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ออนไลนอัลกอริทึมสําหรับแกปญหาการทํานายแบบมัลติคลาสที่แตละเหตุการณมี
น้ําหนักความสําคัญไมเทากัน 

 

Online Learning Algorithm for Multiclass Importance Weighted Prediction 
Problem 

 

คํานํา 
 

ในปจจุบนัมีการนําเอาวิธีการทางดานการเรียนรูดวยเครือ่งจักร (machine learning) ไป
ประยุกตใชกบัการแกปญหาของงานหลาย ๆประเภท กระบวนการทั่วไปจะเริ่มจากการหาตัวอยางที่
สุมจากการกระจาย (distribution) เดียวกับสถานการณทีใ่ชจริง แลวนําตัวอยางไปใชเพื่อสรางตัว
ทํานายที่มีคณุภาพ จากนั้นนาํตัวทํานายที่ไดไปใชจริง ลักษณะของปญหาดังกลาวจัดเปนปญหาการ
เรียนรูแบบออฟไลน กลาวคอื ในการฝกสอนตัวทํานายนั้น อัลกอริทึมจะไดขอมูลสําหรับการ
ฝกสอนทั้งหมดมากอน งานวิจัยนี้สนใจปญหาการเรียนรูแบบออนไลน กลาวโดยยอคือ อัลกอริทึม
จะสรางตัวทํานายพรอมๆ กบัที่ไดรับขอมูลทดสอบ ปญหาลักษณะนี้เกิดขึ้นในกรณทีี่ผูสรางตัว
ทํานายไมสามารถหาตัวอยางการเรียนรูไดเนื่องจากไมมแีหลงขอมูลหรือไมทราบการกระจายที่
แทจริงหรือใกลเคียงกับที่ตองการ หรือในกรณีที่การกระจายของตวัอยางและคําตอบเปลี่ยนแปลง
ไมแนนอน 

 
ในงานวิจยันี้สนใจปญหาการเรียนรูแบบออนไลนในกรณีที่ตัวอยางมนี้ําหนกัความสําคัญ  

(Importance weighted online learning) ในปญหานี้อัลกอริทึมจะทํางานเปนรอบๆ ในแตละรอบ
อัลกอริทึมจะไดรับตัวอยาง x และจะตองทํานายประเภทของ x กอนที่จะไดรับคําเฉลย y และ
น้ําหนกัความสําคัญ c ของ x ถาอัลกอริทึมทํานายผิด อัลกอริทึมจะถูกปรับดวยคา c ประสิทธิภาพ
ของอัลกอริทึมจะวัดจากผลรวมของการถูกปรับ เปาหมายก็คือตองการใหผลรวมดังกลาวนอยที่สุด 
สวนปญหาการเรียนรูที่ตัวอยางมีน้ําหนักความสําคัญนั้นมีปรากฏขึ้นในการนําการเรยีนรูดวย
เครื่องจักรไปใชในสถานการณจริง โดยมากมักพบในการนําไปประยกุตใชในทางธุรกิจที่คาใชจาย
กับผลตอบแทนของลูกคาแตละรายไมเทากนั  สําหรับสถานการณแบบออนไลนมักพบในการเสนอ
ขายสินคาใหกบัลูกคา เปนตน 
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ปญหาการเรียนรูทั้งแบบที่ตวัอยางไมมนี้ําหนักความสําคัญและแบบทีต่ัวอยางมนี้ําหนัก
ความสําคัญ ที่กลาวมายังสามารถแบงไดอีก 2 กลุม ไดแก ปญหาการเรยีนรูสองประเภท โดยปญหา
นี้จะมีคําตอบอยูสองทางเลือก และปญหาการเรียนรูหลายประเภท ซ่ึงมีคําตอบมีมากกวาสอง
ทางเลือก สําหรับปญหาหลักของงานวิจยันี ้คือ ปญหาการเรียนรูออนไลนแบบหลายประเภทที่
ตัวอยางมนี้ําหนักความสําคญั โดยงานวจิยันี้เสนอวิธีการสรางอัลกอริทึมสําหรับปญหาดังกลาว 2 
วิธีการ 

 
วิธีแรก สรางอัลกอริทึมสําหรับปญหาการเรียนรูแบบออนไลนที่มีน้ําหนักความสําคญัจาก

อัลกอริทึมแบบออนไลนมาตรฐาน (นั่นคืออัลกอริทึมที่ใชในงานตัวอยางไมมีน้ําหนกัความสําคัญ) 
วิธีนี้จะสามารถสรางอัลกอริทึมสําหรับเซตของตัวอยางและเซตของประเภทใดๆ ก็ได (ทํานายแบบ
สองประเภทหรือหลายประเภทก็ได) ขึ้นกบัอัลกอริทึมออนไลนที่ใชเปนฐาน แตเซตของน้ําหนัก
ของตัวอยางจะตองเปนจํานวนเต็ม และไดพิสูจนประสิทธิภาพของอัลกอริทึมที่สรางไดเทียบกับ
อัลกอริทึมฐาน เทคนิคที่ใชในการพิสูจนคือการลดรูปการเรียนรู (learning reduction) กลาวคือ เรา
ไดพิสูจนวาอลักอริทึมที่ไดจะสามารถรับประกันความผิดพลาดไดไมแยกวา cmax เทาของความ
ผิดพลาดของอัลกอริทึมฐาน เมื่อ cmax คือคาน้ําหนกัที่มากที่สุดของขอมูล 

 
วิธีที่สอง เปนการปรับปรุงอัลกอริทึมเพอรเซพตรอน (Perceptron) เพื่อใหทํางานกับขอมูล

ที่มีน้ําหนกัความสําคัญ เชนเดียวกับอัลกอริทึมเพอรเซพตรอน อัลกอริทึมนี้ทํางานไดกับตัวอยาง
บน nℜ  และสามารถทํานายแบบสองประเภท อยางไรก็ตามในกรณนีี้ เราสามารถพิสูจน
ประสิทธิภาพการทํางานไดดีกวาการใชวธีิแรก  กลาวคอื ถา cmax และ cmin คือคาน้ําหนักมากที่สุด
และนอยที่สุดของตัวอยาง (ไมจําเปนตองเปนจํานวนเต็มก็ได) ให θ  เปนอัตราสวน minmax cc  เรา
สามารถแสดงไดวาความผิดพลาดที่ไดจะไมเกิน LCcCcL min

22
max θθθ ++  เมื่อ L เปนคาความ

ผิดพลาดแบบมีน้ําหนกัความสําคัญของตัวทํานายเชิงเสนใดๆ และ C เปนพารามิเตอรที่ขึ้นกับความ
ซับซอนของตัวทํานายเชิงเสนนั้น คาความผิดพลาดนี้สามารถเทียบไดกับอัลกอริทึมเพอรเซพตรอน
ในกรณีที่ตัวอยางไมมีน้ําหนกัความสําคัญ (หรือกรณีที ่cmax = cmin = 1)  ที่มีคา LCCL ++  
เนื่องจากคาความผิดพลาดขางตนขึ้นกับคา θ  เรายังไดทําการปรับปรุงวิธีการในการพิสูจนคา
ดังกลาวใหม ดวยวิธีนี้เราสามารถพิสูจนประสิทธิภาพการทํางานไดดีขึน้ นั่นคือ คาความผิดพลาดที่
ไดจะไมเกนิ LCcCcL maxmax ++  
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อยางไรก็ตามวิธีการที่สองที่นําเสนอใชไดกับกรณีที่ตวัอยางมีสองประเภท ในกรณีที่
ตัวอยางมหีลายประเภท งานวิจัยนี้สนใจการแกปญหาดวยวิธีการลดรูป กลาวคือทําการลดรูปปญหา
การเรียนรูแบบหลายประเภทไปเปนปญหาการเรียนรูแบบสองประเภท โดยไดทําการศึกษาวิธีการ
ลดรูปสองวิธีการ ไดแก วิธีการหนึ่งตอทั้งหมด (One-against-All) และวิธีการหนึ่งตอหนึ่ง (One-
against-One) และไดทําการพิสูจนวา ในกรณีที่ใชอัลกอริทึมเพอรเซพตรอนเปนฐานการลดรูปดวย
วิธีการหนึ่งตอทั้งหมดและวธีิการหนึ่งตอหนึ่งนัน้สมมูลกัน 
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วัตถุประสงค 
 

ศึกษาและปรับปรุงอัลกอริทึมการเรียนรูแบบออนไลน สําหรับปญหาการเรียนรูแบบมี
น้ําหนกัความสําคัญ 
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การตรวจเอกสาร 
 
นิยามพืน้ฐาน 
 

นิยาม ภารกิจการเรียนรูแบบมีการแนะนํา คือ คูลําดับ ),,( lYK  โดยที่ K เปนเซตของ
ประเภท ที่ไดรับการแนะนําระหวางขัน้ตอนการฝกสอน, Y เปนเซตของประเภทที่ไดจากการทํานาย 
และ ),0[: ∞→×YKl  เปนฟงกชันความสูญเสีย 
 

นิยาม ปญหาการเรียนรูแบบมีการแนะนํา คือ คูลําดับ ),,( TXD  โดยที่ ),,( lYKT =  เปน
ภารกิจการเรียนรูแบบมีการแนะนํา, X เปนเซตของลักษณะ (feature) และ D เปนการกระจายตัวบน 

KX ×  
 
 เปาหมายของการแกปญหาการเรียนรูแบบมีการแนะนําคือ การหาสมมติฐาน YXh →:  ที่
ทําใหคาเฉลี่ยของความสูญเสีย ))(,(~),( xhkE Dkx l  นอยที่สุด 
 

นิยาม อัลกอริทึมการเรียนรูแบบมีการแนะนํา สําหรับภารกิจ ),,( lYK  คือ กระบวนการ
สรางแผนที่สําหรับเซตจํากัดของกลุมตัวอยาง *)( KX ×  ใดๆ ไปยังสมมติฐาน YXh →:  
 

เนื่องจากในงานวิจยันี้สนใจเฉพาะการเรียนรูแบบมีการแนะนํา ดังนัน้ตอไปจะเรยีกการ
เรียนรูแบบมกีารแนะนํา แบบยอ วา “การเรียนรู” และสมมติใหเซตของประเภทที่ไดรับการแนะนํา
ระหวางขัน้ตอนการฝกสอน K เทากับ เซตของประเภททีไ่ดจากการทํานาย Y 
 
การเรียนรูแบบออฟไลน 

 
ให X เปนเซตของตัวอยางทัง้หมดที่เปนไปได, Y เปนเซตจํากัดของประเภทของตวัอยาง

ทั้งหมดที่เปนไปได, S เปนเซตของกลุมตัวอยางที่สุมโดยอิสระตอกันจากการกระจายตัว D ซ่ึงเปน
การกระจายตวับน YX ×  สมมติฐานใดๆ คือฟงกชัน YXh →:  ในการเรียนรูหนึ่งๆ เราจะจํากดั
การพิจารณาสมมติฐานใหอยูในเซตหนึ่งๆ เทานั้น  กลาวคือ เราจะให H เปนเซตของสมมติฐาน
ทั้งหมดที่สนใจ อัลกอริทึมการเรียนรูแบบออฟไลน คืออัลกอริทึมที่รับกลุมตัวอยาง S มาใชสราง
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สมมติฐาน Hh∈  ประสิทธิภาพของสมมติฐานดังกลาวจะวัดโดยความผิดพลาดซึ่งมีนิยามเปน 
])([Pr ~),( yxhDyx ≠  

 
จากนยิามขางตนจะเห็นวาอลักอริทึมการเรียนรูแบบออฟไลนจะมเีอาทพุทเปนสมมติฐาน 

หรือ ตัวทํานาย  และตวัทํานายดังกลาวสามารถนําไปใชในการทํานายประเภทตวัอยางอื่นๆ ตอไป 
 
การเรียนรูแบบออนไลน 

 
ให X เปนเซตของตัวอยางที่เปนไปได, Y เปนเซตจํากดัของประเภทของตัวอยางทั้งหมดที่

เปนไปได  ในสถานการณการเรียนรูแบบออนไลน อัลกอริทึมจะไมไดรับกลุมตัวอยาง S ที่สมบูรณ
กอนเริ่มทํางาน หากแตจะไดรับตัวอยางไปพรอมๆ กับการใชงานจริง  โดยมีการทํางานเปนรอบ ๆ 
ดังนี้  เมื่อเร่ิมตนแตละรอบ อัลกอริทึมจะไดรับตัวอยาง Xx∈  จากนั้นจะตองทํานายประเภทของ
ตัวอยางนั้นทนัที  เมื่ออัลกอริทึมทํานายเสร็จ จะไดรับคําเฉลย Yy∈  เพื่อนําไปใชปรับปรุงความ
ถูกตองของการจําแนกในรอบถัดๆ ไป  การวัดประสิทธภิาพของอัลกอริทึมจะวดัจากจํานวนครั้ง
ทั้งหมดที่ตอบผิด 

 
โดยเนื้อแทแลว อัลกอริทึมการเรียนรูแบบออนไลน สามารถระบุโดยใชฟงกชัน 

HYXHf →××:  สําหรับปรับปรุงสมมติฐาน กลาวคือในการทํางานแตละรอบอัลกอริทึมจะมี
สมมติฐาน th   สําหรับจําแนกประเภทของตวัอยาง Xxt ∈  อัลกอริทึมจะตอบ )(ˆ ttt xhy =  ถา
อัลกอริทึมตอบผิด นั่นคือ tt yy ≠ˆ  อัลกอริทึมจะปรับปรุงสมมติฐานโดยใชฟงกชัน f  กลาวคือ 

),,(1 tttt yxhfh =+  ไมเชนนัน้จะให tt hh =+1  
 
จากนยิามจะเห็นวาในการเรียนรูแบบออนไลนจะมีสมมติฐานที่เปลี่ยนแปลงไดตลอด

กระบวนการการทํางาน ซ่ึงตางจากอัลกอรทิึมการเรียนรูแบบออฟไลนที่ใชเพียงสมมติฐานเดยีวใน
การตอบคําถาม 

 
ในการพจิารณาการทํางานของอัลกอริทึมการเรียนรูแบบออนไลน เราจะพจิารณาลาํดับ

ของขอมูลปอนเขาและผลลัพธของอัลกอริทึมบนลําดับปอนเขานั้นๆ  กลาวคือ จะเรียกลําดับ (x1,y1), 
(x2,y2) …(xm,ym) วา ลําดับขอมูลปอนเขา  ประสิทธิภาพการทํางานของอัลกอริทึมออนไลน f  ใน
ลําดับดังกลาวจะวัดโดยใชฟงกชันความสญูเสีย ℜ→×YYLoss :  ซ่ึงจะมคีาเทากับ 
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∑
=

m

t
tt yyLoss

1

)ˆ,(  

 
เมื่อ iŷ  คือผลลัพธของอัลกอริทึมในการทํางานรอบที่ t โดยทั่วไปฟงกชันความสูญเสียที่นิยมใช 
จํานวนครั้งที่ตอบผิดพลาด (mistake) คือ ]ˆ[)ˆ,( yyIyyM ≠=  เมื่อ I เปนฟงกชันชี้วัด (indicator 
function) 
 
การเรียนรูแบบออนไลนแบบมีน้ําหนักความสําคัญ 
 

ในกรณีที่ตัวอยางมีน้ําหนักความสําคัญ นั่นคือตัวอยางจะระบุน้ําหนัก c จากเซต 
),0[ ∞⊆C  อัลกอริทึมจะทราบน้ําหนักของตัวอยางเมือ่ไดทํานายประเภทของตวัอยางนั้นแลว 

อัลกอริทึมเรียนรูออนไลนแบบมีน้ําหนกัความสําคัญสามารถนิยามไดในลักษณะเดยีวกันกับ
อัลกอริทึมแบบออนไลนทั่วไป เพียงแตฟงกชัน HCYXHf →×××:  จะรับน้าํหนักของตวัอยาง
ไปใชในการปรับสมมติฐานดวย เรียกลําดบั (x1,y1,c1), (x2,y2,c2), …(xm,ym,cm) วา ลําดบัขอมูล
ปอนเขาแบบมีน้ําหนกั  และจะวัดประสิทธิภาพของอัลกอริทึมออนไลน f  ในลําดับดังกลาวเปน 

  

∑
=

⋅
m

t
ttt yyLossc

1

)ˆ,(  

 
เมื่อ tŷ  คือผลลัพธของอัลกอริทึมในการทํางานรอบที่ t และ Loss เปนฟงกชันความสูญเสีย  
 
อัลกอริทึมเพอรเซพตรอน (Perceptron Algorithm) 
 
 อัลกอริทึมเพอรเซพตรอน Rosenblatt (1958) เปนอัลกอรทิึมการเรียนรูออนไลนแบบหนึ่ง
ที่ใชในการสรางตัวทํานายเชงิเสน สําหรับการทํานายประเภทของกลุมตัวอยางแบบสองประเภท 
แนวคดิหลักของอัลกอริทึมคือพยายามหาเสนตรงที่แบงแยกกลุมตัวอยางทั้งสองประเภทออกจาก
กัน ดังแสดงในภาพที ่1 
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ภาพที่ 1  ตัวอยางการทํานายดวยเพอรเซพตรอน 
 

อัลกอริทึมเพอรเซพตรอนจะทํางานกับตวัทํานายเชิงเสน ซ่ึงนิยามโดยเวคเตอรน้ําหนกั 
nℜ∈w โดยอัลกอริทึมจะรับตัวอยาง n

t ℜ∈x  แลวทํานาย ttty wx ,sgnˆ =  เมื่อ sgn คือฟงกชัน
เครื่องหมาย จากนั้นจะไดรับเฉลย ty  ถาทํานายผิด tt yy ≠ˆ  อัลกอริทึมจะทําการปรับปรุงเวคเตอร
น้ําหนกั  
 

tttt y xww +←+1  
 

 สําหรับการวิเคราะหประสิทธิภาพของอัลกอริทึมเพอรเซพตรอนมีอยู 2 แนวทางไดแก การ
วิเคราะหในกรณีมีตัวทํานายเชิงเสนใดๆ ที่สามารถแบงกลุมตัวอยางทัง้สองกลุมออกจากกันได และ
การวิเคราะหในกรณีไมมตีัวทํานายเชิงเสนใดๆ ที่สามารถแบงกลุมตัวอยางทั้งสองกลุมออกจากกนั
ได 
 

ทฤษฎีบทท่ี 1  Novikoff (1962) สําหรับลําดับขอมูลปอนเขา ,),,(),,(( 2211 KyyS xx=   
mn

mm y })1,1{()),( +−×ℜ∈x   ใดๆ ถา 
2

max ttR x=  และมีเวคเตอรขนาดหนึ่งหนวย u ( )1
2
=u  ที่

ทําใหสําหรับทุกๆ ตัวอยางใน S  มี γ≥⋅ tty xu,  แลวจํานวนครั้งที่อัลกอริทึมเพอรเซพตรอน
ทํานายผิดมีคาไมเกิน ( )2γR  

 
ทฤษฎีบทขางตนเปนการวิเคราะหเฉพาะกรณีมีตวัทํานายเชิงเสนใดๆ ที่สามารถแบงกลุม

ตัวอยางทั้งสองกลุมออกจากกันได สวนในกรณีไมมีตวัทาํนายเชิงเสนใดๆ ที่สามารถแบงกลุม
ตัวอยางทั้งสองกลุมออกจากกันได จะกลาวถึงในสวนถัดไป 
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ประสิทธิภาพของตัวทํานายเชิงเสน 
 

ในการพิสูจนประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการเรียนรูแบบออนไลน นิยมพิสูจนเทยีบ
ประสิทธิภาพกับสมมติฐาน h* จากเซตของสมมติฐาน H ′  บางเซต ซ่ึงไมจําเปนตองเทากับ H เซต
ของสมมติฐานที่นิยมใช ในกรณีที่เซตของตัวอยาง nX ℜ=  คือเซตของตัวจําแนกเชิงเสน h* 
ทั้งหมดที่นยิามดวยเวคเตอร nℜ∈u  กลาวคือ uxx ,sgn)(* =h  เมือ่ sgn คือฟงกชันเครื่องหมาย 
   
  ประสิทธิภาพของตัวจําแนกเชิงเสนที่นิยามดวยเวคเตอร u สามารถวัดไดหลายแบบ เชน 
วัดโดยใชจํานวนครั้งที่ตอบผิดพลาด ในทีน่ี้จะวัดโดยใชฟงกชันความสูญเสียแบบฮิงก (Hinge loss) 
ที่มีนิยามเปน  
 
     },1,0max{),,( xuux ⋅−= yyl     (1) 
 
ดังนั้นความสูญเสียแบบฮิงก )( *hL  ทั้งหมดบนลาํดับขอมูลปอนเขาแบบไมมนี้ําหนกั (x1,y1), 
…,(xm,ym) จะมีคาเปน ∑=

m

t tt y
1

),,( uxl  
   
  ในกรณีที่ขอมูลปอนเขามีน้ําหนัก จะนยิามความสูญเสียทั้งหมดแบบฮิงกที่มีน้ําหนัก 

)( *hLw  ของตัวจําแนกเชิงเสนที่นยิามดวยเวคเตอร u บนลําดับ (x1,y1,c1), (x2,y2,c2), …(xm,ym,cm) 
เปน ∑=

⋅=
m

t tttw ychL
1

* ),,()( uxl  
 
  สําหรับการวิเคราะหประสิทธิภาพของอัลกอริทึมเพอรเซพตรอนในกรณีไมมีตัวทํานายเชิง
เสนใดๆ Gentile (2003) ไดทําการวิเคราะหไวดังทฤษฎีบทตอไปนี ้
 
  ทฤษฎีบทท่ี 2  Gentile (2003) สําหรับลําดับขอมูลปอนเขา K),,(),,(( 2211 yyS xx=  

m
mm y })1,1{()),(, n +−×ℜ∈x  ใดๆ ถา 

2
max ttR x=  และมีตัวทํานายเชงิเสน h* ที่นิยามดวย

เวคเตอร  u โดยที่ LhL ≤)( *  และให 2

2
2 uRC =  แลวจํานวนครั้งที่อัลกอริทึมเพอรเซพตรอน

ทํานายผิดบน S มีคาไมเกิน LCCL ++  
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อันที่จริงแลวทฤษฎีบทที่ 2 นี้เปนรูปแบบเฉพาะของทฤษฎีบทที่วาดวยขีดจํากัดบนของ
อัลกอริทึมพีนอรม (p-Norm Algorithm) ทํานายผิดใน Gentile (2003) ซ่ึงในบทพิสูจนดังกลาวมกีาร
วัดระยะหางระหวาง 2 เวคเตอร โดยใชฟงกชันดังนี ้

 

)(,
2
1

2
1),( 22 wfuwuwuf −+=

qp
d    (2) 

 

เมื่อ 111
=+

qp
 และ ฟงกชัน nn ℜ→ℜ:f  มีนิยามเปน f = (f1 ,…, fn) โดยที ่

 

2

1)sgn(
)( −

−

= q

q

q
ii

i

ww
f

w
w  , n

nww ℜ∈= ),,( 1 Kw  

 
 ฟงกชันระยะหางตามสมการ (2) เรียกวา การลูออกของเบรกแมน (Bregman divergence) 
สําหรับฟงกชัน f มีอินเวอรสฟงกชันเปนฟงกชัน nn ℜ→ℜ− :1f  ซ่ึงมีนิยามเปน ),,( 11

1
1 −−− = nff Kf  

โดยที ่
 

2

1
1 )sgn(

)( −

−

− = p

p

p
ii

if
θ

θθ
θ  , n

n ℜ∈= ),,( 1 θθ Kθ  

 
สําหรับการพิสูจนทฤษฎีบทขางตนจะตองใชทฤษฎีบทยอย 2 ทฤษฎีดังนี ้

 
ทฤษฎีบทยอยท่ี 1  ให nℜ∈xwu ,, , ℜ∈a  และ )(),)((1 wfθxwffw =+=′ − a  แลว จะได

วา 
 

( ) ),(),(),(,, wwwuwuxwxu fff ′+′−=− ddda  
 

ทฤษฎีบทยอยท่ี 2  ให nℜ∈xwu ,, , ℜ∈a , 2≥p  และ )(),)((1 wfθxwffw =+=′ − a  
แลว จะไดวา 

 
2

2

2

)1(
2

),( xwwf −≤′ pad  
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  สําหรับนิยามฟงกชันการลูออกของเบรกแมน, ทฤษฎีบทยอยที่ 1 และทฤษฎีบทยอยที่ 2 
นั้นมีอยูใน Gentile (2003) ซ่ึงในงานวิจยันีจ้ะทําการปรับปรุงนิยามและทฤษฎีบทยอยดังกลาว เพื่อ
ใชสําหรับการพิสูจนทฤษฎบีทที่วาดวยคาขีดจํากัดบนของความสูญเสียของอัลกอริทึมที่ไดนําเสนอ
ซ่ึงเปนอัลกอริทึมที่ปรับปรุงมาจากเพอรเซพตรอน 
 
การลดรูปการเรียนรู 
 
  ในการแกปญหาการเรียนรูมีแนวทางการแกปญหาอยู 2 แนวทาง แนวทางแรกคือ การ
แกปญหาการเรียนรูตางๆ โดยอิสระจากวิธีการอื่น หรือกลาวคือพยายามแกปญหาการเรียนรูนั้นๆ 
โดยตรง สวนแนวทางที่สองคือ แกปญหาโดยวิธีการแบบลดรูป นั่นคือการลดรูปจากปญหาที่
ตองการจะแกไปเปนปญหาที่มีการแกและวิเคราะหไปแลว ซ่ึงมีขอดีคือสามารถใชอัลกอริทึมและ
ทฤษฎีของปญหาดังกลาวกับปญหาที่ตองการจะแกได หรือกลาวอีกนยัหนึ่ง การลดรูปการเรียนรู R 
จากภารกิจ ),,( lYKT =  ไปยังภารกจิ ),,( l′′′=′ YKT  คือกระบวนการที่ใชอัลกอริทึมเรียนรูสําหรับ 
T ′ เปนกลองดําในการแกภารกจิ T โดยรับประกันวาถาแกปญหายอยที่สรางขึ้นโดย R ไดด ีแลวจะ
แกปญหาตั้งตนไดดดีวย 
  
  นิยาม การลดรูปการเรียนรู R(S, A) จากภารกิจ ),,( lYK ไปยังภารกิจ ),,( l′′′ YK  คือ 
กระบวนการทีรั่บขอมูลที่ประกอบดวย เซตจํากัดของขอมูลปอนเขา *)( KXS ×∈  และ อัลกอริทึม
เรียนรู A สําหรับภารกิจ ),,( l′′′ YK  และใหผลลัพธเปนสมมติฐาน YXh →:  ซ่ึงเปนกลุมของ
สมมติฐานยอยที่ไดจาก A 
 
วิธีการหนึ่งตอท้ังหมด (One-against-All Method) 
 
  วิธีการแบบหนึ่งตอทั้งหมดเปนวิธีการในการลดรูปการเรียนรูจากปญหาการเรียนรูแบบ
หลายประเภทไปเปนปญหาการเรียนรูแบบสองประเภทวิธีหนึ่ง ซ่ึงจะทําการลดรูปการเรียนรู k 
ประเภทไปเปนการเรียนรูสองประเภท สําหรับการเรียนรูแบบหลายประเภท จะใชเซตของตัว
ทํานายแบบสองประเภท }},2,1{:{ krbB r K∈=  ซ่ึงตัวทํานายแตละตัวถูกฝกสอนโดยแผนที่ 

))(,(),( ryIxyx =→  จากตัวอยางการเรียนรูแบบหลายประเภทไปยังตวัอยางการเรียนรูแบบสอง
ประเภท โดยวธีิการหนึ่งตอทั้งหมดจะทํานาย r เมื่อ br (x) = 1 
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  เมื่อพิจารณาวธีิการหนึ่งตอทั้งหมดที่กลาวมาในขางตน จะเห็นวาเวลาที่ใชในการทํานายแต
ละตัวอยางมีคาเปน O(k) และวิธีการดังกลาวสามารถสรางตัวทํานายแบบหลายประเภทจากตวั
ทํานายแบบสองประเภทใดๆ ก็ได สําหรับอัลกอริทึมที่ใชสรางตัวทํานายแบบสองประเภทที่สนใจ
ในงานวิจยันี้ คือ อัลกอริทึมเพอรเซพตรอน ในการสรางตัวทํานายแบบหลายประเภทโดยใชเพอร
เซพตรอนเปนฐานมีวิธีการหลักๆ ไดแก วิธีการหลายเวคเตอร และ วิธีการเวคเตอรเดยีว 
 
วิธีการหลายเวคเตอร (Multi-vector Method) 
 
  ให Y เปนเซตจํากัดของประเภทของตัวอยางทั้งหมดที่เปนไปได วิธีการหลายเวคเตอรจะ
ทํานายโดยใชเซตของเวคเตอรน้ําหนัก }:{ YrwW r ∈=  ซ่ึงประกอบดวย Y  เวคเตอร สําหรับ
ตัวอยาง xt จะทํานาย 
 

t
r
t

Yr
ty xw ,maxargˆ

∈
=  

 
จากนั้นเมื่อไดรับเฉลย ty  ถาทํานายผิด tt yy ≠ˆ  จะทาํการปรับปรุงเวคเตอรน้ําหนกั  
 

t
y
t

y
tt

y
t

y
t

tttt xwwxww −←+← ++
ˆˆ

11 ,  
 

และ r
t

r
t ww ←+1  สําหรับทุกๆ }ˆ,{\ tt yyYr∈  

 
วิธีการเวคเตอรเดียว (Single-vector Method) 
 
  วิธีการเวคเตอรเดียวจะทํานายโดยใชเวคเตอรน้ําหนัก wt เพียงตัวเดยีวในการทํานาย
ตัวอยาง xt อยางไรก็ตาม การทํานายดวยวธีิการนี้จะตองทําการสรางแผนที่ตัวอยาง ดวยฟงกชัน
แผนที่ dn Y ℜ→×ℜ:φ  นั่นคือ สําหรับตัวอยาง xt จะทํานาย 

 
),(,maxargˆ ry tt

Yr
t xw φ

∈
=  

 
จากนั้นเมื่อไดรับเฉลย ty  ถาทํานายผิด tt yy ≠ˆ  จะทาํการปรับปรุงเวคเตอรน้ําหนกั  
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)ˆ,(),(1 tttttt yy xxww φφ −+←+  
 
  สําหรับฟงกชันแผนที่ สามารถสรางไดหลายวิธี ยกตัวอยางวิธีงายๆ คือ ใชตัวอยางแรกที่
เจอในแตละประเภท เพื่อทําการสรางแผนที่สําหรับตัวอยาง xt และประเภทนั้นๆ หรือกลาวคือ 
สําหรับแตละประเภท Yr∈  ให nr ℜ∈p  เปนตัวอยางแรกของประเภท r ที่เจอในลําดบัขอมูล
ปอนเขา, สามารถนิยามแผนที่ ),( rtxφ ซ่ึงเปนเวคเตอรบน nℜ  ไดเปน 
 

r
titti pxr ,),( =xφ  

 
เมื่อ itti r ,),,( xxφ และ r

ip เปนคาในมิติที่ i ของเวคเตอร tt r xx ),,(φ  และ pr
  ตามลําดับ 

 
วิธีการหนึ่งตอหนึ่ง (One-against-One Method) 
 
  วิธีการแบบหนึ่งตอหนึ่งเปนวิธีการในการลดรูปการเรียนรูการเรียนรูแบบหลายประเภทไป
เปนภารกจิการเรียนรูแบบสองประเภทอีกวิธีการหนึ่ง, ให X เปนเซตของตัวอยางที่เปนไปได และ 

},2,1{ kY K=  วิธีการแบบหนึ่งตอหนึ่งจะทํานายโดยใชเซตของตัวทํานายแบบสองประเภท 
},,:{ jiYjYibB ij ≠∈∈=  โดยที่ตัวทํานาย bij เปนฟงกชันจาก X ไปยัง {i,j} และ bij(x) = bji(x) 

วิธีการหนึ่งตอหนึ่งจะทํานาย 
 

∑
≠∈∈

==
rjYj

rj

Yr
xbrIy

:

)]([maxargˆ  

 
เมื่อ I เปนฟงกชันชี้วัด, พิจารณาวิธีการหนึ่งตอหนึ่งที่กลาวมาในขางตน จะเห็นวาวิธีการนี้ใชตัว

ทํานายแบบสองประเภทเปนจํานวน ⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
2
k  ตัวทํานาย และใชเวลาในการทํานายแตละตัวอยางเปน 

O(k2) ซ่ึงมากกวาวิธีการแบบหนึ่งตอทั้งหมด  
 
  อยางไรก็ตามในกรณกีารเรียนรูแบบออฟไลนการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทํานายของ
ทั้งสองวิธีการยังไมเปนทีแ่นชัดวาวิธีใดดกีวากัน และยังเปนปญหาเปดที่สําคัญปญหาหนึ่ง (Rifkin 
and Klautau (2004)) 
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งานวิจัยในอดตี 
 

งานวิจยัช้ินนี้เกี่ยวของกับงานวิจยัทางการเรียนรูดวยเครือ่งจักร 2 กลุมใหญ ๆ กลาวคือ งาน
ที่เกี่ยวของกับการเรียนรูที่ไวตอคาใชจาย (Cost-sensitive learning) และงานที่เกี่ยวของกับการ
เรียนรูแบบออนไลน 

 
การเรียนรูที่ไวตอคาใชจาย. งานวิจยัดานนี้มมีากมาย โดยเฉพาะในในหลาย ๆ ปที่ผานมา 

ไดมีความสนใจในปญหาดังกลาว เชน Zadrozny et al. (2003); Elkan (2001); Abe et al. (2004); 
Domingos (1999); Liu (2006) โดยในการแกปญหามหีลายวิธี เชน การพยายามปรับอลักอริทึม
หนึ่งๆ ใหทํางานไดกับขอมลูที่มีน้ําหนัก Liu (2006) หรืออาจจะเปนการพยายามสรางวิธีทั่วไปใน
การสรางอัลกอริทึมสําหรับปญหานี้ โดยอาจมีการประมาณการกระจายตัวของขอมูล Zadrozny and 
Elkan (2001) หรืออาจจะใชวิธีการลดรูปการเรียนรูไปยังปญหาการทํานายแบบไมมนี้ําหนกั 
Zadrozny et al. (2003) ซ่ึงอัลกอริทึมแรกที่นําเสนอในงานวิจยันีก้็ใชแนวคิดของการลดรูป
เชนเดยีวกัน 

 
การเรียนรูแบบออนไลน. การเรียนรูแบบออนไลนเปนสาขาที่มีการทําวิจยัอยางกวางขวาง 

สําหรับเนื้อหาหลัก ดูหนังสือ Cesa-Bianchi and Lugosi (2006) อัลกอริทึมพื้นฐานของการเรียนรู
แบบออนไลนมีหลายแบบ ทีใ่ชในงานวจิัยนี้คือเพอรเซพตรอน Rosenblatt (1958) ซ่ึง Novikoff 
(1962) ไดทําการวิเคราะหประสิทธิภาพของอัลกอริทึมนี้ในกรณีที่มีเสนแบงระหวางขอมูลสองกลุม
ได สวนในงานวิจยันี้เราใชการวิเคราะหประสิทธิภาพในแบบ Gentile (2003) ที่สามารถพิจารณา
กรณีที่ไมมีเสนแบงระหวางขอมูลสองกลุมได อัลกอริทึมแบบออนไลนสําหรับปญหาการทํานาย
หลายประเภทที่ใชเพอรเซพตรอนมีมากมาย เชน งานของ Fink et al. (2006) ที่สามารถใชเปนกลอง
ดําในการลดรูปในอัลกอริทมึแรกที่งานวิจยันี้นําเสนอไดดวย 

 
งานวิจยัของ Cammer et al. (2006) ไดนําเสนอและวิเคราะหอัลกอริทึมที่เรียกวา Passive-

Aggressive สําหรับปญหาการเรียนรูแบบออนไลน อัลกอริทึมดังกลาวสามารถจัดการกับปญหาการ
เรียนรูแบบหลายประเภทที่ไวตอคาใชจายไดดวย อยางไรก็ตาม น้ําหนกัความสําคัญของขอมูล
อัลกอริทึมนี้รองรับไดจะขึน้กับประเภทของขอมูลเทานั้น ในขณะที่ในงานเชนของ Zadrozny et al. 
(2003) และงานวิจยันีน้้ําหนกัความสําคัญจะขึ้นกับขอมูลแตละตัว   
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วิธีการ 
 

  งานวิจยันําเสนอวิธีการในการแกปญหาการเรียนรูที่ตัวอยางมีน้ําหนักความสําคัญทั้งแบบ
สองประเภทและแบบหลายประเภทโดยใชอัลกอริทึมการเรียนรูแบบออนไลน สําหรับแนวคิดหลัก
ของการแกปญหาคือใหอัลกอริทึมการเรียนรูแบบออนไลนทําการเรียนรูตามคาน้ําหนักความสําคญั
ของแตละตัวอยาง ในสวนของการแกปญหาการเรียนรูสองประเภทแบบมีน้ําหนกัความสําคัญได
นําเสนออัลกอริทึมการเรียนรูแบบออนไลน 2 อัลกอริทึม โดยอัลกอริทึมแรกจะทําการทําซ้ําขอมูล
ตามคาน้ําหนกัความสําคัญของตัวอยาง สวนอีกอัลกอรทิึมหนึ่งปรับปรุงมาจากอัลกอริทึมเพอร
เซพตรอนอัลกอริทึม กลาวคือถาอัลกอริทึมทํานายผิดจะทําการปรับปรุงเวคเตอรน้าํหนักโดยการ
ถวงน้ําหนกัของตัวอยางดวยคาน้ําหนักความสําคัญของตัวอยาง สําหรับการแกปญหาการเรียนรู
หลายประเภทแบบมีน้ําหนักความสําคัญจะใชวิธีการการลดรูปจากปญหาการเรียนรูหลายประเภท
ไปเปนปญหาการเรียนรูสองประเภทโดยใชอัลกอริทึมที่นําเสนอในสวนของการแกปญหาการ
เรียนรูสองประเภทแบบมีน้ําหนักความสําคัญเปนฐาน 
 

วิธีการแกปญหาการเรียนรูสองประเภทแบบมีน้ําหนักความสําคัญ 
 
  สําหรับวิธีการแกปญหาการเรียนรูสองประเภทแบบมนี้ําหนักความสําคัญเรานําเสนอ
อัลกอริทึมการเรียนรูแบบออนไลน 2 อัลกอริทึมไดแกอัลกอริทึมแบบลดรูปและอัลกอริทึมเพอร
เซพตรอนแบบมีน้ําหนกัความสําคัญ  
 
อัลกอริทึมแบบลดรูป 
 

ในหวัขอนี้จะนําเสนอการลดรูปการเรียนรูในแบบออนไลน กลาวคือเราจะทําการลดรูป
ปญหาการเรียนรูแบบมีน้ําหนักความสําคญัไปเปนปญหาการเรียนรูแบบไมมีน้ําหนักความสําคัญ
ดวยกระบวนการแบบออนไลน ซ่ึงแนวคดิหลักของวิธีการการลดรูปการเรียนรูแบบออนไลนนี้คอื 
จะทําการแปลงลําดับขอมูลปอนเขาแบบมีน้ําหนกัไปเปนลําดับขอมูลปอนเขาแบบไมมีน้ําหนัก 
และทําการทํานายตวัอยางบนลําดับที่ไดจากการแปลงโดยใชอัลกอริทมึการเรียนรูแบบออนไลน
ใดๆ ที่ไมสนใจคาน้ําหนกัความสําคัญของตัวอยาง การลดรูปดังกลาวทาํใหไดอัลกอริทึมลดรูปการ
เรียนรูแบบออนไลน ซ่ึงเราจะเรียกวา อัลกอริทึมแบบลดรูป (Online-Reduction Algorithm) ซ่ึงใน
ที่นี้จะเขยีนแทนดวย Aw สังเกตุวา อัลกอรทิึมแบบลดรูป Aw สามารถทํานายตวัอยางแบบมีน้ําหนัก
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ความสําคัญไดโดยเรยีกใชอัลกอริทึมการเรียนรูแบบออนไลน A นั่นคอื A เปนเหมือนกลองดําของ 
Aw  

 
ภาพที่ 2 แสดงการทํางานของอัลกอริทึมแบบลดรูป Aw ที่สรางจากอัลกอริทึมการเรียนรู

ออนไลน A ที่มีฟงกชัน f  ในการปรับตัวทํานาย โดย ht เปนสมมติฐานที่ A ใชในการทํานายรอบที่ t 
จากอัลกอริทึมแบบลดรูป จะเห็นวา Aw จะเรียกใช A ในการทํานายประเภทของ xt  จากนั้น Aw จะ
ไดรับเฉลย yt และ ct โดยสมมติให ct มีคาเปนจํานวนเต็มบวก (สามารถพิจารณาไดวา xt, yt และ ct 
เปนตัวอยางหนึ่งบนลําดับขอมูลปอนเขาแบบมีน้ําหนกั Q) จากนัน้ Aw จะทําการทําซ้าํ xt ออกมาอีก 
ct ตัว แลวเรียกใช A เรียนรูจากขอมูลดังกลาว ซ่ึงเทากับวา Aw ทําการแปลงลําดับขอมูลปอนเขาแบบ
มีน้ําหนกั Q ไปเปนลําดับขอมูลปอนเขาแบบไมมีน้ําหนกั 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพที่ 2  อัลกอริทึมแบบลดรูป 
 

สังเกตุวา อัลกอริทึมแบบลดรูป Aw สามารถใชอัลกอริทึมการเรียนรูแบบออนไลน A ใดๆ 
เปนกลองดํากไ็ด ดังนัน้ Aw สามารถทํานายไดในลักษณะเดยีวกับอัลกอริทึมกลองดํา A ที่นํามาใช 
ยกตวัอยางเชน ถา A เปนอัลกอริทึมการเรียนรูแบบหลายประเภท Aw ก็จะสามารถทาํนายแบบหลาย
ประเภทดวย 
 
 

Algorithm Online-Reduction 
1. For t = 1, 2, 3, … 
2.  Receive an instance xt 

3. Predict )(ˆ ttt xhy ←  
4. Receive correct label yt and cost ct 

5. tt hh ←+1  
6. For i = 1 to ci 

7.  xti = xt 

8.  If ttit yxh ≠+ )(1  
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อัลกอริทึมเพอรเซพตรอนแบบมีน้ําหนักความสําคัญ 
 
  ในหวัขอนี้จะนําเสนอการปรับปรุงอัลกอริทึมเพอรเซพตรอนเพื่อใหสามารถทํานาย
ตัวอยางที่มนี้ําหนักความสําคัญไดอยางมปีระสิทธิภาพ จากการทํางานของอัลกอริทึมเพอรเซพต
รอนที่กลาวถึงในสวนของการตรวจเอกสาร จะเห็นวาเพอรเซพตรอนทํางานกับตวัอยางซึ่งเวคเตอร 
ดังนั้นเราสามารถใชแนวคดิหลักของงานวจิัยนี้ทีก่ลาวไววา ใหอัลกอริทึมการเรียนรูแบบออนไลน
ทําการเรียนรูตามคาน้ําหนกัความสําคัญของแตละตัวอยาง โดยเราเสนอใหทําการปรบัปรุง
อัลกอริทึมเพอรเซพตรอนโดยใชวิธีการปรับคาเวคเตอรน้าํหนักของเพอรเซพตรอน ในรอบที่
ทํานายผิดดวยถวงน้ําหนกัของตัวอยางดวยคาน้ําหนักความสําคัญของตัวอยาง โดยเราจะเรียก
อัลกอริทึมที่ไดจากการปรับปรุงนี้วา อัลกอริทึมเพอรเซพตรอนแบบมนี้ําหนกัความสําคัญ หรือ
เรียกโดยยอวา IWP  
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพที่ 3  อัลกอริทึมเพอรเซพตรอนแบบมนี้ําหนกัความสําคัญ 
 
  ภาพที่ 3 แสดงการวิธีการทํางานของเพอรเซพตรอนแบบมนี้ําหนกัความสําคัญ สังเกตุวา
อัลกอริทึมเพอรเซพตรอนแบบมีน้ําหนกัความสําคัญใชไดเฉพาะการทํานายแบบสองประเภท
เชนเดยีวกับอลักอริทึมเพอรเซพตรอน ในหัวขอถัดไปเราจะนําเสนอวธีิการที่ทําใหเพอรเซพตรอน
แบบมีน้ําหนักความสําคัญสามารถทํานายแบบหลายประเภทได 
 

 

Algorithm IWP 
1. INITIALIZE: w1 = 0 
2. For t = 1, 2, 3, … 
3.  Receive an instance xt 

4.  Predict ttty xw ,sgnˆ ←  
5.  Receive correct label yt and cost ct 

6.  If tt yy ≠ˆ  
7.   ttttt cy xww +=+1   
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วิธีการแกปญหาเรียนรูหลายประเภทแบบมีน้ําหนักความสําคัญ 
 
 ในการแกปญหาการเรียนรูหลายประเภทแบบมีน้ําหนักความสําคัญ เรานําเสนอใหใช
วิธีการลดรูปจากปญหาการเรียนรูหลายประเภทไปเปนปญหาการเรียนรูสองประเภท โดยใช
อัลกอริทึมเพอรเซพตรอนแบบมีน้ําหนกัความสําคัญที่ไดนําเสนอในสวนที่ผานมาเปนฐาน สําหรับ
วิธีการลดรูปจากปญหาการทํานายเรียนรูหลายประเภทไปเปนปญหาการเรียนรูสองประเภทที่เรา
นํามาใช ไดแก วิธีการหลายเวคเตอร และวิธีการทุกคู 
 
วิธีการหลายเวคเตอรท่ีใชเพอรเซพตรอนแบบมีน้ําหนักความสําคัญเปนฐาน 
 
  วิธีการหลายเวคเตอรเปนวิธีการลดรูปจากปญหาการเรียนรูหลายประเภทไปเปนปญหาการ
ทํานายสองประเภทซึ่งเปนรูปแบบหนึ่งของวิธีการลดรูปแบบหนึ่งตอทัง้หมด สําหรับการแกปญหา
การเรียนรูหลายประเภทแบบไมมีน้ําหนักความสําคัญโดยใชวิธีการหลายเวคเตอรที่ใชเพอรเซพต
รอนเปนฐาน เราไดกลาวถึงแลวในหวัขอการตรวจเอกสาร ในสวนนีเ้ราจะนําเสนอการปรับปรุง
วิธีการดังกลาวใหสามารถทาํนายขอมูลที่ตวัอยางมีน้าํหนกัความสําคัญไดดี โดยเราจะเรียกวิธีการ
ดังกลาววา วิธีการหลายเวคเตอรที่ใชเพอรเซพตรอนแบบมีน้ําหนกัความสําคัญเปนฐาน (Multi-
vector based on IWP) ซ่ึงมีวิธีการดังตอไปนี้ 
 

สําหรับปญหาการเรียนรู k ประเภท สมมตใิห Y = {1, 2, …, k} เปนเซตประเภทของ
ตัวอยาง วิธีการหลายเวคเตอรที่ใชเพอรเซพตรอนแบบมนี้ําหนกัความสําคัญเปนฐานจะทํานายโดย
ใชเซตของเวคเตอรน้ําหนกั }:{ YrW r ∈= w  ซ่ึงประกอบดวย k เวคเตอร สําหรับการทํานายรอบที่ t 
ใดๆ จะใชสมมติฐานการทํานาย ℜ→ℜ:th  ในการคาํนวณคะแนนของแตละประเภท Yr∈  ซ่ึงจะ
มีคาคะแนนเปน 

 

t
r
ttt rh xwx ,),( =     (3) 

 
วิธีการหลายเวคเตอรที่ใชเพอรเซพตรอนแบบมีน้ําหนกัความสําคัญเปนฐานจะทํานาย 

 
),(maxargˆ rhy tt

Yr
t x

∈
=  
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จากนั้นเมื่อไดรับเฉลย yt ถาทํานายผิด tt yy ≠ˆ  จะทําการปรับปรุงเวคเตอรน้ําหนัก  
 

tt
y
t

y
ttt

y
t

y
t cc tttt xwwxww −←+← ++

ˆˆ
11 ,  

 
และ r

t
r
t ww ←+1  สําหรับทุกๆ }ˆ,{\ tt yyYr∈  

 
วิธีการทุกคูท่ีใชเพอรเซพตรอนแบบมีน้ําหนักความสําคญัเปนฐาน 
 
  จากวิธีการหลายเวคเตอรซ่ึงเปนรูปแบบหนึ่งของวิธีการลดรูปจากปญหาการเรียนรูหลาย
ประเภทไปเปนปญหาการเรยีนรูสองประเภทแบบหนึ่งตอทั้งหมด เราไดทําการนยิามวิธีการลด
รูปแบบหนึ่งตอหนึ่ง โดยใชเพอรเซพตรอนแบบมีน้ําหนกัความสําคัญเปนฐาน เพื่อการแกปญหา
การเรียนรูหลายประเภทแบบมีน้ําหนกัความสําคัญ โดยเราจะเรียกวิธีการดังกลาววา วธีิการทุกคูที่
ใชเพอรเซพตรอนแบบมีน้ําหนักความสําคัญเปนฐาน (All-pair based on IWP) ซ่ึงมีวิธีการ
ดังตอไปนี ้

 
สําหรับปญหาการเรียนรู k ประเภท สมมตใิห Y = {1, 2, …, k} เปนเซตประเภทของ

ตัวอยาง วิธีการหลายเวคเตอรที่ใชเพอรเซพตรอนแบบมนี้ําหนกักความสําคัญเปนฐานจะทํานาย
โดยใชเซตของเวคเตอรน้ําหนัก },,:{ jiYjYiW ij ≠∈∈= w  ซ่ึงประกอบดวย k(k-1) นั่นคือ ในการ
ทํานายรอบที่ t  สําหรับแตละคู Yji ∈,  จะมเีวคเตอรน้ําหนัก ij

tw  และ ji
tw เวคเตอร ดงัที่แสดงใน

ภาพที ่4ก โดยที่ ji
t

ij
t ww −=  ดังที่แสดงในภาพที ่4ข 

 
 
 
 

 
 
 
 
 

ภาพที่ 4  เวคเตอรน้ําหนักของวิธีการทุกคู 
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ในการทํานายรอบที่ t ใดๆ จะใชสมมติฐานการทํานาย ℜ→ℜ:th  ในการคํานวณคะแนน
ของแตละประเภท Yr∈  ซ่ึงจะมีคาคะแนนเปน 

 
∑
∈

=
}{\

,),(
rYj

t
rj
ttt rh xwx  

 
นั่นคือ คะแนนของประเภท r จะเทากับผลรวมของคะแนนของประเภท r ที่ไดจากตวัทํานายแบบ
สองประเภทแตละตัว และจะทํานาย 
 

),(maxargˆ rhy tt
Yr

t x
∈

=  

 
จากนั้นเมื่อไดรับเฉลย yt ถาทํานายผิด tt yy ≠ˆ  จะทําการปรับปรุงเวคเตอรน้ําหนัก โดยสําหรับแต
ละ tyr ≠  
 

tt
ry

t
ry

t ctt xww +←+1  
และ สําหรับแตละ tyr ˆ≠  
 

tt
ry

t
ry

t ctt xww −←+
ˆˆ

1  
 

  จากการทํางานของทั้งสองวิธีการที่กลาวมา จะเห็นวาวิธีการหลายเวคเตอรที่ใชเพอรเซพต
รอนแบบมีน้ําหนักความสําคัญเปนฐานใชเวลาในการทํางานเปน O(k) นอยกวาวิธีการทุกคูที่ใช
เพอรเซพตรอนแบบมีน้ําหนกัความสําคัญเปนฐานซึ่งใชเวลาในการทํางานเปน O(k2) 
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ผลการวิจัย 
 

สําหรับผลการวิจัยเราจะแบงออกเปน 2 สวน ไดแก ผลการวิจัยการแกปญหาการเรียนรู
สองประเภทแบบมีน้ําหนกัความสําคัญ และผลการวิจยัการแกปญหาการเรียนรูหลายประเภทแบบมี
น้ําหนกัความสําคัญ 
 

ผลการวิจัยการแกปญหาการเรียนรูสองประเภทแบบมีน้ําหนักความสําคัญ 
 

สําหรับผลการวิจัยการแกปญหาการเรียนรูสองประเภทแบบมีน้ําหนกัความสําคัญแบง
ออกเปน 2 สวน ไดแก ผลการวิจัยภาคทดลองและผลการวิจัยภาคทฤษฎี 
 
ผลการวิจัยภาคทดลอง 
 

เราไดทําการทดลองเพื่อเปรียบเทียบประสทิธิภาพการทํานายของอัลกอริทึมที่ไดนําเสนอ
ไปในสวนวิธีการ ไดแกอัลกอริทึมแบบลดรูปที่ใชเพอรเซพตรอนเปนกลองดํา และอัลกอริทึมเพอร
เซพตรอนแบบมีน้ําหนกัความสําคัญ (IWP) รวมทั้งอัลกอริทึมเพอรเซพตรอน โดยทดลองกับชุด
ขอมูลแบบสองประเภท 5 ชุดขอมูลดังนี ้
 
ชุดขอมูล KDD Cup 1998 Data 
 

ชุดขอมูล KDD Cup 1998 Data นํามาจาก Asuncion and Newman (2007) ชุดขอมลูนี้จะ
ประกอบไปดวยขอมูล 95412 รายการ ซ่ึงเปนรายละเอยีดของบุคคลที่บริจาคและไมบริจาคเงินเพื่อ
การกุศลรวมถึงจํานวนเงินทีไ่ดบริจาค จุดประสงคของการใชขอมูลชุดนี้ คือ เพื่อใชในการทดสอบ
อัลกอริทึมที่ใชในการตัดสนิใจวาจะตองสง หรือ ไมสงจดหมายขอรับบริจาคไปใหกับบุคคลใดบาง 
โดยเราจะใหกลุมบุคคลที่บริจาคจัดอยูในประเภทบวก และ กลุมบุคคลที่ไมบริจาคจัดอยูในประเภท
ลบ สําหรับประเภทบวกคาใชจายเมื่ออัลกอริทึมตอบผิดหรือคาน้ําหนกัความสําคัญ จะคิดจาก
ยอดเงินที่บริจาคหักคาแสตมป 0.68 สวนประเภทลบถาตอบผิดจะตองเสียคาแสตมป 0.68 ในการ
ทดลองทําการสุมขอมูลรอยละ 10 ของรายการทั้งหมดมาใช และเลือกคณุลักษณะ (Features) จาก
คุณลักษณะทีม่ีคาความสัมพันธ (Correlation) สูงสุด 10 อันดับแรกมาใช โดยกําหนดใหคา
ความสัมพันธของคุณลักษณะที่ i มีคาดังนี้ 
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∑
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โดย i

tx  คือคาของคุณลักษณะที ่i ของตัวอยาง xt 
 
ชุดขอมูล Auto-MPG  

 
ชุดขอมูล Auto-MPG นํามาจาก Data Asuncion and Newman (2007) ชุดขอมูลประกอบไป

ดวยขอมูล 398 รายการ แตละรายการมี 8 คุณลักษณะ ซ่ึงเปนขอมูลเกี่ยวกับการใชเชื้อเพลิงของ
รถยนตแตละคันซึ่งมีหนวยเปนไมลตอแกลลอน (MPG) โดยปกติชุดขอมูลนี้ใชกับงาน Regression 
นั่นคือการทํานายการใชเชื้อเพลิงของรถยนตแตละคัน แตในการทดลองนี้นํามาใชกับงานจําแนก
ประเภท โดยใชขอมูล 392 รายการ (เนื่องจากอีก 6 รายการมีคุณลักษณะไมครบ) สําหรับตัวอยาง xt 

กําหนดใหประเภท yt และ น้ําหนกัความสําคัญ ct มีคาดังนี ้
 

( )mpgmpgy t
t −= )(sgn  และ mpgmpgc t

t −= )(  

 
โดยที่ mpg(t) คือคาคุณลักษณะ mpg ของตัวอยาง xt และ mpg  คือ คาเฉลี่ยของคุณลักษณะ mpg  
 
ชุดขอมูลสงัเคราะห 
 

เพื่อใหเปรยีบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการตางๆ เมื่อทํานายตวัอยางทีม่ีน้ําหนกั
ความสําคัญไดอยางชัดเจน เราทําการสรางชุดขอมูลสังเคราะหที่มีการกระจายของน้าํหนัก
ความสําคัญในชุดขอมูลขัดแยงกับการกระจายของประเภท นั่นคือสังเคราะหใหขอมูลที่มีน้ําหนัก
ความสําคัญมากมีจํานวนตวัอยางนอย สวนขอมูลที่มีน้ําหนักความสําคัญนอยมีจํานวนตวัอยางมาก 
กลาวคือเราตองการใหอัลกอริทึมที่สนใจน้าํหนักความสําคัญของตัวอยาง มีจํานวนครั้งในการ
ทํานายผิดมาก แตเสียคาใชจายรวมในการทํานายผิดนอย สวนอัลกอริทึมที่ไมไดสนใจน้ําหนัก
ความสําคัญของตัวอยางเสยีคาใชจายรวมในการทํานายผิดมาก แตมจีํานวนครั้งในการทํานายผิด
นอย เราทําการสังเคราะหขอมูล 3 ชุดขอมูล 
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ขอมูลสังเคราะหชุดท่ี 1 
 

ขอมูลสังเคราะหชุดที่ 1 ประกอบไปดวย 10000 ตัวอยาง แบงเปนขอมูล 2 ประเภท ไดแก
ประเภท -1 และประเภท +1 แตละประเภทมีขอมูล 5000 ตัวอยาง ซ่ึงแบงเปนตัวอยางที่มีน้ําหนกัทีม่ี
น้ําหนกัความสําคัญ 10 จํานวน 1000 ตัวอยาง และตวัอยางที่มีน้ําหนกัที่มีน้ําหนกัความสําคัญ 1 อีก 
4000 ตัวอยาง โดยมีการกระจายตวัดังแสดงในภาพที่ 5 
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class = 1, weight = 10 class = -1, weight = 1 class = 1, weight = 1 class = -1, weight = 10  
 
ภาพที่ 5  การกระจายตัวของขอมูลสังเคราะหชุดที่ 1 
 
ขอมูลสังเคราะหชุดท่ี 2 
 

ขอมูลสังเคราะหชุดที่ 2 ประกอบไปดวยขอมูลประกอบไปดวย 10000 ตัวอยาง แบงเปน 2 
ประเภท ไดแกประเภท -1 และประเภท +1 แตละประเภทมีขอมูล 5000 ตัวอยาง สําหรับประเภท +1 
ประกอบดวยตัวอยางที่มนี้ําหนักที่มนี้ําหนักความสําคญั 10 จํานวน 1000 ตัวอยาง และตัวอยางทีม่ี
น้ําหนกัที่มีน้ําหนักความสําคัญ 1 อีก 4000 ตัวอยาง สวนประเภท -1 แตละตวัอยางมีน้ําหนกั
ความสําคัญเปน 1 โดยมีการกระจายตัวดังแสดงในภาพที่ 6 
 
ขอมูลสังเคราะหชุดท่ี 3 
 

ขอมูลสังเคราะหชุดที่ 3 ประกอบไปดวยขอมูลประกอบไปดวย 10000 ตัวอยาง แบงเปน 2 
ประเภท ไดแกประเภท -1 และประเภท +1 แตละประเภทมีขอมูล 5000 ตัวอยาง สําหรับประเภท +1 
ประกอบดวยตัวอยางที่มนี้ําหนักที่มนี้ําหนักความสําคญั 10 จํานวน 1000 ตัวอยาง และตัวอยางทีม่ี
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น้ําหนกัที่มีน้ําหนักความสําคัญ 1 อีก 4000 ตัวอยาง สวนประเภท -1 แตละตวัอยางมีน้ําหนกั
ความสําคัญเปน 1 โดยมีการกระจายตัวดังแสดงในภาพที่ 7 

 

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5

class = 1, weight = 10 class = -1, weight = 1 class = 1, weight = 1  
 

ภาพที่ 6  การกระจายตัวของขอมูลสังเคราะหชุดที่ 2 
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ภาพที่ 7  การกระจายตัวของขอมูลสังเคราะหชุดที่ 3 
 
ผลการทดลอง 
 

การเปรียบเทยีบประสิทธิภาพการทํานายของ 3 อัลกอริทึม ไดแก อัลกอริทึมแบบลดรูปที่
ใชเพอรเซพตรอนเปนกลองดํา, อัลกอริทึมเพอรเซพตรอนแบบมีน้ําหนกัความสําคัญ (IWP) และ
อัลกอริทึมเพอรเซพตรอน สําหรับแตละชดุขอมูลที่กลาวมาในขางตน เราทําโดยการนับจํานวนครัง้
และคิดคาใชจายรวมที่แตละวิธีการทาํนายผิดไดผลดังที่แสดงในตารางที่ 1 เมื่อพิจารณารอยละของ
จํานวนที่แตละวิธีการ ทํานายผิด (%ตอบผิด) จะเหน็วาโดยสวนใหญอัลกอริทึมเพอรเซพตรอนมี



  25 

จํานวนครั้งในการทํานายผิดใกลเคียงกับอัลกอริทึมแบบลดรูปซึ่งนอยกวาอัลกอริทึม IWP แตเมื่อ
พิจารณารอยละของคาใชจายรวมที่แตละวธีิการทํานายผดิ (%คาใชจาย) จะเห็นวาอัลกอริทึม IWP 
กลับมีคาใชจายรวมในการทาํนายผิดนอยกวาอีกสองอัลกอริทึมที่ใหผลการทดลองใกลเคียงกัน จาก
ผลการทดลองที่กลาวมานี้ เราสามารถกลาวไดวา อัลกอรทิึม IWP ทํานายขอมูลที่ตัวอยางมีน้ําหนัก
ความสําคัญไดดีกวาอัลกอริทึมแบบลดรูป และอัลกอริทึมเพอรเซพตรอน 

 
ตารางที่ 1  ผลการเปรียบเทยีบประสิทธิภาพการทํานายของอัลกอริทึมแบบลดรูป, อัลกอริทึมเพอร 

     เซพตรอนแบบมีน้ําหนักความสําคัญ และอัลกอริทึมเพอรเซพตรอน กับชุดขอมลูแบบ 
     สองประเภท 
 

IWP ลดรูป เพอรเซพตรอน 
ชุดขอมูล 

%ตอบผิด %คาใชจาย %ตอบผิด %คาใชจาย %ตอบผิด %คาใชจาย 
KDD-98 10.33 54.90 52.66 51.18 9.59 54.92 

Auto-Mpg 23.21 17.00 20.15 13.02 26.60 16.37 
สังเคราะห1 35.70 56.25 61.31 44.04 33.71 57.79 
สังเคราะห2 43.01 56.06 57.17 40.03 41.81 57.37 
สังเคราะห3 40.64 56.31 56.80 39.00 38.27 58.57 

 
สังเกตวา อัลกอริทึมแบบลดรูปมีประสิทธิภาพการทํานายไมแตกตางจากอัลกอริทึมเพอร

เซพตรอนเทาใดนกั ซ่ึงประเด็นนี้เราจะทําการวิเคราะหในสวนผลการวิจัยภาคทฤษฎี 
 
ผลการวิจัยภาคทฤษฎ ี
 

ในสวนของผลการวิจัยภาคทฤษฎีเราจะทาํการวิเคราะหประสิทธิภาพการทํานายของ
อัลกอริทึมแบบลดรูปที่ใชเพอรเซพตรอนเปนกลองดํา, อัลกอริทึมเพอรเซพตรอนเซพตรอนแบบมี
น้ําหนกัความสําคัญ (IWP) และอัลกอริทึมเพอรเซพตรอน 
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การวัดประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการเรียนรูแบบออนไลน 
 

โดยทั่วไปการระบุประสิทธิภาพของอัลกอริทึมการเรียนรูออนไลน A ใดๆ จะระบุโดย
เทียบกับสมมติฐานจากบางเซตสมมติฐาน H กลาวคือ ให X เปนเซตของตัวอยางทั้งหมดที่เปนไป
ได และ Y เปนเซตของประเภทของตัวอยางทั้งหมดที่เปนไปได สําหรับบางฟงกชัน l  ที่ระบุความ
สูญเสียของ h บนลําดับของขอมูล ),,(( 11 yxS = m

mm YXy )()),(, ×∈xK  ใดๆ และฟงกชัน Loss ที่
ระบุความสูญเสียของ A มีฟงกชัน ℜ→ℜ:g  ที่ถามีสมมติฐาน Hh∈  ที่ทํานายไดดีใน S  นั่นคือ 

LSh ≤),(l  คาความสูญเสีย ),( SALoss  ของอัลกอริทึม A บนลําดับ S จะไมเกนิ )(Lg  โดยทัว่ไป
แลว ฟงกชัน l  จะถูกนยิามใหเปนผลรวมของคาความสูญเสียบนขอมูลแตละตัว  กลาวคือ 

∑=
=

m

t tt yxhSh
1

)),(,(),( ll  ในงานวิจยันีจ้ะทําการวิเคราะหโดยใชความจริงดังกลาวดวย 
 
  ในงานวิจยันี้เราจะทําการวิเคราะหประสิทธิภาพของอัลกอริทึม โดยใชคาความสูญเสีย
แบบมีน้ําหนัก wLoss  บนลําดับขอมูลปอนเขาแบบมีน้ําหนกั )),,(,),,,(( 111 mmm cycyxQ xK=  

mYX )),0[( ∞××∈  ใดๆ เมื่อเทียบกับฟงกชันความสูญเสียแบบมีน้ําหนกั ),( Qhwl  ของ Hh∈  บน Q 
โดยที่ Lossw มีนิยามเปนความสูญเสีย Loss คูณดวยน้ําหนักของตัวอยาง และ ฟงกชันความสูญเสีย
แบบมีน้ําหนักมีนิยามเปน 
 
      ),(),( ttt

w xhcxh ll =     (4) 
 
ตอไปเราจะทําการวิเคราะหคาความสูญเสียแบบมีน้ําหนักความสําคัญของแตละอัลกอริทึม 
 
การรับประกันคาขีดจํากดับนของความสญูเสียแบบมีน้ําหนักของอัลกอริทึมแบบลดรูป 

 
จากการทํางานของอัลกอริทึมแบบลดรูปที่ไดนําเสนอในหัวขอวิธีการ เราสามารถพิสูจนคา

ความสูญเสียแบบมีน้ําหนกั Lossw(Aw,Q) ของอัลกอริทึมแบบลดรูปซึ่งในที่นี้จะเขยีนแทนดวย Aw 
บนลําดับขอมูลปอนเขาแบบมีน้ําหนกั Q ใดๆ เมื่อเทียบกบัคาความสูญเสียแบบมีน้ําหนักของตัว
ทํานาย Hh∈  ใดๆ ไดดวยการคิดเทียบคาความสญูเสียของอัลกอริทึมการเรียนรูแบบออนไลน A ที่ 
Aw ใชเปนกลองดํา กับคาความสูญเสียของ h  
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ใหฟงกชัน ℜ→ℜ:g  เปนฟงกชันทีใ่ชระบุขีดจํากดับนของความสูญเสียของ A และ
สมมติใหสําหรับตัวอยางใดๆ บนลําดับ Q มีคาเปนจํานวนเต็มบวก เราสารมารถรับประกันคา
ขีดจํากัดบนของความสูญเสียแบบมีน้ําหนกัของวิธีการแบบลดรูป Aw ไดดังนี้  

 
ทฤษฎีบทท่ี 3  สําหรับลําดับขอมูลปอนเขาแบบมีน้ําหนัก ),,,(),,,(( 222111 cycyQ xx=  

m
mmm IYXcy )()),,(, +××∈xK  ใดๆ ถามีตัวทาํนาย Hh∈  ที่มี LQhw ≤),(l  เราจะไดวา  

 

)(),( max LgcQALoss ww ⋅≤  
 

 เมื่อ tmt
cc

},...,1{max max
∈

=  

 
บทพิสูจน  พิจารณาลําดับลําดับขอมูลปอนเขาแบบไมมีน้าํหนักความสําคัญ 

),...,( 111 yxS =  ),(),...,,(),...,,(..., 111 1 mmcmmc yxyxyx
m

ที่ Aw สรางจาก Q เรียกลําดบัยอย 
),(),...,,( 1 ttctt yxyx

t
 บน S วา ลําดบัยอย Xt สังเกตวาการทํางานของ Aw ในการปรับคาตัวทํานายบน 

Q จะเหมือนกบัการทํางานของ A บน S  
 
ในขั้นแรกเราจะเทยีบ ),( Shl  กับ ),( Qhwl  จะเห็นวาถาตัวทํานาย h ทํานายตวัอยางแรก

บน Xt ผิด แลว h จะทํานายตวัอยางอื่นๆ บน Xt และตัวอยาง xt บน Q ผิดดวย และถา h ทํานาย
ตัวอยางแรกบน Xt ถูก แลว h จะทํานายตวัอยางอื่นๆ บน Xt และตวัอยาง xt บน Q ถูกดวย ดังนัน้จะ
ไดวา  
 

),(),(),(),(
1 t

wc

i tttt xhxhcxhXh t llll ∑=
===  

 
นั่นคือ ),(),( QhSh wll =  

 
ถัดมาเราจะเทยีบ Loss(A, S) กับ Lossw(Aw, Q) พิจารณาตวัอยางแบบมนี้ําหนกั (xt, yt, ct) 

และลําดับยอย Xt เนื่องจาก Aw ใชคําตอบของ )( 1tt xh  เปนคําตอบของการทํานายตัวอยาง xt บน Q 
พิจารณากรณทีี่ Aw ทํานายตวัอยาง xt ผิด เราจะได Lossw(Aw,xt) จะมีคาเปน ct อยางไรก็ตามสังเกตวา
ถา Aw ทํานายผิดบนตัวอยางดังกลาว เราจะไดวา A ทํานายผิดในตวัอยาง xt1 ดวยเสมอ  นั่น
คือ 1),( ≥tXALoss   ดังนั้น จะได 
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),(),(),( max1
SALosscXALosscQALoss m

t tt
ww ⋅≤⋅≤ ∑ =

 
 

โดยการแทนคาขีดจํากัดของความสูญเสียของ A เราจะไดวาทฤษฎีบทถูกตอง เนื่องจาก 
)(),(),( maxmax LgcSALosscQALoss ww ⋅≤⋅≤        

 
การรับประกันคาขีดจํากดับนของความสญูเสียแบบมีน้ําหนักของอัลกอริทึมการเรียนรูแบบ
ออนไลนใดๆ  
 

ในสวนนี้เราจะทําการวเิคราะหประเด็นสําคัญในสวนของผลการวิจัยภาคทดลอง นั่นคือ
เหตุใดอัลกอริทึมแบบลดรูปซึ่งเรียนรูโดยการทําซ้ําตัวอยางที่ทํานายผิดตามคาน้ําหนักความสําคญั
ของตัวอยางนัน้ จึงมีประสิทธิภาพการทํานายใกลเคยีงกับ อัลกอริทึมเพอรเซพตรอนซึ่งไมไดสนใจ
น้ําหนกัความสําคัญของตัวอยาง โดยเราจะทําการวเิคราะหคาขีดจํากัดบนของความผิดพลาดของ
อัลกอริทึมเพอรเซพตรอน ซ่ึงในที่นี้เราจะวิเคราะหในกรณีทั่วไป นั่นคือเราจะทําการวิเคราะหคา
ขีดจํากัดบนของความสูญเสียแบบมีน้ําหนกัของอัลกอริทึมการเรียนรูแบบออนไลนใดๆ ที่ไมสนใจ
คาน้ําหนกัความสําคัญของตัวอยาง  

 
สําหรับอัลกอริทึมการเรียนรูแบบออนไลน A ใดๆ ที่ไมสนใจคาน้ําหนักความสําคญัของ

ตัวอยาง ให ℜ→ℜ:g  เปนฟงกชันขดีจํากัดความสูญเสียของ A เมื่อเทียบกับตวัทํานาย Hh∈  ใดๆ 
และสําหรับลําดับขอมูลปอนเขาแบบมีน้ําหนัก Q ใดๆ สมมติใหสําหรับตัวอยางใดๆ บนลําดับ Q มี
คาเปนจํานวนเต็มบวก เราสามารถรับประกันคาขีดจํากัดบนของความผิดพลาดของ A ไดดังนี ้

 
ทฤษฎีบทท่ี 4  สําหรับลําดับขอมูลปอนเขาแบบมีน้ําหนัก K),,,(),,,(( 222111 cycyQ xx=  

m
mmm IYXcy )()),,(, +××∈x  ใดๆ ถามีตัวทาํนาย Hh∈  ที่มี LQhw ≤),(l  จะไดวา  

 

)(),( max LgcQALossw ⋅≤  
 

 เมื่อ tmt
cc

},...,1{max max
∈

=  
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บทพิสูจน  เนือ่งจาก A เปนอัลกอริทึมที่ไมสนใจน้ําหนกัความสําคัญของตัวอยาง ดงันั้นจะ
ให ),(),...,,(),,( 2211 mm yxyxyxS =  เปนลําดับขอมูลปอนเขาแบบไมมีน้ําหนัก ซ่ึงเกิดจากลําดับ
ขอมูลปอนเขาแบบมีน้ําหนัก Q ที่ตัดคาน้ําหนักความสําคัญของแตละตัวอยางออกไป 

 
ในขั้นแรกเราจะเทยีบ ),( Shl  กับ ),( Qhwl  เมื่อพิจารณาการทํานายของ h บน S และบน Q 

จะเห็นวาถา h ทํานายตวัอยาง (xt, yt) บน S ผิด แลว h จะทํานาย (xt, yt, ct)  บน Q ผิดดวย และ
เนื่องจากสําหรับตัวอยาง (xt, yt, ct) ใดๆ มีคา ct เปนจํานวนเต็มบวก ดังนั้นจะไดวา 

 
),(),(),(

1
ShxhcQh m

t tt
w lll ≥=∑ =

 
 

ถัดมาเราจะเทยีบ Loss(A, S) กับ Lossw(A, Q) พิจารณาการทํานายของ A บน S และบน Q 
จะเห็นวาถา A ทํานายตวัอยาง (xt, yt) บน S ผิด แลว A จะทํานาย (xt, yt, ct)  บน Q ผิดดวย นั่นคือ 
 

),(),(),( max1
SALosscxALosscQALoss m

t tt
w ⋅≤⋅= ∑ =

 
 

เมื่อแทนคาขีดจํากัดของความสูญเสียของ A เราจะไดวาทฤษฎีบทถูกตอง เนื่องจาก 
)(),(),( maxmax LgcSALosscQALoss ww ⋅≤⋅≤        

 
จากทฤษฎีบทที่ 4 จะเห็นวาคาขีดจํากัดบนของความสูญเสียแบบมีน้ําหนักของอัลกอริทึม

การเรียนรูแบบออนไลนใดๆ ที่ไมสนใจคาน้ําหนกัความสําคัญของตัวอยางมีคาเทากบัคาขีดจํากัด
บนของของความสูญเสียแบบมีน้ําหนกัของอัลกอริทึมแบบลดรูปในทฤษฎีบทที่ 3 ทําใหเรา
สามารถสรุปประเด็นทีก่ลาวถึงในตอนตนไดวา ไมวาจะนําอัลกอริทมึการเรียนรูแบบออนไลน A 
ใดๆ ที่ไมสนใจคาน้ําหนกัความสําคัญของตัวอยาง ประสิทธิภาพการทํานายอยางแยนั้น ไมไดแยไป
กวาประสิทธภิาพการทํานายของอัลกอริทึมแบบลดรูปที่ใช A เปนกลองดํา 
 
การรับประกันคาขีดจํากดับนของความสญูเสียแบบมีน้ําหนักของอัลกอริทึมเพอรเซพตรอนแบบมี
น้ําหนักความสําคัญแบบงาย 

 
 จากการทํางานของอัลกอริทึม IWP ที่ไดนําเสนอไปในหัวขอวิธีการ จะเห็นวา IWP ทํางาน

ใกลเคียงกับอัลกอริทึมเพอรเซพตรอน แตปรับปรุงในสวนของการปรบัเวคเตอรน้ําหนักในรอบทีม่ี
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การทํานายผิด ซ่ึงจะปรับดวย cx แทนที่จะเปน x ดังเชนเพอรเซพตรอน ดังนั้นสําหรับลําดับ
ปอนเขาแบบมีน้ําหนกั Q = ((x1,y1,c1), (x2,y2,c2), …, (xm,ym,cm)) สามารถพิจารณาไดวา IWP เปน
เพอรเซพตรอน ที่มีลําดับขอมูลปอนเขาแบบไมมีน้ําหนักความสําคัญ S = (c1x1, c2x2,…, cmxm) ซ่ึง
ทําใหสามารถพิสูจนประสิทธิภาพของ IWP ได โดยใชทฤษฎีบทที่ 5  เปนกลองดําในการพิสูจน 
สําหรับทฤษฎีบทที่ 5  นั้นเปนรูปแบบเฉพาะของทฤษีบทที่วาดวยขีดจาํกัดบนของความสูญเสีย
อัลกอริทึมพีนอรม ใน Gentile (2003) ซ่ึงทฤษฎีบทดังกลาว ใหขีดจํากัดบนของความสูญเสียไดทั้ง
กรณีที่มีและไมมีตัวทํานายเชิงเสนที่แบงกลุมตัวอยางสองกลุมออกจากกันได การวดัประสิทธิภาพ
แบบนี้จะคิดเทียบกบัสมมตฐิาน h ซ่ึงนิยามโดยเวคเตอร u โดยใชฟงกชันความเบีย่งเบนซึ่งนิยาม
เปน 
 

{ }tttt yyD xuxu ,,0max)),(;( −= γγ    (5) 
 

โดย γ  เปนคาคงที่ใดๆ โดยที่ 0>γ   สําหรับฟงกชันความเบีย่งเบนตามสมการ (5) นี้จะเปน
รูปแบบทั่วไปของฟงกชันความสูญเสียแบบฮิงกตามสมการ (1) ซ่ึงไดกลาวถึงในหัวขอการตรวจ
เอกสาร เมื่อ 1=γ  
 

ทฤษฎีบทท่ี 5  Gentile (2003) ให )),(),...,,(( mmtt yyS xx=  mnR })1,1{( −×∈  เปนลําดบั
ขอมูลปอนเขาของเพอรเซพตรอน, M  เปนเซตของรอบที่เพอรเซพตรอนตอบผิด และ 

2
max tMtR x∈=  สําหรับเวคเตอร u ใด ๆ ที่มี 2

2
2 uRC =  และ  )),(;( tt

Mt

yDL xu∑
∈

= γ   ถา  w1 = 0 

จํานวนรอบที่เพอรเซพตรอนตอบผิด   LCCLM γ
γγγ 22

1|| ++≤  

 
จากทฤษฎีบทที่ 5 จะเห็นวาคาความเบี่ยงเบนของตัวทํานายเชิงเสน u จะคิดเฉพาะครั้งที่

เพอรเซพตรอนตอบผิดเทานั้น และจํานวนรอบที่เพอรเซพตรอนตอบผิดก็จะคดิเทียบกับคาดังกลาว 
ในกรณีเพอรเซพตรอนแบบมีน้ําหนกัความสําคัญ ประสิทธิภาพของอัลกอริทึมจะคดิเทียบกับ
สมมติฐาน h ซ่ึงนิยามโดยเวคเตอร u จากสมการ (5) จะไดวา คาความเบี่ยงเบนของ h แบบมี
น้ําหนกัสําหรับตัวอยาง xt จะมีคาเปน 
 

{ }uxxu ,,0max)),(;( tttttttc cycycD
t

⋅−=     (6) 
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ทฤษฎีบทท่ี 6  สําหรับลําดับปอนเขาแบบมีน้ําหนกั K),,,(),,,(( 222111 cycyQ xx=  
m

mmm cy )),0[}1,1{()),,(, n ∞×+−×ℜ∈x  ถามีตัวทํานาย Hh∈ ใดๆ ที่นิยามโดย u ที่มี LQhw ≤),(l  
แลว จะไดวา  
 

LCcCcLQIWPLossw
min

22
max),( θθθ ++≤  

 

เมื่อ  2

2},..,1{

2

2
max tmt

C xu
∈
⋅= ,  tmt

cc
},...,1{max max

∈
= , tmt

cc
},...,1{min min

∈
=  และ 

min

max

c
c

=θ  

 
บทพิสูจน  ใหลําดับขอมูลปอนเขาแบบไมมีน้ําหนกั S = (c1x1, …, cmxm) เปนลําดับขอมูล

ปอนเขาของเพอรเซพตรอนและ ให M แทนเซตของรอบที่ IWP ตอบผิดพลาด พิจารณาตัวทํานาย 
Hh∈  ใด ๆ ที่นิยามโดยเวคเตอร u ให 

 
∑
∈

=
Mt

tttc ycuDL )),(;('
min

x  

 
แทนความเบี่ยงเบนที่ระดับ minc=γ  ของ h จากทฤษฎีบทที่ 5 จะไดวา 
 

''1''|| min2
min

2
minmin

CLc
cc

C
c
LM ++≤  

 
เมื่อ 222

max ||||max||||' tMtcC xu ∈⋅⋅=  
 
 อยางไรก็ตาม  แตละครั้งที่ IWP ตอบผิดบนตัวอยาง xt จะมีคาความสญูเสียเกิดขึ้น ไมเกิน 
cmax  นั่นคือ 

 

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
++≤ ''1''),( min2

min
2
minmin

max CLc
cc

C
c
LcQIWPLoss  

 
ทฤษฎีบทเปนจริง โดยสังเกตวา 
 

),( QhL wl≥  
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∑
=

=
m

t
tttc ycD

t
1

)),(;( xu    จากสมการ (6) 

∑
∈

≥
Mt

tttc ycD
t

)),(;( xu       

 
ถาใชอัลกอริทึมแบบลดรูปทํานายบนลําดับ Q โดยใชเพอรเซพตรอนเปนกลองดํา จะได

ขีดจํากัดบนของความสูญเสียแบบมีน้ําหนกัเปน )(max LCCLc ++  สังเกตวาอัลกอริทึม IWP จะ
ใหผลลัพธที่ดีกวา ในกรณีที ่cmax มีคาใกลเคียงกับ cmin อยางไรก็ตาม เราสามารถปรับปรุงคา
ขีดจํากัดบนของความสูญเสียแบบมีน้ําหนกัของ IWP ไดอีกดังจะกลาวถึงในสวนถัดไป 
 
การปรับปรงุคาขีดจํากัดบนของความสูญเสียแบบมีน้ําหนักของอัลกอริทึมเพอรเซพตรอนแบบมี
น้ําหนักความสําคัญ 
 

จากทฤษฎีบทที่ 6 จะเห็นวาคาขีดจํากัดบนของความสูญเสียแบบมีน้ําหนักของอัลกอริทึม 
IWP ขึ้นอยูกับคา minmax cc  ซ่ึงเราไดทําการปรับปรุงคาขีดจํากัดบนดังกลาวและสามารถกําจัด 

minmax cc  ออกไปได โดยการปรับปรุงบทพิสูจนของทฤษีบทที่วาดวยขีดจํากดับนของความสูญเสีย
อัลกอริทึมพีนอรม ใน Gentile (2003) ซ่ึงไดผลออกมาดังทฤษฎีบทตอไปนี้ 
 
  ทฤษฎีบทท่ี 7  สําหรับลําดับขอมูลปอนเขาแบบมีน้ําหนักความ ),,,(),,,(( 222111 cycyQ xx=  

m
mmm cy )),0[}1,1{()),,(, n ∞×+−×ℜ∈xK  ใดๆ ถา 

2
max ttR x=  และมีตัวทํานายเชงิเสน Hh∈

ใดๆ ที่นิยามดวยเวคเตอร u โดยที่ LQhw ≤),(l  และให 2

2
2 uRC =  แลวจะไดวา 

 
LCcCcLQIWPLossw

maxmax),( ++≤  
 
เมื่อ tmt

cc
},...,1{max max

∈
=  

 
สําหรับการพิสูจนทฤษฎีบทที่ 7 เราจะพสูิจนผานทางอีกทฤษฎีบทหนึ่งซึ่งเปนการณีทั่วไปของ
ทฤษฎีบทดังกลาวโดยจะใชวิธีการพิสูจนในแนวทางเดยีวกับบทพิสูจนใน Gentile (2003) โดยทํา
การนิยามฟงกชันความเบีย่นเบนแบบมีน้ําหนักใหมดงันี ้ 
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สําหรับตัวอยาง (x, y, c) ใดๆ, เวคเตอร u ใดๆ และคาคงที่ 0>γ  ใดๆ คาความเบี่ยงเบน
แบบมีน้ําหนักความสําคัญ 

 
( )

+
−= xuxu ,,0)),,(;( yccyD γγ     (7) 

 
ฟงกชันความเบี่ยงเบนแบบมีน้ําหนกัในสมการ (7) นี้ เปนกรณีทัว่ไปของฟงกชันความเบี่ยงเบน
แบบมีน้ําหนักในสมการ (6)  
 

ในการพิสูจนทฤษฎีบทที่จะกลาวตอไป เราจะวัดคาระยะหางของเวคเตอร u และ w ใดๆ 
ดังนี ้
 

wuwuwu ,
2
1

2
1),( 2

2

2

2
−+=d     (8) 

 
ฟงกชันนีเ้ปนรูปแบบเฉพาะของการลูออกของเบรกแมนในสมการ (2) ซ่ึงมี p = 2 และใชทฤษฏีบท
ยอย 2 ทฤษฎีดังนี ้

 
ทฤษฎีบทยอยท่ี 3  ให nℜ∈xwu ,, , ℜ∈a  และ xww a+=′  แลว จะไดวา 

 
( ) ),(),(),(,, wwwuwuxwxu ′+′−=− ddda  

 
ทฤษฎีบทยอยท่ี 4  ให nℜ∈xw, , ℜ∈a  และ xww a+=′  แลว จะไดวา 

 
2

2

2

2
),( xww ad ≤′  

 
สังเกตุวาทฤษฎีบทยอยทั้งสองขางตนเปนรูปแบบเฉพาะ เมื่อ p = q = 2 ของทฤษฎีบทยอย

ที่ 1 และทฤษฎีบทยอยที่ 2 ซ่ึงกลาวไวในสวนการตรวจเอกสารตามลําดับ ตอไปเราจะทําการพิสูจน
ทฤษฎีบทซึ่งเปนกรณีทัว่ไปของทฤษฎีบทที่ 7 โดยในทฤษฎีบทนี้เราจะทําการพิสูจนคาขีดจํากัดบน
ของความความสูญเสียแบบมีน้ําหนกัของอัลกอริทึม IWP ที่มีเวคเตอรน้ําหนกัเริ่มตน nℜ∈1w  และ
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สําหรับตัวอยาง xt ใดๆ มีน้ําหนักความสําคัญ 10 ≤≤ tc  โดยเราจะเรียกอัลกอริทึมดังกลาวนีว้า 
IWP’ ในการพสูิจนเราจะใชฟงกชันความเบี่ยนเบนแบบมีน้ําหนกัดังทีน่ิยามในสมการ (7)  
   
  ทฤษฎีบทท่ี 8  สําหรับลําดับขอมูลปอนเขาแบบมีน้ําหนัก K),,,(),,,(( 222111 cycyQ xx=  

m
mmm cy ])1,0[}1,1{()),,(, n ×+−×ℜ∈x   ใดๆ, ให M เปนเซตของรอบที่ IWP’ ทํานายผิดบน Q ถา 

2
max tMtR x∈=  และสําหรับตวัทํานายเชิงเสน Hh∈  ใดๆ ที่นยิามดวยเวคเตอร  nℜ∈u   แลวจะ

ไดวา 
 

2
1

, 2
,

)(1),(
γγγ γ
CMLQPIWLossw +−≤′

wu
u  

   2

21
2

2
2

1
2

,2 4,4)(4
2
1 wuwuu γγγ
γ γ +−++ CCMCL  

 
เมื่อ ∑∈

=
Mt ttt cyDML )),,(;()(, xuu γγ  และ 2

2
2 uRC =   

 
  บทพิสูจน  พิจารณาพจนในเครื่องหมายรากที่สองเราสามารถเขียนใหมไดเปน 
 

( ) ( )( )2
1

2

21
2

2
22

1, ,4,2)(4 wuwuwuu −+−+ γγγ γ CMCL  
 
เนื่องจาก 1212

,wuwu ≥  จึงทาํใหคาขางตนมีคาอยางต่ําเทากับศูนย สังเกตวา ถา 

),( QPIWLossw ′  มีคาไมเกิน 
γγ γ

1max
,

,
)(1 wu

u

c
ML −   แลว ทฤษฎีบทจะเปนจริง เพราะฉะนัน้ใน

การพิสูจนตอจากนี้เราจะสมมติให 
γγ γ

1max
,

,
)(1),(

wu
u

c
MLQPIWLossw −>′  

   
  สําหรับการทํานายรอบที่ Mt∈  ใดๆ เวคเตอรน้ําหนัก wt จะถูกปรับปรุง เมื่อใชทฤษฎีบท
ยอยที่ 3 ในรอบนั้นๆ โดยให a = ctyt และแทน ดวย u ดวย uλ  เมื่อ 0>λ  จะไดวา 
 
   ( ) ),(),(),(,, 11 ++ +−=− ttttttttt dddyc wwwuwuxwxu λλλ   (9) 
 
  สังเกตวา คาของสมการขางตนแปรผันตรงกับคาความแตกตางของคําทํานายของ h และ 
IWP’ กลาวคือ หากคาดังกลาวมีคานอย แสดงวา h ทํานายไมตางจาก IWP’ มากนักในรอบที่ IWP’ 
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ทํานายผิด ดังนั้น เราตองการใหคาดังกลาวมีคานอยๆ, จากสมการ (9) เนื่องจาก 0, ≤⋅ ttty xw  
ดังนั้นจะไดวา 
 

),(),(),(, 11 ++ +−≤ ttttttt dddyc wwwuwuxu λλλ  
 
เมื่อทําการหาผลรวมของอสมการขางตน สําหรับทุกๆ Mt∈  จะไดวา 
 
   ∑

∈
++ +−≤′

Mt
ttm

w
M dddQPIWLoss ),(),(),(),(ˆ 111, wwwuwuu λλγλ   (10) 

 

เมื่อ ∑
∈′

=
Mt

tttwM uyc
QPIWLoss

xu ,
),(

1ˆ ,γ  และเมื่อใชทฤษฎีบทยอยที่ 4 กับพจนสุดทายของ

อสมการ (10) จะไดวา 
 

2

2

2

1 2
),( t

Mt

t

Mt
tt

cd xww ∑∑
∈∈

+ ≤  

 
อยางไรก็ตาม เนื่องจาก 1≤tc  ดังนั้น tt cc ≤2  เพราะฉะนั้นจะสามารถกําหนดขีดจํากัดของ

พจนสุดทายของอสมการ (10) ไดดังนี ้
 

    2

2

2

2 t
Mt

tc x∑
∈

2

22 t
Mt

tc x∑
∈

≤  

     ∑
∈

=
Mt

tcR
2

2

 

     ),(
2

2

QPIWLossR w ′=    (11) 

 
จากอสมการ (10) เนื่องจาก 0),( 1 ≥+td wuλ  จากนยิามการลูเขาของเบรกแมน ดังนั้นเมือ่แทน (8) 
และ (11) ในอสมการ (10) จะไดวา 
 

       ),(
2

,
2

),(ˆ
2

1

2

21
2
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พิจารณาอสมการ Mw QPIWLoss
ML

,
, ˆ

),(
)(

u
u γγ γ ≤

′
−  ซ่ึงเปนจริง จากนิยามของความเบี่ยงเบน

แบบมีน้ําหนักความสําคัญ )),,(;( ttt cyD xuγ  และ M,ˆuγ  จะเห็นวา หากคาทางซายของอสมการมีคา
มาก แสดงวา ตัวทํานายเชิงเสน h ทํานายไดดีบน Q เมื่อพิจารณาเฉพาะครั้งที่ IWP’ ทํานายผิด หรือ
กลาวไดวา เราเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทํานายของ IWP’ กับตัวทํานายที่ด,ี เมื่อนาํไปรวมกับ
อสมการ (12) จะได 
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พิจารณาคาอสมการ (13) มีคานอยที่สุดเมื่อ 
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ซ่ึงมีคาเปนบวก ตามที่ขอสมมติตอนตนทีว่า 
γγ γ
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u −>′ MLQPIWLossw  นั่นคือ 

อสมการ (13) มีคานอยที่สุดเปน 
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เราจะแทน Lossw(IWP’, Q) ดวย Lw ใน (14) และเรยีกวา (14’) ซ่ึงเปนฟงกชันกําลังสองของ Lw ที่มี
คาสัมประสิทธิ์ของพจนนําเปนลบ และที่ Lw = 0 คาของ (14’) มีคาเปนบวก เนื่องจาก 

1212
,wuwu ≥  ดังนั้นคาของ Lossw(IWP’, Q) จะมีขีดจํากดับนเปนคาขอบเขตบนที่นอยที่สุด

ของ 0>wL  ที่ทําให (14’) เปนบวก นั่นคือคารากที่สองที่มากที่สุดของ (14’) ซ่ึงมีคาเปน  
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ทฤษฎีบทที่ 8 มีการกําหนดวา nℜ∈1w  และ 1≤tc  สวนกรณีอัลกอริทึม IWP ที่มี w1=0 
และ 0≥tc  สามารถเขียนอสมการขางตนใหมไดเปน 

 

max

,
22

max

,

2

max

,
22

max

,

2

max

,
22

max

,

max

)(1)(

)(
4

2
1

2
)(

)(
4

2
1

2
)(),(

c
ML

CC
c

ML

C
c

ML
CC

c
ML

C
c

ML
CC

c
ML

c
QIWPLossw

γγ

γγ

γγ

γ
γγγ

γ
γγγ

γ
γγγ

uu

uu

uu

++=

⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜

⎝

⎛
+++≤

+++≤

 

 
ทฤษฎีบทที่ 7 เปนจริง เมื่อ 1=γ  
 

ผลการวิจัยการแกปญหาการเรียนรูหลายประเภทแบบมีน้ําหนักความสําคัญ 
 

สําหรับผลการวิจัยการแกปญหาการเรียนรูหลายประเภทแบบมีน้ําหนักความสําคัญแบง
ออกเปน 2 สวน ไดแก ผลการวิจัยภาคทดลองและผลการวิจัยภาคทฤษฎี 
 
ผลการวิจัยภาคทดลอง 
 

งานวิจยันี้ไดการทดลองนี้ไดทําการทดลองเพื่อเปรียบเทยีบประสิทธิภาพการทํานายแบบ
หลายประเภทแบบมีน้ําหนักความสําคัญของ 3 อัลกอริทึม ไดแก อัลกอริทึมแบบลดรูปที่ใชเพอร
เซพตรอนเปนกลองดํา, อัลกอริทมึเพอรเซพตรอนแบบมนี้ําหนกัความสําคัญ (IWP) และอัลกอริทึม
เพอรเซพตรอน เมื่อทําการลดรูปจากปญหาการเรียนรูแบบหลายประเภทไปเปนปญหาเรียนรูสอง
ประเภทดวยวธีิการหลายเวคเตอรและวิธีการทุกคู โดยทดลองกับชุดขอมูลมาตรฐาน 4 ชุดขอมูลใน 
Asuncion and Newman (2007) ดังนี ้
 
ชุดขอมูล Letter Recognition 
 

ชุดขอมูล Letter Recognition ประกอบดวยขอมูล 26 ประเภท และมีตวัอยางทั้งสิ้น 20000 
รายการ แตละรายการมี 16 คุณลักษณะ ซ่ึงเปนขอมลูของภาพตวัอักษรพิมพใหญภาษาอังกฤษ แต
ละตัวอักษรจะแบงเปน 20 รูปแบบตัวพมิพ (font) ในชุดขอมูลนี้แตละตวัอยางไมมนี้ําหนัก
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ความสําคัญกํากับ เราจึงทําการกําหนดคาน้าํหนักความสําคัญของตัวอยางใดๆ โดยใชคาสุมจากศูนย
ถึงคาความถี่ของตัวอักษรภาษาอังกฤษของตัวอยางนั้นๆ เปนน้ําหนักความสําคัญของตัวอยาง
ดังกลาว 
 
ชุดขอมูล Isolet 
 

ชุดขอมูล Isolet ประกอบดวยขอมูล 26 ประเภท และมีตวัอยางทั้งสิ้น 6238 รายการ แตละ
รายการมี 617 คุณลักษณะ ซ่ึงเปนขอมูลของเสียงของการอานตัวอักษรภาษาอังกฤษ โดยผูอาน 50 
คน ในชุดขอมลูนี้แตละตวัอยางไมมีน้ําหนกัความสําคัญกํากับ เราจึงทาํการกําหนดคาน้ําหนกั
ความสําคัญของตัวอยาง เชนเดียวกับชดุขอมูล Letter Recognition นั่นคือ คาน้ําหนกัความสําคัญ
ของตัวอยางใดๆ มีคาเปนคาสุมจากศูนยถึงคาความถี่ของตัวอักษรภาษาอังกฤษของตัวอยางนัน้ๆ 
 
ชุดขอมูล Car Evaluation 
 

ชุดขอมูล Car Evaluation ประกอบดวยขอมูล 4 ประเภท และมีตัวอยางทั้งสิ้น 1728 
รายการ แตละรายการมี 8 คุณลักษณะ ซ่ึงเปนขอมูลการประเมินคุณภาพของรถยนต ในชุดขอมูลนี้
แตละตวัอยางไมมีน้ําหนักความสําคัญกํากบั เราจึงทําการกําหนดคาน้ําหนักความสําคัญของตัวอยาง

ใดๆ เปนคาสุมจาก 0 ถึง 
)(

1
rP

 โดยที่ )(rP  เปนคาความนาจะเปนที่จะสุมไดตวัอยางในประเภท 

Yr∈   
 
ในชุดขอมูลนีม้ีบางคุณลักษณะที่มีชนิดขอมูลเปนขอความ เราไดทําการแปลงคุณลักษณะ

เหลานั้นเปนกลุมของคุณลักษณะของ 0 หรือ 1ในแนวทางเดียวกับ Rifkin and Klautau (2004) 
 
ชุดขอมูล Abalone 
 

ชุดขอมูล Abalone ประกอบดวยขอมูล 28 ประเภท และมีตัวอยางทั้งสิน้ 4177 รายการ แต
ละรายการมี 6 คุณลักษณะ ซ่ึงเปนขอมูลที่ใชในการทํานายอายุของหอยทากจากขอมูลทางกายภาพ 
ในชุดขอมูลนีแ้ตละตวัอยางไมมีน้ําหนักความสําคัญกํากบั เราจึงทําการกําหนดคาน้ําหนัก
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ความสําคัญของตัวอยางใดๆ เปนคาสุมจาก 0 ถึง 
)(

1
rP

 โดยที่ )(rP  เปนคาความนาจะเปนที่จะสุม

ไดตัวอยางในประเภท Yr∈   
 
ในชุดขอมูลนีม้ีบางคุณลักษณะที่มีชนิดขอมูลเปนขอความ เราไดทําการแปลงคุณลักษณะ

เหลานั้นเปนกลุมของคุณลักษณะของ 0 หรือ 1ในแนวทางเดียวกับ Rifkin and Klautau (2004) 
 
ผลการทดลอง 
 

เราไดทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทํานายแตละอลักอริทึมโดยใชวิธีการเดยีวกบัใน
สวนของการทดลองกับขอมูลแบบสองประเภท นั่นคือทาํการนับจํานวนครั้งและคิดคาใชจายรวมที่
แตละวิธีการทํานายผิด สําหรับการทดลองกับชุดขอมูลแบบหลายประเภทโดยการลดรูปดวยวิธีการ
หลายเวคเตอรไดผลตามที่แสดงในตารางที่ 2 เมื่อพิจารณารอยละของจํานวนที่แตละวิธีการทํานาย
ผิด (%ตอบผิด) จะเห็นวาโดยสวนใหญเพอรเซพตรอนมีจํานวนครั้งในการทํานายผิดใกลเคียงกับ
วิธีการแบบลดรูปซึ่งนอยกวาวิธีการ IWP แตเมื่อพิจารณารอยละของคาใชจายรวมที่แตละวิธีการ
ทํานายผิด (%คาใชจาย) จะเห็นวาอัลกอรทิึม IWP กลับมีคาใชจายรวมในการทํานายผิดนอยกวาอกี
สองวิธีการที่ใหผลการทดลองใกลเคียงกนั ยกเวนชดุขอมูล Abalone ซ่ึงทุกวิธีการผลการทดลอง
ใกลเคียงกัน นัน่คือทํานายผดิในเกือบทุกตวัอยาง อยางไรก็ตามในงานวิจัยของ Rifkin and Klautau 
(2004) ไดช้ีใหเห็นวาชุดขอมูล Abalone เปนชุดขอมูลที่ยากตอการทํานายใหถูก เนือ่งจาก
อัลกอริทึมการเรียนรูแบบออฟไลนที่สามารถทํานายไดดบีนตัวอยางที่ไมมีน้ําหนกัความสําคัญยัง
ทํานายผิดบนชุดขอมูลดังกลาวเกินรอยละ 70  
 

สวนการทดลองโดยการลดรูปดวยวิธีการทุกคูไดผลตามที่แสดงในตารางที่ 3 เมื่อ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแตละอัลกอริทึมที่ลดรูปดวยวิธีการหลายเวคเตอร (ตารางที่ 2) และ
วีธีการทุกคูจาก (ตารางที่ 3) จะเห็นวาการลดรูปดวยวิธีการหลายเวคเตอรและวีธีการทุกคูนั้นมี
ผลลัพธเทากัน ซ่ึงเปนประเดน็ที่นาสนใจวาเหตุใดการลดรูป 2 วิธีการจึงใหผลลัพธเทากัน โดยเรา
จะทําการวิเคราะหประเด็นนีใ้นสวนของผลการวิจัยภาคทฤษฎี 
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ตารางที่ 2  ผลการเปรียบเทยีบประสิทธิภาพการทํานายของอัลกอริทึมแบบลดรูป, อัลกอริทึมเพอร 
เซพตรอนแบบมีน้ําหนกัความสําคัญและอัลกอริทึมเพอรเซพตรอน เมื่อทําการลดรูป
จากปญหาการทํานายหลายประเภทเปนปญหาการทํานายหลายประเภทดวยวิธีการ
หลายเวคเตอร กับชุดขอมูลแบบหลายประเภท 

 

IWP ลดรูป เพอรเซพตรอน 
ชุดขอมูล 

%ตอบผิด %คาใชจาย %ตอบผิด %คาใชจาย %ตอบผิด %คาใชจาย 

Letter 56.59 58.52 64.94 53.23 55.74 57.34 

Isolet 25.76 26.56 43.52 25.97 25.92 26.67 

Car 20.27 43.21 33.56 39.84 20.33 43.77 

Abalone 85.10 93.60 92.99 94.41 84.61 93.47 

 
ตารางที่ 3  ผลการเปรียบเทยีบประสิทธิภาพการทํานายของอัลกอริทึมแบบลดรูป, อัลกอริทึมเพอร 

เซพตรอนแบบมีน้ําหนกัความสําคัญและอัลกอริทึมเพอรเซพตรอน เมื่อทําการลดรูป
จากปญหาการทํานายหลายประเภทเปนปญหาการทํานายหลายประเภทดวยวิธีการทุกคู 
กับชุดขอมูลแบบหลายประเภท 

 

IWP ลดรูป เพอรเซพตรอน 
ชุดขอมูล 

%ตอบผิด %คาใชจาย %ตอบผิด %คาใชจาย %ตอบผิด %คาใชจาย 

Letter 56.59 58.52 64.94 53.23 55.74 57.34 

Isolet 25.76 26.56 43.52 25.97 25.92 26.67 

Car 20.27 43.21 33.56 39.84 20.33 43.77 

Abalone 85.10 93.60 92.99 94.41 84.61 93.47 

 
ผลการวิจัยภาคทฤษฎ ี
 

ในสวนของผลการวิจัยภาคทฤษฎีของการแกปญหาการเรียนรูหลายประเภทแบบมีน้ําหนัก
ความสําคัญ เราไดทําการวิเคราะหประเด็นที่กลาวถึงไวในสวนของผลการวิจยัภาคทฤษฎีที่วา เหตุ
ใดการลดรูปดวยวิธีการหลายเวคเตอรจึงใหผลลัพธเทากับวิธีการทุกคู ซ่ึงเราจะทําการพิสูจนวาการ
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ลดรูป 2 วิธีการดังกลาวนัน้สมมูลกัน และจากการสมมูลกันนี้ทําใหเราสามารถวิเคราะหคาขีดจํากัด
บนของความสูญเสียแบบมีน้ําหนกัของวธีิการหลายเวคเตอรที่ใช IWP เปนฐาน และวิธีการทุกคูที่
ใช IWP เปนฐานที่ไดนําเสนอไปในสวนของวิธีการไดในคราวเดยีว 
 
การสมมูลกันระหวางวิธีการหลายเวคเตอรและวิธีการทุกคู 
 

ในสวนนี้จะทาํการพิสูจนวาการลดรูปจากปญหาการเรียนรูหลายประเภทไปเปนปญหาการ
เรียนรูสองปรเภทดวยวิธีการหลายเวคเตอรและวิธีการทกุคูนั้นสมมูลกัน ในการพิสูจนเพื่อใหงาย
ขึ้นเราจะพิสูจนกรณีที่ตวัอยางไมมีน้ําหนกัความสําคัญ นั่นคือ ct = 1 สําหรับทุกๆ t สวนในกรณีที่
ตัวอยางมนี้ําหนักความสําคญั สามารถพิสูจนไดดวยวิธีการใกลเคียงกนั 
 

สําหรับปญหาการเรียนรู k ประเภท ให Y={1,2,…,k} สําหรับการทํานายรอบที่ t ใดๆ ให 
),( rhM

t x  แทนคะแนนของประเภท r สําหรับวิธีการหลายเวคเตอร และ ),( rhA
t x  แทนคะแนนของ

ประเภท r สําหรับวิธีการทกุคู สังเกตวา สําหรับ nℜ∈x  ใดๆ และสําหรับประเภท r ใดๆ ถา 
),(),( rhkrh M

t
A
t xx ⋅=  แลวทั้งสองวธีิการจะทํานายเหมือนกันในทุกๆ ตัวอยาง x เนื่องจาก ถา 

),(),( jhih M
t

M
t xx >  แลว ),(),( jhih A

t
A
t xx >  ตอไปจะเปนการพิสูจนทฤษฎีบทยอยที่สําคัญสําหรับ

การพิสูจนความสมมูลของทั้งสองวิธีการ 
 
ทฤษฎีบทยอยท่ี 5  ถาการทํานายรอบที่ t, ),(),( rhkrh M

t
A
t xx ⋅=  สําหรับ nℜ∈x  ใดๆ และ

สําหรับประเภท r ใดๆ แลว 
 

),(),( 11 rhkrh M
t

A
t xx ++ ⋅=  

 
สําหรับ nℜ∈x  ใดๆ และสําหรับ r ใดๆ 

 
บทพิสูจน  กรณีที่การทํานายรอบที่ t ถูกตองเวคเตอรน้ําหนักจะไมถูกปรับปรุง ดังนั้น

ทฤษฎีบทตั้งเปนจริง สวนในกรณีที่ทํานายผิดในรอบที่ t สําหรับตัวอยาง xt เนื่องจากทั้งสองวิธีการ
มีการทํานายเหมือนกนั นั่นคือทํานายประเภทที่ใหคาคะแนนมากที่สุด ดังนั้นทั้งสองวิธีการจะตอง
ปรับปรุงเวคเตอรน้ําหนักดังนี้ 
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ให Y เปนเซตของประเภททัง้หมดที่เปนไปได และสําหรับการทํานายรอบที่ t ให Yyt ∈ˆ  
เปนประเภททีถู่กทํานาย และ Yyt ∈  เปนประเภทที่ถูกตอง พิจารณาการปรับปรุงเวคเตอรน้าํหนัก
ของวิธีการหลายเวคเตอรซ่ึงจะปรับปรุงเวคเตอรน้ําหนกัดังนี ้
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สวน r
t 1+w  สําหรับ }ˆ,{\ tt yyYr∈  จะไมถูกปรับปรุง ดังนั้นสําหรับตัวอยาง xt ใดๆ 
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ในทํานองเดียวกัน 
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M
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ในสวนของการปรับปรุงเวคเตอรน้ําหนักของวิธีการทุกคู พิจารณากรณ ี }ˆ,{\ tt yyYr∈   
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เวคเตอรน้ําหนักที่ถูกปรับปรุงจะมีเพยีง try

t 1+w  และ tyr
t
ˆ
1+w  นั่นคือ 
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ซ่ึงจะทําใหผลรวมของเวคเตอรน้ําหนักไมเปลี่ยนแปลง นัน่คือ 
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ดังนั้นจะไดวา สําหรับ x ใดๆ และ สําหรับ }ˆ,{\ tt yyYr∈  ใดๆ 
 

),(),(1 rhrh A
t

A
t xx =+     (17) 

 
พิจารณากรณปีระเภท yt ซ่ึงมี ∑ ∈ ++ =

}{\ 11 ,),(
t

t

yYj
jy

tt
A
t yh xwx  ดังนั้น สําหรับ }ˆ,{\ tt yyYr∈  จะทํา

การปรับปรุงเวคเตอรน้ําหนกัดังนี ้
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tt xww +←+1  

 
และสําหรับประเภท tŷ  เวคเตอรน้ําหนัก tt yy

t
ˆw  จะถูกปรับปรุงสองครั้ง นั่นคือ 
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ผลรวมของเวคเตอรน้ําหนกัสําหรับประเภท ty  ของการทํานายรอบที่ t+1 มีคาเปน 
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ดังนั้นจะไดวา 
 

xxxw

xxw

xwx

,,

,

,),(

}{\

}{\

}{\
11

t
yYj

jy
t

yYj
t

jy
t

yYj

jy
tt

A
t

k

k

yh

t

t

t

t

t

t

⋅+=

⋅+=

=

∑

∑

∑

∈

∈

∈
++

 

xxx ,),( tt
A
t kyh ⋅+=     (18) 

 
ในทํานองเดียวกัน 
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A
t kyhyh ⋅−=+    (19) 
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ทฤษฎีบทตั้งเปนจริงตามสมการ (15) - (19)       
 
จากทฤษฎีบทยอยที่ 5 สังเกตวา ถา ),(),( 11 rhkrh MA xx ⋅=  แลววธีิการหลายเวคเตอรและ

วิธีการทุกคูจะทํานายเหมือนกันในทุกๆ รอบ ดังนั้นจะไดวา ทั้งสองวิธีการสมมูลกัน อยางไรก็ตาม
เมื่อพิจารณาแงของเวลาในการทํางาน จะเห็นวาวิธีการหลายเวคเตอรทาํงานที่ใชเวลาในการทํางาน
เปน O(k) นั้นทํางานไดเร็วกวาวิธีการทกุคูที่ใชเวลาในการทํางานเปน O(k2) 
 
การรับประกันคาขีดจํากดับนของความสญูเสียแบบมีน้ําหนักของวิธีการหลายเวคเตอรและวิธีการ
ทุกคูท่ีใชเพอรเซพตรอนแบบมีน้ําหนักความสําคัญเปนฐาน 
 

สําหรับการพิสูจนคาขีดจํากดับนของความสูญเสียแบบมีน้ําหนกัของวิธีการหลายเวคเตอร
ที่ใช IWP เปนฐานนั้น สามารถใชแนวทางการพิสูจนเดยีวกับการพิสูจนทฤษฎีบททีว่าดวยคา
ขีดจํากัดบนของความสูญเสียแบบมีน้ําหนกัของวิธีการหลายเวคเตอรทีใ่ชเพอรเซพตรอนเปนฐาน
ในงานวิจยัของ Fink et al. (2006) ซ่ึงมีการนิยามฟงกชันความสูญเสียแบบฮิงกดังนี ้

 
ให Y = {1,…,k} เปนเซตของประเภทของตัวอยางและสมมติฐาน th  ใดๆ ซ่ึงมีนิยามตาม

สมการ (3) สําหรับตัวอยาง (xt,yt,ct) ใดๆ ฟงกชันความสญูเสียแบบฮิงกสําหรับสมมติฐาน th  มีคา
เปน 
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เมื่อ Yyt ∈  และ ( ) },0max{ ⋅=⋅ +  จากฟงกชันความสูญเสียแบบฮิงกในสมการ (20) และนยิาม
ฟงกชันความสูญเสียแบบมีน้ําหนกัในสมการ (4) เราสามารถนิยามฟงกชันความสูญเสียแบบฮิงก
แบบมีน้ําหนัก สําหรับการทํานายรอบที่ t ไดเปน 
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เมื่อ Yyt ∈  และ ( ) },0max{ ⋅=⋅ +  
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เราสามารถรับประกันคาขีดจํากัดบนของความสูญเสียแบบมีน้ําหนกัของวิธีการหลาย
เวคเตอรที่ใช IWP เปนฐานได โดยใชทฤษฎีบทที่ 7 เปนบทตั้งตนและใชความสูญเสียแบบมี
น้ําหนกัตามทีน่ิยามในสมการ (21) ไดดังบทสืบเนื่องตอไปนี้ 
 
  บทสืบเนื่องท่ี 1  สําหรับลําดับขอมูลปอนเขาแบบมีน้ําหนัก ),,,(),,,(( 222111 cycyQ xx=  

m
mmm Ycy )),0[()),,(, n ∞××ℜ∈xK  ใดๆ ถามีตัวทาํนายเชิงเสน Hh∈ ใดๆ ที่นิยามดวยเวคเตอร 

{ }YrU r ∈= :u  โดยที่ LQhw ≤),(l  แลว วธีิการหลายเวคเตอรที่ใชเพอรเซพตรอนแบบมีน้ําหนกั
ความสําคัญเปนฐาน จะมีคาความสูญเสียแบบมีน้ําหนกัไมเกิน 
 

LCcCcL maxmax ++  
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เนื่องจากวิธีการหลายเวคเตอรและวิธีการทกุคูสมมูลกัน ดังนั้นเราสามารถใชบทสืบเนื่อง

ขางตนในการรับประกันคาขีดจํากัดบนของความสูญเสียแบบมีน้ําหนกัของวิธีการทกุคูที่ใชเพอร
เซพตรอนแบบมีน้ําหนกัความสําคัญเปนฐานไดดวย 
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สรุป 
 

งานวิจยันี้เสนอวิธีการแกปญหาการเรียนรูแบบมีน้ําหนกัความสําคัญทั้งแบบสองประเภท
และแบบหลายประเภท สําหรับปญหาการเรียนรูสองประเภทแบบมนี้ําหนกัความสําคัญนําเสนอ 2 
อัลกอริทึม ไดแก อัลกอริทึมแบบลดรูป และ อัลกอริทึมเพอรเซพตรอนแบบมีน้ําหนกัควาสําคัญ ซ่ึง
อัลกอริทึมที่สองใหผลทั้งเชิงทฤษฎีและเชงิทดลองดีกวาอัลกอริทึมแรก สวนปญหาการเรียนรูหลาย
ประเภทแบบมีน้ําหนกัความสําคัญเสนอใหใชอัลกอริทมึเพอรเซพตรอนแบบมีน้ําหนักควาสําคัญ
เปนฐานและใชการลดรูปจากปญหาการเรยีนรูแบบหลายประเภทไปเปนปญหาการเรียนรูแบบสอง
ประเภทดวย 2 วิธีการ ไดแก วิธีการหลายเวคเตอร และ วธีิการทุกคู และไดทําการพิสูจนวาการลด
รูปสองวิธีดังกลาวสมมูลกัน 

 
อยางไรก็ตาม งานวิจยันีย้ังไมไดพิจารณากรณีการทํานายหลายประเภท ที่ความสูญเสียที่

เกิดขึ้นจากการทํานายประเภทของขอมูลผิดพลาด อาจไมเทากันในทกุประเภท การเรียนรูใน
รูปแบบดังกลาว เรียกวาการเรียนรูที่มีความไวตอคาใชจาย ผูวิจยัหวังวาแนวทางสรางอัลกอริทึม
และการพิสูจนที่นําเสนออาจนําไปใชในกรณีดังกลาวไดดวย 
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