
 isa(concavity12,concavity), is(concavity12,upward-pointing),  
 has-part(object23,handle16),  isa(handle16,handle), is(object23,light),  
 color(object23,brown), has-part(object23,bottom19), is(bottom19,bottom),  
 is(bottom19,flat), … 

• ความรูในโดเมน: 
liftable(X), stable(X), open-vessel(X)  →  cup(X) 
is(X,light), has-part(X,Y), isa(Y,handle) → liftable(X) 
small(X), made-from(X,Y), low-density(Y) → liftable(X) 
has-part(X,Y), isa(Y,bottom), is(Y,flat) → stable(X) 
has-part(X,Y), isa(Y,concavity), is(Y,upward-pointing) → open-vessel(X) 

• มโนทัศนเปาหมาย: cup(X) 
X เปนถวยก็ตอเมื่อ X ยกได (liftable) เสถียร (stable) และเปนภาชนะเปด 
(open-vessel) 

• เกณฑดําเนินการ: ส่ิงที่แสดงลักษณะตางๆ ของถวย เชน isa, has-part, color, 
owner เปนตน 

ขั้นตอนการเรียนรูประกอบดวย 2 ขั้นตอนดังนี้ 
(1)  ใชความรูในโดเมนอธิบายวาทําไม object23 จึงเปน cup โดยการสรางตนไมพิสูจน 
ตนไมพิสูจน 
(proof tree) ของ object23 ดังแสดงในรูปที่ 6–32  
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cup(object23)

stable(object23)liftable(object23) open-vessel(object23)

is(object23,light)
has-part(object23,handle16)
isa(handle16,handle)

has-part(object23,concavity12)
isa(concavity12,concavity)
is(concavity12,upward-pointing)

has-part(object23,bottom19)
isa(bottom19,bottom)
is(bottom19,flat)

cup(object23)

stable(object23)liftable(object23) open-vessel(object23)

is(object23,light)
has-part(object23,handle16)
isa(handle16,handle)

has-part(object23,concavity12)
isa(concavity12,concavity)
is(concavity12,upward-pointing)

has-part(object23,bottom19)
isa(bottom19,bottom)
is(bottom19,flat)  

รูปที่ 6–32 ตนไมพิสูจนของตัวอยางบวก cup 

ตนไมพิสูจนแสดงวา object23 เปน cup โดยมีคุณสมบัติ 3 อยางคือยกได เสถียร 
และเปนภาชนะเปด เมื่อเราสังเกตความรูในโดเมนเรื่องถวยจะพบวาการยกไดของถวย
มีกฎ 2 ขอที่ใชอธิบายไดและ object23 ตรงกับกฎขอแรกของการยกได   กลาวคือเปน
ถวยที่มหีูหิ้วและเบา นอกจากนั้นในตนไมพิสูจนนี้จะไมมีเพรดิเคตที่ไมเกี่ยวของกับการ
เปนถวย อยางเชน owner, color เปนตน ซึ่งส่ิงนี้เปนการทําวางนัยทั่วไปแบบหนึ่งที่ตัด
เง่ือนไขไมจําเปนทิ้งไป ดังนั้น ณ จุดนี้ถาเราสรางกฎขึ้นเพ่ืออธิบายการเปนถวยของ 
object23 ก็จะไดกฎดังนี้ 

is(object23,light), has-part(object23,handle16), isa(handle16,handle),  
has-part(object23,bottom19), isa(bottom19,bottom), is(bottom19,flat),  
has-part(object23,concavity12), isa(concavity12,concavity),  
is(concavity12,upward-pointing) → cup(object23) 

อยางไรก็ดีแมวากฎนี้จะไมมีเพรดิเคตท่ีไมเกี่ยวของ แตวากฎนี้ยังคงอธิบายไดเฉพาะ 
object23 เทานั้น   เราจําเปนตองทําการวางนัยทั่วไปเพ่ิมเติมขึ้นเพ่ือใหใชกับถวยที่มี
คุณสมบัติเหมือนกับ object23 ได  

(2) การวางนัยทั่วไปและดึงเพรดิเคตที่อยูในเกณฑดําเนินการมาสรางกฎ ขั้นตอนนี้ทําการ
วางนัยทั่วไปโดยทําตามความรูในโดเมน กลาวคือถาอารกิวเมนตของเพรดิเคตใน
ตนไมพิสูจนที่ตรงกันกับอารกิวเมนตของเพรดิเคตของความรูในโดเมนเปนตัวแปรก็
เปล่ียนอารกิวเมนตที่เปนคาคงที่ใหเปนตัวแปร แตถาอารกิวเมนตของเพรดิเคตที่
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ตรงกันกับความรู ในโดเมนเปนคาคงที่ก็ไมตองเปล่ียน เชน is(object23,light) 
เปล่ียนเปน is(X,light)  เปนตน ผลที่ไดแสดงในรูปที่ 6–33 

cup(X)

stable(X)liftable(X) open-vessel(X)

is(X,light)
has-part(X,H)
isa(H,handle)

has-part(X,C)
isa(C,concavity)
is(C,upward-pointing)

has-part(X,B)
isa(B,bottom)
is(B,flat)

cup(X)

stable(X)liftable(X) open-vessel(X)

is(X,light)
has-part(X,H)
isa(H,handle)

has-part(X,C)
isa(C,concavity)
is(C,upward-pointing)

has-part(X,B)
isa(B,bottom)
is(B,flat)  

รูปที่ 6–33 การวางนัยทั่วไปของตัวอยางบวก cup 

 ดังนั้นเราจะไดกฎดังนี้ 

is(X,light), has-part(X,H), isa(H,handle), has-part(X,B), isa(B,bottom), is(B,flat), 
has-part(X,C), isa(C,concavity), is(C,upward-pointing) → cup(X) 

การเรียนรูอีบีแอลนี้เปนการเรียนรูประเภทที่เรียกวาการเรียนรูเชิงวิเคราะห (analytical 
learning) กลาวคือการเรียนรูประเภทนี้จะเปนการจัดความรู (ความรูในโดเมน) ในรูปแบบ
ใหมใหใชงานไดอยางมีประสิทธิภาพ ดังจะเห็นไดวากฎที่ไดโดยอีบีแอลประกอบดวย 
เพรดิเคตที่อยู ในเกณฑดําเนินการเทานั้น ซึ่งเพรดิเคตเหลานี้จะใชงานไดอยางมี
ประสิทธิภาพสามารถจับคู (match) กับขอมูลในตัวอยางที่สอนแลวทราบทันทีวาตรงกัน
หรือไม ตางกับความรูในโดเมนเดิมที่ประกอบดวยเพรดิเคตบางตัว เชน liftable ที่ตองการ
การอธิบายโดยการพิสูจนตอวาเพรดิเคตนี้ตรงกับตัวอยางหรือไม   
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 6.7 ขายงานประสาทเทียม 
ขายงานประสาทเทียม (Artificial Neural Network) เปนการจําลองการทํางานบางสวนของ
สมองมนุษย เซลลประสาท (neuron) ในสมองของคนเราประกอบดวยนิวเคลียส (nucleus) 
ตัวเซลล (cell body) ใยประสาทนําเขา (dendrite) แกนประสาทนําออก (axon) แสดงใน 
รูปที่ 6–34  

 
รูปที่ 6–34 เซลลประสาท 

เดนไดรททําหนาที่รับสัญญาณไฟฟาเคมีซึ่งสงมาจากเซลลประสาทใกลเคียง เซลล
ประสาทตัวหนึ่งๆ จะเชื่อมตอกับเซลลตัวอื่นๆ ประมาณ 10,000 ตัว เมื่อสัญญาณไฟฟาเคมี
ที่รับเขามาเกินคาคาหนึ่ง เซลลจะถูกกระตุนและสงสัญญาณไปทางแกนประสาทนําออกไป
ยังเซลลอ่ืนๆ ตอไป   ประมาณกันวาสมองของคนเรามีเซลลประสาทอยูทั้งส้ินประมาณ  
1011 ตัว  
 

6.7.1 เพอรเซปตรอน 
เพอรเซปตรอน (perceptron) เปนขายงานประสาทเทียมแบบงายมีหนวยเดียวที่จําลอง
ลักษณะของเซลลประสาทดังรูปที่ 6–35 
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รูปที่ 6–35 เปอรเซปตรอน 
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เพอรเซปตรอนรับอินพุตเปนเวกเตอรจํานวนจริงแลวคํานวณหาผลรวมเชิงเสน (linear 
combination) แบบถวงน้ําหนักของอินพุต (x1, x2, …, xn) โดยที่คา w1, w2, …, wn ในรูปเปน
คาน้ําหนักของอินพุตและใหเอาตพุต (o) เปน 1 ถาผลรวมที่ไดมีคาเกินคาขีดแบง (θ ) และ
เปน -1 ถาไมเกิน  สวน w0 ในรูปเปนคาลบของคาขีดแบงดังจะไดอธิบายตอไป และ x0 เปน
อินพุตเทียมกําหนดใหมีคาเปน 1 เสมอ 

1

-1

1

-1 ในรูปแสดงฟงกชันกระตุน (activation function) ชนิดที่เรียกวาฟงกชันสองขั้ว  
ฟงกชันกระตุน

(bipolar function) ซึ่งแสดงผลของเอาตพุตเปน 1 กับ -1 ฟงกชันกระตุนอื่นๆ ที่นิยมใชก็
อยางเชน ฟงกชันไบนารี (binary function) ซึ่งแสดงผลของเอาตพุตเปน 1 กับ 0 และเขียน

แทนดวยรูป 
1

0

1

0

  
เราสามารถแสดงเอาตพุต (o) ในรูปของฟงกชันของอินพุต (x1, x2, …, xn) ไดดังนี้ 
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เอาตพุตเปนฟงกชันของอินพุตในรูปของผลรวมเชิงเสนแบบถวงน้ําหนัก น้ําหนักจะเปน
ตัวกําหนดวาในจํานวนอินพุตนั้น อินพุต (xi) ตัวใดมีความสําคัญตอการกําหนดคาเอาตพุต 
ตัวที่มีความสําคัญมากจะมีคาสัมบูรณของน้ําหนักมาก สวนตัวที่มีความสําคัญนอยจะมีคา
ใกลศูนย ในกรณีที่ผลรวมเทากับคาขีดแบงคาเอาตพุตไมนิยาม (จะเปน 1 หรือ -1 ก็ได)  
 จากฟงกชันในสูตรที่ (6.7) เราจัดรูปใหมโดยยาย θ  ไปรวมกับผลรวมเชิงเสนแลวแทน  
–θ  ดวย w0 เราจะไดฟงกชันของเอาตพุตดังดานลางนี้ 
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)(  โดยที่ xr  แทนเวกเตอรอินพุต เราสามารถเขียน

ฟงกชันของเอาตพุตไดใหมดังนี้ 
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สมมติวาเรามีอินพุตสองตัวคือ x1 และ x2  ซึ่งแสดงคาสวนสูงและน้ําหนักของเด็กนักเรียน
ประถมและหลังจากที่แพทยตรวจรางกายของเด็กโดยละเอียดแลวไดจําแนกนักเรียน
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ออกเปนสองกลุมคือเด็กอวนและเด็กไมอวน เราใหเอาตพุตเปนคาที่แสดงเด็กอวนแทนดวย 
+1 กับไมอวนแทนดวย -1 ดังตารางที่ 6–16 

ตารางที่ 6–16 ขอมูลเด็กอวนและเด็กไมอวน 
เด็กคนที่ สวนสูง (ซม.) น้ําหนัก (กก.) อวน/ไมอวน 

1 100.0 20.0   -1 
2 100.0 26.0  1 
3 100.0 30.4  1 
4 100.0 32.4  1 
5 101.6 27.0  1 
6 101.6 32.0  1 
7 102.0 21.0  -1 
8 103.6 29.6  1 
9 104.4 30.4  1 
10 104.9 22.0  -1 
11 105.2 20.0  -1 
12 105.6 34.4  1 
13 107.2 32.4  1 
14 109.9 34.9  1 
15 111.0 25.4  -1 
16 114.2 23.5  -1 
17 115.5 36.3  1 
18 117.8 26.9  -1 

 
ในกรณีที่มีอินพุต 2 ตัว (ไมรวม x0) เราจะได 22110)( xwxwwxg ++=

r  ซึ่งถาเราให 
0)( =xg r  จะไดวา 022110 =++ xwxww  ซึ่งแทนสมการเสนตรงในระนาบสองมิติ x1, 

x2  สมการนี้มีจุดตัดแกนอยูที่ 
2

0

w
w

− และมีความชันเทากับ
2

1

w
w

−  เมื่อนําสมการนี้ไปวาดใน

ระนาบสองมิติรวมกับตัวอยางสอนในตารางที่ 6–16 โดยกําหนดคา w0, w1, w2 ที่เหมาะสม
จะไดดังรูปที่ 6–36 
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รูปที่ 6–36 สมการเสนตรงสรางโดยเพอรเซบตรอน 

เครื่องหมาย + และ – ในรูปแทนตัวอยางบวก (เด็กอวน) และตัวอยางลบ (เด็กไมอวน) 
ตามลําดับ ดังจะเห็นไดในรูปวาเสนตรงนี้เมื่อกําหนดจุดตัดแกนและความชันที่เหมาะสมซึ่ง
กําหนดโดย w0, w1, w2 เสนตรงนี้จะแบงตัวอยางออกเปนสองกลุมซึ่งอยูคนละดานของ
เสนตรง และเมื่อมีขอมูลสวนสูงและน้ําหนักของเด็กคนอื่นที่เราตองการทํานายวาจะเปนเด็ก
อวนหรือไม ก็ใชเสนตรงนี้โดยดูวาขอมูลใหมนี้อยูดานใดของเสนตรง ถาดานบนก็ทํานายวา
เปนเด็กอวน (+) ถาดานลางก็ทํานายวาเด็กไมอวน (–) 

ตัวอยางดานบนแสดงกรณีของอินพุตในสองมิติ จะเห็นไดวาเพอรเซปตรอนจะเปน
เสนตรง ในกรณีที่อินพุตมากกวาสองมิติเพอรเซปตรอนจะเปนระนาบตัดสินใจหลายมิติ 
(hyperplane decision surface)   ปญหาการเรียนรูเพอรเซปตรอนก็คือการหาคาเวกเตอร

จ
ระนาบตัดสินใ
หลายมิต ิ
น้ําหนัก ( wr ) ที่เหมาะสมในการจําแนกประเภทของขอมูลสอนเพื่อใหเพอรเซปตรอนแสดง
เอาตพุตไดตรงกับคาที่สอน กฎการเรียนรูเพอรเซปตรอน (perceptron learning rule) ใช
สําหรับสอนเพอรเซปตรอนโดยจะหาคาเวกเตอรน้ําหนักดังแสดงในตารางที่ 6–17 

อัลกอริทึมเริ่มตนจากสุมคาเวกเตอรน้ําหนัก ซึ่งโดยมากคาที่สุมมานี้จะไมไดระนาบ
หลายมิติที่แบงตัวอยางไดถูกตองทุกตัวดังนั้นจึงตองมีการแกไขน้ําหนักโดยเทียบเพอร-
เซปตรอนกับตัวอยางที่สอน หมายถึงวาเมื่อเราปอนตัวอยางสอนเขาไปในเพอรเซปตรอน 
เราจะคํานวณคาเอาตพุตได นําคาเอาตพุตที่คํานวณไดโดยเพอรเซปตรอนเทียบกับ
เอาตพุตเปาหมาย ถาตรงกันแสดงวาจําแนกตัวอยางไดถูกตอง ไมตองปรับน้ําหนักสําหรับ
ตัวอยางนั้น แตถาไมตรงกันก็จะทําการปรับน้ําหนักตามสมการในอัลกอริทึม สวนอัตราการ
เรียนรูเปนตัวเลขบวกจํานวนนอยๆ เชน 0.01, 0.005 เปนตน อัตราการเรียนรูนี้จะสงผลตอ
การลูเขาของเพอรเซปตรอน ถาอัตราการเรียนรูมีคามากเพอรเซปตรอนก็จะเรียนรูไดเร็ว 
แตก็อาจเรียนรูไมสําเร็จเนื่องจากการปรับคามีความหยาบเกินไป อัตราการเรียนรูที่มีคา
นอยก็จะทําใหการปรับน้ําหนักทําไดอยางละเอียดแตก็อาจเสียเวลาในการเรียนรูนาน 
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ตารางที่ 6–17 อัลกอริทึมกฎการเรียนรูเพอรเซปตรอน 
Algorithm: Perceptron-Learning-Rule 

 

1. Initialize weights wi of the perceptron. 
2. UNTIL the termination condition is met DO 
  2.1 FOR EACH training example DO 
     - Input the example and compute the output. 
     - Change the weights if the output from the  
      perceptron is not equal to the target  
      output using the following rule. 

    wi ← wi + ∆wi 

    ∆wi ← α(t−o)xi 
  where t, o  and α are the target output, the 
  output from the perceptron and the learning  
  rate, respectively. 

การปรับน้ําหนักตามกฎการเรียนรูเพอรเซปตรอนโดยใชอัตราการเรียนรูที่มีคานอย
เพียงพอ จะไดระนาบหลายมิติที่จะลูเขาสูระนาบหนึ่งที่สามารถแบงขอมูลออกเปนสองสวน 
(ในกรณีที่ขอมูลสามารถแบงได)  เพ่ืออธิบายผลที่เกิดจากการปรับคาน้ําหนัก เราจะลอง
พิจารณาพฤติกรรมของกฎการเรียนรูนี้ดูวาทําไมการปรับน้ําหนักเชนนี้จึงลูเขาสูระนาบที่
แบงขอมูลไดอยางถูกตอง 

• พิจารณากรณีแรกที่เพอรเซปตรอนแยกตัวอยางสอนตัวหนึ่งที่รับเขามาไดถูกตอง 
กรณีนี้จะพบวา (t-o) จะมีคาเปน 0 ดังนั้น ∆wi ไมเปล่ียนแปลงเพราะ   
∆wi = α(t-o)xi 

• พิจารณาในกรณีที่เพอรเซปตรอนใหเอาตพุตเปน –1 แตเอาตพุตเปาหมายหรือ
คาที่แทจริงเทากับ 1 ในกรณีนี้หมายความวาคาที่เราตองการคือ 1 แตคาน้ําหนัก
ไมเหมาะสม ดังนั้นเพ่ือที่จะทําใหเพอรเซปตรอนใหเอาตพุตเปน 1 น้ําหนักตองถูก
ปรับใหสามารถเพิ่มคาของ xw rr

⋅  ในกรณีนี้หมายความวาผลรวมเชิงเสนนอย
เกินไปและนอยกวา 0 จึงไดเอาตพุตเปน -1 ดังนั้นส่ิงที่เราตองการคือการเพิ่มคา
ผลรวมเชิงเสนเพราะถาเราเพิ่มคาไดเรื่อยๆ จนมากกวา 0 เพอรเซปตรอนจะให
เอาตพุตเปน 1 ซึ่งตรงกับที่เราตองการ พิจารณาดูดังตอไปนี้วาการปรับคาโดยกฎ
เรียนรูทําใหผลรวมเชิงเสนเพ่ิมขึ้นไดอยางไร กรณีนี้เราจะไดวา (t-o) เทากับ  
(1-(-1)) มีคาเปน 2 และลองพิจารณาคาของอินพุต xi แยกกรณีดังนี้ 
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o ถา xi  > 0 จะไดวา ∆wi  มากกวา 0 เพราะวา ∆wi ← α(t−o)xi  และ α 

มากกวา 0, (t-o) = 2 และ xi  > 0 จากสมการการปรับน้ําหนัก  
wi ← wi + ∆wi    เมื่อ ∆wi  มากกวา 0 จะทําให wi มีคาเพ่ิมขึ้นและ ∑wixi  

ก็จะมีคาเพ่ิมขึ้น เมื่อผลรวมมีคามากขึ้นแสดงวาการปรับไปในทิศทางที่
ถูกตองคือเมื่อปรับไปจนกระทั่งไดผลรวมมากกวา 0 จะทําให 
เพอรเซปตรอนเอาตพุตไดถูกตองยิ่งขึ้น 

o ถา xi  < 0 เราจะไดวา α(t−o)xi จะมีคานอยกวา 0 แสดงวา wi ตัวที่คูณ
กับ xi  ที่นอยกวา 0 จะลดลงทําให ∑ wixi   เพ่ิมขึ้นเหมือนเดิม เพราะ xi 
เปนคาลบและ wi มีคาลดลง    ในที่สุดก็จะทําใหเพอรเซปตรอนให 
เอาตพุตไดถูกตองยิ่งขึ้น 

• ในกรณีที่เพอรเซปตรอนใหเอาตพุตเปน 1 แตเอาตพุตเปาหมายหรือคาที่แทจริง
เทากับ -1 จะไดวา wi  ของ xi  ที่เปนคาบวกจะลดลง สวน wi  ของ xi  ที่เปนคาลบ
จะเพ่ิมขึ้นและทําใหการปรับเปนไปในทิศทางที่ถูกตองเชนเดียวกับในกรณีแรก 

 

6.7.2 ตัวอยางการเรียนฟงกชัน AND และ XOR ดวยกฎเรียนรูเพอรเซปตรอน 
พิจารณาตัวอยางการเรียนรูของเพอรเซปตรอนโดยจะใหเรียนรูฟงกชัน 2 ฟงกชัน ฟงกชัน
แรกคือฟงกชัน AND แสดงในตารางที่ 6–18   ในกรณีนี้เราใชฟงกชันไบนารีเปนฟงกชัน
กระตุน 

ตารางที่ 6–18 ฟงกชัน AND(x1,x2) 
x1 x2 เอาตพุต

เปาหมาย 
0 0 0 
0 1 0 
1 0 0 
1 1 1 

 
ฟงกชัน AND ตามตารางดานบนนี้จะใหคาที่เปนจริงก็ตอเมื่อ x1 และ x2 เปนจริงทั้งคู (ดูที่
สดมภเอาตพุตเปาหมาย)  ผลการใชกฎการเรียนรูเพอรเซปตรอนกับฟงกชัน AND แสดงใน
ตารางที่ 6–19 
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ตารางที่ 6–19 ผลการเรียนรูฟงกชัน AND โดยกฎการเรียนรูเพอรเซปตรอน 

Bias Input x0=+1 Alpha = 0.5

Input Input Net Sum Target Actual Alpha*

x1 x2 1.0*w0 x1*w1 x2*w2 Input Output Output Error w0 w1 w2

0.1 0.1 0.1

0 0 0.10 0.00 0.00 0.10 0 1 -0.50 -0.40 0.10 0.10

0 1 -0.40 0.00 0.10 -0.30 0 0 0.00 -0.40 0.10 0.10

1 0 -0.40 0.10 0.00 -0.30 0 0 0.00 -0.40 0.10 0.10

1 1 -0.40 0.10 0.10 -0.20 1 0 0.50 0.10 0.60 0.60

0 0 0.10 0.00 0.00 0.10 0 1 -0.50 -0.40 0.60 0.60

0 1 -0.40 0.00 0.60 0.20 0 1 -0.50 -0.90 0.60 0.10

1 0 -0.90 0.60 0.00 -0.30 0 0 0.00 -0.90 0.60 0.10

1 1 -0.90 0.60 0.10 -0.20 1 0 0.50 -0.40 1.10 0.60

0 0 -0.40 0.00 0.00 -0.40 0 0 0.00 -0.40 1.10 0.60

0 1 -0.40 0.00 0.60 0.20 0 1 -0.50 -0.90 1.10 0.10

1 0 -0.90 1.10 0.00 0.20 0 1 -0.50 -1.40 0.60 0.10

1 1 -1.40 0.60 0.10 -0.70 1 0 0.50 -0.90 1.10 0.60

0 0 -0.90 0.00 0.00 -0.90 0 0 0.00 -0.90 1.10 0.60

0 1 -0.90 0.00 0.60 -0.30 0 0 0.00 -0.90 1.10 0.60

1 0 -0.90 1.10 0.00 0.20 0 1 -0.50 -1.40 0.60 0.60

1 1 -1.40 0.60 0.60 -0.20 1 0 0.50 -0.90 1.10 1.10

0 0 -0.90 0.00 0.00 -0.90 0 0 0.00 -0.90 1.10 1.10

0 1 -0.90 0.00 1.10 0.20 0 1 -0.50 -1.40 1.10 0.60

1 0 -1.40 1.10 0.00 -0.30 0 0 0.00 -1.40 1.10 0.60

1 1 -1.40 1.10 0.60 0.30 1 1 0.00 -1.40 1.10 0.60

0 0 -1.40 0.00 0.00 -1.40 0 0 0.00 -1.40 1.10 0.60

0 1 -1.40 0.00 0.60 -0.80 0 0 0.00 -1.40 1.10 0.60

1 0 -1.40 1.10 0.00 -0.30 0 0 0.00 -1.40 1.10 0.60

1 1 -1.40 1.10 0.60 0.30 1 1 0.00 -1.40 1.10 0.60

Weight Values

Perceptron Learning Example - Function AND

 
ขั้นตอนแรกเริ่มจากการสุมคา w0 จนถึง w2 ในที่นี้กําหนดใหเปน 0.1 ทั้งสามตัว จากนั้น

ก็เริ่มปอนตัวอยางเขาไป (ทีละแถว) ตัวอยางแรกไดผลรวมเชิงเสน (Net Sum) เปน 0.10 
ซึ่งมากกวา 0 ดังนั้นเปอรเซปตรอนจะใหเอาตพุตจริง (Actual Output) ออกมาเปน 1 ซึ่งผิด 
เพราะเอาตพุตเปาหมาย (Target Output) จะตองไดเปน 0 ทําใหอัตราการเรียนรูคูณคา
ผิดพลาด (Alpha x Error) ได –0.50 หลังจากนี้ก็นําไปปรับน้ําหนักตาม wi ← wi + ∆wi และ 
∆wi ← α(t−o)xi ดังนั้นจะไดเปน w0 ← w0 + α(t−o)x0  = w0 + 0.50(-1) x 1  = 0.10  + (-0.5) 
= -0.4 ตอไปก็ปรับคา w1 ในทํานองเดียวกัน w1 ← w1 + α(t−o)x1 = w1 + 0.50(-1) x 0 
ดังนั้น w1 จะเทากับ 0.10 คือไมเปล่ียนแปลง เชนเดียวกับ w2 ที่ไมเปล่ียนแปลง จะเห็นได
วาแมมีคาผิดพลาดแตไมมีการปรับคา w1 และ w2 เนื่องจากอินพุตที่ใสเขาไปเปน 0 ทํา
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ใหผลคูณเปน 0 จึงไมไดปรับ และเปนขอเสียของฟงกชันกระตุนแบบไบนารีซึ่งถาผลออกมา
เปน 0 จะไมมีการปรับคาให (ถาเราเปลี่ยน 0 เปน –1 การปรับคาจะดีขึ้น wi จะถูกปรับ
ทันทีต้ังแตรอบแรก)  
 ตัวอยางที่สองจนถึงตัวอยางที่ส่ีก็ทําเชนเดียวกัน   และเมื่อทําครบ 1 รอบการสอน 
(epoch) แลวจะตองทําการสอนซ้ําดวยขอมูลชุดเดิม  นี่คือวิธีการสอนของขายงานประสาท
เทียมซึ่งตางจากวิธีอ่ืนๆ ที่ตองใชขอมูลชุดเดิมสอนซ้ําไปจนกระทั่งคาผิดพลาดลดลงจนถึง
จุดที่เราตองการ ในที่นี้คือ 0 เนื่องจากเราตองการใหมีการแบงขอมูลอยางเด็ดขาด   และ
สมการเสนตรงที่ไดจะมีคา w0  = -1.40, w1 = 1.10 และ w2 = 0.60 

ฟงกชันที่สองที่จะทดลองเรียนรูดวยกฎการเรียนรูเพอรเซปตรอนคือฟงกชัน XOR 
แสดงในตารางที่ 6–20 

ตารางที่ 6–20 ฟงกชัน XOR(x1,x2) 
x1 x2 เอาตพุตเปาหมาย 
0 0 0 
0 1 1 
1 0 1 
1 1 0 

ฟงกชัน XOR ตามตารางดานบนนี้จะใหคาที่เปนจริงก็ตอเมื่อ x1 หรือ x2 ตัวใดตัวหนึ่ง
เพียงตัวเดียวเปนจริง (ดูที่สดมภเอาตพุตเปาหมาย)  ผลการใชกฎการเรียนรู 
เพอรเซปตรอนกับฟงกชัน XOR แสดงในตารางที่ 6–21 

ในกรณีของฟงกชัน XOR นี้พบวาคาผิดพลาดไมลดลง   และคาน้ําหนักจะแกวงไปมา 
โดยไมลูเขาแมวาจะสอนตอจากนี้ไปอีกกี่รอบการสอนก็ตาม จึงสรุปวาฟงกชัน XOR เรียน
ไมสําเร็จดวยเพอรเซปตรอน เมื่อเรานําฟงกชัน AND และ XOR ไปวาดกราฟในสองมิติจะ
ไดกราฟดังรูปที่ 6–37 

- +
0 1

1

-

- +

x1

x2

(ก) ฟงกชันแยกเชิงเสนได (AND)
0 1

1

-

-+

x1

x2

(ข) ฟงกชันแยกเชิงเสนไมได (XOR)

- +
0 1

1

-

- +

x1

x2

(ก) ฟงกชันแยกเชิงเสนได (AND)
0 1

1

-

-+

x1

x2

(ข) ฟงกชันแยกเชิงเสนไมได (XOR)  
รูปที่ 6–37 ฟงกชันแยกเชิงเสนไดและไมได 
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ตารางที่ 6–21 ผลการเรียนรูฟงกชัน XOR โดยกฎการเรียนรูเพอรเซปตรอน 

Bias Input X0=+1 Alpha = 0.5

Input Input Net Sum Target Actual Alpha*

x1 x2 1.0*w0 x1*w1 x2*w2 Input Output Output Error w0 w1 w2

0.1 0.1 0.1

0 0 0.10 0.00 0.00 0.10 0 1 -0.50 -0.40 0.10 0.10

0 1 -0.40 0.00 0.10 -0.30 1 0 0.50 0.10 0.10 0.60

1 0 0.10 0.10 0.00 0.20 1 1 0.00 0.10 0.10 0.60

1 1 0.10 0.10 0.60 0.80 0 1 -0.50 -0.40 -0.40 0.10

0 0 -0.40 0.00 0.00 -0.40 0 0 0.00 -0.40 -0.40 0.10

0 1 -0.40 0.00 0.10 -0.30 1 0 0.50 0.10 -0.40 0.60

1 0 0.10 -0.40 0.00 -0.30 1 0 0.50 0.60 0.10 0.60

1 1 0.60 0.10 0.60 1.30 0 1 -0.50 0.10 -0.40 0.10

0 0 0.10 0.00 0.00 0.10 0 1 -0.50 -0.40 -0.40 0.10

0 1 -0.40 0.00 0.10 -0.30 1 0 0.50 0.10 -0.40 0.60

1 0 0.10 -0.40 0.00 -0.30 1 0 0.50 0.60 0.10 0.60

1 1 0.60 0.10 0.60 1.30 0 1 -0.50 0.10 -0.40 0.10

0 0 0.10 0.00 0.00 0.10 0 1 -0.50 -0.40 -0.40 0.10

0 1 -0.40 0.00 0.10 -0.30 1 0 0.50 0.10 -0.40 0.60

1 0 0.10 -0.40 0.00 -0.30 1 0 0.50 0.60 0.10 0.60

1 1 0.60 0.10 0.60 1.30 0 1 -0.50 0.10 -0.40 0.10

0 0 0.10 0.00 0.00 0.10 0 1 -0.50 -0.40 -0.40 0.10

0 1 -0.40 0.00 0.10 -0.30 1 0 0.50 0.10 -0.40 0.60

1 0 0.10 -0.40 0.00 -0.30 1 0 0.50 0.60 0.10 0.60

1 1 0.60 0.10 0.60 1.30 0 1 -0.50 0.10 -0.40 0.10

0 0 0.10 0.00 0.00 0.10 0 1 -0.50 -0.40 -0.40 0.10

0 1 -0.40 0.00 0.10 -0.30 1 0 0.50 0.10 -0.40 0.60

1 0 0.10 -0.40 0.00 -0.30 1 0 0.50 0.60 0.10 0.60

1 1 0.60 0.10 0.60 1.30 0 1 -0.50 0.10 -0.40 0.10

Weight Values

Perceptron Learning Example   XOR

 
 จากรูปจะเห็นไดวาฟงกชัน AND เปนฟงกชันที่แยก (ระหวางตัวอยางบวกกับตัวอยาง
ลบ) ไดดวยเสนตรง สวนฟงกชัน XOR เราไมสามารถหาเสนตรงที่มาแบงตัวอยางบวกและ
ลบออกจากกัน (ไมสามารถลากเสนตรงใหตัวอยางบวกและลบใหอยูคนละดานของเสน)
ตัวอยางการเรียนรูฟงกชัน XOR ขางตนไดแสดงใหเห็นวา   เพอรเซปตรอนเรียนรูบาง
ฟงกชันไมได ฟงกชันเหลานี้เรียกวา ฟงกชันแยกเชิงเสนไมได (linearly non-separable 
function) สวนฟงกชันที่แยกไดเรียกวา ฟงกชันแยกเชิงเสนได (linearly separable 
ฟงกชันแยก 
เชิงเสนไมได 
function) ซึ่งเปนขอจํากัดของเพอรเซปตรอน เมื่อเรายอนกลับไปดูตารางที่ 6–21 จะพบวา
นอกจากการเรียนรูฟงกชัน XOR ไมสําเร็จแลว การเรียนรูก็จะไมลูเขาสูเสนตรงใดเสนตรง
หนึ่งอีกดวย ดังจะเห็นไดจากการที่เวกเตอรน้ําหนักจะแกวงไปมา  การไมลูเขากอใหเกิด
ปญหาในการเรียนรูเพราะเราจะไมรูวาเมื่อไรจะหยุดอัลกอริทึม พิจารณาตัวอยางใน 
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รูปที่ 6–38 ซึ่งมีตัวอยางสอนเหมือนกับในรูปที่ 6–36 ยกเวนวาตัวอยางตัวที่แปดใน 
ตารางที่ 6–16 มีการบันทึกคาของประเภทผิดจาก 1 เปน -1 ทําใหเกิดตัวอยางลบปะปนไป
ในกลุมของตัวอยางบวกดังแสดงในรูป ในกรณีเชนนี้เสนตรงที่ดีที่สุดก็ยังคงเปนเสนตรงเดิม
เหมือนกับในรูปที่ 6–36 แตวากฎการเรียนรูเพอรเซปตรอนจะไมใหคําตอบเปนเสนตรงนี้ 
เนื่องจากอัลกอริทึมไมลูเขาสูเสนตรงเดียว แตจะแกวงไปมา  

               +  ++        +  +               ++    +         -          
  +                    -  +                -                               -                -     -
 -      -
100 102 104 106 108 110 112 114 116 118 120

20
22

24

26

28

30

32

34

36

x1

x2

 
รูปที่ 6–38 เสนตรงที่ใหคาผิดพลาดนอยสุด 

  
กฎเดลตา (delta rule) เปนกฎการเรียนรูสําหรับหาคาเวกเตอรน้ําหนักของเพอรเซป-

ตรอนอีกกฎหนึ่งและมีขอดีที่การเรียนรูจะลูเขาสูระนาบหลายมิติที่ใหคาผิดพลาดนอยสุด 
แมวาตัวอยางจะเปนฟงกชันแบบแยกเชิงเสนไมได  กฎนี้ใชหลักการของการเคลื่อนลงตาม
ความชัน (gradient descent) เพ่ือหาคําตอบจากปริภูมิของเวกเตอรน้ําหนักที่เปนไปได ซึ่ง
กฎนี้เปนพ้ืนฐานของอัลกอริทึมการแพรกระจายยอนกลับ (back-propagation) ดังจะกลาว
ตอไป  

กฎเดลตานี้จะหาเวกเตอรน้ําหนักที่ใหคาผิดพลาดของตัวอยางสอนนอยสุดโดยใชการหา
อนุพันธทางคณิตศาสตร ซึ่งในการหาคานอยสุดดวยอนุพันธนั้นจําเปนตองใชฟงกชัน
กระตุนที่หาอนุพันธได ฟงกชันที่เราเคยใชกอนหนานี้เชนฟงกชันสองขั้วและฟงกชันไบนารี
เปนฟงกชันที่หาอนุพันธไมไดในบางจุด ดังนั้นในกฎเดลตานี้เราจะใชฟงกชันกระตุนแบบ
ฟงกชันเชิงเสน (linear function) ดังแสดงในรูปที่ 6–39 ซึ่งคาเอาตพุต (o) แสดงโดย

∑=⋅= ii xwxwxo rrr)(  กลาวคือเอาตพุตจะเทากับผลรวมเชิงเสน แมวาตัวอยางสอนจะ
แบงเปนสองกลุม (เชน 1 กับ -1) ก็ไมเกิดปญหาเมื่อเราใชฟงกชันเชิงเสนโดยจะทํานาย
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ประเภทของตัวอยางไดโดยดูที่เครื่องหมาย เชนถาฟงกชันเชิงเสนใหเอาตพุตเปน -0.21 ก็
ใหทํานายประเภทเปน -1 เปนตน 

Σwixi

o

Σwixi

o

 
รูปที่ 6–39 ฟงกชันเชิงเสน 

 ดังที่กลาวขางตน กฎเดลตาจะหาคาเวกเตอรน้ําหนักที่ใหคาผิดพลาดต่ําสุด ดังนั้นเรา
นิยามฟงกชันคาผิดพลาดการสอน (training error function) )(wE r  ดังนี้ 

 2)(
2
1)( d

Dd
d otwE −= ∑

∈

r  (6.10) 

โดยที่ D เปนเซตของตัวอยางสอน  td เปนเอาตพุตเปาหมายของตัวอยาง d และ od เปน
เอาตพุตของเพอรเซปตรอนสําหรับตัวอยาง d 

 ฟงกชันคาผิดพลาดการสอน )(wE r เปนฟงกชันของwr  จะมีคาwr บางตัวที่ทําใหฟงกชัน
มีคาต่ําสุด และพบวาจะมีwr เชนนั้นแคตัวเดียวเพราะ )(wE r เปนฟงกชันพาราโบลาของwr  
ในกรณีที่ wr ประกอบดวยน้ําหนัก 2 คาคือ w1 และ w2 เราจะไดฟงกชันดังรูปที่ 6–40 

 
รูปที่ 6–40 ฟงกชันคาผิดพลาดการสอน )(wE r  
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คุณสมบัติของฟงกชันพาราโบลาคือจะมีคาต่ําสุดเพียงคาเดียว ในการหาคาต่ําสุดเรา
สามารถทําไดโดยกําหนดจุด (w1,w2) เริ่มตน สมมติวาเปน (w10,w20) จากนั้นหาเวกเตอร
สัมผัสพาราโบลา ณ ตําแหนง E(w10,w20) แลวเราจะวิ่งลงตามความชันของเวกเตอรที่สัมผัส
กับผิวคาผิดพลาด (error surface) ถาชันมากก็ปรับคาเวกเตอรน้ําหนักมาก ถาชันนอยก็
ปรับคานอยจนกระทั่งมาถึงจุดต่ําสุด ซึ่ง ณ จุดนี้ความชันจะเทากับศูนยและไมตองปรับคา
เวกเตอรน้ําหนักอีกตอไป ดังนั้นการใชหลักการนี้ตองการการหาอนุพันธของผิวคาผิดพลาด
ซึ่งจะไดเปนความชันของผิวสัมผัสกับผิวคาผิดพลาด )(wE r  นี้ (เขียนแทนดวย )(wE r

∇ ) 
ดังแสดงตอไปนี้ 

 ⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡

∂
∂

∂
∂

∂
∂=∇
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EwE ,,,)(
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r  (6.11) 

เนื่องจากเวกเตอรสัมผัสนี้มีทิศในแนวขึ้น แตเราตองการวิ่งลงดังนั้นเวกเตอรในแนวลงจึง
เปน )(wE r

∇−  เราจะไดวากฎการปรับคาเวกเตอรน้ําหนักเปน www rrr
∆+←  โดยที่ 

)(wEw rr
∇−=∆ η  และ η  คืออัตราการเรียนรูเปนคาคงที่ตัวเลขบวก กฎเดลตานี้สามารถ

เขียนใหอยูในรูปของสมาชิกแตละตัวของเวกเตอรน้ําหนักไดเปน iii www ∆+←  โดยที่ 

i
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โดยที่ –xid คือสมาชิก xi  ของตัวอยาง d  

 ∑
∈

−=∆∴
Dd

idddi xotw )(η  (6.12) 
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อัลกอริทึมของกฎเดลตาเปนดังตารางที่ 6–22 ตอไปนี้ 

ตารางที่ 6–22 อัลกอริทึมกฎเดลตา 
Algorithm: Delta-Rule(training-examples,η) 
 

Each training example is a pair < tx,r >, where xr  is the 
vector of input values, and t is the target output value. 
η is the learing rate. 
1. Initialize each wi to some small random value. 

2. UNTIL the termination condition is met DO 

 2.1 Initialize each ∆wi to zero. 

 2.2 FOR EACH < tx,r > in training-examples Do 

 - Input the instance xr  to the unit and compute 
the output o. 

 -  FOR EACH linear unit weight wi DO 

iii xotww )( −+∆←∆ η  

 2.3 FOR EACH linear weight wi DO 

iii www ∆+←   

อัลกอริทึมกฎเดลตาขางตนนี้จะหาคาเวกเตอรน้ําหนักที่ใหคาความผิดพลาดนอยสุด ซึ่ง
มีขอดีที่อัลกอริทึมจะลูเขา อยางไรก็ดีฟงกชันแยกเชิงเสนไมไดที่เรียนรูไมไดดวยกฎเรียนรู
เพอรเซปตรอนก็ไมสามารถแยกไดอยางถูกตองสมบูรณดวยกฎเดลตาเชนกัน ในหัวขอ
ตอไปจะกลาวถึงขายงานหลายชั้นที่สามารถแยกฟงกชันประเภทนี้ได 
 

6.7.3 ขายงานหลายชั้นและการแพรกระจายยอนกลับ 
จากขางตนจะเห็นวาเพอรเซปตรอนสามารถเรียนรูฟงกชันแยกไดเชิงเสนเทานั้น ในสวนนี้
จะอธิบายการนําเพอรเซปตรอนหลายๆ ตัวมาเชื่อมตอกัน เพ่ือสรางเปนขายงานประสาท 
หลายชั้น (multilayer neural network) ที่สามารถแสดงผิวตัดสินใจไมเชิงเสน (non-linear 
decision surface) เพ่ือใหเห็นถึงประสิทธิภาพของขายงานหลายชั้น จะยกตัวอยางการตอ
เพอรเซปตรอน 3 ตัวเขาดวยกันเพ่ือเรียนรูฟงกชัน XOR ดังแสดงในรูปที่ 6–41 
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รูปที่ 6–41 ขายงานหลายชั้นสามารถเรียนรูฟงกชัน XOR 

รูปที่ 6–41 แสดงการเชื่อมตอเพอรเซปตรอน 3 ตัวเขาดวยกัน เพอรเซปตรอนสองตัว
แรกรับอินพุตโดยตรงสวนเพอร เซปตรอนตัวที่ สามรับอินพุตจากเอาต พุตของ 
เพอรเซปตรอนสองตัวแรก จะเห็นไดวาเพอรเซปตรอนตัวแรกที่อยูดานซายบนของรูปนั้น
แทนฟงกชันเชิงเสน x1+ x2 = 0.5 สวนเพอรเซปตรอนตัวที่สองที่อยูดานซายลางของรูปนั้น
แทนฟงกชันเชิงเสน x1+ x2 = 1.5 ฟงกชันเชิงเสนทั้งสองมีความชันเทากันเทากับ -1 แตมี
จุดตัดแกนตางกันดังแสดงในรูปที่ 6–42 สวนเพอรเซปตรอนตัวที่สามทําหนาที่รวมผลลัพธ
จากเพอรเซปตรอนสองตัวแรก และโดยการกําหนดเวกเตอรน้ําหนักที่เหมาะสมของ 
เพอรเซปตรอนตัวที่สามทําใหไดผิวตัดสินใจที่อยูระหวางเสนตรงทั้งสองเปนตัวอยางบวก 
และท่ีอยูดานนอกเปนตัวอยางลบ 

 
รูปที่ 6–42 ผิวตัดสินใจของขายงานในรูปที่ 6–41 

ในการเชื่อมตอครั้งนี้ใชฟงกชันกระตุนแบบไบนารีเพ่ือใหงายตอการทําความเขาใจ แต
การคํานวณหากฎเรียนรูสําหรับขายงานหลายชั้นตองใชฟงกชันกระตุนที่หาอนุพันธได 
ดังนั้นเราจะไมใชฟงกชันไบนารีกับขายงานหลายชั้น แตจะใชฟงกชันเชิงเสนหรืออาจใช
ฟงกชันซิกมอยด (sigmoid function) ดังแสดงในรูปที่ 6–43 

x1 x2 x1 XOR x2
 0   0   0
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 1  1   0

+

x10 1

1

+

w0=-0.5

x1

x2

w0=-0.5
Σ

Σ

 1.0
 1.0

o
binary function

Σ

ΣΣ

w0=-1.5

 1.0
 1.0

  1.0
 -2.0



เวอรชัน 1.0.2: 15 มีค.2548 : 9:05 PM boonserm.k@chula.ac.th 6  การเรียนรูของเคร่ือง 183 
 

 
 

 
รูปที่ 6–43 ฟงกชันซิกมอยด 

เพอรเซปตรอนที่ใชฟงกชันกระตุนเปนฟงกชันซิกมอยดแสดงในรูปที่ 6–44 
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รูปที่ 6–44 เพอรเซปตรอนที่ใชฟงกชันซิกมอยด 

คุณสมบัติหนึ่งของฟงกชันซิกมอยดก็คือสามารถแสดงอนุพันธของฟงกชันในรูปของ
เอาตพุตไดอยางงาย กลาวคือ  

 ))(1)(()( yy
dy

yd σσσ
−=  (6.13) 

 อัลกอริทึมการแพรกระจายยอนกลับ (backpropagation algorithm) [Rumelhart & 
McClelland, 1986] เรียนรูคาเวกเตอรน้ําหนักสําหรับขายงานปอนไปหนาแบบหลายชั้น 
(multilayer feedforward network) โดยใชการเคลื่อนลงตามความชันเพ่ือหาคาต่ําสุดของคา
ผิดพลาดระหวางเอาตพุตของขายงานกับเอาตพุตเปาหมาย ตัวอยางของขายงานปอนไป
หนาแบบหลายชั้นแสดงในรูปที่ 6–45 
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รูปที่ 6–45 ตัวอยางขายงานปอนไปหนาแบบหลายชั้น 

ตัวอยางในรูปดานบนแสดงขายงานปอนไปหนาแบบหลายชั้นซึ่งประกอบดวยชั้นอินพุต 
ชั้นฮิดเดนหรือชั้นซอน และชั้นเอาตพุต ในรูปแสดงชั้นฮิดเดนเพียงชั้นเดียวแตอาจมี
มากกวาหนึ่ งชั้นก็ได เสนเชื่อมจะเชื่อมตอเปนชั้นๆ ไมขามชั้นจากชั้นอินพุตไป 
ชั้นฮิดเดน ถามีชั้นฮิดเดนมากกวาหนึ่งชั้นก็เชื่อมตอกันไป และสุดทายจากชั้นฮิดเดนไปชั้น
เอาตพุต ขายงานปอนไปหนาแบบหลายชั้นนี้จะไมมีเสนเชื่อมยอนกลับจะมีแตเสนเชื่อมไป
ขางหนาอยางเดียวเชนไมมีเสนเชื่อมจากบัพในชั้นเอาตพุตสงกลับมายังบัพในชั้นฮิดเดน
หรือชั้นอินพุต เปนตน 

ในการปรับคาเวกเตอรน้ําหนักโดยอัลกอริทึมการแพรกระจายยอนกลับนั้น เราตอง
นิยามคาผิดพลาดการสอนสําหรับขายงาน )(wE r จากนั้นจะหาคาเวกเตอรน้ําหนักที่ใหคา
ผิดพลาดต่ําสุด นิยามคาผิดพลาดดังนี้ 

 2)(
2
1)( kd

Dd
kd

outputsk

otwE −= ∑ ∑
∈ ∈

r  (6.14) 

โดยที่ outputs คือเซตของบัพเอาตพุตในขายงาน tkd และ okd เปนคาเอาตพุตเปาหมายและ
เอาตพุตที่ไดจากขายงานตามลําดับของบัพเอาตพุตที่ k ของตัวอยางตัวที่ d  อัลกอริทึมการ
แพรกระจายยอนกลับจะคนหาเวกเตอรน้ําหนักที่ใหคาผิดพลาดต่ําสุด แตในกรณีของ 
ขายงานปอนไปหนาแบบหลายชั้นนี้คาต่ําสุดมักมีมากกวาหนึ่งจุด ดังนั้นคําตอบของการ
แพรกระจายยอนกลับจึงเปนคาต่ําสุดเฉพาะที่ อัลกอริทึมแสดงในตารางที่ 6–23 
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ตารางที่ 6–23 อัลกอริทึมการแพรกระจายยอนกลับ 
Algorithm: Backpropagation(training-examples,h,nin,nout,nhidden) 
 

Each training example is a pair < tx
rr, >,where xr  is the 

input vector, t
r
 is the target  output vector, η is the 

learning rate. nin,nout, nhidden are the number of network 
inputs, units in the hidden layer, output units, 
respectively. The input from unit i into unit j and the 
weight from unit i to unit j are denoted xji and wji 

1. Initialize all network weights to small random 
numbers (e.g., [-0.05..0.05]) 

2. UNTIL the termination condition is met  DO 

 2.1 FOR EACH < tx
rr, > in training-examples DO 

   /*Propagate input forward through the network*/ 

 • Input the instance xr  to the network, compute 
the output ou of every unit u. 

 /*Propagate errors backward through the network*/ 

 • For each network output unit k, calculate its 
error term δk 

))(1( kkkkk otoo −−=δ  

 • For each hidden unit h, calculate its error 
term δh 

∑
∈

−=
outputsk

kkhhhh woo δδ )1(  

 • Update each network weight jiw : jijiji www ∆+←  

  Where jijji xw ηδ=∆  
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 6.8 การเรียนรูแบบเบส 
การเรียนรูแบบเบส (Bayesian learning) เปนวิธีการเรียนรูที่ใชทฤษฎีความนาจะเปนซึ่งมี
พ้ืนฐานมาจากทฤษฎีของเบส (Bayes theorem) เขามาชวยในการเรียนรู จุดมุงหมายก็เพ่ือ
ตองการสรางโมเดลที่อยูในรูปของความนาจะเปน ซึ่งเปนคาที่บันทึกไดจากการสังเกต 
จากนั้นนําโมเดลมาหาวาสมมติฐานใดถูกตองที่สุดโดยใชความนาจะเปนเขามาชวย ขอดีก็
คือเราสามารถใชขอมูลและความรูกอนหนา (prior knowledge) เขามาชวยในการเรียนรูได
ดวย ความรูกอนหนาหมายถึงความรูที่เรามีเกี่ยวกับสมมติฐานแตละตัวกอนที่เราจะเก็บ
ขอมูล เมื่อใชงานเราจะนําความนาจะเปนของขอมูลที่เก็บไดมาปรับสมมติฐานซ้ําอีกครั้ง ซึ่ง
พบวาวิธีนี้ใหประสิทธิภาพในการเรียนรูไดดีไมดอยกวาวิธีการเรียนรูประเภทอื่น 
 

6.8.1 ทฤษฎีของเบส 
กําหนดให A และ B เปนเหตุการณใดๆ ความนาจะเปนของ A เมื่อรู B (ความนาจะเปนที่
จะเกิดเหตุการณ A โดยมีเง่ือนไขวาเหตุการณ B ไดเกิดขึ้นแลว) เขียนแทนดวย P(A|B) 
สามารถคํานวณไดดวยทฤษฎีของเบสดังนี้ 

 
)(

)()|()|(
BP

APABPBAP =  (6.15) 

กลาวคือความนาจะเปนของ A เมื่อรู B (โดยมีเง่ือนไขวา B เกิดขึ้นแลว) สามารถคํานวณได
จากผลคูณของความนาจะเปนของ B เมื่อรู A กับความนาจะเปนของ A หารดวยความนาจะ
เปนของ B  เราเรียก P(A) วาเปนความนาจะเปนกอน (prior probability) และเรียก P(A|B) 
วาเปนความนาจะเปนภายหลัง (posterior probability)  ความนาจะเปนกอนเปนคาที่ไดจาก
ขอมูลเบ้ืองตน สวนความนาจะเปนภายหลังเปนคาความนาจะเปนกอนที่ถูกปรับดวยขอมูล 
ความนาจะเปนกอน 
และ 

ความนาจะเปนภายหลงั
ที่เพ่ิมขึ้น 
 ในกรณีของการเรียนรูของเครื่องนั้น ส่ิงที่เราสนใจก็คือเมื่อเรามีชุดขอมูลหรือเซตของ
ตัวอยางสอน D เราตองการหาคาความนาจะเปนที่สมมติฐาน (h) ที่เราสนใจวามีโอกาสจะ
เกิดขึ้นเทาไร เราก็สามารถใชทฤษฎีของเบสในการคํานวณไดดังนี้ 

 
)(

)()|()|(
DP

hPhDPDhP =  (6.16) 
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โดยที่ P(h) คือความนาจะเปนกอนซึ่งเปนความนาจะเปนที่สมมติฐาน h จะเปนจริงโดยที่
เรายังไมไดดูขอมูลตัวอยางสอน   สวน P(h|D) เปนความนาจะเปนภายหลังซึ่งเปนความ
นาจะเปนที่สมมติฐาน h จะเปนจริงโดยมีเง่ือนไขวา D เปนจริง (เราเห็นขอมูลตัวอยางสอน 
D แลว)   ในการเรียนรูของเครื่อง เราตองการคํานวณความนาจะเปนภายหลังนี้ ซึ่งมักจะหา
ไมไดโดยตรง แตถาเราใชทฤษฎีของเบสดังขางตนความนาจะเปนนี้จะคํานวณไดงายขึ้น 
โดยใชนิพจนทางดานขวามือของสูตรที่ (6.16) 

ยกตัวอยางเชนถาเรามีตนไมตัดสินใจหลายๆ ตนและอยากทราบวาแตละตนมีโอกาส
เกิดขึ้นหรือมีความถูกตองเทาไร  ก็คือเราตองการหา P(h|D) นั่นเอง  โดยที่ h แทนตนไม
ตัดสินใจตนหนึ่งที่เรากําลังพิจารณา เราอาจจะมีความเชื่อวาตนไมตนเล็กมีโอกาสที่จะเปน
จริงมากกวาตนใหญ (คลายกับกฎของออกแคม) นั่นคือเรามีความนาจะเปนกอน P(h) ที่
ตนไมจะเปนจริงโดยยังไมไดดูตัวอยางสอน ซึ่งจะใหคาความนาจะเปนของตนไมตนเล็กมีคา
มากกวาของตนไมตนใหญ เมื่อเรารับตัวอยางสอนแลวนํามาปรับคาความนาจะเปนกอน ได
เปนความนาจะเปนภายหลัง   สวน P(D|h) เปนความนาจะเปนที่ D จะเปนจริงเมื่อรูวา h 
เปนจริง ความนาจะเปนคานี้สามารถวัดไดโดยนําตัวอยางสอนมาตรวจสอบกับตนไม h วา
ในจํานวนตัวอยางสอนทั้งหมดนั้นมีอัตราสวนของตัวอยางที่ตรงหรือสอดคลองกับตนไม
เทาไร สวน P(D) เปนความนาจะเปนที่เซตตัวอยางสอนจะเปนจริง ซึ่งในการหา h ที่ดีที่สุด
นั้นโดยมากเรามักละคานี้ไดโดยไมตองนํามาคํานวณดังจะกลาวตอไป ดังนั้นจะเห็นไดวา
การใชทฤษฎีของเบสสามารถใชคํานวณความนาจะเปนของสมมติฐานแตละตัว เมื่อรูวาเซต
ตัวอยางสอนเปนจริงซึ่งจะชวยใหเราเลือกสมมติฐานที่ดีที่สุดได 
 เราเรียกสมมติฐานที่ดีท่ีสุดวา สมมติฐานภายหลังมากสุด – เอ็มเอพี (Maximum A 
Posterior hypothesis – MAP) ซึ่งนิยามใหเปนดังนี้ 

 
)(

)()|(maxarg

)|(maxarg

DP
hPhDP

DhPh

Hh

Hh
MAP

∈

∈

=

=

 (6.17) 

 
 )()|(maxarg hPhDPh

Hh
MAP

∈
=  (6.18) 

โดยที่ H เปนปริภูมิของสมมติฐานทั้งหมด arg max f(x) เปนฟงกชันที่คืนคา x ที่ทําให f(x) 
สูงสุด สมการที่ (6.17) ไดจากการใชทฤษฎีของเบสและเนื่องจากวาสําหรับ h ∈ H ทุกตัวมี

สมมติฐานภายหลงัมากสุด 
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คา P(D) เทากันหมด ดังนั้นเราจึงสามารถละ P(D) ไดและไดสมการที่ (6.18) กลาวคือ h ที่
ดีที่สุดตามเอ็มเอพีคือ h ที่ทําใหคา P(D|h)P(h) มีคาสูงสุด  
 เทคนิคการเรียนรูของเครื่องหลายวิธีไมไดหาคา hMAP  แตมักหา hML (Maximum 
Likelihood hypothesis) ดังในสมการที่ (6.19) ดานลางนี้ ซึ่งหมายถึงสมมติฐานที่ตรงหรือ
สอดคลองกับขอมูลสอนมากสุดจะเปนสมมติฐานที่ดีสุดโดยไมไดพิจารณาความนาจะเปน
กอน 

 )|(maxarg hDPh
Hh

ML
∈

=  (6.19) 

ยกตัวอยางการใชทฤษฎีของเบสเพ่ือเลือกสมมติฐานที่นาจะเปนที่สุด สมมติวาคนไขคน
หนึ่งไปตรวจหามะเร็งและผลการตรวจเปนบวก อยางไรก็ดีเรามีคาสถิติวาผลการตรวจเมื่อ
เปนบวกจะใหความถูกตอง 98% ของกรณีที่มีโรคนั้นอยูจริง   และผลการตรวจเมื่อเปนลบ
จะใหความถูกตอง 97% ของกรณีที่ไมมีโรคนั้น นอกจากนั้นเรายังมีสถิติของการเปน
โรคมะเร็งวา 0.008 ของประชากรทั้งหมดเปนโรคมะเร็ง คําถามคือวาคนไขคนนี้มีโอกาส
เปนมะเร็งหรือไมเปนมะเร็งมากกวากัน? 

เราใชทฤษฎีของเบสสําหรับปญหานี้ โดยกําหนดให H = {cancer, ∼cancer} กลาวคือมี
สมมติฐานที่เปนไปไดสองขอคือคนไขคนนี้เปนมะเร็งกับไมเปนมะเร็ง เซตตัวอยางสอนหรือ
ขอมูลของเราคือผลการตรวจเปนบวก แทนดวย +   ดังนั้นเราแทนคา H, h, D ในสมการที่ 
(6.18) จะไดวา 

 )()|(maxarg
},{

hPhPh
cancercancerh

MAP +=
∼∈

 (6.20) 

จากขอมูลทางสถิติทําใหไดวา 
 P(cancer) = 0.008  P(∼cancer) = 0.992 
 P(+|cancer) = 0.98 P(+|∼cancer) = 0.03  
ดังนั้นเราจะไดวาในกรณีของ  
 h=cancer ไดดานขวามือของสมการที่ (6.20) เปน 0.98 × 0.008 = 0.00784 
 h=∼cancer ไดดานขวามือของสมการที่ (6.20) เปน 0.03 × 0.992 = 0.02976 
เพราะฉะนั้นเราสรุปไดวา hMAP = ∼cancer กลาวคือมีโอกาสไมเปนมะเร็งมากกวา 
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6.8.2 สูตรพื้นฐานของความนาจะเปน 
สูตรพ้ืนฐานเกี่ยวกับความนาจะเปน ที่จะใชบอยครั้งในการเรียนรูแบบเบสมีดังตอไปนี้ 
1. กฎผลคูณ (product rule): ความนาจะเปน P(A∧B) ที่สองเหตุการณ A และ B จะ

เกิดพรอมกัน (หรือเขียนยอเปน P(A,B)) มีคาเทากับ 
P(A∧B) = P(A|B)P(B) = P(B|A)P(A) 

2. กฎผลรวม (sum rule): ความนาจะเปน P(A∨B) ที่เหตุการณ A หรือ B เหตุการณ
ใดเหตุการณหนึ่งจะเกิดหรือเกิดพรอมกันมีคาเทากับ 

P(A∨B) = P(A) + P(B) – P(A∧B) 
3. ทฤษฎีความนาจะเปนทั้งหมด (theorem of total probability) ถาเหตุการณ 

A1,...,An ไมเกิดรวมกันและ ∑
=

=
n

i
iAP

1

1)(  แลว ความนาจะเปน P(B) มีคาเทากับ 

∑
=

=
n

i
ii APABPBP

1
)()|()(  

4. กฎลูกโซ (chain rule): A1,...,An เปนเหตุการณ n เหตุการณจะไดวาความนาจะเปน
รวม P(A1,...,An) มีคาเทากับ 

∑
=

−=
n

i
iin AAAPAAAP

1
1121 ),,|(),,,( LL  

 

6.8.3 การจําแนกประเภทที่นาจะเปนที่สุดสําหรับตัวอยาง 
ดังที่กลาวขางตน ในกรณีที่กําหนดใหเราใชสมมติฐานไดเพียงขอเดียวในการจําแนก
ประเภทของตัวอยาง จะไดวา hMAP เปนสมมติฐานที่ดีที่สุด แตการจําแนกประเภทของ
ตัวอยางดวย hMAP ไมใชการจําแนกประเภทที่นาจะเปนที่สุด (most probable classification) 
สําหรับตัวอยางนั้น ในบางกรณีที่เราสามารถใชสมมติฐานหลายขอเราสามารถจําแนก
ประเภทของตัวอยางไดดีกวาการใช hMAP  ตัวเดียว  
 สมมติวาเรามีสมมติฐาน 3 ขอ แตละขอมีคาความนาจะเปนภายหลังดังตอไปนี้ 

P(h1|D) = 0.4  P(h2|D) = 0.3  P(h3|D) = 0.3 

และเมื่อใหตัวอยาง x ผลการจําแนกประเภทของสมมติฐานเปนดังนี้ 

 h1(x) = + h2(x) = –  h3(x) = – 
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ในกรณีนี้เราควรจะจําแนกประเภทของ x เปนบวกหรือลบ? ซึ่งถาใช hMAP ก็จะไดวา h1 เปน
สมมติฐานที่ดีที่สุดเนื่องจาก h1 มีคาความนาจะเปนภายหลังมากที่สุด  แตเมื่อพิจารณาดู
สมมติฐานอื่นในปริภูมิของสมมติฐาน เราพบวา hMAP ใหคําตอบเปน + เพียงตัวเดียว แต
สมมติฐานอีกสองตัวใหคําตอบเปน – เราจะไดวาการจําแนกประเภทที่นาจะเปนที่สุดใน
แบบของเบสมีสูตรการคํานวณดังนี้  

 )|()|(maxarg DhPhvP i
Hh

ij
Vv

ij

∑
∈∈

 (6.21) 

โดยที่ V เปนเซตของคา (ประเภท) ของตัวอยาง   H เปนปริภูมิของสมมติฐาน ในตัวอยาง
ดานบนเราจะไดวา 
 P(h1|D) = 0.4 P(–|h1) = 0.0 P(+|h1) = 1.0 
 P(h2|D) = 0.3 P(–|h1) = 1.0 P(+|h1) = 0.0 
 P(h3|D) = 0.3 P(–|h1) = 1.0 P(+|h1) = 0.0 
ทําใหไดคาความนาจะเปนของประเภท + และ – ดังนี้ 

6.0)|()|(

4.0)|()|(

=−

=+

∑

∑

∈

∈

DhPhP

DhPhP

i
Hh

i

i
Hh

i

i

i  

ดังนั้น 

−=∑
∈∈

)|()|(maxarg DhPhvP i
Hh

ij
Vv

ij

 

 

6.8.4 ตัวจําแนกประเภทเบสอยางงาย 
ตัวจําแนกประเภทเบสอยางงาย (naive Bayes classifier) เปนตัวจําแนกประเภทแบบหนึ่งที่
ใชงานไดดี เหมาะกับกรณีของเซตตัวอยางมีจํานวนมากและคุณสมบัติ (attribute) ของ
ตัวอยางไมขึ้นตอกัน มีการนําตัวจําแนกประเภทเบสอยางงายไปประยุกตใชงานในดานการ
จําแนกประเภทขอความ (text classification) การวินิจฉัย (diagnosis) และพบวาใชงานไดดี
ไมตางจากการจําแนกประเภทวิธีการอื่น เชนการเรียนรูตนไมตัดสินใจ ขายงานประสาท 
เปนตน 
 สมมติให A1, A2,⋅⋅⋅, An   เปนคุณสมบัติของตัวอยาง เราจะไดวาคา (ประเภท) ที่นาจะ
เปนที่สุดของตัวอยาง x คือ 
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 )()|,,,(maxarg 21 jjn
Vv

MAP vPvaaaPv
j

L
∈

=  (6.23) 

โดยที่  ai  ในสมการเปนคาของคุณสมบัติ Ai  V เปนเซตของประเภทหรือคาที่เปนไปไดของ 
x สมการที่ (6.23) แสดงการหาประเภทที่ดีสุดของตัวอยาง x แตเราจะพบวาสมการนี้ใชงาน
ไมไดอยางมีประสิทธิภาพ เนื่องจากวาการคํานวณคาของ )|,,,( 21 jn vaaaP L  ทําได
ยากลําบากมากเพื่อใหไดคาที่นาเชื่อถือในเชิงสถิติ ที่เปนเชนนี้เพราะวาถาใหคุณสมบัติ Ai 
แตละตัวของตัวอยางมีคาที่เปนไปได 10 คา และคุณสมบัติทั้งหมดมี 10 ตัว เราจะไดวามี
ลําดับ a1, a2,⋅⋅⋅, an ที่เปนไปไดทั้งส้ินเทากับ 1010 รูปแบบ  ซึ่งหมายถึงวาเราตองหา
ตัวอยางทั้งส้ิน 1010 ตัว จึงจะมีโอกาสพบรูปแบบหนึ่งๆ ของ a1, a2,⋅⋅⋅, an สักหนึ่งครั้ง
โดยประมาณ ดังนั้นถาตองการใหคา )|,,,( 21 jn vaaaP L  มีความนาเชื่อถือเชิงสถิติ เรา
ตองการตัวอยางมากกวา 1010 ตัวหลายเทา ซึ่งการที่จะหาตัวอยางจํานวนมากขนาดนั้น
แทบจะทําไมไดจริงในทางปฏิบัติ เราจึงตองการโมเดลที่จะคํานวณ )|,,,( 21 jn vaaaP L  
ใหไดในเชิงปฏิบัติ  
 สมมติฐานของตัวจําแนกประเภทเบสอยางงายคือ เรากําหนดใหคุณสมบัติแตละตัวไม
ขึ้น (เปนอิสระ) กับคุณสมบัติอ่ืนๆ ซึ่งทําใหเราสามารถเขียนแทน )|,,,( 21 jn vaaaP L   
ดวยผลคูณของคาความนาจะเปนดานลางนี้ที่หาคาไดงายขึ้น 
 )|()|,,,(

1
21 j

n

i
ijn vaPvaaaP ∏

=

=L  (6.24) 

โดยที่ Π หมายถึงการนําคา P(ai | vj) ทั้งหมดมาคูณกัน สูตรนี้ถาใชกฎลูกโซมาคํานวณ
คาความนาจะเปนที่ดานซายของสูตรจะไดเทากับ P(a1 | vj) × P(a2 | a1, vj) × P(a3 | a2, 
a1, vj) × ⋅⋅⋅ × P(an | an-1, an-2,…, a1, vj)  ดังนั้นคาความนาจะเปนทางดานซายของ
สมการจะเทากับผลคูณคาความนาจะเปนทางดานขวาก็ตอเมื่อคุณสมบัติ a1, a2,⋅⋅⋅, an ไม
ขึ้นตอกัน เชนสีผมไมขึ้นกับสวนสูง ฯลฯ แตในความเปนจริงแลวคุณสมบัติสวนใหญมักจะมี
ความสัมพันธกัน เชนสวนสูงกับน้ําหนัก เพราะถาตัวสูงน้ําหนักก็จะมากตามไปดวย แต
อยางไรก็ตามการใชสมมติฐานความไมขึ้นตอกัน (conditional independence assumption) 
นี้จะชวยใหเราคํานวณคาความนาจะเปนในสูตรที่ (6.24) ไดงายขึ้น เพราะคาความนาจะ
เปนของ ai เมื่อรู vj หาไดงายกวา   เชนถาจะหาคนผมสีน้ําตาล สวนสูงมาก น้ําหนักมาก 
และไมใชโลชันไปผึ่งแดดแลวผิวจะไหมหรือไม เมื่อเอาไปหาดูในฐานขอมูลอาจจะมีโอกาส

สมมติฐาน 
ความไมข้ึนตอกัน 
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พบขอมูลที่มีคาครบทั้ง 4 คานี้นอยมากๆ หรือตองใชจํานวนตัวอยางมากมายมหาศาลถึงจะ
พบขอมูลที่มีคาครบตรงที่ตองการ   แตถาเราแยกคุณสมบัติออกจากกันเชนหาคนผมสี
น้ําตาลที่เปนตัวอยางบวก หรือหาคนไมใชโลชันที่เปนตัวอยางบวก ทําใหใชตัวอยางไมมาก
และไดคําตอบ ถึงแมวาคําตอบที่ไดอาจจะไมถูกตองสมบูรณแตก็พบวาทํางานไดดีในทาง
ปฏิบัติ 

ดังนั้นเราจะไดวาตัวจําแนกประเภทแบบเบสอยางงายคือ 

 )|()(maxarg
1

j

n

i
ij

Vv
NB vaPvPv

j

∏
=∈

×=  (6.25) 

จากสมการดานบนนี้เราจะไดอัลกอริทึมการเรียนรูเบสอยางงายดังตารางที่ 6–24  

ตารางที่ 6–24 อัลกอริทึมการเรียนรูเบสอยางงาย 
Algorithm: Naïve-Bayes 

•  Naive_Bayes_Learn(examples) 
FOR EACH target value v DO 

 )(estimate)( jj vPvP ←  

FOR EACH attribute value a  of each attribute DO 

  )|(estimate)|( jiji vaPvaP ←  

•  Classify_New_Example(x) 

  )|()(maxarg
1

j

n

i
ij

Vv
NB vaPvPv

j

∏
=∈

×=  

ยกตัวอยางการใชอัลกอริทึมการเรียนรูเบสอยางงาย โดยใชชุดตัวอยางสอนในตารางที่ 
6–25 ตอไปนี้ 

ตารางที่ 6–25 ตัวอยางสอนสําหรับการเรียนรูเบสอยางงาย (เหมือนกับตารางที่ 6–13) 

 
Name Hair Height Weight Lotion Result 
Sarah blonde average light no Sunburned 
Dana blonde tall average yes none 
Alex brown short average yes none 
Annie blonde short average no sunburned 
Emily red average heavy no sunburned 
Pete brown tall heavy no none 
John brown average heavy no none 
Katie blonde short light yes  none 

value 

attribute 

class
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สมมติวาตัวอยางที่ตองการจําแนกประเภทคือ  

Name Hair Height Weight Lotion Result 
Judy blonde average heavy no ? 

คํานวณ )|()(maxarg
1

j

n

i
ij

Vv
NB vaPvPv

j

∏
=∈

×=  โดย V = {+,–} เราจะไดดังตอไปนี้ 

กรณี vj = + ไดวา  

 P(+)P(blonde|+)P(average|+)P(heavy|+)P(no|+)=
18
1

3
3

3
1

3
2

3
2

8
3

=××××  

สวนกรณี vj = – ไดวา  

 P(–)P(blonde|–)P(average|–)P(heavy|–)P(no|–)=
125

1
5
2

5
2

5
1

5
2

8
5

=××××  

ดังนั้นได vNB = +   

การเรียนรูเพ่ือจําแนกประเภทขอความโดยเบสอยางงาย 
ในการเรียนรูเพ่ือจําแนกประเภทขอความโดยใชเบสอยางงายนี้ สมมติวาเรามีขอความที่เรา
สนใจกับไมสนใจ เมื่อทําการเรียนรูแลวเราตองการทํานายวาเอกสารหนึ่งๆ จะเปนเอกสารที่
เราสนใจหรือไม สามารถนําประยุกตใชงานเชนการกรองขาวสารเลือกเฉพาะขาวที่สนใจ 
เปนตน  
 กอนอื่นเราใหเอกสารหนึ่งๆ คือตัวอยางหนึ่งตัว และเราแทนเอกสารแตละฉบับดวย
เวกเตอรของคําโดยใชคําที่ปรากฏในเอกสารเปนคุณสมบัติของเอกสาร  กลาวคือคําที่หนึ่ง
ในเอกสารเปนคุณสมบัติตัวที่หนึ่ง คําที่สองในเอกสารเปนคุณสมบัติตัวที่สอง ตามลําดับ 
ดังนั้นจะไดวา a1 คือคําที่หนึ่ง   a2 คือคําที่สองตามลําดับ   จากนั้นก็ทําการเรียนรูโดยใช
ตัวอยางสอนเพื่อประมาณคาความนาจะเปนตอไปนี้คือ  

1. P(+)  2. P(–) 3. P(doc|+) 4. P(doc|–) 
จากสมมติฐานเรื่องความไมขึ้นตอกันของคุณสมบัติของเบสอยางงายทําใหเราไดวา 

 )|()|(
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1
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i
kij vwaPvdocP ∏

=

==  (6.26) 

เมื่อ ai คือคุณสมบัติตัวที่ i สวนคาของมันคือ wk (คําที่ k ในรายการของคําที่เรามีอยู)  
P(ai= wk | vj) คือความนาจะเปนที่คําในตําแหนงที่ i เปน wk เมื่อรู vj แตพบวาสูตรนี้ก็ยัง
นําไปคํานวณยากเนื่องจากเหตุผลในทํานองเดียวกันกับสมมติฐานความไมขึ้นตอกันขางตน 
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จึงสรางสมมติฐานเพ่ิมเติมดังสมการที่ (6.27) เพ่ือใหการคํานวณทําไดมีประสิทธิภาพ
ในทางปฏิบัติ 

 mivwaPvwaP jkmjki ,),|()|( ∀===  (6.27) 

หมายความวาโอกาสที่เราจะเห็นคําที่หนึ่งไปปรากฏที่ตําแหนงใดๆ มีคาเทากันหมด ทําให
การคํานวณงายขึ้นเพราะไมตองสนใจวาคําหนึ่งๆ จะไปปรากฏในตําแหนงใด หรือคําแตละ
คําจะไมขึ้นกับตําแหนง  อัลกอริทึมสําหรับการจําแนกประเภทขอความโดยใชการเรียนรูเบส
อยางงายเปนดังตารางที่ 6–26 ตอไปนี้ 

ตารางที่ 6–26 อัลกอริทึมการเรียนรูเบสอยางงายสําหรับจําแนกประเภทขอความ 
Algorithm: Learn_naive_Bayes_text(Examples,V) 

1. Collect all words and other tokens that occur in 
Examples. 

 • Vocabulary ←  all distinct words and other tokens 
in Examples. 

2. Calculate the required P(vj) and P(wk|vj): 
 • FOR EACH target value vj in V DO 
 - docsj ← subset of Examples for which the target 

value is vj 

 - 
Examples

docs
vP j

j

||
)( =  

 - Textj ← a single document created by concate-
nating all members of docsj 

 -  n ← total number of words in Textj  (counting 
duplicate words multiple times) 

 - FOR EACH word wk in Vocabulary DO 
  º n ←  number of times word wk occurs in Textj 

  º 
||

1)|(
Vocabularyn

nvwP k
jk +

+
=  

 
Algorithm: Classify_naive_Bayes_text(Doc) 
•  positions ←  all word positions in Doc that contain 

tokens found in Vocabulary 
•  Return vNB 

∏
∈∈

×=
positionsi

jij
Vv

NB vaPvPv
j

)|()(maxarg  
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6.8.5 ขายงานความเชื่อเบส 
ขายงานความเชื่อเบส (Bayesian belief network) หรือเรียกโดยยอวาขายงานเบส (Bayes 
net) เปนวิธีการเรียนรูที่ลดขอจํากัดของการเรียนรูเบสอยางงายในสมมติฐานของความไม
ขึ้นตอกันระหวางคุณสมบัติ ในวิธีการเรียนรูเบสอยางงายในหัวขอที่แลวจะตั้งสมมติฐานวา 
คุณสมบัติใดๆ ไมขึ้นตอกัน แตในความเปนจริงเราพบวาคุณสมบัติบางตัวจะขึ้นตอกันบาง 
และควรที่จะนําความขึ้นตอกันนี้เขามาใสไวในโมเดลดวย เราจึงใชขายงานความเชื่อเบสใน
การอธิบายความไมขึ้นตอกันอยางมีเง่ือนไข (condition independent) ระหวางตัวแปร (ใน
บริบทของขายงานความเชื่อเบสนิยมใชคําวา ‘ตัวแปร’ (variable) แทนคําวา ‘คุณสมบัติ’) 
และในโมเดลนี้เราสามารถใช (1) ความรูกอน (prior knowledge) เกี่ยวกับความ(ไม)ขึ้นตอ
กันระหวางตัวแปร  รวมกับ (2) ตัวอยางสอน เพ่ือทําใหกระบวนการเรียนรูมีประสิทธิภาพ  
โดยเราสามารถใสความรูกอนในขายงานความเชื่อเบสใหอยูในรูปของโครงสรางขายงาน
และตารางความนาจะเปนมีเง่ือนไข ดังจะกลาวตอไป 
 กอนอื่นเรานิยามความไมขึ้นตอกันอยางมีเง่ือนไขดังนี้ 

นิยามที่ 5.1 ความไมข้ึนตอกันอยางมีเงื่อนไข 
X ไมขึ้นกับ Y อยางมีเง่ือนไขเมื่อรู Z ถาความนาจะเปนของ X ไมขึ้นกับคาของ Y เมื่อรูคา
ของ Z นั่นคือ 

(∀xi,yj,zk) P(X=xi | Y=yj, Z= zk) = P(X=xi | Z=zk) 
หรือในรูปงาย 
 P(X | Y, Z) = P(X | Z)  

นิยามดานบนนี้หมายความวาสําหรับ xi,yj,zk ใดๆ ความนาจะเปนที่ X จะมีคาเปน xi (X 
เปนตัวแปรสวน xi คือคาของมัน) เมื่อรูวา Y มีคาเปน yj และ Z มีคาเปน zk จะมีคาเทากับ
ความนาจะเปนของ X จะมีคาเปน xi เมื่อรูวา Z มีคาเปน zk  ในกรณีที่ความนาจะเปนทั้ง
สองเทากันเชนนี้ เราเรียกวาคาของ X ไมขึ้นกับคาของ Y อยางมีเง่ือนไขเมื่อรูคาของ Z เรา
จึงสามารถตัด Y ทิ้งไปได 
 ตัวอยางเชนฟารองไมขึ้นกับฝนตกถารูวาฟาแลบ หรือเขียนไดเปน 

P (Thunder | Rain, Lighting) = P (Thunder | Lightning) 

ดังนั้นถามีฟาแลบสามารถบอกไดเลยวาจะตองไดยินเสียงฟารองดวยความนาจะเปนเทาไร 
โดยไมตองสนใจวาเกิดฝนตกหรือไม  

ความไมข้ึนตอกัน 
อยางมีเงื่อนไข 
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 จากความไมขึ้นตอกันอยางมีเง่ือนไขขางตน เราสรางขายงานของเบสไดดังตัวอยางใน
รูปที่ 6–46 ตอไปนี้ 
 

 
รูปที่ 6–46 ตัวอยางของขายงานเบส 

จากรูปจะเห็นไดวาขายงานประกอบดวยบัพหลายบัพ บัพแตละบัพหมายถึงคุณสมบัติ
ของขอมูลหรือตัวแปร และบัพแตละบัพจะมีตารางความนาจะเปนมีเง่ือนไข – ซีพีที 
(conditional probability table – CPT) ติดอยูดวย ขายงานเบสนี้แสดงในรูปของกราฟมี
ทิศทางซึ่งสามารถบอกไดวามีตัวแปรใดบางที่ขึ้นกับตัวแปรอื่น และตัวแปรตัวใดบางที่ไม
ขึ้นกับตัวอื่น ตัวอยางเชนบัพ M ขึ้นกับบัพ B และบัพ L หรือถามองเปนลักษณะ
ความสัมพันธของบัพพอแมกับบัพลูกจะเห็นวาบัพพอแมของ M คือ B และ L สวนบัพพอ
แมของ G คือ B และสามารถบอกตอไดวาบัพ G จะไมขึ้นกับบัพ L ถารู B และไดวา G ไม
ขึ้นกับ M เมื่อรู B (สมมติวาตัวแปรทั้งส่ีคือ G, M, B และ L เปนตัวแปรแบบบูล และเขียน
แทนคาของตัวแปรอยางงายโดยใชตัวแปรนั้นแทนคาจริงและใสเครื่องหมาย ¬ แทนคาเท็จ 
เชน G แทนคาตัวแปร G เปนจริง สวน ¬G แทนคาตัวแปร G เปนเท็จ) 
 บัพใดๆ จะไมขึ้นกับบัพอื่นถารูบัพพอแมโดยตรงของมัน จึงไดวา G จะไมขึ้นกับบัพอื่น
ถารูบัพ B สวน L ไมมีบัพพอแม แสดงวา L ไมขึ้นกับบัพอื่นๆ เชนเดียวกับบัพ B ก็ไม
ขึ้นกับบัพอื่น สวน M ขึ้นกับ B และ L 
 จากขายงานเบสขางตน สมมติวาเรากําลังจะเขียนขายงานที่อธิบายหุนยนตตัวหนึ่งที่
กําลังจะยายของในโดเมนโลกของบล็อก หุนยนตตัวนี้จะชารจแบตเตอรีและมีเกจ (G) คอย
วัดวาขณะนี้แบตเตอรีเหลืออยูหรือไม หุนยนตทํางานดวยการเคลื่อนแขนไปยกบล็อก เมื่อ
เราจําลองเหตุการณนี้ในขายงานเบสจะไดวาแบตเตอรี (B) จะสงผลตอเกจ G นอกจากนั้น
ยังสงผลตอ M (การเคลื่อนแขนของหุนยนต) และเราไดใสความรูกอนหนาเขาไปในรูปของ

B : Battery is charged
L : block is Lifetable
M : arm Moves
G : Gauge indicates that 
     battery is charged

P(B)=0.95

P(L)=0.7

P(G|B)=0.95
P(G|¬B)=0.1

P(M|B,L)=0.9
P(M|B,¬L)=0.05
P(M|¬B,L)=0.0
P(M|¬B,¬L)=0.0

L

B

G M

Prior Knowledge

Conditional Probability Table

P(B)=0.95

P(L)=0.7

P(G|B)=0.95
P(G|¬B)=0.1

P(M|B,L)=0.9
P(M|B,¬L)=0.05
P(M|¬B,L)=0.0
P(M|¬B,¬L)=0.0

L

B

G M

P(B)=0.95

P(L)=0.7

P(G|B)=0.95
P(G|¬B)=0.1

P(M|B,L)=0.9
P(M|B,¬L)=0.05
P(M|¬B,L)=0.0
P(M|¬B,¬L)=0.0

L

B

G M

Prior Knowledge

Conditional Probability Table

ตารางความนาจะเปน 
มีเงื่อนไข - ซีพีที 
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ตารางความนาจะเปนมีเง่ือนไขวา 70% ของบล็อกทั้งหมดสามารถยกได (P(L)=0.7) และใน
เวลา 100 ชั่วโมงมี 95 ชั่วโมงที่แบตเตอรีมีไฟ (P(B)=0.95) 
 เมื่อดูที่ซีพีทีของ G พบวา ถาแบตเตอรีมีไฟ เกจซึ่งมีความบกพรองอยูบางนี้จะแสดงผล
วามีไฟดวยความนาจะเปนเทากับ 0.95 (P(G|B)=0.95) และถาไฟหมดแตเกจยังแสดงวามี
ไฟดวยความนาจะเปนเทากับ 0.1 (P(G|¬B)=0.1)  
 ในตารางซีพีทีของบัพ M นั้น ตัวแรก P(M|B,L)=0.9 หมายความวาหุนยนตจะเคล่ือน
แขนถาแบตเตอรีมีไฟและบล็อกสามารถยกได และถามีไฟแตบล็อกไมสามารถยกไดแขนจะ
เคล่ือนดวยความนาจะเปน 0.05 (P(M|B,¬L)=0.05) ถาไมมีไฟและบล็อกสามารถยกได
หุนยนตก็จะไมเคล่ือนแขน (P(M|¬B, L)=0.0) และสุดทายถาบล็อกยกไมไดและไฟไมมี
แขนก็จะไมเคล่ือนเชนกนั (P(M|¬B, ¬L)=0.0) 
 ทั้งหมดนี้คือความนาจะเปนทั้งหมดที่เราปอนใหระบบในรูปของซีพีที ผูที่ปอนขอมูลคือ
ผูเชี่ยวชาญที่ทํางานเกี่ยวกับหุนยนต  เมื่อเราทราบคาตางๆ ทั้งหมดเราก็สามารถที่จะ
คํานวณความนาจะเปนตางๆ ที่จะเกิดขึ้นภายในระบบนี้ไดเชน  ถาตองการคํานวณหาวา
ความนาจะเปนที่ แบตเตอรีมีไฟ บล็อกสามารถยกได เกจขึ้นและหุนยนตเคล่ือนแขน ทั้งส่ี
เหตุการณเกิดขึ้นพรอมกันวามีคาเทาไรก็สามารถคํานวณไดจากขายงานเบสนี้  
 ความนาจะเปนรวม (Joint probability) ระหวางตัวแปรคือความนาจะเปนที่ตัวแปรหลาย
ตัวจะมีคาตามที่กําหนด เชน P(Battery, Liftable, Gauge, Move) เปนตน  เราเขียนความ
นาจะเปนรวมใหอยูในรูปทั่วไปไดเปน 

 ∏
=

=
n

i
iin YParentsyPyyP

1
1 ))(|(),,( L  (6.28) 

โดยที่ Parents (Yi) หมายถึง บัพพอแมโดยตรงของบัพ Yi ถาเราตองการจะหาความนาจะ
เปนที่ y1,…,yn เกิดขึ้นพรอมกันสามารถคํานวณไดจากความนาจะเปนของ y1 คูณกับความ
นาจะเปนของ y2 คูณไปเรื่อยๆ จนถึง yn แตตองดูวาบัพแตละบัพขึ้นกับบัพพอแมตัวใดบาง
เชน y1ขึ้นกับบัพใด y2 ขึ้นกับบัพใด เปนตน ยกตัวอยางเชนจากรูปที่ 6–46 

  P(G,M,B,L)  = P(G|B,M,L)P(M|B,L)P(B|L)P(L) 
  = P(G|B)P(M|B,L)P(B)P(L) 
  = (0.95)(0.9)(0.95)(0.7) 
  = 0.57 
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สังเกตไดวาบรรทัดแรกใชกฎลูกโซกระจาย P(G,M,B,L) ออกมาเปนดานขวามือ และเมื่อ
กระจายแลวจะเห็นวาตัวแปรบางตัวไมขึ้นกับตัวอื่น เชนเราสังเกตไดวา G จะขึ้นกับ B ตัว
เดียวไมขึ้นกับ M หรือ L ดังนั้น P (G|B,M,L) จึงลดรูปลงมาเหลือเปน P(G|B) เทานั้น และ 
B ไมขึ้นกับ L ดังนั้น P(B|L) จึงเหลือแค P(B) พอลดรูปครบทุกตัวก็นําคามาใสไวในสมการ
แลวหาผลลัพธออกมา จะสังเกตไดวาเมื่อลดรูปลงมาแลวบัพที่เราสนใจจะขึ้นกับพอแมของ
มันเทานั้นเชน P(G|B,M,L) ก็จะเหลือ P(G|B) หรือหาความนาจะเปนของ G เมื่อรู B กรณี
ตัวอยางที่ยกมาเปนกรณีงายๆ เพราะเรารูคาความนาจะเปนครบทั้งส่ีตัวแลว แตในบางกรณี
เชนเราทราบคาของตัวแปรเพียงแค 2 ตัว หรือ 3 ตัว ไมใชทั้งหมดก็สามารถใชเทคนิคใน
การอนุมานของขายงานเบสเพ่ือหาความนาจะเปนรวมไดเชนกัน ดังจะไดอธิบายดานลางนี้ 
ซึ่งเปนเทคนิคการอนุมานที่ใชทั่วไปสําหรับขายงานเบส 3 เทคนิคเพ่ือหาความนาจะเปน
ของตัวแปรที่เราสนใจ   

1.  การอนุมานจากเหตุ (causal reasoning): เมื่อเราทราบเหตุ เราสามารถหาไดวาผลจะ
เกิดขึ้นดวยความนาจะเปนเทาไร เชน P(M|L) หรือความนาจะเปนที่แขนจะเคล่ือนเมื่อ
รูวาบล็อกสามารถยกได (บล็อกยกไดเปนสาเหตุหนึ่งของการที่หุนยนตจะเคล่ือนแขน) 
แตเราไมทราบคา B (ไมทราบวาขณะนี้แบตเตอรีมีไฟหรือไม)  ถาเรายอนกลับไปดูใน
ขายงานเบสในรูปที่ 6–46 จะเห็นวาเราไมสามารถคํานวณ P(M|L) ไดโดยตรง เพราะ
ไมมีคาบอกไวในตาราง ในตารางมีคาที่ใกลเคียงที่สุดคือ P(M|B,L) ดังนั้นเราตอง
พยายามกระจาย P(M|L) ใหอยูในรูปที่เกี่ยวของ ในที่นี้จะใชทฤษฎีความนาจะเปน
ทั้งหมดที่กลาววา ถาเหตุการณ A1,…, An ไมเกิดรวมกันและ ΣP(Ai)=1 แลว P(B) = 
ΣP(B|Ai)P(Ai) = ΣP(B,Ai) เราสามารถนํา A1,…,An กระจายเขามาได ดังนั้นเรา
สามารถกระจาย P(M|L) ใหอยูในรูปของผลรวมของความนาจะเปนรวมระหวาง M กับ
บัพพอแมอ่ืนนอกจาก L (ซึ่งก็คือ B ที่เปนบัพพอแมของ M ดวย) ไดเปน 

 P(M|L)  =  P(M, B|L) + P(M, ¬B|L) 

เมื่อกระจายแลวก็ยังพบวาเรายังไมทราบคาของ P(M,B|L) อยู ส่ิงที่เรารูคือ P(M|B,L)  
เราจึงตองใชกฎลูกโซกระจายแตละตัวไดเปน 

 P(M|L)  =  P(M|B, L)P(B|L) + P(M|¬B, L)P(¬B|L) 
  =  P(M|B, L)P(B) + P(M|¬B,L)P(¬B) 
  =  (0.9)(0.95) + (0.0)(0.05)   
  = 0.855 
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2. การอนุมานจากผล (diagnosis reasoning): ขอนี้จะตรงขามกับขอแรก กลาวคือเรา
ทราบผลแลวแตอยากทราบวาสาเหตุจะเกิดขึ้นดวยความนาจะเปนเทาไร เชนตองการ
คํานวณ P(¬L|¬M) หรือความนาจะเปนที่บล็อกยกไมไดเมื่อรูวาแขนไมไดเคล่ือน 
และหาไมไดโดยตรง ในกรณีนี้ เราใชทฤษฎีของเบสดังที่กลาวในตอนแรกวา

)(
)()|()|(

BP
APABPBAP =   ดังนั้น 

)(
)()|()|(

MP
LPLMPMLP

¬
¬¬¬

=¬¬  

ในสวนของ P(¬M|¬L) สามารถคํานวณไดโดยใชการอนุมานจากเหตุในขอที่แลว 
(ลองคํานวณดู) จะได P(¬M|¬L) = 0.9525 สวน P(¬L)=0.3 ดังนั้นจะไดวา
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)|(
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¬

×
=¬¬  และพบยังมี P(¬M) ที่ยังไมทราบคาอีก ซึ่งการหาคา

โดยตรงคอนขางยุง เราจึงไปหาคา P(L|¬M) เนื่องจาก P(¬L|¬M)+ P(L|¬M) = 1  

 ดังนั้นเราจะไดวา
)(

1015.0
)(
7.0145.0

)(
)()|()|(

MPMPMP
LPLMPMLP

¬
=

¬
×

=
¬

¬
=¬  

จาก P(¬L|¬M) + P(L|¬M) =1 ซึ่งจะทําใหเราหาคาของ P(¬M) ไดแลวก็นําไป
แทนคาได P(¬L|¬M) = 0.88632 

3. การอธิบายลดความเปนไปได ( explaining away): เปนการทําการอนุมานจากเหตุ
ภายในการอนุมานจากผล เปนการผสมระหวางวิธีการทั้งสองแบบขางตน เชนถาเรา
ทราบ ¬M (แขนไมเคล่ือน) เราสามารถคํานวณ ¬L หรือความนาจะเปนที่บล็อกไม
สามารถยกได แตถาเรารู ¬B แลว ¬L ควรจะมีคาความนาจะเปนนอยลง ในกรณีนี้
เรียกวา ¬B อธิบาย ¬M ทําให ¬L มีความเปนไปไดนอยลง 
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หลังคํานวณ P(¬B,¬M) เราจะได P(¬L|¬B,¬M) = 0.03 
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6.8.6 การเรยีนรูขายงานเบส 
การเรียนรูขายงานเบสคือการหาโครงสรางขายงานและ/หรือซีพีทีที่สอดคลองกับตัวอยาง
สอนมากที่สุด ปญหาการเรียนรูขายงานเบสแบงออกเปนกรณีดังตอไปนี้ 

1. โครงสรางไมรู (structure unknown)  
2. โครงสรางรู (structure known) 

2.1 ขอมูลมีคาครบ (no missing value data) 
2.2 ขอมูลมีคาหาย (missing value data) 

กรณีที่ 1 เปนกรณียากที่สุด เพราะเราไมรูวาโครงสรางของขายงานเบสมีรูปรางเปนอยางไร 
มีการเชื่อมตอระหวางบัพอยางไร และแนนอนวาเราไมรูคาในซีพีทีอีกดวย ดังนั้นการเรียนรู
ตองคํานวณหาทั้งโครงสรางขายงานและซีพีที สวนกรณีที่สองเปนกรณีที่รูโครงสรางแลว ซึ่ง
บอยคร้ังผูเขียนขายงานเบสเปนผูเชี่ยวชาญในปญหานั้นสามารถบอกโครงสรางไดอยาง
ชัดเจน รูความสัมพันธระหวางตัวแปรในปญหานั้นแตอาจไมรูคาที่ถูกตองและแมนยําใน
ตารางซีพีที ดังนั้นกรณีนี้การเรียนรูเปนการหาคาในซีพีทีโดยอาศัยตัวอยางสอน กรณีที่สอง
นี้ยังแบงเปนกรณียอยอีกสองกรณีคือ กรณีที่ขอมูลหรือตัวอยางสอนทุกตัวมีคาครบถวน กับ
อีกกรณีที่ตัวอยางสอนบางตัวหรือทุกตัวมีคาบางสวนหายไป เชนไมมีคาของคุณสมบัติบาง
ตัว เปนตน กรณีที่ 2.1 เปนกรณีที่งายสุดสามารถทําการเรียนรูไดในลักษณะเดียวกับการ
เรียนรูของตัวจําแนกประเภทเบสอยางงาย โดยนับจํานวนครั้งที่เกิดขึ้นของขอมูลเพ่ือไป
คํานวณซีพีทีของแตละบัพวามีคาเทาไรดังจะแสดงตอไปนี้ สวนกรณีที่ 1 ไมขออธิบายในที่นี้ 

การเรียนรูขายงานเบสในกรณีที่รูโครงสรางและขอมูลครบ 
ดูตัวอยางตอไปนี้ เรานับความถี่ของการเกิดคาตางๆ ของ G, M, B, L วาเกิดขึ้นกี่ครั้งไดดัง
รูปที่ 6–47 โดยที่สมมติวาโครงสรางถูกกําหนดแลวดังรูปที่ 6–47 

G M B L จํานวนตัวอยาง 
True True True True 54 
True True True False 1 
True False True True 7 
True False True False 27 
False True True True 3 
False False True False 2 
False False False True 4 
False False False False 2 

    100 

รูปที่ 6–47 ตัวอยางสอนสําหรับเรียนรูซีพีทีในกรณีขอมูลครบ 
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 จาก P(Vi=vi|Parents(Vi)=Pi) = 

จํานวนตัวอยางที่มี Vi = vi
จํานวนตัวอยางที่มี Parents(Vi)=Pi   

ดังนั้นจะไดคาความนาจะเปนตางๆ ดังนี้ 
P(B=true) = (54+1+7+27+3+2)/100 = 0.94 
คือนับจํานวนตัวอยางที่ B เปนจริงในตารางหารดวยจํานวนตัวอยางทั้งหมด คาความนาจะ
เปนอื่นๆ ก็คํานวณในทํานองเดียวกัน 
P(L=true) = (54+7+3+4)/100 = 0.68 
P(M|B,L)  เทากับอัตราสวนที่ M=true เมื่อ B=true, L=false เทากับ 1/(1+27+2) =0.03 
ดวยวิธีนี้เราสามารถนําไปคํานวณหาความนาจะเปนของบัพ G ไดเชนเดียวกัน 

การเรียนรูขายงานเบสในกรณีที่โครงสรางรูและขอมูลมีคาหาย 
กรณีตอไปท่ีจะพิจารณาก็คือกรณีที่ขอมูลบางตัวมีคาบางคาหายไปดังแสดงในรูปที่ 6–48 
โดยที่สมมติวารูโครงสรางของขายงานเบสแลว 

G M B L จํานวนตัวอยาง 
True True True True 54 
True True True False 1 

* * True True 7 
True False True False 27 
False True * True 3 
False False True False 2 
False False False True 4 
False False False False 2 

    100 

รูปที่ 6–48 ตัวอยางสอนสําหรับเรียนรูซีพีทีในกรณีขอมูลมีคาหาย 

‘∗’ ในตารางหมายถึงคาหายไป พิจารณาแถวที่หาของขอมูลในรูปซึ่งเปนกรณีของตัวอยาง 
3 ตัวที่มีคา G=false, M=true, L=true   ในกรณีนี้เราไมรูคาของ B แตอาจคํานวณ 
P(B|¬G,M,L) หรือ  P(¬B|¬G,M,L) ไดถาหากเรารูซีพีที (แตเรายังไมรู) สมมติวาเรารู 
ซีพีทีซึ่งจะทําใหเราหาความนาจะเปนที่ B จะเปนจริง (หรือเท็จ) ของตัวอยางทั้ง 3 ตัวได  
จากนั้นเราจะแทนที่ตัวอยางทั้งสามนี้ดวยตัวอยางมีน้ําหนัก (weighted example) 2 ตัว 
ดังนี้ 

• ตัวแรกคือตัวอยางที่ B=true  มีน้ําหนักเทากับ P(B|¬G,M,L) 
• ตัวที่สองคือตัวอยางที่ B=false มีน้ําหนักเทากับ P(¬B|¬G,M,L) 
ในทํานองเดียวกัน กรณีของตัวอยาง 7 ตัวในแถวที่สองที่มีคา B=true, L=true สวน G 

และ M ไมรูคานั้น  เราสามารถแทนที่ตัวอยางทั้งเจ็ดตัวดวยตัวอยางมีน้ําหนัก 4 ตัว ดังนี้ 
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• ตัวอยางที่ 1 คือตัวอยางที่ G=true, M=true  มีน้ําหนักเทากับ P(G,M|B,L) 
• ตัวอยางที่ 2 คือตัวอยางที่ G=true, M=false  มีน้ําหนักเทากับ P(G,¬M|B,L) 
• ตัวอยางที่ 3 คือตัวอยางที่ G=false, M=true  มีน้ําหนักเทากับ P(¬G,M|B,L) 
• ตัวอยางที่ 4 คือตัวอยางที่ G=false, M=false มีน้ําหนักเทากับ P(¬G,¬M|B,L) 

ดังที่ไดกลาวขางตนวาเราสามารถหาคาน้ําหนักทั้งสองคาของตัวอยาง 3 ตัวดานบนกับ
คาน้ําหนักทั้งส่ีคาของตัวอยาง 7 ตัวนี้ไดถาเรารูคาความนาจะเปนในซีพีที จากนั้นเราจะใช
ตัวอยางมีน้ําหนักเหลานี้รวมกับตัวอยางที่เหลือในรูปที่ 6–48 เพ่ือคํานวณซีพีทีซึ่งเปนส่ิงที่
เราตองการเรียน (ตัวอยางที่ไมรูคาถูกแทนที่ดวยตัวอยางมีน้ําหนัก) แตอยางไรก็ดีเราจะทํา
เชนนี้ไดโดยมีเง่ือนไขวาเราตองรูคาในซีพีทีกอน ซึ่งเรายังไมรู  
วิธีการทําก็คือเราจะสมมติคาความนาจะเปนในซีพีทีโดยสุมคาเริ่มตนเขาไปในซีพีที ซึ่งก็

จะเสมือนวาเรามีคาในซีพีทีแลว และเราจะสามารถหาน้ําหนักของตัวอยางไมทราบคาไดทุก
ตัว ก็จะทําใหเซตตัวอยางเดิมที่มีตัวอยางไมรูคาเปนเซตตัวอยางที่เรารูคาทุกตัว การเรียนรู
ก็จะเหมือนกับกรณีที่ตัวอยางมีขอมูลครบ แนนอนวาการคํานวณคาน้ําหนักจะไมไดคา
น้ําหนักที่ถูกตองเพราะวาเราสุมซีพีทีเร่ิมตนที่ไมใชซีพีทีที่ถูก แตเนื่องจากวาเมื่อเราได
น้ําหนักแลวนําตัวอยางไปรวมกับตัวอยางที่เหลือที่เปนตัวอยางมีขอมูลครบ ก็จะทําใหการ
ประมาณคาซีพีทีครั้งใหมมีความถูกตองเพ่ิมขึ้นกวาซีพีทีเริ่มตน เพราะวาตัวอยางสวนใหญ
ของเราเปนตัวอยางที่ถูกตอง จะมีตัวอยางมีน้ําหนักเทานั้นที่ไมถูกตองสมบูรณ แสดงวาการ
ปรับคาซีพีทีทําใหไดซีพีทีใหมที่ดีขึ้น และถาเราทําซ้ํากระบวนการเดิมดวยซีพีทีท่ีดีขึ้นก็จะ
ทําใหการหาคาน้ําหนักมีความแมนยํายิ่งขึ้น และสงผลใหการปรับซีพีทีในรอบตอไปดีขึ้นอีก 
เมื่อวนซ้ําไปเรื่อยๆ ก็จะไดซีพีทีที่ดีขึ้นเรื่อยๆ จนกระทั่งซีพีทีไมเปล่ียนแปลง เราก็หยุด
กระบวนการเรียนรูได อัลกอริทึมการเรียนรูแบบนี้เรียกวา อัลกอริทึมอีเอ็ม (EM – 
expectation maximization algorithm) [Dempster, et al., 1977; McLachlan & Krishman, 
1996] ซึ่งแสดงในตารางที่ 6–27 ตอไปนี้ 

ตารางที่ 6–27 อัลกอริทึมอีเอ็มสําหรับคํานวณคาน้ําหนักของตัวอยางไมรูคา 
Algorithm: EM 

1. Initialize all entries in all CPTs to some random 
values. 

2. UNTIL the termination condition is met DO  
 2.1 Use the CPTs to calculate weights of the weighted 

examples. 
 2.2 Use the calculated weighted to estimate new CPTs. 
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อัลกอริทึมอีเอ็มนี้โดยทั่วไปจะใชเวลาในการลูเขาไมมาก ดังจะไดแสดงในตัวอยางการ
เรียนรูซีพีทีของตัวอยางสอนในรูปที่ 6–48 ดังนี้ 
(1) สุมคาสําหรับตารางซีพีที 

• 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))  

(2)  ใชซีพีทีที่สุมมาไดในการหาน้ําหนักของตัวอยางไมรูคา 
 ตัวอยางไมรูคาคือ 

G M B L จํานวนตัวอยาง 
* * True True 7 

False True * True 3 

 ในกรณีของ 7 ตัวอยางแรกเราตองการหา 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 

ดังนั้นสําหรับตัวอยาง 7 ตัวแรก   เราสามารถใสน้ําหนักใหเปนตัวอยางมีน้ําหนักดังตอไปนี้ 
G M B L จํานวนตัวอยาง 

True True True True 7×0.5×0.5=1.75 
True False True True 7×0.5×0.5=1.75 
False True True True 7×0.5×0.5=1.75 
False False True True 7×0.5×0.5=1.75 

ในกรณีของ 3 ตัวอยาง 

G M B L จํานวนตัวอยาง 
False True * True 3 
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เราตองหา P(B|¬G,M,L) และ P(¬B|¬G,M,L) ซึ่งทําไดดังนี้ 

• P(B|¬G,M,L) = 
 P(B,¬G,M,L)
 P(¬G,M,L)    

= 
 P(¬G|B,M,L)P(M|B,L)P(B|L)P(L)

 P(¬G,M,L,B)+ P(¬G,M,L,¬B)   

= 
 P(¬G|B,M,L)P(M|B,L)P(B|L)P(L)

 P(¬G|B,M,L)P(M|B,L)P(B|L)P(L)+ P(¬G|¬B,M,L)P(M|¬B,L)P(¬B|L)P(L)  

= 
 P(¬G|B)P(M|B,L)P(B)

 P(¬G|B)P(M|B,L)P(B)+ P(¬G|¬B)P(M|¬B,L)P(¬B)  

ดังนั้น P(B|¬G,M,L) = 
0.5×0.5×0.5

 0.5×0.5×0.5 + 0.5×0.5×0.5 = 0.5  

P(¬B|¬G,M,L) = 0.5 

ดังนั้นสําหรับตัวอยาง 3 ตัว เราสามารถใสน้ําหนักใหเปนตัวอยางมีน้ําหนักดังตอไปนี้ 

G M B L จํานวนตัวอยาง 
False True True True 3×0.5=1.5 
False True False True 3×0.5=1.5 

จะไดวาตัวอยางทั้งหมดเปนดังนี ้

G M B L จํานวนตัวอยาง 
True True True True 54 
True True True False 1 
True True True True 1.75 
True False True True 1.75 
False True True True 1.75 
False False True True 1.75 
True False True False 27 
False True True True 1.5 
False True False True 1.5 
False False True False 2 
False False False True 4 
False False False False 2 

(3) ใชตัวอยางมีน้ําหนักที่คํานวณได เพ่ือประมาณซีพีทีใหม 
• 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))  
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(2) ใชซีพีทีเพ่ือคํานวณน้ําหนักของตัวอยางไมรูคาใหม 
 ในกรณีของ 7 ตัวอยางแรก 

• 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 

 ไดตัวอยางมีน้ําหนักเปน 

G M B L จํานวนตัวอยาง 
True True True True 7×0.872=6.11 
True False True True 7×0.052=0.36 
False True True True 7×0.072=0.50 
False False True True 7×0.004=0.03 

 ในกรณีของ 3 ตัวอยาง 

• P(B|¬G,M,L) = 
0.076×0.944×0.925

 0.076×0.944×0.925 + 1.000×0.273×0.075 = 0.764  

• P(¬B|¬G,M,L) =  1 – P(B|¬G,M,L) = 0.236 
 ไดตัวอยางมีน้ําหนักเปน 

G M B L จํานวนตัวอยาง 
False True True True 3× 0.764=2.29 
False True False True 3× 0.236=0.71 

 เมื่อทําซ้ําขั้นตอน (2), (3) จนครบ 20 รอบซีพีทีลูเขาดังนี้ (คาความนาจะเปนทุกตัวใน
ทุกตารางซีพีทีมีคาเปล่ียนแปลงนอยกวา 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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เอกสารอานเพิ่มเติมและแบบฝกหดั 
หนังสือของ Mitchell [Mitchell, 1997] ไดถูกใชเปนตําราเรียนของวิชาการเรียนรูของเครื่อง
ในมหาวิทยาลัยจํานวนมาก มีคําอธิบายครอบคลุมเทคนิคของการเรียนรูของเคร่ืองไว
คอนขางครบถวน  แตถาตองการศึกษาอยางละเอียดเฉพาะเทคนิคหนึ่งๆ เชนถาเกี่ยวกับ
อัลกอริทึมเชิงพันธุกรรมแนะนําใหดูหนังสือของ Mitchell [Mitchell, 1996] และ Goldberg 
[Goldberg, 1989] ถาเปนการเรียนรูตนไมตัดสินใจใหดูหนังสือของ Quinlan [Quinlan, 
1993] ถาเกี่ยวกับขายงานประสาทเทียมก็แนะนําใหอานหนังสือ [Hassoun, 1995]  สวน
หนังสือของ Pearl [Pearl, 1988] เปนหนังสือเกี่ยวกับขายงานเบสที่นาศึกษาอยางยิ่ง 
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แบบฝกหัด 
1. กําหนดใหความรูในโดเมนและตัวอยางสอนเปนดังตอไปนี้ 
 ความรูในโดเมน:     
 a(X,X,Y), b(red,Z)  c(W,X,Y,Z)   
 d(Z,Z), d(Y,X), e(X,Y)  a(X,Y,Z)   
 f(Y,X)  b(X,Y)     
 g(X,X)  d(X,Y)     
 ตัวอยางสอน: 

e(eyes,eyes) e(eyes,ears) 
e(eyes,nose) f(fire,red) 

 f(tree,green) f(snow,white) 
 g(2,2) g(2,1) 
 g(3,2) g(eyes,eyes) 
 g(eyes,ears) g(eyes,nose) 

• จงแสดงใหเห็นวา c(white,eyes,2,fire) เปนตัวอยางที่ถูกโดยใชตนไมพิสูจน 
• กําหนดใหเกณฑดําเนินการประกอบดวยเพรดิเคต 3 ตัวคือ e, f และ g  จงเขียน

กฎที่เรียนไดจากตัวอยางดานบน 

2. ในการเรียนมโนทัศนของ “EnjoySport” เราสังเกตวาเพ่ือนของเราคนหนึ่งจะสนุกกับ
การเลนกีฬาทางน้ําหรือไม  โดยไดพิจารณาถึงปจจัย 6 อยางคือ Sky (ทองฟา), 
AirTemp (อุณหภูมิอากาศ), Humidity (ความชื้น), Wind (ลม), Water (น้ํา), Forecast 
(คําพยากรณ)  และไดบันทึกตัวอยางบวก (3 ตัว) และตัวอยางลบ (1 ตัว) ดังแสดง
ดานลาง 

 (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: ตัวอยางแตละตัวแสดงอยูในรูป (x1,x2,x3,x4,x5,x6)  โดยที่ x1 เปนคาของ 
Sky, x2 เปนคาของ AirTemp, x3 เปนคาของ Humidity, x4 เปนคาของ Wind, x5 เปน
คาของ Water, x6 เปนคาของ Forcast และเครื่องหมายบวกแสดงตัวอยางบวก  
เครื่องหมายลบแสดงตัวอยางลบ กําหนดภาษาที่ใชแสดงเปนดังตอไปนี้ 
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− คาของ Sky ที่เปนไปไดคือ Sunny, Cloudy, Rainy 
− คาของ AirTemp ที่เปนไปไดคือ Warm, Cold 
− คาของ Humidity ที่เปนไปไดคือ Normal, High 
− คาของ Wind ที่เปนไปไดคือ Strong, Weak 
− คาของ Water ที่เปนไปไดคือ Warm, Cool 
− คาของ Forecast ที่เปนไปไดคือ Same, Change 

จงตอบคําถามตอไปนี้ 
• ปริภูมิมโนทัศนในกรณีนี้มีขนาดเทาไร 
• จงแสดงเซต S และ G เมื่อรับตัวอยางเขาไปทีละตัวตามลําดับ 
• เมื่อรับตัวอยางทั้ง 4 ตัวเขาไปหมดแลว เวอรชันสเปซจะประกอบดวย 

สมมติฐานที่เปนไปไดทั้งหมดกี่ตัว อะไรบาง (สมมติฐานทั้งหมดที่อยูระหวาง S 
และ G (รวม S และ G ดวย)) 

3. ตารางดานลางนี้เปนขอมูลของผูที่มาขอทําบัตรเครดิตจากธนาคารแหงหนึ่ง  ขอมูลของ
คนหนึ่งๆ ประกอบดวย account, employed, cash   ธนาคารใชขอมูลเหลานี้สําหรับ
กําหนดวาจะทําบัตรใหหรือไม ถาทําใหจะมีประเภท (class) เปน accept ถาไมทําใหจะ
มีประเภทเปน reject   จงสรางตนไมตัดสินใจเพ่ือจําแนกประเภทขอมูลของประเภททั้ง
สองนี้ 

 Attribute  
account employed cash class 
bank  yes  3000 accept 
bank no  3000 accept 
bank no 40000 accept 
none yes 40000 accept 
none yes  3000 reject 
none no 40000 reject 
none no  3000 reject 
other yes  3000 reject 
other no  3000 reject 
other no 40000 accept 
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4. คณะกรรมการสอบคัดเลือกนิสิตที่สมัครเรียนตอปริญญาโทของภาควิชาวิศวกรรม

คอมพิวเตอร จุฬาลงกรณมหาวิทยาลัย ตองการทราบวาผูที่สอบผานจริงๆ แลวมี
คุณสมบัติดีจริงหรือไม  จึงไดสรางขายงานเบสดังรูปตอไปนี้ 

 

กําหนดใหตัวแปร A,B,C,D เปนตัวแปรแบบบูลคือมีคาได 2 คาคือจริงกับเท็จ และการ
เขียนคาตัวแปรในขายงานเปนการเขียนแบบยอ กลาวคือ 

 X แทนตัวแปร X มีคาความจริงเปนจริง 
 ¬ X  แทนตัวแปร X มีคาความจริงเปนเท็จ 
เชน P(D|¬B,C) คือความนาจะเปนที่ D มีคาเปนจริงเมื่อรูวา B มีคาเปนเท็จและ C มี
คาเปนจริง เปนตน 
จงแสดงวิธีการคํานวณหาคา P(A|D) วามีคาเทากับเทาไร 

P(A)=1/2 

P(B|A) = 1 
P(B|¬A) = 1/2

A

B C 

D

P(C|A) = 1 
P(C|¬A) = 1/2

P(D|B,C) = 1 
P(D|B,¬C) = 1/2  
P(D| ¬B,C) = 1/2 
P(D| ¬B,¬C) = 0 
 

A = applicant is qualified. 
B = applicant has high grade point average. 
C = applicant has excellent recommendations. 
D = applicant is admitted. 
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5. พิจารณาเพอรเซปตรอนยูนิตเดี่ยวที่มีอินพุต 3 บัพคือ x, y, z และมีเอาตพุต 1 บัพคือ f   

ถาใหตัวอยาง 4 ตัวตอไปนี้ จงแสดงใหเห็นวาเพอรเซปตรอนนี้จะเรียนรูไดสําเร็จ
หรือไม  

อินพุต เอาตพุต 
x y z f 
0 1 0 0 
1 0 0 1 
1 1 1 0 
0 0 1 1 
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