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บทคัดย่อ 
 อัลกอริทึม ID3 เป็นหนึ่งในอัลกอริทึมส าหรับสร้างต้นไม้ตัดสินใจที่นิยมมากในหมู่งานด้าน

การจ าแนกประเภท มีงานวิจัยหลายงานที่ท าการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 ด้วยวิธีการต่างๆ 
วิทยานิพนธ์นี้ได้เสนองานวิจัยซึ่งท าการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 โดยใช้วิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่มี
ความส าคัญใกล้เคียงกัน วิธีการดังกล่าวจะท าการปรับเปลี่ยนวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม 
ID3 ให้สามารถเลือกแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญใกล้เคียงกันร่วมกับแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญที่สุดได้  
งานวิจัยนี้ได้ท าการทดลองบนชุดข้อมูล 6 ชุดข้อมูล ซึ่งเป็นชุดข้อมูลมาตรฐานจาก UCI Machine 
Learning Repository ผลการทดลองแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพในการลดความลึกสูงสุดและความ
ลึกในการจ าแนกของต้นไม้ตัดสินใจอย่างเห็นได้ชัด นอกจากนี้ เวลาในการทดสอบก็ลดลงในขณะที่
ความแม่นย าในการจ าแนกยังคงระดับเดิม
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ABSTRACT 
The ID3 algorithm is one of the most popular decision tree algorithms which is 

mainly used in the classification task. There are many pieces of research about 
improving the ID3 algorithm by using various strategies. We improved the ID3 algorithm 
by combining nearly important attributes. This strategy changes the attribute selection 
to allow the neighboring second-place important attributes to be combined with the 
most important attributes. The proposed algorithm is tested on six standard 
benchmarks from the UCI repository. The experimental results indicate the significant 
reduction in the maximum depth and the classification depth of the decision tree. In 
addition, the testing time is also reduced while the classification accuracy is satisfying 
stable.
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บทท่ี 1 

บทน า 

1.1 ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 
การเรียนรู้ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision tree learning) เป็นวิธีการเรียนรู้ส าหรับการจ าแนก

ประเภท (Classification) ของข้อมูลที่สนใจ โดยถูกน าไปใช้ในงานหลายด้าน เช่น การวิเคราะห์การ
ตัดสินใจ, การวินิจฉัยทางการแพทย์ และการรู้จ ารูปแบบ (Pattern recognition) เป็นต้น ในบรรดา
อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจที่มีอยู่หลายชนิดนั้น อัลกอริทึมไอดีทรี (Iterative Dichotomiser 3, ID3) 
เป็นอัลกอริทึมที่นิยมใช้กันอย่างแพร่หลาย คิดค้นโดย Quinlan ในปี 1986 [1] 

มีงานวิจัยหลายงานที่พยายามปรับปรุงและพัฒนาอัลกอริทึม ID3 เช่น Liu และ Li [2] ใช้
หลักการระดับนัยส าคัญของแอตทริบิวต์ (Attribute significance) และฟังก์ชันนูน (Convex 
function) ในการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 งานวิจัยนี้ระบุว่าวิธีการที่เสนอสามารถเพ่ิมความแม่นย าใน
การจ าแนก (Classification accuracy) ลดจ านวนโหนด (Node) ที่สร้างในต้นไม้ตัดสินใจ รวมไปถึง
ลดเวลาในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจอีกด้วย (Training time) 

Luo, Chen และ Zhang [3] ใช้ทฤษฎีเทย์เลอร์ (Taylor’s theorem) และน้ าหนักความส าคัญ
ของแอตทริบิวต์ (Attribute importance-weighted) ในการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 ผลการทดลอง
ในงานวิจัยนี้แสดงให้เห็นถึงการลดลงของเวลาในการรัน (Running time) และความแม่นย าในการ
จ าแนกท่ีเพ่ิมขึ้น 

Liu, Hu และ Yan [4] ใช้ระยะทางแบบยุคลิดโดยเฉลี่ย (Average Euclidean distance) ใน
การปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 งานวิจัยนี้สามารถเพ่ิมความเท่ียงตรง (Precision) ในการจ าแนก ลดเวลา
ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ และลดเวลาในการทดสอบ (Testing time) ของอัลกอริทึม ID3 ได้ 

งานวิจัย 3 งานข้างต้นท่ีท าการปรับปรุงและพัฒนาอัลกอริทึม ID3 นั้น ทั้งหมดล้วนจัดการกับ
ปัญหาของอัลกอริทึม ID3 2 ปัญหาคือ ปัญหาการล าเอียง (bias) ของการเลือกแอตทริบิวต์ใน
อัลกอริทึม ID3 โดยใช้เกนความรู้ (Information gain) และปัญหาความซับซ้อนของการค านวณค่าเกน
ความรู้ในอัลกอริทึม ID3 อย่างไรก็ตาม มีอีกปัญหาหนึ่งของอัลกอริทึม ID3 ที่ยังไม่มีงานวิจัยใดหรือ
ผู้ใดเคยแก้ปัญหามาก่อน ปัญหาดังกล่าวคือ ปัญหาแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน (Equally 
important attributes problem) เป็นปัญหาการเลือกแอตทริบิวต์ในอัลกอริทึม ID3 เมื่อมีแอตทริ
บิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากันอย่างน้อย 2 แอตทริบิวต์ กล่าวคือแอตทริบิวต์เหล่านี้เป็นแอ
ตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน โดยปกติแล้วอัลกอริทึม ID3 เมื่อเจอสถานการณ์นี้ อัลกอริทึม ID3 จะ
สุ่มเลือกแอตทริบิวต์ใดแอตทริบิวต์หนึ่งจากกลุ่มของแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน เพ่ือน าไปไว้ใน
โหนดตัดสินใจที่ก าลังพิจารณา วิธีการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 จากปัญหานี้อาจท าให้
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ต้นไม้ตัดสินใจที่ได้มีความลึกที่มากเกินความจ าเป็น และมีโอกาสท าให้การจ าแนกตัวอย่างที่ไม่เคย
ฝึกฝนมาก่อนมีความช้าลง วิทยานิพนธ์นี้ได้ตีพิมพ์งานวิจัยงานแรก [5] ซึ่งท าการปรับปรุงอัลกอริทึม 
ID3 จากปัญหาที่ได้อธิบายก่อนหน้านี้ โดยใช้วิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน ผลการ
ทดลองในงานวิจัยงานแรกนี้ แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงซึ่งสามารถลด
ความลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจได้ ในขณะที่ความแม่นย าในการจ าแนกยังคงระดับเดิม 

ถึงแม้ว่าวิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน จะท าให้ต้นไม้ตัดสินใจที่ได้มีความลึก
สูงสุดที่น้อยลง แตเ่งื่อนไขในการเลือกแอตทริบิวต์ของวิธีการนี้นั้นมีความตึงเกินไป เพราะแอตทริบิวต์
ที่จะสามารถเลือกมารวมด้วยกันได้นั้น ต้องมีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากันจริงๆ ด้วยเหตุนี้เอง 
วิธีการที่เสนอในงานวิจัยแรกของวิทยานิพนธ์นี้ จึงมีปัญหาความตึงของวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ 
ปัญหานี้ส่งผลต่อความสามารถในการลดความลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจที่สร้าง โดยเฉพาะอย่างยิ่ง
เมื่อใช้อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกกับชุดข้อมูลที่พบแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุด
เป็นอันดับที่ 1 ต่อการพิจารณาเลือกแอตทริบิวต์โดยเฉลี่ยอยู่ในจ านวนที่น้อย ซ่ึงจะมีผลท าให้
ความสามารถในการลดความลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างจากอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยแรกมีน้อย 

จากปัญหาความตึงของวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก
ที่ได้อธิบายไปนั้น วิทยานิพนธ์นี้จึงมีแนวคิดท่ีจะท าการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยแรกให้สามารถลดความลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจได้มากข้ึนกว่าเดิม โดยใช้วิธีการรวมแอ
ตทริบิวต์ที่มีความส าคัญใกล้เคียงกัน ซึ่งจะท าการลดความตึงของเงื่อนไขในการเลือกแอตทริบิวต์ลง 
ยอมให้แอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญใกล้เคียงกับแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญท่ีสุด สามารถท่ีจะถูกเลือก
มาอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันร่วมกับแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญที่สุดได้ 

1.2 ความมุ่งหมายและวัตถุประสงค์ของการศึกษา 
เสนอวิธีการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกเพ่ือจัดการกับปัญหาความตึง

ของวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ และเพ่ือลดความลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจที่ได้ให้น้อยลงยิ่งขึ้น ในขณะ
ทีค่วามแม่นย าในการจ าแนกยังคงระดับเดิม 

1.3 สมมติฐานของการศึกษา 
วิธีการที่เสนอสามารถที่จะท าให้ต้นไม้ตัดสินใจที่ได้มีความลึกท่ีน้อยกว่าเดิมอย่างเห็นได้ชัดเมื่อ

เทียบกับต้นไม้ตัดสินใจที่ได้จากอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกและอัลกอริทึม ID3 แบบ
ดั้งเดิม ในขณะที่ความแม่นย าในการจ าแนกยังคงเท่าเดิม 
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1.4 ขอบเขตของการวิจัย 
1) วิธีการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกโดยใช้วิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่

มีความส าคัญใกล้เคียงกัน จะพิจารณาแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญอยู่อันดับที่ 1 และ 2 
เป็นหลัก 

2) การทดสอบต้นไม้ตัดสินใจที่ได้จากอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ จะ
ท าการทดสอบบนชุดข้อมูลมาตรฐาน (Benchmark dataset) จาก UCI Machine 
Learning Repository [6] จ านวน 6 ชุดข้อมูล 

1.5 ขั้นตอนของการศึกษา 
1) ศึกษาการท างานของอัลกอริทึม ID3 แบบปกติ 
2) ศึกษางานวิจัยที่มีการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 ในมุมมองที่แตกต่างกัน 
3) ท าการคิดค้นวิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน ทดลองและตีพิมพ์เป็น

งานวิจัยแรก 
4) ท าการศึกษาหาปัญหาและข้อเสียของงานวิจัยแรกท่ีได้ท าไป 
5) ท าการศึกษาทดลอง โดยดัดแปลงวิธีการที่เสนอในงานวิจัยแรก ให้สามารถเลือกรวมแอ

ตทริบิวต์ที่มีความส าคัญใกล้เคียงกันได้ และดูผลลัพธ์ที่ได้ว่าเป็นอย่างไร 
6) ท าการคิดค้นวิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญใกล้เคียงกันอย่างเป็นขั้นเป็นตอน 
7) ท าการทดลองเบื้องต้นหาพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุด เพ่ือใช้เป็นพารามิเตอร์ในการ

ทดลองหลักของวิทยานิพนธ์ 
8) ท าการทดลองหลักโดยใช้พารามิเตอร์ที่หาได้จากข้ันตอนที่ 7 และบันทึกสรุปผล 
9) เรียบเรียงสิ่งที่ได้ศึกษาวิจัย แล้วจัดท าเล่มวิทยานิพนธ์ 

1.6 เครื่องมือและอุปกรณ์ที่ใช้ในงานวิจัย 
1) โน้ตบุ๊กส่วนบุคคล หน่วยประมวลผลกลาง Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ ความเร็ว 2.8 

GHz หน่วยความจ าหลักขนาด 8 GB 
2) ระบบปฏิบัติการ Windows 10 64-บิต 
3) โปรแกรม Visual Studio 2017  
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1.7 โครงสร้างของวิทยานิพนธ์ 
วิทยานิพนธ์นี้ประกอบไปด้วย 7 บท ซึ่งแต่ละบทมีหัวข้อดังนี้ 
บทที่ 1 เป็นบทน า 
บทที่ 2 กล่าวถึงทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 
บทที่ 3 น าเสนอเกี่ยวกับงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
บทที่ 4 อธิบายเกี่ยวกับอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก 
บทที่ 5 อธิบายเกี่ยวกับอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ 
บทที่ 6 น าเสนอเกี่ยวกับผลการทดลอง 
บทที่ 7 เป็นบทสรุปและข้อเสนอแนะ 

 



 

 

บทท่ี 2 

ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

2.1 ต้นไม้ตัดสินใจ 
ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision tree) เป็นโครงสร้างข้อมูลชนิดหนึ่ง ที่มีพ้ืนฐานมาจากโครงสร้าง

ข้อมูลที่เป็นต้นไม้ (Tree) ท าหน้าที่ในการตัดสินใจให้กับข้อมูล ซึ่งการตัดสินใจนั้นจะเป็นการหา
ค าตอบตรงๆ หรือเป็นการพยากรณ์ค าตอบก็ได้ ต้นไม้ตัดสินใจมีส่วนประกอบอยู่ 3 ส่วนคือ 

1) โหนดราก (Root node) เป็นโหนดเริ่มต้นของการน าข้อมูลมาตัดสินใจ 
2) โหนดตัดสินใจ (Decision node) คือโหนดที่ท าหน้าที่ในการตัดสินใจ ว่าถ้าข้อมูลตรงกับ

ค่านี้ ค่านั้น จะต้องไปหาโหนดไหนต่อ โหนดชนิดนี้จะเป็นโหนดที่มีลูกเสมอ 
3) โหนดค าตอบ คือโหนดที่ท าหน้าที่ในการให้ค าตอบกับข้อมูลที่ต้องการการตัดสินใจ โหนด

ชนิดนี้เป็นโหนดที่ไม่มีลูก (Leaf node) เสมอ 

 
รูปที่ 2.1 โครงสร้างของต้นไม้ตัดสินใจ 

2.2 อัลกอริทึม ID3 
อัลกอริทึม ID3 (Iterative Dichotomiser 3, ID3) เป็นอัลกอริทึมการเรียนรู้ (Learning 

algorithm) ส าหรับสร้างต้นไม้ตัดสินใจ คิดค้นโดย Quinlan ในปี 1986 [1] แนวคิดหลักของ
อัลกอริทึม ID3 คือ ใช้ค่าที่เรียกว่า เกนความรู้ (Information gain) เป็นเกณฑ์ในการเลือกแอตทริบิวต์
ที่มคีวามส าคัญท่ีสุดเพ่ือน าไปเป็นแอตทริบิวต์บนโหนดตัดสินใจ (Decision node) อัลกอริทึมนี้นิยม
ใช้กับชุดข้อมูลที่มีความไม่ต่อเนื่อง 
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2.2.1 เอนโทรปี (Entropy) 
เอนโทรปี ในที่นี้จะกล่าวถึงเอนโทรปีทางทฤษฎีสารสนเทศ (Information theory) 

เอนโทรปี คือหน่วยวัดปริมาณสารสนเทศ (Information) โดยเฉลี่ยที่ถูกสร้างโดยแหล่งข้อมูล (Data) 
ที่มีความไม่แน่นอน เอนโทรปีมีหน่วยเป็นบิต (Bit) เอนโทรปีจะมีค่ามากหรือน้อยขึ้นอยู่กับความรู้ 
(knowledge) ที่ผู้รับสารสนเทศมีต่อข้อมูลนั้นมาก่อน โดยจะมีค่าน้อยถ้าผู้รับสารสนเทศมีความรู้อยู่
แล้ว และจะมีค่ามากถ้าผู้รับสารสนเทศมีความรู้น้อย 

สมมติว่ามีกล่อง 3 กล่อง โดยแต่ละกล่องจะมีตัวอักษรภาษาอังกฤษใส่ไว้อยู่ 4 ตัว 

• กล่องที่ 1 มีตัว A จ านวน 4 ตัว 

• กล่องที่ 2 มีตัว A จ านวน 3 ตัว และตัว B จ านวน 1 ตัว 

• กล่องที่ 3 มีตัว A จ านวน 2 ตัว และตัว B จ านวน 2 ตัว 
จากรายละเอียดกล่องทั้ง 3 กล่อง เรามีความรู้เกี่ยวกับการหยิบตัวอักษรแบบสุ่มจาก

ทั้ง 3 กล่องดังนี้ 
1) กล่องที่ 1 เรารู้ว่ากล่องนี้หยิบได้ตัว A แน่นอน 
2) กล่องที่ 2 เรารู้ว่า มีโอกาส 75% ที่จะหยิบได้ตัว A และมีโอกาส 25% ที่จะ

หยิบได้ตัว B 
3) กล่องที่ 3 เรารู้ว่า มีโอกาส 50% ที่จะหยิบได้ตัว A และมีโอกาส 50% ที่จะ

หยิบได้ตัว B 
จากความรู้ในการหยิบตัวอักษรแบบสุ่มของทั้ง 3 กล่องนี้ จะพบว่า เรามีความรู้ใน

กล่องใบแรกมากท่ีสุด ตามมาด้วยกล่องที่ 2 ซึ่งเรามีความรู้ระดับกลาง และกล่องที่ 3 เรามีความรู้น้อย
ที่สุด อย่างไรก็ตามเอนโทรปีของกล่องทั้ง 3 ใบนี้ กล่องใบแรกมีเอนโทรปีน้อยที่สุด กล่องท่ี 2 มีเอน
โทรปีระดับกลาง และกล่องที่ 3 มีเอนโทรปีมากที่สุด เพ่ือพิสูจน์ค่าเอนโทรปีของแต่ละกล่องว่าเป็นไป
ตามท่ีได้อธิบายมาจริงหรือไม่ เราจะใช้สมการเอนโทรปีในการหาค่าเอนโทรปีของแต่ละกล่อง 

ก าหนดให้ X เป็นตัวแปรสุ่ม (Random variable) ที่มีค่าที่เป็นไปได้ k ค่า, 
{x1, x2, …, xk} เป็นเซตของค่าที่เป็นไปได้ของตัวแปรสุ่ม X, 
และ p(xi) แทนความน่าจะเป็นที่ค่าของตัวแปรสุ่มจะเป็น xi โดยที่ i มีค่าตั้งแต่ 1 ถึง 

k สมการรูปทั่วไปของเอนโทรปีของตัวแปรสุ่ม X คือ 

 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑋) = − ∑ 𝑝(𝑥𝑖) log2 𝑝(𝑥𝑖)
𝑘
𝑖=1  (2.1) 

จากสมการรูปทั่วไปของเอนโทรปีที่แสดงไว้ด้านบน ท าการหาค่าเอนโทรปีของกล่อง
แต่ละกล่อง โดยที่กล่องแต่ละกล่องถือว่าเป็นตัวแปรสุ่ม ซึ่งมีค่าที่เป็นไปได้ก็คือ ชนิดของตัวอักษรที่อยู่
ในกล่องแต่ละกล่อง แต่ละกล่องมีความน่าจะเป็นที่จะหยิบได้ตัวอักษรแต่ละชนิด 
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กล่องที่ 1 มีตัวอักษร A เพียงชนิดเดียว ความน่าจะเป็นในการหยิบได้ตัว A เป็น 
100% หรือ 1 ท าการค านวณหาเอนโทรปีของกล่องที่ 1 จะได้ 

 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐵𝑜𝑥1) = −1 log2 1 = 0 (2.2) 

กล่องที่ 2 มีตัวอักษรชนิด A และ B ความน่าจะเป็นในการหยิบได้ตัว A เป็น 75% 
หรือ 0.75 ในขณะที่ความน่าจะเป็นในการหยิบได้ตัว B เป็น 25% หรือ 0.25 ท าการค านวณหาเอน
โทรปีของกล่องที่ 2 จะได้ 

 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐵𝑜𝑥2) = −(0.75 log2 0.75 + 0.25 log2 0.25) ≈ 0.811 (2.3) 

กล่องที่ 3 มีตัวอักษรชนิด A และ B ความน่าจะเป็นในการหยิบได้ตัว A เป็น 50% 
หรือ 0.5 ในขณะที่ความน่าจะเป็นในการหยิบได้ตัว B เป็น 50% หรือ 0.5 ท าการค านวณหาเอนโทรปี
ของกล่องที่ 3 จะได้ 

 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐵𝑜𝑥3) = −(0.5 log2 0.5 + 0.5 log2 0.5) = 1 (2.4) 

จากค่าเอนโทรปีของแต่ละกล่องที่ได้ค านวณไป เราจะพบว่าค่าเอนโทรปีของแต่ละ
กล่องมีความสอดคล้องตรงตามที่ได้อธิบายไว้ก่อนหน้า กล่องที่ 1 นั้นมีเอนโทรปี 0 บิต สาเหตุหลักเป็น
เพราะว่า กล่องที่ 1 เรา (ผู้รับสารสนเทศ) รู้อยู่แล้วว่ากล่องนี้หยิบตัวอักษรได้ตัว A แน่นอน ดังนั้น
กล่องใบนี้จึงไม่มีสารสนเทศเลย ส าหรับกล่องท่ี 2 มีเอนโทรปี 0.811 บิต เนื่องจากกล่องท่ี 2 เรา
ค่อนข้างรู้ในระดับหนึ่งว่า เรามีโอกาสหยิบได้ตัว A เป็นส่วนใหญ่ มีเพียงส่วนน้อยที่จะมีโอกาสหยิบได้
ตัว B (โอกาสในการหยิบตัว B คือ 25% หรือก็คือ หยิบตัวอักษรจากกล่องที่ 2 100 ครั้ง มีโอกาส 25 
ครั้งที่จะหยิบได้ตัว B) ดังนั้นกล่องใบนี้จึงมีสารสนเทศในระดับหนึ่ง ส่วนกล่องที่ 3 ซึ่งมีเอนโทรปี 1 บิต
นั้น เนื่องจากกล่องที่ 3 เรารู้ว่าโอกาสในการหยิบได้ตัวอักษร A และ B มีค่าเท่ากัน หรือมองอีกมุมหนึ่ง
ก็คือ เราไม่รู้เลยว่ากล่องนี้หยิบครั้งต่อไปจะได้ตัวอะไร ความรู้ที่เก่ียวกับตัวอักษรที่จะหยิบได้จาก
กล่องที่ 3 นั้นไม่มีเลย ดังนั้นกล่องท่ี 3 จึงมีสารสนเทศมากที่สุด 

สมมติว่ามีกล่องอีกใบหนึ่ง กล่องใบท่ี 4 ข้างในนั้นมีตัว A จ านวน 2 ตัว, ตัว B จ านวน 
2 ตัว, ตัว C จ านวน 2 ตัว และ ตัว D จ านวน 2 ตัว โอกาสในการหยิบได้ตัวอักษรแต่ละชนิดที่อยู่ใน
กล่องที่ 4 มีค่าเท่ากัน ซึ่งคล้ายกับกล่องที่ 3 ต่างกันตรงกล่องที่ 4 มีตัวอักษร 4 ชนิด ในขณะที่กล่องที่ 
3 มีตัวอักษรเพียง 2 ชนิด จากค่าเอนโทรปีของกล่องที่ 3 ซึ่งมีค่า 1 บิต จินตนาการว่า ถ้าสารสนเทศ 
1 บิตในกล่องที่ 3 ถูกตั้งค่าให้ ‘0’ แทนการหยิบได้ตัว A และ ‘1’ แทนการหยิบได้ตัว B เราจะพบว่า 
สารสนเทศ 1 บิตในกล่องที่ 3 สามารถแทนทางเลือกในการหยิบตัวอักษรได้ครบทั้ง 2 ชนิด กลับมาที่
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กล่องที่ 4 มีตัวอักษร 4 ชนิดอยู่ในกล่อง โอกาสในการหยิบได้ตัวอักษรแต่ละชนิดมีค่าเท่ากัน ค าถามก็
คือ เอนโทรปีจะมีค่าเป็นเท่าไร โดยหาค่าแบบไม่ใช้สูตรเอนโทรปีช่วย ค าตอบก็คือ เราสามารถหาเอน
โทรปีของกล่องที่ 4 ได้ โดยการสังเกตค่าเอนโทรปีของกล่องที่ 3 และวิธีการแทนค่าบิตส าหรับแต่ละ
ทางเลือกในการหยิบตัวอักษรของกล่องที่ 3 เนื่องจากกล่องที่ 4 มีตัวอักษรอยู่ในกล่อง 4 ชนิด และมี
ในสัดส่วนที่เท่าเทียมกัน เราจะต้องใช้ 2 บิต เพ่ือรองรับทางเลือกในการหยิบตัวอักษรทั้ง 4 ชนิด เรา
อาจจะให้ ‘00’ แทนการหยิบได้ตัว A, ‘01’ แทนการหยิบได้ตัว B, ‘10’ แทนการหยิบได้ตัว C และ 
‘11’ แทนการหยิบได้ตัว D ได้ ดังนั้นกล่องที่ 4 จึงมีเอนโทรปี 2 บิต เพ่ือความน่าเชื่อถือที่มากขึ้น รูป
ถัดไปจะแสดงการค านวณหาค่าเอนโทรปีของกล่องที่ 4 

 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐵𝑜𝑥4) = −(0.25 log2 0.25 + 0.25 log2 0.25 + 0.25 log2 0.25 + 0.25 log2 0.25) = 0.5 +

0.5 + 0.5 + 0.5 = 2  (2.5) 

จากรูปด้านบนแสดงให้เห็นว่า ค่าเอนโทรปีของกล่องที่ 4 ตรงตามที่ได้อธิบายไว้ก่อน
หน้านี้จริงๆ 

ถ้าหากมีกล่องที่ 5 ข้างในกล่องนี้ มีตัว A จ านวน 4 ตัว, ตัว B จ านวน 2 ตัว, ตัว C 
จ านวน 1 ตัว และ ตัว D จ านวน 1 ตัว เอนโทรปีของกล่องที่ 5 จะมีค่าน้อยกว่า 2 บิตเพราะในกล่อง
นี้ สัดส่วนของตัวอักษรทั้ง 4 ชนิดมีไม่เท่ากัน ตัว A มีมากท่ีสุด ตามมาด้วยตัว B, C และ D ตามล าดับ 
หากจะให้ประมาณค่าว่าเอนโทรปีของกล่องที่ 5 มีค่าที่แท้จริงเป็นเท่าไรโดยใช้วิธีการแทนค่าบิต
เหมือนกับที่ท าในกล่องที่ 3 และ 4 ก็ย่อมล าบาก ครั้นจะแทนค่าบิตของการหยิบได้ตัว A ถึง D ให้มี 2 
บิตเท่ากันเหมือนในกล่องที่ 4 ก็ท าได้เช่นกัน แต่ไม่ใช่วิธีที่ดีที่สุด เพราะตัว A มีโอกาสในการถูกหยิบ
มากกว่าตัว B, C และ D ตัวอย่างวิธีหนึ่งที่จะแทนค่าบิตส าหรับทางเลือกในการหยิบได้ตัวอักษรแต่ละ
ตัวในกล่องที่ 5 คือ ‘0’ แทนการหยิบได้ตัว A, ‘10’ แทนการหยิบได้ตัว B, ‘110’ แทนการหยิบได้ตัว 
C และ ‘111’ แทนการหยิบได้ตัว D เมื่อพิจารณาวิธีการแทนค่าจากตัวอย่างนี้ จะพบว่าจ านวนบิตโดย
เฉลี่ยที่ใช้ในการสร้างสารสนเทศต่อทางเลือกในการหยิบได้ตัวอักษรแต่ละชนิดในกล่องที่ 5 นั้น มีค่าที่
น้อยกว่า 2 บิต จริงๆ สังเกตจากการที่ตัว A และ B ถูกแทนค่าด้วยจ านวนบิตที่น้อยกว่าตัว C และ D 
เมื่อน ามาเฉลี่ยในระยะยาว (อิงจากการหยิบตัวอักษรในกล่องท่ี 5 หลายๆ รอบ) ดังนั้นจ านวนบิตที่ใช้
ดังกล่าวก็จะมีค่าประมาณ 1 บิตกว่าๆ เท่านั้น รูปถัดไปจะแสดงการค านวณหาค่าเอนโทรปีของกล่อง
ที่ 5 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐵𝑜𝑥5) = −(0.5 log2 0.5 + 0.25 log2 0.25 + 0.125 log2 0.125 + 0.125 log2 0.125) =

0.5 + 0.5 + 0.375 + 0.375 = 1.75  (2.6) 
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เอนโทรปีหรือปริมาณสารสนเทศ ตามที่ได้น าเสนอไปนั้น ถึงแม้ว่าจะเป็นปริมาณท่ี
นิยามขึ้นมาเป็นนามธรรม แต่ก็สามารถใช้ประโยชน์ได้หลากหลาย โดยเฉพาะในด้านการสื่อสาร การ
ส่งข้อมูลระหว่างผู้รับและผู้ส่งนั้น การหาค่าเอนโทรปีสามารถใช้ประมาณจ านวนบิตโดยเฉลี่ยอย่าง
น้อยที่สุดที่ใช้ในการเข้ารหัสข้อมูลและส่งต่อไปหาผู้รับได้ กล่าวคือ การส่งข้อมูลระหว่างผู้ส่งและผู้รับ
นั้น จะต้องใช้จ านวนบิตโดยเฉลี่ยในการส่ง ซึ่งมีค่าไม่ต่ ากว่าเอนโทรปีของแหล่งข้อมูลที่จะส่งไป 
อย่างไรก็ดี การเข้ารหัสเพ่ือส่งข้อมูลไม่จ าเป็นที่จะต้องท าให้จ านวนบิตโดยเฉลี่ยที่ส่งมีค่าเท่ากับเอน
โทรปีก็ได้ เพราะในทางปฏิบัติ อัลกอริทึมในการเข้ารหัส-จัดสรร-แทนค่าบิตให้กับแหล่งข้อมูลที่จะส่ง 
อาจจะไม่ให้ผลลัพธ์จ านวนบิตโดยเฉลี่ยที่ใช้ในการเข้ารหัสที่ดีเท่ากับเอนโทรปีของแหล่งข้อมูลที่จะส่ง
จริงๆ 

2.2.2 เกนความรู้ 
ในหัวข้อที่แล้วได้อธิบายเกี่ยวกับ เอนโทรปี ซึ่งอธิบายในเชิงหลักการและแนวคิด

แบบภาพรวม ส าหรับในเรื่องราวของอัลกอริทึม ID3 นั้น ได้มีการใช้แนวคิดที่อยู่บนพื้นฐานของเอน
โทรปีเข้ามาเกี่ยวข้องในการที่จะหาแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญท่ีสุด แนวคิดดังกล่าวคือค่าเกนความรู้ 
(Information gain) 

เกนความรู้ คือส่วนต่างระหว่างเอนโทรปีของเซตของตัวอย่างฝึกฝน (Training 
examples) กับเอนโทรปีของเซตของตัวอย่างฝึกฝนที่เหลือหลังถูกทดสอบด้วยแอตทริบิวต์ที่ต้องการ
หาค่าความส าคัญ ส่วนต่างดังกล่าวเป็นค่าที่บ่งบอกว่า เราจะได้รับสารสนเทศ (ได้รับค าตอบ) มากน้อย
เพียงใดเมื่อท าการถามหาค าตอบจากแอตทริบิวต์ที่สนใจ ค าตอบในที่นี้ก็คือ ความสามารถในการแบ่ง
เซตของตัวอย่างฝึกฝนออกเป็นเซตย่อย ตามค่าที่เป็นไปได้ของแอตทริบิวต์ที่สนใจ แล้วท าให้เซตย่อย
แต่ละเซตที่ได้จากการแบ่งอยู่ในคลาส (Class) เดียวกันให้ได้ทั้งหมด เพราะอัลกอริทึม ID3 จะได้สร้าง
โหนดค าตอบ ซึ่งตอบคลาสที่ตัวอย่างฝึกฝนอยู่ด้วยกันทั้งหมดในเซตย่อยได้ หากเจอค าตอบที่มี
ลักษณะนี้สูงในระหว่างการสร้างต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม ID3 ต้นไม้ตัดสินใจที่ได้จะมีความลึก
โดยเฉลี่ยไม่มากในการหาคลาสของตัวอย่างที่ไม่เคยฝึกฝนมาก่อน ซึ่งเป็นตัวอย่างที่อยู่ในชุดข้อมูล
ทดสอบ (Test set) จากความหมายของเกนความรู้ สามารถอธิบายให้อยู่ในรูปสมการเกนความรู้ได้ 

ก าหนดให้ T คือเซตของตัวอย่างฝึกฝน และ a คือแอตทริบิวต์ สมการเกนความรู้ของ
แอตทริบิวต์ a บนเซตของตัวอย่างฝึกฝน T (หรือเรียกสั้นๆ ว่า เกนความรู้ของแอตทริบิวต์ a) คือ 

 𝐼𝐺(𝑇 , 𝑎) = 𝐼𝐺(𝑎) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇 ) − 𝑅𝑒𝑚𝑎𝑖𝑛𝑑𝑒𝑟(𝑇 |𝑎) (2.7) 

โดยที่ IG(T, a) หรือ IG(a) คือเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ a, 
Entropy(T) คือ เอนโทรปีของเซตของตัวอย่างฝึกฝน T จากสมการรูปทั่วไปของเอน

โทรปีที่ได้อธิบายในหัวข้อก่อนหน้านี้ เอนโทรปีของเซตของตัวอย่างฝึกฝน T จะมีการเปลี่ยนแปลง
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ตัวอักษรของตัวแปรในสมการ รวมไปถึงเปลี่ยนแปลงความหมายของตัวแปรที่เก่ียวข้องเล็กน้อย 
เพ่ือให้สอดคล้องกับเอนโทรปีในบริบทของค่าเกนความรู้จริงๆ ฉะนั้นสมการเอนโทรปีของเซตของ
ตัวอย่างฝึกฝน T จะมีลักษณะดังสมการถัดไปที่จะได้เห็นต่อไปนี้ 

 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇 ) = − ∑ 𝑝(𝑐) log2 𝑝(𝑐)𝑐∈𝐶  (2.8) 

โดยที่ C คือเซตของคลาสของตัวอย่างฝึกฝน, 
c คือคลาสที่อยู่ในเซต C, 
p(c) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างจากคลาส c ซึ่งอยู่ในเซตของตัวอย่างฝึกฝนจะ

ปรากฏ 
ส าหรับ Remainder(T | a) นั้นเป็นเอนโทรปีของเซตของตัวอย่างฝึกฝน T ที่เหลือ

หลังถูกทดสอบด้วยแอตทริบิวต์ a ซ่ึงรูปสมการจะมีความแตกต่างไปจากสมการเอนโทรปีของเซตของ
ตัวอย่างฝึกฝน T กล่าวคือ ค่า Remainder(T | a) จะมีการทดสอบเซตของตัวอย่างฝึกฝนด้วยแอตทริ
บิวต์ a แบบล่วงหน้า เพ่ือดูว่า ถ้าแบ่งเซตของตัวอย่างฝึกฝนตามค่าที่เป็นไปได้ของแอตทริบิวต์ a 
ออกเป็นเซตย่อย เซตย่อยแต่ละเซตท่ีแบ่งได้ จะมีค่าเอนโทรปีเป็นอย่างไร เซตย่อยใดที่ตัวอย่างภายใน
เซตอยู่คลาสเดียวกันทั้งหมด ค่าเอนโทรปีก็จะไม่มีเลย ในขณะที่เซตย่อยใดที่ตัวอย่างภายในเซตไม่ได้
อยู่ในคลาสเดียวกัน ค่าเอนโทรปีก็จะมีอยู่ แต่จะมีค่ามากหรือน้อยขึ้นอยู่กับสัดส่วนของคลาสที่ปรากฏ
ในตัวอย่างที่อยู่ในเซตย่อยว่าจะเป็นอย่างไร ผลรวมของเอนโทรปีของเซตย่อยแต่ละเซตที่สังกัดในแต่
ละค่าของแอตทริบิวต์ a ก็คือเอนโทรปีของเซตของตัวอย่างฝึกฝน T ที่เหลือหลังถูกทดสอบด้วยแอ
ตทริบิวต์ a นั่นเอง เอนโทรปีที่เหลือดังกล่าวเป็นค่าที่สามารถบอกได้ว่า หากอัลกอริทึม ID3 เลือกท่ีจะ
เอาแอตทริบิวต์ a เป็นแอตทริบิวต์ของโหนดตัดสินใจที่ก าลังพิจารณาอยู่ เราจะต้องใช้สารสนเทศอีก
เท่าไร เราถึงจะได้รับค าตอบที่ต้องการโดยสมบูรณ์ (คือความสามารถในการแบ่งเซตของตัวอย่าง
ฝึกฝนตามค่าที่เป็นไปได้ของแอตทริบิวต์ ให้อยู่ในคลาสเดียวกันให้ได้ทั้งหมดทุกเซตย่อย ดังที่ได้
อธิบายก่อนหน้า) สมการ Remainder(T | a) มีลักษณะดังสมการด้านล่างที่จะแสดงนี้ 

 𝑅𝑒𝑚𝑎𝑖𝑛𝑑𝑒𝑟(𝑇 |𝑎) = ∑
|𝑇𝑣|

|𝑇 |
⋅ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇𝑣)𝑣∈𝑉  (2.9) 

โดยที่ V คือเซตของค่าท่ีเป็นไปได้ของแอตทริบิวต์ a, 
v คือ ค่าที่อยู่ในเซต V, 
Tv คือเซตของตัวอย่างฝึกฝนที่มีค่าของแอตทริบิวต์ a เป็น v 
เนื่องจาก Entropy(Tv) ซึ่งเป็นเอนโทรปีของเซตย่อย Tv ที่สังกัดในค่า v ของแอตทริ

บิวต์ a ท าการหาค่าเอนโทรปีโดยใช้เซตย่อย Tv ซึ่งถูกแบ่งมาจากเซตของตัวอย่างฝึกฝนหลัก T หาก
น าไปหาผลรวมกับค่าเอนโทรปีของเซตย่อยอ่ืนๆ ที่ถูกแบ่งด้วยกันเลย ก็อาจจะท าให้ผลรวมของค่า
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เอนโทรปีที่ได้มีค่ามากกว่าเอนโทรปีของเซตตัวอย่างฝึกฝนหลัก ซึ่งยังไม่ใช่ค่าของ Remainder(T | a) 
ที่แท้จริง เพราะค่า Remainder(T | a) จะคิดโดยใช้หลักการแบ่งเซตของตัวอย่างฝึกฝน T ออกเป็น
เซตย่อยตามค่าที่เป็นไปได้ของแอตทริบิวต์ a และท าการหาค่าเอนโทรปีของเซตย่อยเหล่านั้น แต่ทว่า
ค่าเอนโทรปีที่หาได้ จะยังไม่สามารถน าไปหาผลรวมได้ทันที เพราะค่าเอนโทรปีของเซตย่อยแต่ละเซต
นั้น เกี่ยวข้องกับสัดส่วนของจ านวนตัวอย่างภายในเซตของตัวอย่างฝึกฝนหลักท่ีมีค่าของแอตทริบิวต์ a 
เป็นค่าที่เซตย่อยแต่ละเซตสังกัดอีกด้วย ดังนั้นค่าเอนโทรปีของแต่ละเซตย่อยที่หาได้ จึงต้องน าไปคูณ
กับสัดส่วนดังกล่าว เพ่ือให้มีความแตกต่างชัดเจนจากเอนโทรปีของเซตของตัวอย่างฝึกฝนหลัก และ
เพ่ือแสดงให้เห็นถึงค่าเอนโทรปีของเซตย่อยแต่ละเซต ว่าเป็นการหามาจากเซตย่อยที่ถูกแบ่งออกมา
จากเซตของตัวอย่างฝึกฝนหลักจริงๆ ค่าเอนโทรปีของเซตย่อยแต่ละเซตที่ผ่านการคูณกับสัดส่วนที่ได้
กล่าวถึงไป สามารถท่ีจะน าไปหาผลรวมต่อได้ทันที นั่นคือเหตุผลว่าท าไมสมการ Remainder(T | a) 
จึงมีรูปสมการเป็นดังที่ได้แสดงไป 

เพ่ือความเข้าใจที่มากข้ึนเกี่ยวกับค่าเกนความรู้ วิทยานิพนธ์นี้จะยกตัวอย่างการ
ค านวณหาค่าเกนความรู้ เพ่ือหาแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้มากที่สุด ซึ่งในมุมมองอัลกอริทึม ID3 ก็
คือ แอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญที่สุด โดยใช้ชุดข้อมูลเล่นเทนนิส (Play tennis)  เป็นเซตของตัวอย่าง
ฝึกฝนที่จะใช้ในตัวอย่างการค านวณนี้ 

ชุดข้อมูลเล่นเทนนิส เป็นชุดข้อมูลที่น าเสนอรายละเอียดเกี่ยวกับ การที่จะเล่น
หรือไม่เล่นเทนนิส (Play) โดยขึ้นอยู่กับเงื่อนไขของสภาพอากาศ  ซึ่งประกอบไปด้วย ชนิดสภาพ
อากาศ (Outlook), อุณหภูมิ (Temperature), ความชื้น (Humidity) และลม (Wind) ตารางถัดไป
แสดงรายละเอียดตัวอย่าง (Example) ทั้ง 14 ตัวอย่างที่มีในชุดข้อมูลเล่นเทนนิส  



12 

 

ตารางท่ี 2.1 ชุดข้อมูลเล่นเทนนิส 

จากตารางข้างบน ชุดข้อมูลเล่นเทนนิส มีแอตทริบิวต์ 4 แอตทริบิวต์ คือ Outlook, 
Temperature, Humidity และ Wind ส่วน Play เป็นตัวบอกคลาสของตัวอย่างแต่ละตัวอย่างว่าจะ
เล่นเทนนิสหรือไม่ 

ต่อไปจะเริ่มท าการค านวณหาค่าเกนความรู้ของทุกแอตทริบิวต์ โดยจะแสดงวิธีท า
แบบเต็มกับแอตทริบิวต์ Outlook เท่านั้น ส าหรับแอตทริบิวต์อ่ืนๆ จะแสดงค าตอบที่หาได้เลย 

ก าหนดให้ T คือเซตของตัวอย่างฝึกฝน อันประกอบไปด้วยตัวอย่างที่อยู่ในชุดข้อมูล
เล่นเทนนิสทั้งหมด 

จากสมการ (2.5) สมการเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ a เพ่ือที่จะหาค่าเกนความรู้ของ
แอตทริบิวต์ Outlook ก่อน ท าการแทนตัวแปร a ด้วยแอตทริบิวต์ Outlook จะได้ 

 𝐼𝐺(𝑇 , 𝑂𝑢𝑡𝑙𝑜𝑜𝑘) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇 ) − 𝑅𝑒𝑚𝑎𝑖𝑛𝑑𝑒𝑟(𝑇 |𝑂𝑢𝑡𝑙𝑜𝑜𝑘) (2.10) 

ท าการหาค่าของแต่ละพจน์ในสมการเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ Outlook เริ่มจาก 
Entropy(T) ซึ่งพจน์นี้จะใช้ร่วมกันในการหาค่าเกนความรู้ของทุกแอตทริบิวต์ (ในขณะที่พจน์ 
Remainder เป็นพจน์ที่หาค่าเจาะจงของแต่ละแอตทริบิวต์จริงๆ) 

เซตของตัวอย่างฝึกฝน T เซตนี้ มีตัวอย่างท้ังหมด 14 ตัวอย่าง จากตัวอย่างทั้งหมด
ภายในเซต มีตัวอย่างที่คลาสเป็น Yes (จะเล่นเทนนิส) อยู่ 9 ตัวอย่าง และมีตัวอย่างที่คลาสเป็น No 

Outlook Temperature Humidity Wind Play 
Sunny Hot High Weak No 

Sunny Hot High Strong No 
Overcast Hot High Weak Yes 

Rainy Mild High Weak Yes 
Rainy Cool Normal Weak Yes 

Rainy Cool Normal Strong No 
Overcast Cool Normal Strong Yes 

Sunny Mild High Weak No 
Sunny Cool Normal Weak Yes 

Rainy Mild Normal Weak Yes 
Sunny Mild Normal Strong Yes 

Overcast Mild High Strong Yes 

Overcast Hot Normal Weak Yes 
Rainy Mild High Strong No 
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(จะไม่เล่นเทนนิส) อยู่ 5 ตัวอย่าง ท าการหาความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างจากแต่ละคลาส ซึ่งอยู่ในเซต T 
จะปรากฏ จะได้ 

ความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างจากคลาส Yes ซึ่งอยู่ในเซต T จะปรากฏ p(Yes) = 9/14 
ความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างจากคลาส No ซึ่งอยู่ในเซต T จะปรากฏ p(No) = 5/14 
ท าการแตกสมการ Entropy(T) ให้อยู่ในรูปผลรวมของการบวกท่ีเกี่ยวข้องกับคลาส 

Yes และ No จะได้ 

 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇 ) = −(𝑝(𝑌𝑒𝑠) log2 𝑝(𝑌𝑒𝑠) + 𝑝(𝑁𝑜) log2 𝑝(𝑁𝑜)) (2.11) 

แทนค่า p(Yes) และ p(No) ที่ค านวณไว้ลงในสมการ Entropy(T) ที่แตกออกมา จะ
ได้ 

 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇 ) = −(
9

14
log2

9

14
+ 5

14
log2

5

14) ≈ 0.94 (2.12) 

ขั้นต่อไป ท าการค านวณหาค่าของพจน์ Remainder(T | Outlook) 
แอตทริบิวต์ Outlook มีค่าที่เป็นไปได้ 3 ค่า คือ Sunny, Overcast และ Rainy ใน

บรรดาตัวอย่างทั้ง 14 ตัวอย่างที่อยู่ในเซต T มีตัวอย่างที่ค่าของแอตทริบิวต์ Outlook เปน็ Sunny อยู ่
5 ตัวอย่าง มีตัวอย่างท่ีค่าของแอตทริบิวต์ Outlook เป็น Overcast อยู่ 4 ตัวอย่าง และมีตัวอย่างที่
ค่าของแอตทริบิวต์ Outlook เป็น Rainy อยู่ 5 ตัวอย่าง ท าการแบ่งเซต T ออกเป็น 3 เซตย่อย คือ 
TSunny, TOvercast และ TRainy แต่ละเซตย่อยจะมีตัวอย่างที่มีค่าของแอตทริบิวต์ Outlook ตรงตามที่เซต
ย่อยแต่ละเซตก าหนด ดังนั้น จากการนับจ านวนตัวอย่างในเซต T ที่อยู่ในแต่ละค่าของแอตทริบิวต์ 
Outlook เราสามารถบอกได้ว่า เซต TSunny มีตัวอย่างทั้งหมด 5 ตัวอย่าง เซต TOvercast มีตัวอย่าง
ทั้งหมด 4 ตัวอย่าง และเซต TRainy มีตัวอย่างท้ังหมด 5 ตัวอย่าง ท าการแตกสมการ Remainder(T | 
Outlook) ให้อยู่ในรูปผลรวมของการบวกที่เกี่ยวข้องกับค่าที่เป็นไปได้ของแอตทริบิวต์ Outlook จะ
ได้ 

𝑅𝑒𝑚𝑎𝑖𝑛𝑑𝑒𝑟(𝑇 |𝑂𝑢𝑡𝑙𝑜𝑜𝑘) =
(

|𝑇𝑆𝑢𝑛𝑛𝑦|

|𝑇 |
⋅ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇𝑆𝑢𝑛𝑛𝑦))

+
(

|𝑇𝑂𝑣𝑒𝑟𝑐𝑎𝑠𝑡|

|𝑇 |
⋅ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇𝑂𝑣𝑒𝑟𝑐𝑎𝑠𝑡))

+

(
|𝑇𝑅𝑎𝑖𝑛𝑦|

|𝑇 |
⋅ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇𝑅𝑎𝑖𝑛𝑦))

  (2.13) 

จากสมการ Remainder(T | Outlook) ที่แตกออกมา จะพบว่าฝั่งขวาของสมการ
ประกอบไปด้วยผลรวมของการบวก 3 พจน์ ฉะนั้น เราจะท าการค านวณหาค่าของทั้ง 3 พจน์ โดยไล่
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หาค่าตั้งแต่พจน์ของ TSunny ก่อน ไปจนถึงพจน์ของ TRainy จากนั้นเราจึงจะท าการน าค่าที่หาได้จากท้ัง 
3 พจน์มาบวกด้วยกันเพ่ือหาผลรวมต่อไป 

เซต TSunny มีตัวอย่างทั้งหมด 5 ตัวอย่าง มีตัวอย่างที่คลาสเป็น Yes อยู่ 2 ตัวอย่าง 
และมีตัวอย่างที่คลาสเป็น No อยู่ 3 ตัวอย่าง ท าการหาความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างจากแต่ละคลาส ซึ่ง
อยู่ในเซต TSunny จะปรากฏ จะได้ 

ความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างจากคลาส Yes ซึ่งอยู่ในเซต TSunny จะปรากฏ p(YesSunny) 
= 2/5 

ความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างจากคลาส No ซึ่งอยู่ในเซต TSunny จะปรากฏ p(NoSunny) 
= 3/5 

ท าการแตก Entropy(TSunny) ให้อยู่ในรูปผลรวมของการบวกท่ีเกี่ยวข้องกับคลาส 
Yes และ No จะได้ 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇𝑆𝑢𝑛𝑛𝑦) = −(𝑝(𝑌𝑒𝑠𝑆𝑢𝑛𝑛𝑦) log2 𝑝(𝑌𝑒𝑠𝑆𝑢𝑛𝑛𝑦) + 𝑝(𝑁𝑜𝑆𝑢𝑛𝑛𝑦) log2 𝑝(𝑁𝑜𝑆𝑢𝑛𝑛𝑦)) (2.14) 

แทนค่า p(YesSunny) และ p(NoSunny) ที่ค านวณไว้ลงในสมการ Entropy(TSunny) ที่
แตกออกมา จะได้ 

 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇𝑆𝑢𝑛𝑛𝑦) = −(
2

5
log2

2

5
+ 3

5
log2

3

5) ≈ 0.971 (2.15) 

ท าการหาสัดส่วนของจ านวนตัวอย่างในเซต TSunny เทียบกับจ านวนตัวอย่างในเซต T 
จะได้ 

 |𝑇𝑆𝑢𝑛𝑛𝑦|

|𝑇 |
= 5

14
 (2.16) 

แทนค่า Entropy(TSunny) และสัดส่วนของจ านวนตัวอย่างในเซต TSunny เทียบกับ
จ านวนตัวอย่างในเซต T ที่ค านวณได้ กลับลงไปในสมการ Remainder(T | Outlook) จะได้ 

𝑅𝑒𝑚𝑎𝑖𝑛𝑑𝑒𝑟(𝑇 |𝑂𝑢𝑡𝑙𝑜𝑜𝑘) = (
5

14
⋅ 0.971) +

(
|𝑇𝑂𝑣𝑒𝑟𝑐𝑎𝑠𝑡|

|𝑇 |
⋅ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇𝑂𝑣𝑒𝑟𝑐𝑎𝑠𝑡))

+
(

|𝑇𝑅𝑎𝑖𝑛𝑦|

|𝑇 |
⋅

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇𝑅𝑎𝑖𝑛𝑦))
  (2.17)  
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ต่อไปจะท าการค านวณหาค่าในพจน์ของ TOvercast 
เซต TOvercast มีตัวอย่างท้ังหมด 4 ตัวอย่าง มีตัวอย่างที่คลาสเป็น Yes อยู่ 4 ตัวอย่าง 

และมีตัวอย่างที่คลาสเป็น No อยู่ 0 ตัวอย่าง ท าการหาความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างจากแต่ละคลาส ซึ่ง
อยู่ในเซต TOvercast จะปรากฏ จะได้ 

ความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างจากคลาส Yes ซึ่งอยู่ในเซต TOvercast จะปรากฏ 
p(YesOvercast) = 4/4 = 1 

ความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างจากคลาส No ซึ่งอยู่ในเซต TOvercast จะปรากฏ 
p(NoOvercast) = 0/4 = 0 

ท าการแตก Entropy(TOvercast) ให้อยู่ในรูปผลรวมของการบวกท่ีเกี่ยวข้องกับคลาส 
Yes และ No จะได้ 

 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇𝑂𝑣𝑒𝑟𝑐𝑎𝑠𝑡) = − (
𝑝(𝑌𝑒𝑠𝑂𝑣𝑒𝑟𝑐𝑎𝑠𝑡) log2 𝑝(𝑌𝑒𝑠𝑂𝑣𝑒𝑟𝑐𝑎𝑠𝑡) +

𝑝(𝑁𝑜𝑂𝑣𝑒𝑟𝑐𝑎𝑠𝑡) log2 𝑝(𝑁𝑜𝑂𝑣𝑒𝑟𝑐𝑎𝑠𝑡) ) (2.18) 

แทนค่า p(YesOvercast) และ p(NoOvercast) ทีไ่ด้ค านวณไว้ลงในสมการ 
Entropy(TOvercast) ที่แตกออกมา จะได้ 

 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇𝑂𝑣𝑒𝑟𝑐𝑎𝑠𝑡) = −(1 log2 1 + 0 log2 0) = 0 (2.19) 

ในการค านวณ Entropy(TOvercast) สังเกตว่ามีพจน์หลังซึ่งเป็นลอการิทึมฐาน 2 ของ 
0 ด้วย พจน์นี้ไม่สามารถหาค่าได้ เนื่องจากไม่มีจ านวนจริงใดที่สามารถน ามาเป็นเลขชี้ก าลัง แล้ว
ด าเนินการน าฐานมายกก าลังกับเลขชี้ก าลังเพ่ือให้ค่า 0 ได้ ดังนั้น พจน์นี้จึงละเว้นไป การค านวณ 
Entropy(TOvercast) จึงเหลือแต่ในส่วนของพจน์หน้าเท่านั้น 

ท าการหาสัดส่วนของจ านวนตัวอย่างในเซต TOvercast เทียบกับจ านวนตัวอย่างในเซต 
T จะได้ 

 
|𝑇𝑂𝑣𝑒𝑟𝑐𝑎𝑠𝑡|

|𝑇 |
= 4

14
 (2.20) 

แทนค่า Entropy(TOvercast) และสัดส่วนของจ านวนตัวอย่างในเซต TOvercast เทียบกับ
จ านวนตัวอย่างในเซต T ที่ค านวณได้ กลับลงไปในสมการ Remainder(T | Outlook) จะได้ 

𝑅𝑒𝑚𝑎𝑖𝑛𝑑𝑒𝑟(𝑇 |𝑂𝑢𝑡𝑙𝑜𝑜𝑘) = (
5

14
⋅ 0.971) + (

4

14
⋅ 0) +

(
|𝑇𝑅𝑎𝑖𝑛𝑦|

|𝑇 |
⋅ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇𝑅𝑎𝑖𝑛𝑦))

 (2.21) 
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ต่อไปจะท าการค านวณหาค่าในพจน์ของ TRainy 
เซต TRainy มีตัวอย่างท้ังหมด 5 ตัวอย่าง มีตัวอย่างที่คลาสเป็น Yes อยู่ 3 ตัวอย่าง 

และมีตัวอย่างที่คลาสเป็น No อยู่ 2 ตัวอย่าง ท าการหาความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างจากแต่ละคลาส ซึ่ง
อยู่ในเซต TRainy จะปรากฏ จะได้ 

ความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างจากคลาส Yes ซึ่งอยู่ในเซต TRainy จะปรากฏ p(YesRainy) 
= 3/5 

ความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างจากคลาส No ซึ่งอยู่ในเซต TRainy จะปรากฏ p(NoRainy) = 
2/5 

ท าการแตก Entropy(TRainy) ให้อยู่ในรูปผลรวมของการบวกท่ีเกี่ยวข้องกับคลาส 
Yes และ No จะได้ 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇𝑅𝑎𝑖𝑛𝑦) = −(𝑝(𝑌𝑒𝑠𝑅𝑎𝑖𝑛𝑦) log2 𝑝(𝑌𝑒𝑠𝑅𝑎𝑖𝑛𝑦) + 𝑝(𝑁𝑜𝑅𝑎𝑖𝑛𝑦) log2 𝑝(𝑁𝑜𝑅𝑎𝑖𝑛𝑦)) (2.22) 

แทนค่า p(YesRainy) และ p(NoRainy) ที่ค านวณไว้ลงในสมการ Entropy(TRainy) ที่
แตกออกมา จะได้ 

 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇𝑅𝑎𝑖𝑛𝑦) = −(
3

5
log2

3

5
+ 2

5
log2

2

5) ≈ 0.971 (2.23) 

ท าการหาสัดส่วนของจ านวนตัวอย่างในเซต TRainy เทียบกับจ านวนตัวอย่างในเซต T 
จะได้ 

 
|𝑇𝑅𝑎𝑖𝑛𝑦|

|𝑇 |
= 5

14
 (2.24) 

แทนค่า Entropy(TRainy) และสัดส่วนของจ านวนตัวอย่างในเซต TRainy เทียบกับ
จ านวนตัวอย่างในเซต T ที่ค านวณได้ กลับลงไปในสมการ Remainder(T | Outlook) และหาผลรวม
ของการบวกทั้ง 3 พจน์ จะได้ 

 𝑅𝑒𝑚𝑎𝑖𝑛𝑑𝑒𝑟(𝑇 |𝑂𝑢𝑡𝑙𝑜𝑜𝑘) = (
5

14
⋅ 0.971) + (

4

14
⋅ 0) + (

5

14
⋅ 0.971) ≈ 0.694 (2.25) 

ตอนนี้เราค านวณค่าของ Entropy(T) และ Remainder(T | Outlook) เสร็จ
เรียบร้อยแล้ว ขั้นต่อไปท าการค านวณหาเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ Outlook จะได้ 

 𝐼𝐺(𝑇 , 𝑂𝑢𝑡𝑙𝑜𝑜𝑘) = 0.94 − 0.694 = 0.246 (2.26) 
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ท าการค านวณหาเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ทั้ง 3 ที่เหลือ จะได้ 
IG(T, Temperature) = 0.029 
IG(T, Humidity) = 0.151 
IG(T, Wind) = 0.048 
จากค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ทั้ง 4 ของชุดข้อมูลเล่นเทนนิสที่หาได้ เราจะพบว่า 

แอตทริบิวต์ Outlook เป็นแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้มากท่ีสุด หรือเป็นแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญ
ที่สุดตามมุมมองของอัลกอริทึม ID3 ดังนั้น ตัวอัลกอริทึม ID3 ก็จะท าการเลือกแอตทริบิวต์ Outlook 
ไปเป็นแอตทริบิวต์ของโหนดตัดสินใจที่ก าลังพิจารณา 

2.2.3 ขั้นตอนการท างานของอัลกอริทึม ID3 
อัลกอริทึม ID3 ต้องการอินพุต 2 อย่างคือ เซตของตัวอย่างฝึกฝน และเซตของแอ

ตทริบิวต์ของตัวอย่างฝึกฝน ผลลัพธ์ที่ได้จากการท างานของอัลกอริทึม ID3 ก็คือ ได้โหนดตัดสินใจ โดย
ภายในบริบทหลักของอัลกอริทึม ID3 ที่ท างาน จะมีลักษณะการท างานในรูปแบบที่มีการเรียกใช้
ตัวเอง (Recursion) หรือมีการเรียกใช้อัลกอริทึม ID3 ในบริบทรอง เพ่ือที่จะท าการสร้างโหนดที่เป็น
ลูกหลานของโหนดตัดสินใจที่สร้างจากอัลกอริทึม ID3 ในบริบทหลัก และประกอบรวมกันจนเป็น
ต้นไม้ตัดสินใจที่พร้อมจะน าไปใช้ท านายคลาสของตัวอย่างที่ไม่เคยฝึกฝนมาก่อน ซึ่งเป็นตัวอย่างที่อยู่
ในชุดข้อมูลทดสอบ ลักษณะการเรียกใช้ตัวเองของอัลกอริทึม ID3 นี้ สามารถเกิดขึ้นกับบริบทรองและ
บริบทรองอ่ืนๆ ที่อยู่ในระดับล่างลงไปได้เรื่อยๆ เช่นกัน ดังนั้นอินพุตของอัลกอริทึม ID3 ทั้ง 2 สามารถ
ที่จะอยู่ในรูปของเซตย่อยได้ ขั้นตอนการท างานของอัลกอริทึม ID3 มีดังนี้ ก าหนดให้ T คือเซตของ
ตัวอย่างฝึกฝนที่รับค่าเข้ามา, A คือเซตของแอตทริบิวต์ของตัวอย่างฝึกฝนที่รับค่าเข้ามา, Tc คือเซตที่
เก็บส าเนาของตัวอย่างทั้งหมดของเซต T และ selAttr คือ แอตทริบิวต์ที่อัลกอริทึม ID3 เลือก 

1) ท าการค านวณค่าเกนความรู้ของทุกแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต A โดยใช้สมการ 
(2.5) – (2.7) ร่วมกับเซต T 

2) ท าการเลือกแอตทริบิวต์ในเซต A ที่มีความส าคัญที่สุด ซึ่งเป็นแอตทริบิวต์ที่มี
ค่าเกนความรู้สูงที่สุดเพียงแอตทริบิวต์เดียว ในกรณีท่ีมีแอตทริบิวต์ที่มี
ความส าคัญที่สุดอย่างน้อย 2 แอตทริบิวต์ ซึ่งต้องมีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและ
เท่ากัน ให้ท าการสุ่มเลือก 1 แอตทริบิวต์จากแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูง
ที่สุดและเท่ากันทั้งหมด น าแอตทริบิวต์ที่เลือกได้จากขั้นตอนนี้ไปเก็บไว้ในตัว
แปร selAttr 

3) ท าการสร้างโหนดตัดสินใจ แล้วใช้แอตทริบิวต์ selAttr เป็นแอตทริบิวต์บน
โหนดตัดสินใจที่สร้าง 
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4) น าแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือก selAttr ออกจากเซต A ; A = A – selAttr เนื่องจาก
จะไม่มีการน าแอตทริบิวต์ที่เคยเลือกไปแล้วมาพิจารณาซ้ าในการสร้างโหนด
ตัดสินใจอ่ืนๆ ที่อยู่ในระดับลูกหลานของโหนดตัดสินใจปัจจุบันที่เพ่ิงสร้างไป 

5) ท าการคัดลอกตัวอย่างภายในเซต T ทั้งหมดไปใส่ในเซต Tc 
6) แบ่งเซต T ตามค่าที่เป็นไปได้ของแอตทริบิวต์ selAttr จะได้เซตย่อย k เซต ; 

t1 – tk โดยที่ k คือจ านวนค่าที่เป็นไปได้ของแอตทริบิวต์ selAttr, v1 – vk คือ
ค่าท่ีเป็นไปได้ของแอตทริบิวต์ selAttr และ t1 – tk คือเซตย่อยที่ตัวอย่าง
ฝึกฝนทุกตัวอย่างภายในเซต มีค่าของแอตทริบิวต์ selAttr เป็น v1 – vk 
ตามล าดับ 

7) ท าการแตกก่ิง (Branch) ออกมาจากโหนดตัดสินใจปัจจุบันที่สร้าง จ านวน k 
กิ่ง แต่ละกิ่งระบุว่าเป็นกิ่งของค่าในแอตทริบิวต์ selAttr ค่าใด ไล่ตั้งแต่ กิ่งแรก
ระบุเป็นกิ่งของค่า v1 ไปจนถึงก่ิงสุดท้ายระบุเป็นกิ่งของค่า vk 

8) ท าการตรวจสอบเซตย่อยแต่ละเซตท่ีแบ่งได้ ก าหนดให้ ti คือเซตย่อยที่ก าลัง
พิจารณา และ i มีค่าไล่ตามล าดับตั้งแต่ 1 ไปถึง k 
8.1) ถ้าเซตย่อย ti ไม่มีตัวอย่างใดๆ อยู่ในเซตเลย ให้ท าการพิจารณา

ตัวอย่างภายในเซต Tc ดูว่าภายในเซต Tc ตัวอย่างส่วนใหญ่มีสัดส่วน
อยู่ในคลาสใดมากที่สุด ให้ท าการสร้างโหนดค าตอบที่ตอบคลาส
ดังกล่าว แล้วน าโหนดค าตอบที่สร้างเชื่อมกับโหนดตัดสินใจปัจจุบันที่
ได้สร้างไป ผ่านกิ่งของค่า vi หากเง่ือนไขในขั้นตอนนี้ไม่เป็นจริง ให้ท า
การตรวจสอบเซตย่อย ti ตามเงื่อนไขในขั้นตอนถัดไป 

8.2) ถ้าตัวอย่างภายในเซตย่อย ti อยู่ในคลาสเดียวกันทั้งหมด ให้ท าการ
สร้างโหนดค าตอบที่ตอบคลาสดังกล่าว แล้วน าโหนดค าตอบที่สร้าง
เชื่อมกับโหนดตัดสินใจปัจจุบันที่ได้สร้างไป ผ่านกิ่งของค่า vi หาก
เงื่อนไขในขั้นตอนนี้ไม่เป็นจริง ให้ท าการตรวจสอบเซตย่อย ti ตาม
เงื่อนไขในขั้นตอนถัดไป 

8.3) ถ้าเซต A ไม่มีแอตทริบิวต์ใดๆ เหลืออยู่ในเซตเลย ส่งผลให้อัลกอริทึม 
ID3 ไม่สามารถด าเนินการเลือกแอตทริบิวต์ ตามเงื่อนไขของตัว
อัลกอริทึมท่ีก าหนดต่อไปได้อีก ท าให้ไม่สามารถสร้างโหนดตัดสินใจได้ 
และเม่ือสร้างโหนดตัดสินใจไม่ได้ ตัวอัลกอริทึมเองก็ย่อมไม่สามารถท่ี
จะแบ่งเซตย่อย ti ต่อไปได้อีกเช่นกัน หากเงื่อนไขในขั้นตอนนี้เป็นจริง 
ให้ท าการพิจารณาตัวอย่างภายในเซตย่อย ti ดูว่าภายในเซตย่อย ti 
ตัวอย่างส่วนใหญ่มีสัดส่วนอยู่ในคลาสใดมากท่ีสุด ให้ท าการสร้าง
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โหนดค าตอบที่ตอบคลาสดังกล่าว แล้วน าโหนดค าตอบที่สร้างเชื่อม
กับโหนดตัดสินใจปัจจุบันที่ได้สร้างไป ผ่านกิ่งของค่า vi หากเงื่อนไขใน
ขั้นตอนนี้ไม่เป็นจริง ให้ท าตามข้ันตอนสุดท้ายของการตรวจสอบเซต
ย่อย ti ไดเ้ลย 

8.4) เนื่องจากตัวอย่างภายในเซตย่อย ti ไม่ได้อยู่ในคลาสเดียวกัน และ
ยังคงมีแอตทริบิวต์ในเซต A เหลืออยู่ 
8.4.1) ท าการคัดลอกเซต A จะได้เซตส าเนาของเซต A 
8.4.2) ท าการเรียกใช้งานอัลกอริทึม ID3 ในบริบทรองท่ีแยก

ต่างหากเลย (ไม่ใช่การวนกลับไปท าขั้นตอนที่ 1 ในบริบท
ของอัลกอริทึม ID3 ปัจจุบัน แต่เป็นการเรียกใช้งาน
อัลกอริทึม ID3 ในบริบทรอง ซึ่งกระท ากับอินพุตที่ต่างกัน 
บริบทรองนี้จะไม่ทับกับบริบทปัจจุบัน ดังนั้นการท างานของ
อัลกอริทึม ID3 ในบริบทปัจจุบันยังคงสามารถกลับมา
ด าเนินการต่อได้ ถ้าอัลกอริทึม ID3 ในบริบทรองท างานเสร็จ
สิ้นและมีการคืนค่าผลลัพธ์โหนดตัดสินใจที่สร้างกลับมา) โดย
การเรียกใช้งานอัลกอริทึม ID3 ในบริบทรองนี้ ให้ส่งค่าเซต
ย่อย ti ไปเป็นอินพุตเซตของตัวอย่างฝึกฝน และส่งค่าเซต
ส าเนาของเซต A ที่ได้จากการคัดลอกในขั้นตอนที่แล้วไปเป็น
อินพุตเซตของแอตทริบิวต์ของตัวอย่างฝึกฝน 

8.4.3) รออัลกอริทึม ID3 ในบริบทรองท างานเสร็จสิ้นและมีการคืน
ค่าผลลัพธ์โหนดตัดสินใจกลับมา 

8.4.4) น าผลลัพธ์โหนดตัดสินใจที่ได้จากการที่อัลกอริทึม ID3 ใน
บริบทรองท าการคืนค่า (Return) เอาไปเชื่อมกับโหนด
ตัดสินใจปัจจุบันที่สร้าง ผ่านกิ่งของค่า vi 

9) ท าการคืนค่าผลลัพธ์โหนดตัดสินใจปัจจุบันที่สร้าง และจบการท างานของ
อัลกอริทึม ID3 ในบริบทปัจจุบัน 

ผังงานของอัลกอริทึม ID3 แสดงดัง 2 รูปถัดไปแบบต่อเนื่องกัน  
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รูปที่ 2.2 ผังงานของอัลกอริทึม ID3 (1/2) 
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รูปที่ 2.3 ผังงานของอัลกอริทึม ID3 (2/2) 



 

 

บทท่ี 3 

งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

3.1 ข้อเสียของอัลกอริทึม ID3 ที่งานวิจัยที่เกี่ยวข้องนยิมให้ความสนใจ 

3.1.1 ปัญหาการล าเอียง (bias) ของการเลือกแอตทริบิวต์ในอัลกอริทึม ID3 โดยใช้
เกนความรู้ 
ปัญหาการล าเอียง (bias) ของการเลือกแอตทริบิวต์ในอัลกอริทึม ID3 โดยใช้เกน

ความรู้ เป็นปัญหาที่เกิดขึ้นเนื่องจากอัลกอริทึม ID3 มีแนวโน้มที่จะท าการเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าที่
เป็นไปได้หลายค่าไปเป็นแอตทริบิวต์บนโหนดตัดสินใจ ปัญหานี้อาจท าให้ต้นไม้ตัดสินใจที่ได้นั้นมี
ประสิทธิภาพที่ไม่ดี โดยอาจส่งผลกระทบต่อการสร้างโหนดลูกหลานที่มากข้ึน เนื่องจากมีการแตกกิ่ง
ของโหนดตัดสินใจออกมามากข้ึนตามจ านวนของค่าท่ีเป็นไปได้ของแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกจากปัญหา
การล าเอียงนี ้ และอาจส่งผลต่อความแม่นย าในการจ าแนกที่น้อยลงอีกด้วย เนื่องจากแอตทริบิวต์ที่มี
ค่าท่ีเป็นไปได้หลายค่า บางครั้ง อาจไม่ให้ความหมายของการตัดสินใจในเชิงโลกแห่งความเป็นจริงที่ดี
นัก ตัวอย่างเช่น ถ้าจะสร้างต้นไม้ตัดสินใจที่ใช้ตัดสินใจว่า “จะเล่นเทนนิสหรือไม่” สมมติว่าถ้าแอตทริ
บิวต์สีเสื้อที่ใส่ ซึ่งมีค่าท่ีเป็นไปได้ถึง 10 ค่า ถูกเลือกเป็นแอตทริบิวต์บนโหนดตัดสินใจที่เป็นโหนดราก 
ทั้งท่ีความเป็นจริงแล้ว แอตทริบิวต์ ชนิดสภาพอากาศ สมมติว่ามีค่าที่เป็นไปได้ 3 ค่า (Sunny, 
Overcast และ Rainy) เป็นแอตทริบิวต์ที่ดีกว่า สมเหตุสมผลในการตีความหมายตัดสินใจ และสมควร
ที่จะถูกเลือกแทนแอตทริบิวต์สีเสื้อ เพราะว่าชนิดสภาพอากาศ น่าจะมีผลต่อการตัดสินใจว่าจะเล่น
เทนนิสหรือไม่ มากกว่าการดูที่สีเสื้อจริงๆ ดังนั้น หากน าแอตทริบิวต์สีเสื้อไปเป็นแอตทริบิวต์บนโหนด
ตัดสินใจ อาจจะส่งผลต่อความแม่นย าของต้นไม้ตัดสินใจที่น้อยลง ในขณะที่แอตทริบิวต์ชนิดสภาพ
อากาศมีแนวโน้มที่ท าให้ความแม่นย าของต้นไม้ตัดสินใจที่ได้ดีกว่าความแม่นย าที่ได้จากการเลือกแอ
ตทริบิวต์สีเสื้อ ดังนั้นโดยสรุปแล้วการเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าท่ีเป็นไปได้หลายค่าอาจไม่ท าให้ได้ผลที่ดี
เสมอไป การเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าที่เป็นไปได้น้อยค่า อาจให้ผลที่ดีกว่าก็เป็นได้ 

3.1.2 ปัญหาความซับซ้อนของการค านวณค่าเกนความรู้ในอัลกอริทึม ID3 
ปัญหาความซับซ้อนของการค านวณค่าเกนความรู้ในอัลกอริทึม ID3 เป็นปัญหาที่

เกิดข้ึนเนื่องจากสมการเกนความรู้ของอัลกอริทึม ID3 (สมการ 2.5) มีการค านวณที่ใช้ลอการิทึม ซ่ึง
การค านวณท่ีใช้ลอการิทึมของสมการเกนความรู้ของอัลกอริทึม ID3 นั้น พบทั้งในพจน์ Entropy(T) 
(สมการ 2.6) และพจน์ Remainder(T | a) (สมการ 2.7) ในแง่ความซับซ้อนในการค านวณของ
ลอการิทึม ลอการิทึมมีความซับซ้อนในการค านวณที่มากกว่าการบวก ลบ คูณ และหาร เป็นอย่างมาก 
เมื่อท าการพิจารณาพจน์ทั้ง 2 ภายในสมการเกนความรู้ จะพบว่าพจน์ Remainder(T | a) มีการ
ค านวณที่ใช้ลอการิทึมเยอะกว่าพจน์ Entropy(T) เพราะว่าพจน์ Remainder(T | a) จะท าการค านวณ
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ค่าเอนโทรปีของเซตย่อยที่ถูกแบ่งออกมาจากเซตของตัวอย่างฝึกฝนหลัก ซึ่งเซตของตัวอย่างฝึกฝน
หลักนี้ถูกแบ่งออกมาเป็นเซตย่อยตามค่าท่ีเป็นไปได้ของแอตทริบิวต์ที่ก าลังพิจารณา ดังนั้น ยิ่งค่าท่ี
เป็นไปได้ของแอตทริบิวต์ที่ก าลังพิจารณามีหลายค่ามากเท่าไร จ านวนครั้งที่ใช้ลอการิทึมในการ
ค านวณของพจน์ Remainder(T | a) ยิ่งมากข้ึนเช่นกัน ปัญหานี้ส่งผลกระทบต่อประสิทธิภาพในการ
สร้างต้นไม้ตัดสินใจของอัลกอริทึม ID3 ที่ช้าลง เพราะการท างานของอัลกอริทึม ID3 ส่วนใหญ่เทหนัก
ไปที่การค านวณลอการิทึมเพ่ือหาค่าเกนความรู้ ปัญหานี้จะหนักมากข้ึน ถ้าชุดข้อมูลที่ใช้ในการสร้าง
ต้นไม้ตัดสินใจด้วยอัลกอริทึม ID3 มขีนาดใหญ่และมีจ านวนแอตทริบิวต์ที่มาก รวมทั้งแอตทริบิวต์ส่วน
ใหญ่ภายในชุดข้อมูลมีค่าที่เป็นไปได้หลายค่า 

3.2 อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงโดยการประยุกต์ใช้ทฤษฎีเทย์เลอร์และน้ าหนัก
ความส าคัญของแอตทริบิวต์ 
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงโดยการประยุกตใ์ช้ทฤษฎีเทย์เลอร์และน้ าหนักความส าคัญของ 

แอตทริบิวต์ [3] เป็นงานวิจัยที่ท าการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 เพ่ือจัดการกับปัญหาการล าเอียงของ
การเลือกแอตทริบิวต์ในอัลกอริทึม ID3 โดยใช้เกนความรู้ และจัดการกับปัญหาความซับซ้อนของการ
ค านวณค่าเกนความรู้ในอัลกอริทึม ID3 

แนวคิดหลักของงานวิจัยนี้คือ ท าการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 โดยมุ่งไปที่การปรับปรุงสมการ
เกนความรู้ของอัลกอริทึม ID3 ซึ่งมี 2 ขั้นตอนหลักใหญ่คือ ใช้ทฤษฎีเทย์เลอร์ (Taylor’s theorem) 
ลดความซับซ้อนของการค านวณค่าเกนความรู้ในอัลกอริทึม ID3 โดยการเปลี่ยนส่วนที่มีการค านวณ
ด้วยลอการิทึมภายในสมการเกนความรู้ ให้อยู่ในรูปของการค านวณด้วยการบวก ลบ คูณ และหาร 
และข้ันตอนถัดไปของการปรับปรุงสมการเกนความรู้ของอัลกอริทึม ID3 คือ ใช้ทฤษฎีความคล้ายของ
แอตทริบิวต์ (Attribute similarity theorem) ในการที่จะก าหนดน้ าหนักความส าคัญของแต่ละแอ
ตทริบิวต์ โดยน้ าหนักดังกล่าวจะเป็นตัวปรับค่าในสมการเกนความรู้ที่ปรับปรุงจากขั้นตอนก่อนหน้า 
เพ่ือจัดการและป้องกันแอตทริบิวต์ที่มีค่าที่เป็นไปได้หลายค่าถูกเลือกโดยพฤติกรรมการเลือกท่ี
ล าเอียงของอัลกอริทึม ID3 สมการเกนความรู้ที่ปรับปรุงเสร็จแล้วนี้จะถูกน าไปใช้เป็นเกณฑ์ในการ
เลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 แทนการใช้สมการเกนความรู้แบบเดิม ซึ่งการเลือกแอตทริบิวต์
ไปเป็นแอตทริบิวต์บนโหนดตัดสินใจนั้น ก็จะท าการเลือกจากแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้ที่ปรับปรุง
มากที่สุด โดยรวมแล้ว กระบวนการท างานของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงในงานวิจัยนี้ยังคงเดิมทุก
อย่าง เปลี่ยนแค่สมการที่ใช้เป็นเกณฑ์ในการเลือกแอตทริบิวต์  
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3.2.1 การลดความซับซ้อนของการค านวณค่าเกนความรู้ในอัลกอริทึม ID3 ด้วยทฤษฎี
เทย์เลอร์ 
ขั้นตอนแรกของการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 ในงานวิจัยนี้ คือ การลดความซับซ้อน

ของการค านวณค่าเกนความรู้ในอัลกอริทึม ID3 ด้วยการใช้ทฤษฎีเทย์เลอร์ เป็นการน าทฤษฎีดังกล่าว
มาท าการปรับเปลี่ยนและจัดรูปสมการเกนความรู้แบบเดิม ซึ่งมีการค านวณที่เกี่ยวกับลอการิทึมอยู่ ให้
อยู่ในรูปของการค านวณที่มีแต่การบวก ลบ คูณและหาร โดยจุดที่มีการปรับเปลี่ยนและจัดรูปจริงๆ ก็
คือในส่วนของสมการ Entropy(T) (สมการ 2.6) ซ่ึงสมการนี้ ถูกใช้เป็นตัวตั้งของสมการเกนความรู้
แบบเดิมและใช้ในสมการ Remainder (สมการ 2.7) ภายใต้ผลรวมตามค่าท่ีเป็นไปได้ของแอตทริบิวต์
ที่ก าลังพิจารณา ดังนั้น จากการใช้ทฤษฎีเทย์เลอร์กับสมการ Entropy(T) จะได้สมการ Entropy(T) ที่
ปรับปรุง EntropyR1(T) ดังสมการถัดไปที่แสดง 

 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦𝑅1(𝑇 ) = 1

2|𝑇 |3 ln 2
∑ |𝑇𝑐|(|𝑇 | − |𝑇𝑐|)(3|𝑇 | − |𝑇𝑐|)𝑐∈𝐶  (3.1) 

โดยที่ T คือเซตของตัวอย่างฝึกฝน, 
C คือเซตของคลาสของตัวอย่างฝึกฝน, 
c คือคลาสที่อยู่ในเซต C, 
Tc คือเซตของตัวอย่างฝึกฝนที่มีคลาสเป็น c 
จากสมการ EntropyR1(T) ที่ได้ ท าการแก้ไขสมการเกนความรู้แบบเดิม จะได้ 

 𝐼𝐺𝑅1(𝑇 , 𝑎) = 𝐼𝐺𝑅1(𝑎) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦𝑅1(𝑇 ) − 𝑅𝑒𝑚𝑎𝑖𝑛𝑑𝑒𝑟𝑅1(𝑇 |𝑎) (3.2) 

โดยที่ T คือเซตของตัวอย่างฝึกฝน, a คือแอตทริบิวต์ และ RemainderR1(T | a) มี
รูปสมการดังสมการถัดไป 

 𝑅𝑒𝑚𝑎𝑖𝑛𝑑𝑒𝑟𝑅1(𝑇 |𝑎) = ∑
|𝑇𝑣|

|𝑇 |
⋅ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦𝑅1(𝑇𝑣)𝑣∈𝑉  (3.3) 

โดยที่ V คือเซตของค่าท่ีเป็นไปได้ของแอตทริบิวต์ a, 
v คือ ค่าที่อยู่ในเซต V, 
Tv คือเซตของตัวอย่างฝึกฝนที่มีค่าของแอตทริบิวต์ a เป็น v 
สมการเกนความรู้ที่ปรับปรุงตามข้ันตอนแรกของการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 ใน

งานวิจัยนี้ IGR1(T, a) ยังไม่ใช่สมการที่จะน าไปใช้เป็นเกณฑ์ในการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 
แทนการใช้สมการเกนความรู้แบบเดิมจริงๆ เนื่องจากสมการเกนความรู้ที่ปรับปรุงได้จากข้ันตอนนี้
ยังคงมีปัญหาความล าเอียงของการเลือกแอตทริบิวต์ในอัลกอริทึม ID3 อยู่ เพราะขั้นตอนนี้ได้ปรับปรุง
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สมการเกนความรู้แบบเดิมโดยท าการปรับเปลี่ยนและจัดรูปสมการเกนความรู้แบบเดิมผ่านการใช้
ทฤษฎีเทย์เลอร์ ซึ่งการปรับเปลี่ยนและจัดรูปสมการดังกล่าวตามวิธีที่ใช้ในขั้นตอนนี้ ท าให้ความหมาย
และค่าของสมการเกนความรู้ที่ปรับปรุงได้จากข้ันตอนนี้ ต่างจากของสมการเกนความรู้แบบเดิมน้อย
มาก ดังนั้น ปัญหาความล าเอียงของการเลือกแอตทริบิวต์ในอัลกอริทึม ID3 ยังคงอยู่ ส่งผลให้สมการ
เกนความรู้ที่ปรับปรุงได้จากข้ันตอนนี้ ต้องการการปรับปรุงเพิ่ม ดังที่จะอธิบายในขั้นตอนถัดไปของ
การปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 ในงานวิจัยนี้ ซึ่งจะใช้ทฤษฎีความคล้ายของแอตทริบิวต์ มาช่วยจัดการกับ
ปัญหาที่ยังคงเหลืออยู่ 

3.2.2 การจัดการปัญหาการล าเอียงของการเลือกแอตทริบิวต์ในอัลกอริทึม ID3 ด้วย
การใช้ทฤษฎีความคล้ายของแอตทริบิวต์ 
จากข้ันตอนที่แล้ว สมการเกนความรู้ที่ปรับปรุงได้นั้น ยังคงมีปัญหาการล าเอียงของ

การเลือกแอตทริบิวต์ในอัลกอริทึม ID3 อยู่ งานวิจัยนี้จึงมีการใช้ทฤษฎีความคล้ายของแอตทริบิวต์ 
เข้ามาช่วยจัดการกับปัญหาดังกล่าว โดยจะน าสมการเกนความรู้ที่ปรับปรุงได้จากขั้นตอนที่แล้ว มาท า
การปรับปรุงเพิ่มเติมโดยใช้ทฤษฎีดังกล่าว เพ่ือที่จะเพ่ิมตัวปรับค่าซึ่งเป็นน้ าหนักความส าคัญของแต่
ละแอตทริบิวต์ เข้าไปในตัวสมการ ตัวปรับค่านี้จะท าหน้าที่ในการเพ่ิมค่าความส าคัญให้กับแอตทริ
บิวต์ที่มีความส าคัญจริงๆ เช่น แอตทริบิวต์ที่มีค่าที่เป็นไปได้น้อยค่าและมีแนวโน้มที่มีความส าคัญ
มากกว่าแอตทริบิวต์ที่อัลกอริทึม ID3 เลือกจากพฤติกรรมการล าเอียงซึ่งเป็นแอตทริบิวต์ที่มีค่าที่
เป็นไปได้หลายค่า และตัวปรับค่านี้จะท าการลดค่าความส าคัญกับแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญสูงแต่
กลับไม่ได้มีความส าคัญสูงอย่างแท้จริง เช่น แอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกโดยพฤติกรรมการล าเอียงของ
อัลกอริทึม ID3 แอตทริบิวต์ในลักษณะนี้มีโอกาสที่จะถูกปรับค่าความส าคัญลง ถ้าหากว่าแอตทริบิวต์
ในลักษณะนี้ไม่ได้มีความส าคัญสูงอย่างแท้จริง 

ทฤษฎีความคล้ายของแอตทริบิวต์ที่งานวิจัยนี้ใช้ มีแนวคิดคือ ก าหนดให้มีเซตของ
ตัวอย่างฝึกฝน T, แอตทริบิวต์ a และเซตของคลาสของตัวอย่างฝึกฝน C ความคล้ายของแอตทริบิวต์ 
a ที่มีต่อเซตของคลาสของตัวอย่างฝึกฝน C เป็นการบอกว่า หากเอาแอตทริบิวต์ a มาทดสอบเพ่ือแบ่ง
ตัวอย่างภายในเซต T ออกไปตามค่าที่เป็นไปได้ของ a เซตย่อยแต่ละเซตจะมีคลาสของตัวอย่างภายใน
เซตสอดคล้องไปในทางเดียวกันมากน้อยแค่ไหน ถ้าโดยภาพรวมแล้ว เซตย่อยทุกเซตมีคลาสของ
ตัวอย่างภายในเซตอยู่ในคลาสเดียวกันทั้งหมดทุกเซต นั่นก็หมายความว่า แอตทริบิวต์ a มีความคล้าย
ต่อ C มากที่สุด แต่ถ้าเกิดว่าไม่เป็นไปตามเงื่อนไขท่ีอธิบายก่อนหน้า นั่นก็หมายความว่า แอตทริบิวต์ a 
มีความคล้ายต่อ C อยู่ระหว่างระดับมีความคล้ายบางส่วน ไปจนถึงไม่มีความคล้ายต่อกันเลย สมการ
ความคล้ายของแอตทริบิวต์ a ที่มีต่อเซตของคลาสของตัวอย่างฝึกฝน C แสดงดังสมการถัดไป 

 𝑠𝑖𝑚(𝑎, 𝐶) = 〈𝑎∪𝐶〉

√〈𝑎〉⋅√〈𝐶〉
 (3.4) 
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โดยที่ตัวด าเนินการ < > คือผลรวมของก าลังสองของจ านวนตัวอย่างจากเซต T ที่
จ าแนกไปอยู่ในแต่ละเซตย่อยของแต่ละค่าที่เป็นไปได้ของตัวแปรที่อยู่ภายใน < > ตัวอย่างเช่น <a> 
ตัวแปร a คือแอตทริบิวต์ a สมมติว่า a มีค่าท่ีเป็นไปได้ n ค่า ท าการจ าแนกตัวอย่างจากเซต T ตาม
ค่าท่ีเป็นไปได้ของ a จะได้เซตย่อย n เซต ให้เซตย่อยเหล่านี้มีชื่อเซตเป็น a1, a2, …, an ค่าของ <a> 
สามารถหาได้โดยค านวณผลรวมของก าลังสองของจ านวนตัวอย่างในเซต a1, a2, …, an ดังสมการถัดไป
ที่แสดง 

 〈𝑎〉 = |𝑎1|2 + |𝑎2|2 + ⋯ + |𝑎𝑛|2 (3.5) 

จากสมการ sim(a, C) ท าการสร้างสมการตัวปรับค่าซึ่งเป็นน้ าหนักความส าคัญของ
แต่ละแอตทริบิวต์ จะได้ 

 𝜔𝑎 = 𝑠𝑖𝑚(𝑎,𝐶)

∑ 𝑠𝑖𝑚(𝑒𝑎𝑐ℎ𝐴𝑡𝑡𝑟,𝐶)𝑒𝑎𝑐ℎ𝐴𝑡𝑡𝑟∈𝐴
 (3.6) 

โดยที่ a คือแอตทริบิวต์ที่ต้องการหาน้ าหนักความส าคัญของแอตทริบิวต์, 
A คือเซตของแอตทริบิวต์ของตัวอย่างฝึกฝน, 
eachAttr คือแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต A, 
C คือ เซตของคลาสของตัวอย่างฝึกฝน 
น าสมการตัวปรับค่าที่ได้ เพ่ิมเข้าไปในสมการเกนความรู้ที่ปรับปรุงจากขั้นตอนที่

แล้ว IGR1(T, a) จะได้สมการเกนความรู้ในรูปแบบที่ปรับปรุงเสร็จสิ้นของงานวิจัยนี้ ดังที่แสดงใน
สมการถัดไป 

 𝐼𝐺𝑅1′
(𝑇 , 𝑎) = 𝐼𝐺𝑅1′

(𝑎) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦𝑅1(𝑇 ) − 𝑅𝑒𝑚𝑎𝑖𝑛𝑑𝑒𝑟𝑅1(𝑇 |𝑎) ⋅ 𝜔𝑎 (3.7) 

ตัวแปร T ซึ่งเป็นเซตของตัวอย่างฝึกฝนที่อยู่ในสมการ IGR1’(T, a) และ A ซึ่งเป็นเซต
ของแอตทริบิวต์ที่ใช้ในการท างานภายในบริบทปัจจุบันของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยนี้ 
จะถูกน าไปใช้ในการค านวณเพ่ือหาค่าของน้ าหนักความส าคัญของแอตทริบิวต์ที่อยู่ตรงส่วนท้ายของ
สมการ IGR1’(T, a) 

สมการเกนความรู้ในรูปแบบที่ปรับปรุงเสร็จสิ้นของงานวิจัยนี้ จะถูกน าไปใช้เป็น
เกณฑ์ในการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 แทนการใช้สมการเกนความรู้แบบเดิม และได้เป็น
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยนี้ ซึ่งกระบวนการท างานโดยรวมของอัลกอริทึม ID3 ทีป่รับปรุง
ของงานวิจัยนี้ยังคงเหมือนอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม เปลี่ยนแค่สมการที่ใช้เป็นเกณฑ์ในการเลือกแอ
ตทริบิวต์ 
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3.2.3 การทดลองประสิทธิภาพของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงในงานวิจัยนี้ 
งานวิจัยนี้ได้ท าการทดลองอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุง เพ่ือท าการเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพกับอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม โดยใช้ชุดข้อมูล (Dataset) 2 ชุด ซึ่งน ามาจากตาราง
บันทึกการท างานของอุปกรณ์ในฐานข้อมูลระบบการจัดการอุปกรณ์บ่อน้ ามัน Shengli แล้วท าการ
สร้าง-ทดสอบต้นไม้ตัดสินใจจากอัลกอริทึม ID3 ทั้ง 2 แบบ โดยใช้ชุดข้อมูลทั้ง 2 ชุดที่เตรียมไว้ ซึ่งชุด
ข้อมูลแต่ละชุด จะถูกแบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือ ส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน (Training set) 70% และส่วน
ของชุดข้อมูลทดสอบ (Test set) 30% ผลการทดลองของอัลกอริทึม ID3 ทั้ง 2 แบบ แสดงดังตาราง
ถัดไป 

ตารางท่ี 3.1 ผลการทดลองเปรียบเทียบระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัย [3] 

ผลการทดลองในตารางการเปรียบเทียบข้างบนนี้ แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพของ
เวลาในการรันของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยนี้ ซึ่งใช้เวลาน้อยลง เนื่องจากมีการลดความ
ซับซ้อนของการค านวณค่าเกนความรู้ในอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมด้วยทฤษฎีเทย์เลอร์ และยังแสดง
ให้เห็นถึงประสิทธิภาพของความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยนี้ ซึ่งมีค่าเพ่ิมขึ้น 
เนื่องจากมีการใช้ตัวปรับค่า ที่เป็นน้ าหนักความส าคัญของแอตทริบิวต์ อยู่ภายในสมการเกนความรู้ที่
ปรับปรุงเสร็จสิ้นของงานวิจัยนี้ 

โดยสรุปแล้ว งานวิจัยนี้ สามารถลดความซับซ้อนของการค านวณค่าเกนความรู้ใน
อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมได้ รวมทั้งสามารถจัดการกับปัญหาการล าเอียงของการเลือกแอตทริบิวต์
ในอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมได้ด้วยเช่นกัน แต่งานวิจัยนี้มีข้อด้อยคือ งานวิจัยนี้ไม่ได้ระบุขนาดของ
ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลองว่าใหญ่แค่ไหน มีแอตทริบิวต์ภายในแต่ละชุดข้อมูลมากขนาดไหน รวมไป
ถึงจ านวนคลาสของแต่ละชุดข้อมูลด้วย 

3.3 อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงโดยใช้ระยะทางแบบยุคลิดโดยเฉลี่ย 
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงโดยใช้ระยะทางแบบยุคลิดโดยเฉลี่ย [4] เป็นงานวิจัยที่ท าการ

ปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 เพ่ือจัดการกับปัญหาการล าเอียงของการเลือกแอตทริบิวต์ในอัลกอริทึม ID3 
โดยใช้เกนความรู้ และจัดการกับปัญหาความซับซ้อนของการค านวณค่าเกนความรู้ในอัลกอริทึม ID3 

 
อัลกอริทึม ID3 แบบด้ังเดิม อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย [3] 

เวลาในการรัน (ns) ความแม่นย า เวลาในการรัน (ns) ความแม่นย า 

ชุดข้อมลู 1 2235 0.78 1936 0.81 
ชุดข้อมลู 2 2224 0.90 1879 0.95 
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แนวคิดหลักของงานวิจัยนี้คือ ท าการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 โดยมุ่งไปที่การเปลี่ยนเกณฑ์ใน
การเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 จากเดิมที่ใช้เกนความรู้ งานวิจัยนี้จะใช้สมการที่ข้ึนกับ
ระยะทางแบบยุคลิดโดยเฉลี่ย (Average Euclidean distance) แทน ซึ่งจะช่วยจัดการกับปัญหาทั้ง 2 
ได้ โดยปัญหาการล าเอียงนั้น ตัวสมการที่ข้ึนกับหลักการดังกล่าวจะท าการตรวจสอบว่าแอตทริบิวต์ใด 
ที่สามารถจ าแนกคลาสของตัวอย่างภายในเซตของตัวอย่างฝึกฝนได้สอดคล้องมากที่สุด ในขณะที่
ปัญหาความซับซ้อนของการค านวณค่าเกนความรู้ในอัลกอริทึม ID3 นั้น ตัวสมการที่ข้ึนกับหลักการ
ดังกล่าวจะไม่มีการค านวณที่เกี่ยวข้องกับลอการิทึมเลย สมการที่งานวิจัยนี้เสนอเป็นสมการใหม่ ไม่ได้
มีพ้ืนฐานหรือแก้ไขมาจากสมการเกนความรู้แต่อย่างใด ท าให้สามารถจัดการกับปัญหาความซับซ้อน
ของการค านวณค่าเกนความรู้ในอัลกอริทึม ID3 ได้ สมการใหม่ที่งานวิจัยนี้เสนอ จะถูกน าไปใช้เป็น
เกณฑ์ในการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 แทนการใช้สมการเกนความรู้แบบเดิม ซึ่งการเลือก
แอตทริบิวต์ไปเป็นแอตทริบิวต์บนโหนดตัดสินใจนั้น ก็จะท าการเลือกจากแอตทริบิวต์ที่มีค่าของ
สมการใหม่ของงานวิจัยนี้มากที่สุด โดยรวมแล้ว กระบวนการท างานของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงใน
งานวิจัยนี้ยังคงเดิมทุกอย่าง เปลี่ยนแค่สมการที่ใช้เป็นเกณฑ์ในการเลือกแอตทริบิวต์ 

3.3.1 เกณฑ์แบบใหม่ในการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 ที่ข้ึนกับระยะทาง
แบบยุคลิดโดยเฉลี่ย 
เกณฑ์แบบใหม่ในการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 ที่ข้ึนกับระยะทางแบบ

ยุคลิดโดยเฉลี่ยนี้ มีที่มาจากระยะทางแบบยุคลิด ซึ่งเป็นระยะทางระหว่างจุด 2 จุดบนปริภูมิ n มิติ (n-
dimensional space) สมการระยะทางแบบยุคลิดนั้นมีรูปแบบการค านวณท่ีมาจากการค านวณตาม
ทฤษฎีบทพีทากอรัส คือ หาระยะทางท่ีสั้นที่สุด ที่สามารถตรงดิ่งจากจุดเริ่มต้นไปถึงท่ีหมายได้เลยโดย
ไม่มีการอ้อมหรือเลี้ยวโค้ง สมการระยะทางแบบยุคลิดแสดงดังสมการถัดไป ก าหนดให้ X เป็นปริภูมิ n 
มิต ิx และ y เป็นเวกเตอร์ n มิติที่อยู่ใน X 

 𝑑(𝑥, 𝑦) = √∑ (𝑥𝑘 − 𝑦𝑘)2𝑛
𝑘=1  (3.8) 

โดยที่ d(x, y) คือระยะทางแบบยุคลิดระหว่างเวกเตอร์ x และ y บนปริภูม ิX ที่มี n 
มิต,ิ 

xk และ yk คือค่าของเวกเตอร์ x และ y ในมิติท่ี k 
งานวิจัยนี้ได้ระบุว่าสมการที่ข้ึนกับระยะทางแบบยุคลิด ยังไม่สามารถน าไปใช้เป็น

เกณฑ์ในการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 แทนการใช้สมการเกนความรู้แบบเดิมได้ เนื่องจาก
สมการที่ข้ึนกับระยะทางแบบยุคลิดไม่สามารถจัดการกับปัญหาการล าเอียงของการเลือกแอตทริบิวต์
ในอัลกอริทึม ID3 โดยใช้เกนความรู้ ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงเลือกใช้ระยะทางแบบยุคลิดโดยเฉลี่ยเป็น
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พ้ืนฐานในการสร้างสมการใหม่เพ่ือใช้เป็นเกณฑ์ในการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุง
ในงานวิจัยนี้จริงๆ 

ก าหนดให้ T เป็นเซตของตัวอย่างฝึกฝน ที่มีคลาสที่เป็นไปได้ 2 คลาส, a เป็นแอตทริ
บิวต์ ที่มีค่าที่เป็นไปได้ n ค่า สมการระยะทางแบบยุคลิดโดยเฉลี่ยของแอตทริบิวต์ a หรือ AED(a) 
แสดงดังสมการถัดไป 

 𝐴𝐸𝐷(𝑎) =
√∑ (𝑥𝑖1−𝑥𝑖2)2𝑛

𝑖=1

𝑛
 (3.9) 

โดยที่ xi1 กับ xi2 คือจ านวนของตัวอย่างภายในเซต T ที่มีค่าของแอตทริบิวต์ a เป็น
ค่าของแอตทริบิวต์ a ในล าดับที่ i และมีคลาสเป็นคลาสในล าดับที่ 1 กับ 2 ตามล าดับ 

สมการระยะทางแบบยุคลิดโดยเฉลี่ยของแอตทริบิวต์ a จะท าการตรวจสอบแอตทริ
บิวต์ a โดยน าแอตทริบิวต์ a ไปทดสอบแบ่งตัวอย่างภายในเซต T ออกไปตามค่าท่ีเป็นไปได้ของ a แล้ว
ดูว่าเซตย่อยแต่ละเซตจะมีคลาสของตัวอย่างภายในเซตสอดคล้องไปในทางเดียวกันมากน้อยแค่ไหน 
ถ้าโดยภาพรวมแล้ว เซตย่อยทุกเซตมีคลาสของตัวอย่างภายในเซตอยู่ในคลาสเดียวกันทั้งหมดทุกเซต 
นั่นก็หมายความว่า ระยะทางแบบยุคลิดโดยเฉลี่ยของแอตทริบิวต์ a มีค่ามากที่สุด แต่ถ้าเกิดว่าไม่
เป็นไปตามเงื่อนไขที่อธิบายก่อนหน้า นั่นก็หมายความว่า ระยะทางแบบยุคลิดโดยเฉลี่ยของแอตทริ
บิวต์ a มีค่าอยู่ระหว่างระดับปานกลาง ไปจนถึงมีค่าเป็น 0 

สมการระยะทางแบบยุคลิดโดยเฉลี่ยของแอตทริบิวต์ a จะถูกน าไปใช้เป็นเกณฑ์ใน
การเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 แทนการใช้สมการเกนความรู้แบบเดิม และได้เป็นอัลกอริทึม 
ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยนี้ ซึ่งกระบวนการท างานโดยรวมของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยนี้ยังคงเหมือนอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม เปลี่ยนแค่สมการที่ใช้เป็นเกณฑ์ในการเลือกแอตทริ
บิวต์ 

3.3.2 การทดลองประสิทธิภาพของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงในงานวิจัยนี้ 
งานวิจัยนี้ได้ท าการทดลองอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุง เพ่ือท าการเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพกับอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม โดยใช้ชุดข้อมูล 5 ชุด ซึ่งน ามาจาก UCI Machine 
Learning Repository [6] แล้วท าการสร้าง-ทดสอบต้นไม้ตัดสินใจจากอัลกอริทึม ID3 ทั้ง 2 แบบ โดย
ใช้ชุดข้อมูลทั้ง 5 ชุดที่เตรียมไว้ ซึ่งชุดข้อมูลแต่ละชุด จะมีการจัดการกับปัญหาของตัวอย่างที่ค่าในบาง
แอตทริบิวต์ไม่ทราบค่า และส าหรับอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงในงานวิจัยนี้ ต้องการชุดข้อมูลที่มีคลาส
ที่เป็นไปได้ 2 คลาสเท่านั้น จึงจ าเป็นที่จะต้องปรับชุดข้อมูลที่เตรียมมา จากมีหลายคลาสที่เป็นไปได้ให้
เหลือแค่ 2 คลาสเท่านั้น ในด้านของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนั้น ใช้จากชุดข้อมูลที่มีการ
แบ่งไว้ให้ก่อนแล้วภายในชุดข้อมูลที่งานวิจัยนี้เตรียมมา ถ้าชุดข้อมูลที่งานวิจัยนี้เตรียมมาชุดใดไม่มี
การแบ่งชุดข้อมูลไว้ให้ก่อน ชุดข้อมูลเหล่านั้นก็จะถูกด าเนินการแบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือ ส่วนของชุด
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ข้อมูลฝึกฝน 70% และส่วนของชุดข้อมูลทดสอบ 30% ผลการทดลองของอัลกอริทึม ID3 ทั้ง 2 แบบ 
แสดงดังตาราง 2 ตารางข้างล่างนี้ 

ตารางท่ี 3.2 ผลการทดลองเปรียบเทียบระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัย [4] ด้านความเที่ยงตรง (Precision) 

ตารางท่ี 3.3 ผลการทดลองเปรียบเทียบระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัย [4] ด้านเวลา 

ผลการทดลองในตารางการเปรียบเทียบข้างบนทั้ง 2 ตารางนี้ แสดงให้เห็นถึง
ประสิทธิภาพของเวลาในการฝึกฝนและเวลาในการทดสอบของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
นี้ ซึ่งใช้เวลาน้อยลง เวลาในการฝึกฝนนั้นมีผลโดยตรงมาจากตัวสมการระยะทางแบบยุคลิดโดยเฉลี่ย
ของแอตทริบิวต์ ซึ่งไม่มีการค านวณที่เก่ียวข้องกับลอการิทึมเลย ท าให้ความซับซ้อนในการค านวณ
ของกระบวนการเลือกแอตทริบิวต์ในอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยนี้ลดลง ส่งผลให้ความเร็ว
ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงดังกล่าวเพ่ิมขึ้น ส าหรับเวลาในการทดสอบ
นั้นมีผลมาจากสมการระยะทางแบบยุคลิดโดยเฉลี่ยของแอตทริบิวต์เช่นกัน ซึ่งท าหน้าที่ในการ
ตรวจสอบว่าแอตทริบิวต์ใด ที่สามารถจ าแนกคลาสของตัวอย่างภายในเซตของตัวอย่างฝึกฝนได้
สอดคล้องมากที่สุด เมื่อพิจารณาจากการแบ่งตัวอย่างภายในเซตของตัวอย่างฝึกฝน ตามค่าท่ีเป็นไปได้

ชุดข้อมลู 
อัลกอริทึม ID3 แบบด้ังเดิม อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย [4] 

ความเที่ยงตรงของ
การฝึกฝน 

ความเที่ยงตรงของ
การทดสอบ 

ความเที่ยงตรงของ
การฝึกฝน 

ความเที่ยงตรงของ
การทดสอบ 

SPECT Heart 0.937 0.711 0.787 0.791 

Monks-3 1.0 0.944 1.0 0.975 
Monks-1 0.983 0.866 1.0 0.884 

Monks-2 0.988 0.646 1.0 0.812 
Car 1.0 0.888 0.984 0.982 

ชุดข้อมลู 
อัลกอริทึม ID3 แบบด้ังเดิม อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย [4] 

เวลาในการฝึกฝน เวลาในการทดสอบ เวลาในการฝึกฝน เวลาในการทดสอบ 
SPECT Heart 0.697 0.597 0.663 0.567 

Monks-3 0.669 0.545 0.594 0.539 
Monks-1 0.670 0.546 0.652 0.540 
Monks-2 0.703 0.647 0.668 0.597 

Car 1.058 0.766 0.860 0.657 
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ของแอตทริบิวต์ที่ตรวจสอบ นอกเหนือจากประสิทธิภาพด้านเวลาทั้ง 2 ที่น้อยลงแล้ว ความเที่ยงตรง
ของการทดสอบของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยนี้ ก็มีค่าที่มากกว่าของอัลกอริทึม ID3 แบบ
ดั้งเดิมเช่นกัน 

โดยสรุปแล้ว งานวิจัยนี้ สามารถลดความซับซ้อนของการค านวณค่าเกนความรู้ใน
อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมได้ รวมทั้งสามารถจัดการกับปัญหาการล าเอียงของการเลือกแอตทริบิวต์
ในอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมได้ด้วยเช่นกัน แต่งานวิจัยนี้มีข้อด้อยคือ สมการระยะทางแบบยุคลิดโดย
เฉลี่ยของแอตทริบิวต์ที่งานวิจัยนี้เสนอ รองรับการค านวณกับชุดข้อมูลที่มีคลาสที่เป็นไปได้ไม่เกิน 2 
คลาสเท่านั้น หากเกินกว่านี้ต้องใช้วิธีการปรับคลาสภายในชุดข้อมูลให้เหลือเพียง 2 คลาส ซึ่งอาจ
ส่งผลต่อความเท่ียงตรง / ความแม่นย าได้ อีกข้อด้อยหนึ่งก็คือ งานวิจัยนี้ไม่ได้ท าการทดลองกับชุด
ข้อมูลที่มีขนาดใหญ่มาก จึงไม่สามารถทราบได้ว่า ประสิทธิภาพโดยรวมของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุง
ของงานวิจัยนี้ ยังสามารถท างานได้ดีเหมือนตอนที่ทดลองกับชุดข้อมูลขนาดเล็กหรือไม่ 

3.4 อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงโดยใช้ระดับนัยส าคัญของแอตทริบิวต์และฟังก์ชนันูน 
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงโดยใช้ระดับนัยส าคัญของแอตทริบิวต์และฟังก์ชันนูน [2] เป็น

งานวิจัยที่ท าการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 เพ่ือจัดการกับปัญหาการล าเอียงของการเลือกแอตทริบิวต์ใน
อัลกอริทึม ID3 โดยใช้เกนความรู้ และจัดการกับปัญหาความซับซ้อนของการค านวณค่าเกนความรู้ใน
อัลกอริทึม ID3 

แนวคิดหลักของงานวิจัยนี้คือ ท าการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 โดยมุ่งไปที่การปรับปรุงสมการ
เกนความรู้ของอัลกอริทึม ID3 ซึ่งมี 2 ขั้นตอนหลักใหญ่คือ ใช้ระดับนัยส าคัญของแอตทริบิวต์ 
(Attribute significance) เป็นตัวปรับค่าในสมการเกนความรู้แบบเดิมของอัลกอริทึม ID3 เพ่ือจัดการ
กับปัญหาการล าเอียงของการเลือกแอตทริบิวต์ในอัลกอริทึม ID3 และข้ันตอนถัดไปของการปรับปรุง
สมการเกนความรู้ของอัลกอริทึม ID3 คือ ใช้ฟังก์ชันนูน (Convex function) ในการลดความซับซ้อน
ของการค านวณค่าเกนความรู้ในอัลกอริทึม ID3 โดยการเปลี่ยนส่วนที่มีการค านวณด้วยลอการิทึม
ภายในสมการเกนความรู้ที่ปรับปรุงจากข้ันตอนก่อนหน้า ให้อยู่ในรูปของการค านวณด้วยการบวก ลบ 
คูณ และหาร สมการเกนความรู้ที่ปรับปรุงเสร็จแล้วนี้จะถูกน าไปใช้เป็นเกณฑ์ในการเลือกแอตทริบิวต์
ของอัลกอริทึม ID3 แทนการใช้สมการเกนความรู้แบบเดิม ซึ่งการเลือกแอตทริบิวต์ไปเป็นแอตทริบิวต์
บนโหนดตัดสินใจนั้น ก็จะท าการเลือกจากแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้ที่ปรับปรุงมากที่สุด โดยรวม
แล้ว กระบวนการท างานของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงในงานวิจัยนี้ยังคงเดิมทุกอย่าง เปลี่ยนแค่
สมการที่ใช้เป็นเกณฑ์ในการเลือกแอตทริบิวต์ 
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3.4.1 การจัดการปัญหาการล าเอียงของการเลือกแอตทริบิวต์ในอัลกอริทึม ID3 ด้วย
การใช้ระดับนัยส าคัญของแอตทริบิวต์ 
ขั้นตอนแรกของการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 ในงานวิจัยนี้ คือ การจัดการปัญหาการ

ล าเอียงของการเลือกแอตทริบิวต์ในอัลกอริทึม ID3 ด้วยการใช้ระดับนัยส าคัญของแอตทริบิวต์ เป็นตัว
ปรับค่าในสมการเกนความรู้ ตัวปรับค่านี้จะถูกใช้อยู่ในสมการ Remainder ซึ่งเป็นพจน์ตัวลบของ
สมการเกนความรู้ แนวคิดการท างานของตัวปรับค่านี้คล้ายกับงานวิจัยที่ได้อธิบายไป [3] ซึ่งใช้น้ าหนัก
ความส าคัญของแอตทริบิวต์ แต่ที่มาของตัวปรับค่านี้ต่างกัน ดังที่จะอธิบายในย่อหน้าถัดไป 

ตัวปรับค่าที่เป็นระดับนัยส าคัญของแอตทริบิวต์นี้ มีพ้ืนฐานมาจากทฤษฎีเซตหยาบ 
(Rough set theory) ก าหนดให้ T เป็นเซตของตัวอย่างฝึกฝน, C เป็นเซตของคลาสของตัวอย่างฝึกฝน
, A เป็นเซตของแอตทริบิวต์ของตัวอย่างฝึกฝน และ a เป็นแอตทริบิวต์ที่ต้องการหาระดับนัยส าคัญ
ของแอตทริบิวต์ สมการระดับนัยส าคัญของแอตทริบิวต์ a หรือ SGF(a) แสดงดังสมการถัดไป 

 𝑆𝐺𝐹 (𝑎) = 𝛾(𝑇 , 𝐴, 𝐶) − 𝛾(𝑇 , 𝐴 − {𝑎}, 𝐶) (3.10) 

โดยฟังก์ชันที่มีอักษรกรีกแกมมาน าหน้า แสดงดังสมการถัดไป 

 𝛾(𝑈, 𝐶𝑜𝑛𝑑𝑠, 𝐷𝑐𝑛𝑠) =
|𝑃𝑂𝑆𝐶𝑜𝑛𝑑𝑠(𝐷𝑐𝑛𝑠)|

|𝑈|
 (3.11) 

โดยที่ U เป็นเซตของตัวอย่างที่ใช้ในการพิจารณา, 
Conds เป็นเซตของแอตทริบิวต์เงื่อนไข, 
Dcns เป็นเซตของแอตทริบิวต์ตัดสินใจ (แอตทริบิวต์ที่ระบุคลาสของตัวอย่าง), 
POSConds(Dcns) เป็นฟังก์ชันในทฤษฎีเซตหยาบ 
น าสมการ SGF(a) ไปเพ่ิมในสมการ Remainder แบบเดิมจะได้ 

 𝑅𝑒𝑚𝑎𝑖𝑛𝑑𝑒𝑟𝑅2(𝑇 |𝑎) = ∑
|𝑇𝑣|

|𝑇 |
⋅ 𝑆𝐺𝐹 (𝑎) ⋅ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇𝑣)𝑣∈𝑉  (3.12) 

ตัวแปร T กับ a ซึ่งเป็นเซตของตัวอย่างฝึกฝนกับแอตทริบิวต์ที่อยู่ในสมการ 
RemainderR2(T | a) พร้อมด้วย A กับ C ซึ่งเป็นเซตของแอตทริบิวต์ของตัวอย่างฝึกฝนกับเซตของ
คลาสของตัวอย่างฝึกฝน ที่ใช้ในการท างานภายในบริบทปัจจุบันของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยนี้ จะถูกน าไปใช้ในการค านวณเพ่ือหาค่า SGF(a) ที่อยู่ภายในสมการ RemainderR2(T | a) 

จากสมการ RemainderR2(T | a) จะได้สมการเกนความรู้ที่ปรับปรุงในขั้นตอนแรก
ของการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 ในงานวิจัยนี้ แสดงดังสมการถัดไป 
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 𝐼𝐺𝑅2(𝑇 , 𝑎) = 𝐼𝐺𝑅2(𝑎) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇 ) − 𝑅𝑒𝑚𝑎𝑖𝑛𝑑𝑒𝑟𝑅2(𝑇 |𝑎) (3.13) 

สมการเกนความรู้ที่ปรับปรุงในขั้นตอนแรกของการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 ใน
งานวิจัยนี้ IGR2(T, a) ยังไม่ใช่สมการที่จะน าไปใช้เป็นเกณฑ์ในการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 
แทนการใช้สมการเกนความรู้แบบเดิมจริงๆ เนื่องจากสมการเกนความรู้ที่ปรับปรุงได้จากข้ันตอนนี้
ยังคงมีความซับซ้อนในการค านวณท่ีสูงอยู่ เพราะตัวสมการเกนความรู้ที่ปรับปรุงได้จากข้ันตอนนี้ 
ไม่ได้มีความแตกต่างจากสมการเกนความรู้แบบเดิมมากนัก ขั้นตอนแรกของงานวิจัยนี้ท าการเพ่ิม 
SGF(a) เข้าไปในพจน์ของสมการ Remainder แบบเดิมเท่านั้น โดยที่ส่วนอื่นของสมการเกนความรู้ที่
ปรับปรุงได้จากขั้นตอนนี้ไม่มีการเปลี่ยนแปลง ด้วยเหตุผลนี้ จึงส่งผลให้สมการเกนความรู้ที่ปรับปรุง
ได้จากขั้นตอนนี้ ต้องการการปรับปรุงเพิ่ม ดังที่จะอธิบายในขั้นตอนถัดไปของการปรับปรุงอัลกอริทึม 
ID3 ในงานวิจัยนี้ ซึ่งจะใช้ฟังก์ชันนูน มาช่วยจัดการกับปัญหาที่ยังคงเหลืออยู่ 

3.4.2 การลดความซับซ้อนของการค านวณค่าเกนความรู้ในอัลกอริทึม ID3 ด้วย
ฟังก์ชันนูน 
จากข้ันตอนที่แล้ว ปัญหาความซับซ้อนของการค านวณค่าเกนความรู้ในอัลกอริทึม 

ID3 ยังไม่ได้ถูกจัดการ สมการเกนความรู้ที่ปรับปรุงได้ในขั้นตอนที่แล้ว ยังคงมีความซับซ้อนในการ
ค านวณท่ีสูงอยู่ ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงใช้ฟังก์ชันนูน เข้ามาช่วยจัดการกับปัญหาดังกล่าว โดยจะน าสมการ
เกนความรู้ที่ปรับปรุงได้จากข้ันตอนที่แล้ว มาท าการลดความซับซ้อนของการค านวณโดยท าการ
ปรับเปลี่ยนและจัดรูปสมการเกนความรู้ที่ปรับปรุงได้จากข้ันตอนที่แล้ว ซึ่งมีการค านวณที่เก่ียวกับ
ลอการิทึมอยู่ ให้อยู่ในรูปของการค านวณที่มีแต่การบวก ลบ คูณและหาร จากการใช้ฟังก์ชันนูนกับ
สมการดังกล่าว จะได้สมการเกนความรู้ในรูปแบบที่ปรับปรุงเสร็จสิ้นของงานวิจัยนี้ ดังที่แสดงในรูป
ถัดไป 

𝐼𝐺𝑅2′
(𝑇 , 𝑎) = 𝐼𝐺𝑅2′

(𝑎) = ∑

|𝑇𝑣|

|𝑇 |
⋅ 𝑆𝐺𝐹 (𝑎) ⋅

(∑ ∑ 𝑝(𝑇𝑣𝑐1) × 𝑝(𝑇𝑣𝑐2)𝑐2∈𝐶 ∧ 𝑐2≠𝑐1𝑐1∈𝐶 )
𝑣∈𝑉  (3.14) 

โดยที่ T เป็นเซตของตัวอย่างฝึกฝน, 
a เป็นแอตทริบิวต์, 
A กับ C เป็นเซตของแอตทริบิวต์ของตัวอย่างฝึกฝนกับเซตของคลาสของตัวอย่าง

ฝึกฝน ที่ใช้ในการท างานภายในบริบทปัจจุบันของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยนี้, 
V เป็นเซตของค่าที่เป็นไปได้ของแอตทริบิวต์ a, 
v เป็นค่าที่อยู่ในเซต V, 
Tv เป็นเซตของตัวอย่างฝึกฝนที่มีค่าของแอตทริบิวต์ a เป็น v, 
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c1 และ c2 เป็นคลาสที่อยู่ในเซต C, 
p(Tvc1) และ p(Tvc2) คือความน่าจะเป็นที่ตัวอย่างจากคลาส c1 และ c2 ซึ่งอยู่ในเซต 

Tv จะปรากฏ 
สมการเกนความรู้ในรูปแบบที่ปรับปรุงเสร็จสิ้นของงานวิจัยนี้ จะถูกน าไปใช้เป็น

เกณฑ์ในการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 แทนการใช้สมการเกนความรู้แบบเดิม และได้เป็น
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยนี้ ซึ่งกระบวนการท างานโดยรวมของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุง
ของงานวิจัยนี้ยังคงเหมือนอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม เปลี่ยนแค่สมการที่ใช้เป็นเกณฑ์ในการเลือกแอ
ตทริบิวต์ 

3.4.3 การทดลองประสิทธิภาพของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงในงานวิจัยนี้ 
งานวิจัยนี้ได้ท าการทดลองอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุง เพ่ือท าการเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพกับอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม โดยใช้ชุดข้อมูล 6 ชุด ซึ่งน ามาจาก UCI Machine 
Learning Repository ชุดข้อมูลทั้ง 6 ชุดนี้ผ่านการปรับท าให้เป็นชุดข้อมูลที่มีความไม่ต่อเนื่อง 

งานวิจัยนี้มีการทดลอง 3 แบบที่จะทดลองประสิทธิภาพของอัลกอริทึม ID3 ทั้ง 2 
ชนิด ทุกการทดลองใช้ชุดข้อมูลทั้ง 6 ชุดที่เตรียมไว้ โดยรายละเอียดของแต่ละการทดลองมีดังนี้ 

การทดลองที่ 1 หาความแม่นย าในการจ าแนกโดยเฉลี่ยของต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างได้
จากอัลกอริทึม ID3 ทั้ง 2 ชนิด โดยใช้วิธีการแบ่งครึ่งช่วง 10 ชั้น (10 layer bracketing method) 

การทดลองที่ 2 หาจ านวนโหนดค าตอบ (Leaf node) โดยเฉลี่ยของต้นไม้ตัดสินใจที่
สร้างได้จากอัลกอริทึม ID3 ทั้ง 2 ชนิด โดยการทดลองนี้จะท าการแบ่งชุดข้อมูลที่เตรียมมาแต่ละชุด 
ออกเป็นชุดข้อมูลย่อย 10 ส่วน แต่ละส่วนจะมีตัวอย่างท่ีมาจากการสุ่มเลือกท้ังหมด แล้วใช้ชุดข้อมูล
ย่อยท้ัง 10 ส่วนที่แบ่งได้ของแต่ละชุดข้อมูล ไปท าการสร้างต้นไม้ตัดสินใจโดยใช้อัลกอริทึม ID3 ทั้ง 2 
ชนิด เป็นจ านวน 10 ครั้ง/อัลกอริทึม แต่ละครั้งใช้ชุดข้อมูลย่อยที่ไม่ซ้ ากับชุดข้อมูลย่อยที่เคยใช้แล้ว 
จากนั้นท าการหาค่าเฉลี่ยของจ านวนโหนดค าตอบของต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างได้จากอัลกอริทึม ID3 ทั้ง 
2 ชนิด 

การทดลองที่ 3 หาเวลาในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจโดยเฉลี่ย (เวลาในการฝึกฝนโดย
เฉลี่ย) ของอัลกอริทึม ID3 ทั้ง 2 ชนิด โดยการทดลองนี้จะท าการแบ่งชุดข้อมูลที่เตรียมมาแต่ละชุด 
ออกเป็นชุดข้อมูลย่อย 20 ส่วน แต่ละส่วนจะมีตัวอย่างท่ีมาจากการสุ่มเลือกท้ังหมด แล้วใช้ชุดข้อมูล
ย่อยท้ัง 20 ส่วนที่แบ่งได้ของแต่ละชุดข้อมูล ไปท าการสร้างต้นไม้ตัดสินใจโดยใช้อัลกอริทึม ID3 ทั้ง 2 
ชนิด เป็นจ านวน 20 ครั้ง/อัลกอริทึม แต่ละครั้งใช้ชุดข้อมูลย่อยที่ไม่ซ้ ากับชุดข้อมูลย่อยที่เคยใช้แล้ว 
จากนั้นท าการหาค่าเฉลี่ยของเวลาในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจของอัลกอริทึม ID3 ทั้ง 2 ชนิด 

ผลการทดลองที่ 1-2 ของอัลกอริทึม ID3 ทั้ง 2 แบบ แสดงดังตารางถัดไป  
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ตารางท่ี 3.4 ผลการทดลองที่ 1-2 ของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุง
ของงานวิจัย [2] 

ผลการทดลองในตารางข้างบนนี้ แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพความแม่นย าโดยเฉลี่ย
และจ านวนโหนดค าตอบโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยนี้ ซึ่งมีประสิทธิภาพที่
ดีกว่าประสิทธิภาพทั้ง 2 ของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม เนื่องจากมีการใช้ตัวปรับค่า ที่เป็นระดับ
นัยส าคัญของแอตทริบิวต์ อยู่ภายในสมการเกนความรู้ที่ปรับปรุงเสร็จสิ้นของงานวิจัยนี้ กราฟผลการ
ทดลองที่ 3 ของอัลกอริทึม ID3 ทั้ง 2 แบบ แสดงดังรูปถัดไป 

 
รูปที่ 3.1 กราฟผลการทดลองที่ 3 ของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุง

ของงานวิจัย [2] 

กราฟข้างบนนี้ แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพเวลาในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจโดยเฉลี่ย
ของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยนี้ ซึ่งใช้เวลาน้อยกว่าเวลาของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม 
เนื่องจากมีการลดความซับซ้อนของการค านวณค่าเกนความรู้ในอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมด้วยการใช้
ฟังก์ชันนูน 

โดยสรุปแล้ว งานวิจัยนี้ สามารถลดความซับซ้อนของการค านวณค่าเกนความรู้ใน
อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมได้ รวมทั้งสามารถจัดการกับปัญหาการล าเอียงของการเลือกแอตทริบิวต์

ชุดข้อมลู 
อัลกอริทึม ID3 แบบด้ังเดิม อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย [2] 

ความแม่นย าโดย
เฉลี่ย 

จ านวนโหนด
ค าตอบโดยเฉลี่ย 

ความแม่นย าโดย
เฉลี่ย 

จ านวนโหนด
ค าตอบโดยเฉลี่ย 

Breast 85.8% 8.0 90.5% 6.2 
Diabetes 71.5% 16.5 79.2% 10.8 

Iris 73.1% 7.0 78.7% 5.0 
Lymph 73.2% 8.5 77.8% 7.2 
Bupa 82.8% 10.0 88.9% 7.8 

Segmentation 73.2% 10.8 84.1% 8.1 
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ในอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมได้ด้วยเช่นกัน แต่งานวิจัยนี้มีข้อด้อยคือ งานวิจัยนี้ไม่ได้ท าการทดลอง
กับชุดข้อมูลที่มีขนาดใหญ่มาก จึงไม่สามารถทราบได้ว่า ประสิทธิภาพโดยรวมของอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยนี้ ยังสามารถท างานได้ดีเหมือนตอนที่ทดลองกับชุดข้อมูลขนาดเล็กหรือไม่ และ
อีกข้อด้อยก็คือ งานวิจัยนี้ไม่ได้แสดงผลการทดลองด้านเวลาในการทดสอบ ผลการทดลองในงานวิจัย
นี้แสดงให้เห็นถึงเวลาในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจโดยเฉลี่ยและจ านวนโหนดค าตอบที่ได้ แต่ไม่ได้
สะท้อนและแสดงให้เห็นถึงเวลาในการทดสอบหรือความเร็วในการจ าแนกตัวอย่างที่ไม่เคยฝึกฝนมา
ก่อน ว่าเป็นอย่างไร 

 



 

 

บทท่ี 4 

อัลกอริทึม ID3 กับแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน 

4.1 ปัญหาแอตทริบิวต์ทีม่ีความส าคัญเท่ากัน 
ปัญหาแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน (Equally important attributes problem) เป็น

ปัญหาที่เกิดขึ้นในข้ันตอนการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 เมื่อจะท าการเลือกแอตทริบิวต์ที่มี
ค่าเกนความรู้สูงที่สุดเพียงแอตทริบิวต์เดียว เพ่ือน ามาวางบนโหนดตัดสินใจที่จะถูกสร้างภายในบริบท
ปัจจุบันของอัลกอริทึม ID3 แต่กลับพบว่ามีแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากันอย่างน้อย 
2 แอตทริบิวต์ 

ปกติแล้วในขั้นตอนการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 ตัวอัลกอริทึม ID3 จะท าการเลือก
แอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดเพียงแอตทริบิวต์เดียว ซึ่งในมุมมองอัลกอริทึม ID3 ถือว่าเป็นแอ
ตทริบิวต์ที่มีความส าคัญที่สุด แอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกตามขั้นตอนนี้ จะน าไปเป็นแอตทริบิวต์บนโหนด
ตัดสินใจที่ถูกสร้างภายในบริบทปัจจุบันของอัลกอริทึม ID3 ถ้าแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุด มี
เพียงแอตทริบิวต์เดียว อัลกอริทึม ID3 สามารถเลือกแอตทริบิวต์ดังกล่าวได้ทันที แต่ในกรณีที่มีแอตทริ
บิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากันอย่างน้อย 2 แอตทริบิวต์ จะเกิดปัญหาแอตทริบิวต์ที่มี
ความส าคัญเท่ากันขึ้น 

การเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 ในกรณีที่มีแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและ
เท่ากันอย่างน้อย 2 แอตทริบิวต์นั้น ไม่ว่าจะเลือกแอตทริบิวต์ใดก็ตามจากแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกน
ความรู้สูงที่สุดและเท่ากันทั้งหมด ต้นไม้ตัดสินใจที่ได้ย่อมมีความแม่นย าที่ใกล้เคียงกันเสมอ เมื่อท า
การทดสอบด้วยตัวอย่างทดสอบในสัดส่วนที่เพียงพอ ซึ่งมีค่าของแต่ละแอตทริบิวต์และคลาสภายใน
ตัวอย่างทดสอบทุกตัวอย่างคละอย่างเท่าเทียมกัน อย่างไรก็ตาม ต้นไม้ตัดสินใจที่ได้ อาจจะมีความลึก
ที่ไม่เท่ากัน กล่าวคือ แอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกในกรณีนี้ ส่งผลต่อความลึกของต้นไม้ตัดสินใจที่ได้ ต้นไม้
ตัดสินใจทีม่ีความลึกน้อย จะมีโอกาสช่วยให้การจ าแนกตัวอย่างที่ไม่เคยฝึกฝนมาก่อนมีความรวดเร็ว
มากข้ึน แต่อัลกอริทึม ID3 ไม่มีการรู้ล่วงหน้าว่าแอตทริบิวต์ใดจากแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูง
ที่สุดและเท่ากันทั้งหมด เมื่อเลือกแล้วจะท าให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่มีความลึกท่ีน้อยกว่า ดังนั้น
อัลกอริทึม ID3 จึงจัดการกับกรณีท่ีมีแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากันอย่างน้อย 2 แอ
ตทริบิวต์ โดยการสุ่มเลือก 1 แอตทริบิวต์จากแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากันทั้งหมด 
ซึ่งการสุ่มเลือก 1 แอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 เพ่ือจัดการกับกรณีดังกล่าว อาจท าให้ต้นไม้ตัดสินใจ
ที่ได้มีความลึกที่มากเกินความจ าเป็น และมีโอกาสท าให้การจ าแนกตัวอย่างที่ไม่เคยฝึกฝนมาก่อนมี
ความช้าลง อันเนื่องมาจากต้นไม้ตัดสินใจที่มีความลึกมาก 
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สิ่งที่เกิดข้ึนทั้งหมดจากการที่อัลกอริทึม ID3 จัดการกับกรณีท่ีมีแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูง
ที่สุดและเท่ากันอย่างน้อย 2 แอตทริบิวต์ ด้วยวิธีการสุ่มเลือก 1 แอตทริบิวต์จากแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกน
ความรู้สูงที่สุดและเท่ากันทั้งหมดนั้น กลายเป็นผลกระทบของปัญหาแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญ
เท่ากัน รูปถัดไปแสดงทางเลือกของต้นไม้ตัดสินใจที่ได้เมื่ออัลกอริทึม ID3 เลือกแอตทริบิวต์ที่ต่างกัน 
จากแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากันทั้งหมด ก าหนดให้แอตทริบิวต์ a1 และ a2 เป็น
แอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากัน โหนดที่มี ... คือ โหนดตัดสินใจอื่นๆ ที่อยู่ภายในต้นไม้
ตัดสินใจที่สร้างได้ โหนดที่มีตัว L คือ โหนดค าตอบ และโหนดที่ระบายสีเหลือง คือโหนดตัดสินใจที่แอ
ตทริบิวต์ a1 และ a2 มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากัน 

 
รูปที่ 4.1 ทางเลือกของต้นไม้ตัดสินใจที่ได้เมื่ออัลกอริทึม ID3 เลือกแอตทริบิวต์ที่ต่างกัน จากแอ

ตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากันทั้งหมด 

จากรูปข้างบนนี้ ต้นไม้ตัดสินใจที่ได้จากการเลือกแอตทริบิวต์ a2 ในโหนดสีเหลือง มีความลึก
น้อยกว่าความลึกของต้นไม้ตัดสินใจที่ได้จากการเลือกแอตทริบิวต์ a1 ในโหนดสีเหลือง ดังนั้นแอตทริ
บิวต์ a2 จึงเป็นแอตทริบิวต์ที่ดีกว่า อัลกอริทึม ID3 ก็ควรที่จะเลือกแอตทริบิวต์ a2 เป็นแอตทริบิวต์
บนโหนดสีเหลือง แต่เนื่องจากอัลกอริทึม ID3 ท าการเลือก 1 แอตทริบิวต์แบบสุ่มจากแอตทริบิวต์ที่มี
ค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากันทั้งหมด เพ่ือจัดการกับกรณีที่มีแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุด
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และเท่ากัน เพราะฉะนั้นเราจึงไม่สามารถบังคับให้อัลกอริทึม ID3 เลือกแอตทริบิวต์ a2 ตามท่ีต้องการ
ได้โดยตรง อัลกอริทึม ID3 จะเลือกแอตทริบิวต์ใดจากกรณีดังกล่าว ขึ้นอยู่กับการสุ่มเพียงอย่างเดียว 
ท าให้ต้นไม้ตัดสินใจที่ได้มีความลึกท่ีขึ้นกับแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือก หากโชคไม่ดีก็จะได้ต้นไม้ตัดสินใจที่มี
ความลึกมาก ยิ่งถ้าอัลกอริทึม ID3 พบแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากันในระดับความ
ลึกต้นๆ ของกระบวนการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ ก็จะยิ่งมีโอกาสส่งผลต่อความลึกของต้นไม้ตัดสินใจที่
สร้างเสร็จได้ โอกาสส่งผลดังกล่าว คือ ส่งผลท าให้ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่มีความลึกมาก หรือ ส่งผลท าให้
ได้ต้นไม้ตัดสินใจที่มีความลึกน้อย 

4.2 อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงโดยใช้วิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน 
วิทยานิพนธ์นี้ได้ศึกษาและคิดค้นงานวิจัยแรก [5] ซึ่งเป็นงานวิจัยที่ท าการปรับปรุงอัลกอริทึม 

ID3 โดยใช้วิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน เพ่ือจัดการกับปัญหาแอตทริบิวต์ที่มี
ความส าคัญเท่ากัน แนวคิดหลักของงานวิจัยแรกคือ ท าการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 โดยเปลี่ยนวิธีการ
เลือกแอตทริบิวต์ จากเดิมเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดเพียงแอตทริบิวต์เดียว โดยไม่สน
ว่าจะมีแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากันกี่แอตทริบิวต์ก็ตาม เปลี่ยนเป็นเลือกแอตทริ
บิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากันมาพร้อมกัน แอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกพร้อมกันจะน าไปเป็นแอ
ตทริบิวต์บนโหนดตัดสินใจเดียวกัน และท าการพิจารณาแตกก่ิง (Branch) จากโหนดตัดสินใจปัจจุบัน
ที่ถูกสร้าง ตามค่าท่ีเป็นไปได้ของแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกพร้อมกันแบบร่วมกัน ซึ่งจะอธิบายรายละเอียด
เชิงลึกในหัวข้อย่อยต่อไป 

4.2.1 การปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 โดยใช้วิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน 
วิธีการที่งานวิจัยแรก [5] ใช้ในการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 คือ วิธีการรวมแอตทริ

บิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน เป็นวิธีการที่คิดค้นขึ้นเอง แนวคิดของวิธีการนี้อยู่บนพ้ืนฐานของปัญหาแอ
ตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน เมื่ออัลกอริทึม ID3 จะท าการเลือกแอตทริบิวต์เพ่ือน ามาวางในโหนด
ตัดสินใจ และพบกรณีที่มีแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากันอย่างน้อย 2 แอตทริบิวต์ จะ
เกิดปัญหาแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากันข้ึน ปัญหานี้อาจท าให้ต้นไม้ตัดสินใจที่ได้มีความลึกท่ีมาก
เกินความจ าเป็น ในขณะที่ความแม่นย าของต้นไม้ตัดสินใจที่ได้ ยังคงอยู่ในระดับที่ใกล้เคียงกัน
เหมือนเดิม ไม่ว่าแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดที่ถูกเลือกจะเป็นแอตทริบิวต์ใดก็ตาม 

จากปัญหาแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน งานวิจัยแรกจึงได้ท าการปรับปรุง
อัลกอริทึม ID3 เพ่ือจัดการกับปัญหาดังกล่าว โดยใช้วิธกีารรวมแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน 
วิธีการนี้จะท าการเปลี่ยนวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 เพ่ือรองรับการเลือกแอตทริบิวต์
ในกรณีที่มีแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากัน ซึ่งปกติแล้วเมื่ออัลกอริทึม ID3 พบกรณี
ดังกล่าวในระหว่างการเลือกแอตทริบิวต์ อัลกอริทึม ID3 จะท าการสุ่มเลือก 1 แอตทริบิวต์จากแอตทริ
บิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากันทั้งหมด วิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน ได้ท า
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การเปลี่ยนวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 ในกรณีดังกล่าวเป็น เลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่า
เกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากันมาพร้อมกัน แอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกพร้อมกันจะน าไปอยู่บนโหนด
ตัดสินใจเดียวกัน ท าให้โหนดตัดสินใจของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงในงานวิจัยแรกนี้ สามารถมีแอ
ตทริบิวต์ที่เก่ียวข้องก ากับอยู่บนโหนดมากกว่า 1 แอตทริบิวต์ได้ วิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่มี
ความส าคัญเท่ากัน จะไม่ไปจัดการหรือยุ่งกับกรณีท่ีอัลกอริทึม ID3 จะท าการเลือกแอตทริบิวต์แล้วพบ
แอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดเพียงแอตทริบิวต์เดียว เนื่องจากกรณีนี้ อัลกอริทึม ID3 สามารถ
เลือกแอตทริบิวต์ดังกล่าวมาเป็นแอตทริบิวต์บนโหนดตัดสินใจได้ทันที 

การแตกกิ่งออกมาจากโหนดตัดสินใจของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงโดยใช้วิธีการ
รวมแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน จะมีลักษณะการแตกก่ิงออกมาจากโหนดตัดสินใจที่ไม่
เหมือนกัน ขึ้นอยู่กับจ านวนแอตทริบิวต์ที่อยู่ในโหนดตัดสินใจ การแตกก่ิงออกมาจากโหนดตัดสินใจที่
มีแอตทริบิวต์อยู่ในโหนดเพียงแอตทริบิวต์เดียว สามารถที่จะแตกตามค่าที่เป็นไปได้ของแอตทริบิวต์ที่
อยู่ในโหนดนั้นได้ทันที แต่การแตกก่ิงออกมาจากโหนดตัดสินใจที่มีแอตทริบิวต์อยู่ในโหนดมากกว่า 1 
แอตทริบิวต์ ไม่สามารถท่ีจะเลือกแตกตามค่าที่เป็นไปได้ของแอตทริบิวต์ใดแอตทริบิวต์หนึ่งจากแอ
ตทริบิวต์ที่อยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันทั้งหมดได้ เนื่องจากแอตทริบิวต์ทุกแอตทริบิวต์ที่อยู่ในโหนด
ตัดสินใจเดียวกันนั้น จะต้องถูกพิจารณาร่วมกันทั้งในการแตกก่ิงออกมาจากโหนดตัดสินใจและการ
ทดสอบต้นไม้ตัดสินใจที่ได้ ดังนั้นการแตกกิ่งออกมาจากโหนดตัดสินใจที่มีแอตทริบิวต์อยู่ในโหนด
มากกว่า 1 แอตทริบิวต์ จึงจ าเป็นที่จะต้องน าค่าท่ีเป็นไปได้ของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ใน
โหนด มาพิจารณาร่วมกัน โดยท าการน าเซตของค่าที่เป็นไปได้ของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่
ในโหนดตัดสินใจ มาหาหลายสิ่งอันดับ (Tuple) ด้วยการใช้ผลคูณคาร์ทีเซียน (Cartesian product) 
ซึ่งจะได้เซตของหลายสิ่งอันดับ เซตของหลายสิ่งอันดับแสดงให้เห็นถึงวิธีการจัดหมู่ (Combination) 
ที่เป็นไปได้ทั้งหมดในการรวมค่าที่เป็นไปได้ของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในโหนดตัดสินใจ 
แต่ละหลายสิ่งอันดับที่อยู่ในเซตที่ได้ จะประกอบไปด้วยค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ใน
โหนดตัดสินใจ ซึ่งถูกจัดหมู่ให้อยู่ด้วยกันเป็นกลุ่ม หลายสิ่งอันดับ 1 หลายสิ่งอันดับเป็น 1 กลุ่มของค่า
ของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในโหนดตัดสินใจ จากนั้นจึงท าการแตกก่ิงออกมาจากโหนด
ตัดสินใจตามจ านวนของหลายสิ่งอันดับที่อยู่ในเซตที่ได้ ซึ่งแต่ละก่ิงที่แตกออกมาจากโหนดตัดสินใจจะ
มีการระบุก ากับด้วยกลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในโหนดตัดสินใจ (หลายสิ่ง
อันดับ) เพ่ือเป็นการบอกว่ากิ่งต่างๆ ที่แตกออกมา เป็นกิ่งของกลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอ
ตทริบิวต์ที่อยู่ในโหนดตัดสินใจกลุ่มใด 

สมมติว่ามีแอตทริบิวต์ A และ B เป็นแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดและเท่ากัน 
แอตทริบิวต์ทั้ง 2 ถูกเลือกไปเป็นแอตทริบิวต์บนโหนดตัดสินใจโหนดเดียวกัน แอตทริบิวต์ A มีค่าที่
เป็นไปได้ 3 ค่า เซตของค่าท่ีเป็นไปได้ของแอตทริบิวต์ A คือ VA = {0,1,2} แอตทริบิวต์ B มีค่าที่เป็นไป
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ได้ 2 ค่า เซตของค่าที่เป็นไปได้ของแอตทริบิวต์ B คือ VB = {T,F} โดยการใช้ผลคูณคาร์ทีเซียนระหว่าง
เซต VA และ VB จะได้เซตของหลายสิ่งอันดับดังสมการถัดไปที่แสดง 

 𝑉𝐴 × 𝑉𝐵 = {(0,T),(0,F),(1,T),(1,F),(2,T),(2,F)} (4.1) 

จากสมการผลคูณคาร์ทีเซียนระหว่างเซต VA และ VB ที่แสดงข้างบนนี้ จะเห็นว่า 
ผลลัพธ์ที่ได้เป็นเซตของหลายสิ่งอันดับซึ่งมีสมาชิก 6 ตัว สมาชิกแต่ละตัวเป็นหลายสิ่งอันดับ ซึ่ง
ภายในหลายสิ่งอันดับแต่ละหลายสิ่งอันดับ จะประกอบไปด้วย 2 ค่าคือ ค่าของแอตทริบิวต์ A และค่า
ของแอตทริบิวต์ B ตัวอย่างเช่น (0,T) เป็นหลายสิ่งอันดับซึ่งประกอบไปด้วยค่าของแอตทริบิวต์ A เป็น 
0 และค่าของแอตทริบิวต์ B เป็น T ส่วน (1,F) เป็นหลายสิ่งอันดับซึ่งประกอบไปด้วยค่าของแอตทริ
บิวต์ A เป็น 1 และค่าของแอตทริบิวต์ B เป็น F อย่างนี้เป็นต้น เซตของหลายสิ่งอันดับที่ได้ในสมการ
ข้างบนนี้ จะแทนวิธีการจัดหมู่ (Combination) ที่เป็นไปได้ท้ังหมดในการรวมค่าที่เป็นไปได้ของแอ
ตทริบิวต์ A และ B ไล่ตั้งแต่กลุ่มแรกคือ ค่าของแอตทริบิวต์ A เป็น 0 และค่าของแอตทริบิวต์ B เป็น 
T ไปจนถึงกลุ่มสุดท้ายคือ ค่าของแอตทริบิวต์ A เป็น 2 และค่าของแอตทริบิวต์ B เป็น F เมื่อได้เซต
ของหลายสิ่งอันดับซึ่งมีรายละเอียดวิธีการจัดหมู่ในการรวมค่าที่เป็นไปได้ของแอตทริบิวต์ A และ B 
แล้ว ขั้นตอนต่อไปก็จะท าการแตกก่ิงออกมาจากโหนดตัดสินใจ ตามจ านวนของสมาชิกในเซตของ
หลายสิ่งอันดับที่ได้จากการค านวณในสมการข้างบน ซึ่งก็คือ 6 กิ่ง แต่ละก่ิงที่แตกออกมาจะมีการระบุ
ก ากับด้วยกลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์ A และ B ตามท่ีปรากฏในเซตของหลายสิ่งอันดับที่ได้ดังกล่าว 
รูปถัดไปแสดงการแตกก่ิงของโหนดตัดสินใจที่มีแอตทริบิวต์ A และ B อยู่ด้วยกัน โดย SubT1 และ 
SubT2 เป็นต้นไม้ตัดสินใจย่อยที่อยู่ในกิ่งที่แตกออกมาจากโหนดตัดสินใจหลัก ส่วน L1 – L4 เป็น
โหนดค าตอบที่อยู่ในกิ่งที่แตกออกมาจากโหนดตัดสินใจหลัก 

 
รูปที่ 4.2 การแตกกิ่งของโหนดตัดสินใจที่มีแอตทริบิวต์ A และ B อยู่ด้วยกัน 

จากรูป โหนดตัดสินใจที่มีแอตทริบิวต์ A และ B อยู่ด้วยกัน เมื่อท าการแตกก่ิงแล้ว 
จะพบว่ามีกิ่งทั้งหมด 6 กิ่ง โดยแต่ละก่ิงจะมีกลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์ A และ B ก ากับ ไล่จากซ้าย
สุดกิ่งแรก มี (0,T) ก ากับ หมายถึงก่ิงนี้เป็นกิ่งที่เก่ียวข้องกับค่าของแอตทริบิวต์ A เป็น 0 และค่าของ
แอตทริบิวต์ B เป็น T ไปจนถึงขวาสุดกิ่งสุดท้าย มี (2,F) ก ากับ หมายถึงก่ิงนี้เป็นกิ่งที่เกี่ยวข้องกับค่า
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ของแอตทริบิวต์ A เป็น 2 และค่าของแอตทริบิวต์ B เป็น F จะเห็นได้อย่างชัดเจนว่า โหนดตัดสินใจที่
มีแอตทริบิวต์อยู่ในโหนดมากกว่า 1 แอตทริบิวต์ มีลักษณะของกิ่งซึ่งมาจากการพิจารณาค่าท่ีเป็นไปได้
ของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในโหนดตัดสินใจแบบร่วมกันจริงๆ ลักษณะกิ่งที่ได้จากโหนด
ตัดสินใจที่มีแอตทริบิวต์อยู่ในโหนดมากกว่า 1 แอตทริบิวต์นั้น ท าให้การสร้างโหนดลูกตามก่ิงต่างๆ ที่
แตกออกมาจากโหนดตัดสินใจที่มีแอตทริบิวต์อยู่ในโหนดมากกว่า 1 แอตทริบิวต์ จะต้องใช้เซตย่อย
ทั้งหมดของเซตของตัวอย่างฝึกฝนหลัก ที่มาจากการแบ่งเซตของตัวอย่างฝึกฝนหลักตามกลุ่มของค่า
ของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในโหนดตัดสินใจ โดยเซตย่อยแต่ละเซตนี้จะน าไปใช้สร้างกับก่ิง
ของโหนดตัดสินใจซึ่งมีกลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในโหนดตัดสินใจของกิ่ง 
สอดคล้องกับกลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในโหนดตัดสินใจของเซตย่อยท่ีใช้
สร้าง ในตอนทดสอบต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างด้วยการใช้ตัวอย่างทดสอบ หากตัวอย่างทดสอบด าเนินการ
หาค าตอบจากต้นไม้ตัดสินใจที่สร้าง แล้วพบโหนดตัดสินใจที่มีแอตทริบิวต์อยู่ในโหนดมากกว่า 1 แอ
ตทริบิวต์ ตัวอย่างทดสอบก็จะท าการเลือกก่ิงของโหนดตัดสินใจที่จะไปต่อ โดยเลือกก่ิงที่มีกลุ่มของค่า
ของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในโหนดตัดสินใจของก่ิง สอดคล้องกับกลุ่มของค่าของแอตทริ
บิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในโหนดตัดสินใจของตัวอย่างทดสอบ 

การใช้ผลคูณคาร์ทีเซียน ในการช่วยหากลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริ
บิวต์ที่อยู่ในโหนดตัดสินใจทุกกลุ่มท่ีเป็นไปได้ทั้งหมด ผ่านผลลัพธ์ที่เป็นเซตของหลายสิ่งอันดับ ท าให้
ทราบข้อเท็จจริงสองอย่างคือ หนึ่ง ยิ่งแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกพร้อมกันมีค่าที่เป็นไปได้หลายค่า จ านวน
กิ่งที่แตกออกมาจากโหนดตัดสินใจก็จะมีมากขึ้น ท าให้เกิดการสร้างโหนดในระดับลูกหลานมากขึ้น 
และสอง ยิ่งเลือกแอตทริบิวต์มาพร้อมกันมากเท่าไร ก็จะเกิดผลเหมือนข้อแรกแต่มากขึ้นยิ่งกว่าเดิม 
ผลของการแตกกิ่งออกมาจากโหนดตัดสินใจที่มากขึ้นนี้ ส่งผลต่อกระบวนการสร้างต้นไม้ตัดสินใจของ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกอย่างชัดเจน ทั้งเวลาที่ใช้ในการสร้างซึ่งใช้เวลามากข้ึน และ
ใช้พื้นที่มากข้ึนในการเก็บรายละเอียดของต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างได้ จากข้อเท็จจริงสองอย่างที่กล่าวมา 
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกนี้ จึงก าหนดให้มีพารามิเตอร์ 1 ตัว คือ N ซึ่งเป็น
พารามิเตอร์ที่ก าหนดจ านวนแอตทริบิวต์สูงสุดที่สามารถเลือกมาไว้ในโหนดตัดสินใจเดียวกัน ท าให้
สามารถควบคุมขนาดของต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างผ่านพารามิเตอร์ N ได้ 

4.2.2 ขั้นตอนการท างานของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงโดยใช้วิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่
มีความส าคัญเท่ากัน 
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงโดยใช้วิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน 

(อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก [5]) ต้องการอินพุต 3 อย่างคือ เซตของตัวอย่างฝึกฝน เซต
ของแอตทริบิวต์ของตัวอย่างฝึกฝน และพารามิเตอร์ N (จ านวนแอตทริบิวต์สูงสุดที่สามารถเลือกมาไว้
ในโหนดตัดสินใจเดียวกัน) ลักษณะการท างานของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก คล้าย
กับของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมทุกประการ ต่างกันตรงวิธีการเลือกแอตทริบิวต์มาไว้ในโหนด
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ตัดสินใจซึ่งเพ่ิมวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ส าหรับกรณีท่ีมีแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและ
เท่ากัน วิธีการแตกก่ิงออกมาจากโหนดตัดสินใจ และวิธีการแบ่งตัวอย่างฝึกฝนที่อยู่ในเซตของตัวอย่าง
ฝึกฝนเพ่ือน าไปใช้สร้างโหนดลูกตามก่ิงต่างๆ ที่แตกออกมาจากโหนดตัดสินใจ ขั้นตอนการท างานของ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกมีดังนี้ ก าหนดให้ T คือเซตของตัวอย่างฝึกฝนที่รับค่าเข้ามา
, A คือเซตของแอตทริบิวต์ของตัวอย่างฝึกฝนที่รับค่าเข้ามา, Tc คือเซตที่เก็บส าเนาของตัวอย่าง
ทั้งหมดของเซต T, selAttrs คือ เซตของแอตทริบิวต์ที่อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกเลือก
และ combVals คือ เซตของกลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs 

1) ท าการค านวณค่าเกนความรู้ของทุกแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต A โดยใช้สมการ 
(2.5) – (2.7) ร่วมกับเซต T 

2) ท าการเลือกแอตทริบิวต์ในเซต A มาเก็บไว้ในเซต selAttrs ตามเงื่อนไขที่
สอดคล้อง 
2.1) ถ้าแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดมีเพียงแอตทริบิวต์เดียว ให้ท า

การเลือกแอตทริบิวต์ดังกล่าวได้ทันที 
2.2) ถ้ามีแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากัน 

2.2.1) ถ้าจ านวนของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและ
เท่ากัน มีน้อยกว่าหรือเท่ากับ N แอตทริบิวต์ ให้ท าการเลือก
แอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากันทั้งหมดได้
ทันที 

2.2.2) ถ้าจ านวนของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและ
เท่ากัน มีมากกว่า N แอตทริบิวต์ ให้ท าการสุ่มเลือก N แอ
ตทริบิวต์จากแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและ
เท่ากันทั้งหมด 

3) ท าการสร้างโหนดตัดสินใจ แล้วใช้แอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs ทั้งหมด
เป็นแอตทริบิวต์บนโหนดตัดสินใจที่สร้าง 

4) น าแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือก ซึ่งเป็นแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs ทั้งหมด 
ออกจากเซต A ; A = A – selAttrs เนื่องจากจะไม่มีการน าแอตทริบิวต์ที่เคย
เลือกไปแล้วมาพิจารณาซ้ าในการสร้างโหนดตัดสินใจอื่นๆ ที่อยู่ในระดับ
ลูกหลานของโหนดตัดสินใจปัจจุบันที่เพ่ิงสร้างไป 

5) ท าการคัดลอกตัวอย่างภายในเซต T ทั้งหมดไปใส่ในเซต Tc 
6) ท าการพิจารณาหากลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต 

selAttrs ทุกกลุ่มท่ีเป็นไปได้ แล้วน ากลุ่มของค่าดังกล่าวที่หาได้ท้ังหมดไปเก็บ
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ไว้ในเซต combVals โดยพิจารณาหากลุ่มของค่าดังกล่าวตามเงื่อนไขของ
จ านวนแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs 
6.1) ถ้าแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs มีเพียงแอตทริบิวต์เดียว ให้ท าการ

หากลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs 
ผ่านการใช้ค่าท่ีเป็นไปได้ทุกค่าของแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs 
เป็นกลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs 
ได้โดยตรง 

6.2) ถ้าแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs มีมากกว่า 1 แอตทริบิวต์ ให้ท า
การหากลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต 
selAttrs ผ่านการใช้ผลคูณคาร์ทีเซียนกับเซตของค่าที่เป็นไปได้ของแอ
ตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs 

7) ใช้เซต combVals ในการแบ่งเซต T ตามกลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอ
ตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs ที่เป็นไปได้ จะได้เซตย่อย k เซต ; t1 – tk โดยที ่
k คือจ านวนกลุ่มของค่าท้ังหมดในเซต combVals, cv1 – cvk คือกลุ่มของค่าท่ี
อยู่ในเซต combVals ที่เป็นไปได้ท้ังหมด และ t1 – tk คือเซตย่อยที่ตัวอย่าง
ฝึกฝนทุกตัวอย่างภายในเซต มีค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ใน
เซต selAttrs เป็น cv1 – cvk ตามล าดับ 

8) ท าการแตกก่ิง (Branch) ออกมาจากโหนดตัดสินใจปัจจุบันที่สร้าง จ านวน k 
กิ่ง แต่ละก่ิงระบุว่าเป็นกิ่งของกลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่
อยู่ในเซต selAttrs กลุ่มใด ไล่ตั้งแต่ กิ่งแรกระบุเป็นกิ่งของกลุ่มของค่า cv1 ไป
จนถึงกิ่งสุดท้ายระบุเป็นกิ่งของกลุ่มของค่า cvk 

9) ท าการตรวจสอบเซตย่อยแต่ละเซตท่ีแบ่งได้ ก าหนดให้ ti คือเซตย่อยที่ก าลัง
พิจารณา และ i มีค่าไล่ตามล าดับตั้งแต่ 1 ไปถึง k 
9.1) ถ้าเซตย่อย ti ไม่มีตัวอย่างใดๆ อยู่ในเซตเลย ให้ท าการพิจารณา

ตัวอย่างภายในเซต Tc ดูว่าภายในเซต Tc ตัวอย่างส่วนใหญ่มีสัดส่วน
อยู่ในคลาสใดมากที่สุด ให้ท าการสร้างโหนดค าตอบที่ตอบคลาส
ดังกล่าว แล้วน าโหนดค าตอบที่สร้างเชื่อมกับโหนดตัดสินใจปัจจุบันที่
ได้สร้างไป ผ่านกิ่งของกลุ่มของค่า cvi หากเงื่อนไขในขั้นตอนนี้ไม่เป็น
จริง ให้ท าการตรวจสอบเซตย่อย ti ตามเงื่อนไขในขั้นตอนถัดไป 

9.2) ถ้าตัวอย่างภายในเซตย่อย ti อยู่ในคลาสเดียวกันทั้งหมด ให้ท าการ
สร้างโหนดค าตอบที่ตอบคลาสดังกล่าว แล้วน าโหนดค าตอบที่สร้าง
เชื่อมกับโหนดตัดสินใจปัจจุบันที่ได้สร้างไป ผ่านกิ่งของกลุ่มของค่า cvi 
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หากเงื่อนไขในขั้นตอนนี้ไม่เป็นจริง ให้ท าการตรวจสอบเซตย่อย ti 
ตามเงื่อนไขในขั้นตอนถัดไป 

9.3) ถ้าเซต A ไม่มีแอตทริบิวต์ใดๆ เหลืออยู่ในเซตเลย ส่งผลให้อัลกอริทึม 
ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกไม่สามารถด าเนินการเลือกแอตทริ
บิวต์ ตามเงื่อนไขของตัวอัลกอริทึมที่ก าหนดต่อไปได้อีก ท าให้ไม่
สามารถสร้างโหนดตัดสินใจได้ และเม่ือสร้างโหนดตัดสินใจไม่ได้ ตัว
อัลกอริทึมเองก็ย่อมไม่สามารถท่ีจะแบ่งเซตย่อย ti ต่อไปได้อีกเช่นกัน 
หากเงื่อนไขในขั้นตอนนี้เป็นจริง ให้ท าการพิจารณาตัวอย่างภายใน
เซตย่อย ti ดูว่าภายในเซตย่อย ti ตัวอย่างส่วนใหญ่มีสัดส่วนอยู่ใน
คลาสใดมากที่สุด ให้ท าการสร้างโหนดค าตอบที่ตอบคลาสดังกล่าว 
แล้วน าโหนดค าตอบที่สร้างเชื่อมกับโหนดตัดสินใจปัจจุบันที่ได้สร้างไป 
ผ่านกิ่งของกลุ่มของค่า cvi หากเงื่อนไขในขั้นตอนนี้ไม่เป็นจริง ให้ท า
ตามข้ันตอนสุดท้ายของการตรวจสอบเซตย่อย ti ได้เลย 

9.4) เนื่องจากตัวอย่างภายในเซตย่อย ti ไม่ได้อยู่ในคลาสเดียวกัน และ
ยังคงมีแอตทริบิวต์ในเซต A เหลืออยู่ 
9.4.1) ท าการคัดลอกเซต A จะได้เซตส าเนาของเซต A 
9.4.2) ท าการเรียกใช้งานอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย

แรกในบริบทรองที่แยกต่างหากเลย (ไม่ใช่การวนกลับไปท า
ขั้นตอนที่ 1 ของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก
ในบริบทปัจจุบัน แต่เป็นการเรียกใช้งานอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยแรกในบริบทรอง ซึ่งกระท ากับอินพุตที่
ต่างกัน บริบทรองนี้จะไม่ทับกับบริบทปัจจุบัน ดังนั้นการ
ท างานของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกใน
บริบทปัจจุบันยังคงสามารถกลับมาด าเนินการต่อได้ ถ้า
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกในบริบทรอง
ท างานเสร็จสิ้นและมีการคืนค่าผลลัพธ์โหนดตัดสินใจที่สร้าง
กลับมา) โดยการเรียกใช้งานอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยแรกในบริบทรองนี้ ให้ส่งค่าเซตย่อย ti ไปเป็นอินพุต
เซตของตัวอย่างฝึกฝน, ส่งค่าเซตส าเนาของเซต A ที่ได้จาก
การคัดลอกในขั้นตอนที่แล้วไปเป็นอินพุตเซตของแอตทริ
บิวต์ของตัวอย่างฝึกฝน และส่งค่า N ไปเป็นอินพุต
พารามิเตอร์ N 
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9.4.3) รออัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกในบริบทรอง
ท างานเสร็จสิ้นและมีการคืนค่าผลลัพธ์โหนดตัดสินใจกลับมา 

9.4.4) น าผลลัพธ์โหนดตัดสินใจที่ได้จากการที่อัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยแรกในบริบทรองท าการคืนค่า 
(Return) เอาไปเชื่อมกับโหนดตัดสินใจปัจจุบันที่สร้าง ผ่าน
กิ่งของกลุ่มของค่า cvi 

10) ท าการคืนค่าผลลัพธ์โหนดตัดสินใจปัจจุบันที่สร้าง และจบการท างานของ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกในบริบทปัจจุบัน 

ผังงานของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก แสดงดัง 2 รูปถัดไปแบบ
ต่อเนื่องกัน  



47 

 

 
รูปที่ 4.3 ผังงานของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก (1/2) 



48 

 

 
รูปที่ 4.4 ผังงานของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก (2/2) 
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4.2.3 ประสิทธิภาพและข้อจ ากัด 
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก ซึ่งใช้วิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่มี

ความส าคัญเท่ากัน สามารถลดความลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจได้ ในขณะที่ความแม่นย าอยู่ในระดับ
ที่ใกล้เคียงกับความแม่นย าของต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างได้จากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม อย่างไรก็ตาม 
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก ก็มีข้อจ ากัดที่เห็นได้ชัดเจนที่สุดคือ ชุดข้อมูลที่ใช้ในการ
สร้างต้นไม้ตัดสินใจจากอัลกอริทึมนี้ ต้องมีขนาดใหญ่และมีการกระจายของค่าที่เป็นไปได้ของ 
แอตทริบิวต์ทุกแอตทริบิวต์อย่างมากพอ เพ่ือที่จะท าให้มีตัวอย่างฝึกฝนที่สามารถใช้สร้างโหนดลูกตาม
กิ่งทุกกิ่งที่แตกออกมาจากโหนดตัดสินใจทุกโหนดได้ ทั้งนี้เนื่องจากอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยแรกมีการแตกกิ่งออกมาจากโหนดตัดสินใจมากข้ึน ซึ่งการแตกก่ิงออกมาจากโหนดตัดสินใจ
มากขึ้นนั้น มาจากการที่อัลกอริทึมเองสามารถเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดและเท่ากัน
หลายแอตทริบิวต์เข้าไปอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันได้และแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกพร้อมกันอาจมีค่าที่
เป็นไปได้หลายค่า เพราะฉะนั้นอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกจึงมีการแตกกิ่งออกมาจาก
โหนดตัดสินใจมากขึ้น และการสร้างโหนดลูกของกิ่งที่แตกออกมาหลายกิ่ง แต่ละกิ่งจะต้องใช้ตัวอย่าง
ฝึกฝนที่มีกลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในโหนดตัดสินใจ สอดคล้องกับกลุ่มของ
ค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในโหนดตัดสินใจของกิ่งที่จะท าการสร้างโหนดลูกด้วย ถ้าชุด
ข้อมูลที่ใช้ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจากอัลกอริทึมนี้ มีขนาดที่ไม่ใหญ่หรือไม่มีการกระจายของค่าท่ี
เป็นไปได้ของแอตทริบิวต์ทุกแอตทริบิวต์อย่างมากพอ อาจท าให้ตอนสร้างต้นไม้ตัดสินใจมีโอกาสที่กิ่ง
ของโหนดตัดสินใจบางโหนดที่แตกออกมาบางกิ่ง จะไม่มีตัวอย่างฝึกฝนที่สามารถใช้ในการสร้างโหนด
ลูกต่อไปได้ ซึ่งท้ายที่สุดอาจจะส่งผลท าให้ความแม่นย าในการจ าแนกของต้นไม้ตัดสินใจที่ได้จาก
อัลกอริทึมนี้มีค่าท่ีน้อยลง 

จากการที่อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก มีการแตกก่ิงออกมาจากโหนด
ตัดสินใจมากขึ้นเนื่องจากอัลกอริทึมนี้สามารถเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดและเท่ากัน
หลายแอตทริบิวต์เข้าไปอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันได้และแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกพร้อมกันอาจมีค่าที่
เป็นไปได้หลายค่า ดังนั้นอัลกอริทึมนี้จึงมีข้อจ ากัดถัดมาคือ ความต้องการด้านพื้นที่ (Space 
requirement) ที่ใช้ในการเก็บรายละเอียดของต้นไม้ตัดสินใจที่สร้าง ซึ่งความต้องการด้านพื้นที่ของ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก มากกว่าความต้องการด้านพื้นที่ของอัลกอริทึม ID3 แบบ
ดั้งเดิม ข้อจ ากัดนี้ไม่สามารถปฏิเสธหรือหลีกเลี่ยงได้ เพราะการแตกก่ิงออกมาจากโหนดตัดสินใจมาก
ขึ้น ย่อมท าให้มีการสร้างโหนดในระดับลูกหลานที่มากข้ึนและน าไปสู่ความต้องการด้านพ้ืนที่ที่มากข้ึน
ในที่สุด 

นอกจากข้อจ ากัดชุดข้อมูลที่ใช้ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจและความต้องการด้าน
พ้ืนที่ของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกแล้ว มีข้อจ ากัดอีกข้อหนึ่งที่เป็นข้อจ ากัดที่ส าคัญ 
ซึ่งจะน าไปสู่การปรับปรุงต่อยอดจากอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก คือ ความตึงของ
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วิธีการเลือกแอตทริบิวต์ เป็นข้อจ ากัดที่ส่งผลต่อความสามารถในการลดความลึกสูงสุดของต้นไม้
ตัดสินใจที่สร้างจากอัลกอริทึม ID3 ทีป่รับปรุงของงานวิจัยแรก ซึ่งจะถูกอธิบายอย่างละเอียดในบท
ต่อไปของวิทยานิพนธ์นี้ 

 



 

 

บทท่ี 5 

อัลกอริทึม ID3 กับแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญใกล้เคียงกัน 

5.1 ความตึงของวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทมึ ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
แรก 
ตามท่ีได้อธิบายปิดท้ายในบทที่แล้ว อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก [5] มีข้อจ ากัด

ที่ส าคัญซึ่งจะอธิบายในบทนี้ ข้อจ ากัดนั้นคือ ความตึงของวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ 
ความตึงของวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ เป็นข้อจ ากัดของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย

แรก ซึ่งเกิดจากวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกเอง ปกติแล้ว
วิธีการเลือกแอตทริบิวต์เพ่ือน ามาอยู่ในโหนดตัดสินใจของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก
นั้นมี 2 เงื่อนไข คือ เงื่อนไขแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดเพียงแอตทริบิวต์เดียว และ เงื่อนไข
แอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากัน ซึ่งเงื่อนไขหลังนี้ อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยแรกท าการจัดการโดยเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากันมาพร้อมกัน แล้ว
น าแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกพร้อมกันไปอยู่บนโหนดตัดสินใจเดียวกัน เงื่อนไขดังกล่าวได้มีการระบุไว้
ชัดเจนว่าเป็นเงื่อนไขแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากัน คือต้องการแอตทริบิวต์ที่มีค่า
เกนความรู้สูงที่สุดและเท่ากันจริงๆ จึงจะสามารถด าเนินการเลือกแอตทริบิวต์เหล่านี้ไปเป็นแอตทริ
บิวต์บนโหนดตัดสินใจเดียวกันได้ เพราะฉะนั้นเงื่อนไขหลังนี้เป็นสาเหตุที่ท าให้วิธีการเลือกแอตทริ
บิวต์ของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกมีความตึง 

ความตึงของวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ ส่งผลต่อความสามารถในการลดความลึกสูงสุดของต้นไม้
ตัดสินใจที่สร้างจากอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก โดยผลกระทบจากความตึงของวิธีการ
เลือกแอตทริบิวต์ จะมีมากน้อยไม่เหมือนกัน ขึ้นอยู่กับชุดข้อมูลที่ใช้ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจของ
อัลกอริทึม ID3 ทีป่รับปรุงของงานวิจัยแรก 

ชุดข้อมูลที่ใช้ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจนั้น เป็นปัจจัยหลักท่ีส่งผลต่อความมากน้อยของ
ผลกระทบจากความตึงของวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ โดยถ้าชุดข้อมูลที่ใช้ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจชุด
ใด เมื่อน าไปใช้ในอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก แล้วโดยเฉลี่ยพบแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกน
ความรู้สูงที่สุดและเท่ากันต่อการพิจารณาเลือกแอตทริบิวต์อยู่ในจ านวนที่น้อย ก็จะท าให้อัลกอริทึม
เองสามารถเลือกแอตทริบิวต์มาอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันต่อโหนดโดยเฉลี่ยได้ในจ านวนที่น้อย 
และท าให้ผลกระทบจากความตึงของวิธีการเลือกแอตทริบิวต์มีมาก กล่าวคือ ความสามารถในการลด
ความลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจจะมีน้อย ท าให้ความลึกของต้นไม้ตัดสินใจที่ได้จากอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยแรก มีแนวโน้มที่ลดลงในระดับที่น้อย เมื่อวัดจากความลึกของต้นไม้ตัดสินใจที่ได้
จากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม ถ้าชุดข้อมูลที่ใช้ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจชุดใด เมื่อน าไปใช้ใน
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อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก แล้วโดยเฉลี่ยพบแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงที่สุดและ
เท่ากันต่อการพิจารณาเลือกแอตทริบิวต์อยู่ในจ านวนที่มาก ก็จะท าให้ตัวอัลกอริทึมสามารถเลือกแอ
ตทริบิวต์มาอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันต่อโหนดโดยเฉลี่ยได้ในจ านวนที่มาก และท าให้ผลกระทบจาก
ความตึงของวิธีการเลือกแอตทริบิวต์มีน้อย (แต่ไม่ใช่ไม่มี) กล่าวคือ ความสามารถในการลดความลึก
สูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจจะมีมาก ท าให้ความลึกของต้นไม้ตัดสินใจที่ได้จากอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุง
ของงานวิจัยแรก มีแนวโน้มที่ลดลงในระดับที่มาก เมื่อวัดจากความลึกของต้นไม้ตัดสินใจที่ได้จาก
อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม 

5.2 อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงโดยใช้วิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญใกล้เคียง
กัน 
จากข้อจ ากัดด้านความตึงของวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ที่พบในอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ

งานวิจัยแรก [5] วิทยานิพนธ์นี้จึงเสนอวิธีการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก โดย
ใช้วิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญใกล้เคียงกัน เพ่ือลดข้อจ ากัดด้านความตึงของวิธีการเลือกแอ
ตทริบิวต์ที่พบในอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกให้น้อยลง วิธีการปรับปรุงดังกล่าวเป็น
งานวิจัยหลักที่เสนอของวิทยานิพนธ์นี้ 

แนวคิดของงานวิจัยหลักท่ีเสนอคือ ท าการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก 
โดยใช้วิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญใกล้เคียงกัน ซึ่งจะท าการแก้ไขวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ 
ให้สามารถเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 ร่วมกับแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกน
ความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ได้ อย่างไรก็ตามแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 จะมี
สิทธิ์ในการถูกเลือกก่อน ส่วนแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 จะถูกพิจารณาให้
สามารถเลือกร่วมกับแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ได้หลังจากที่ท าการเลือกแอ
ตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ไปอยู่บนโหนดตัดสินใจเดียวกันทุกแอตทริบิวต์แล้ว แต่
จ านวนแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกไปอยู่บนโหนดตัดสินใจเดียวกันยังไม่ครบตามจ านวนที่ก าหนด โดยรวม
แล้วอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอนี้คล้ายกับอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยแรก ต่างกันตรงวิธีการเลือกแอตทริบิวต์เท่านั้น 

5.2.1 การปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกโดยใช้วิธีการรวมแอ
ตทริบิวต์ที่มีความส าคัญใกล้เคียงกัน 
วิธีการที่งานวิจัยหลักที่เสนอ ใช้ในการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ

งานวิจัยแรกคือ วิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญใกล้เคียงกัน แนวคิดของวิธีการนี้อยู่บนพื้นฐาน
ของข้อจ ากัดด้านความตึงของวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ที่พบในอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
แรก ซึ่งเป็นข้อจ ากัดที่เกิดจากวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก
เอง แอตทริบิวต์ที่จะถูกเลือกในอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกนั้นต้องมีค่าเกนความรู้
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สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 จริงๆ แอตทริบิวต์อ่ืนที่มีค่าเกนความรู้ใกล้เคียงกับค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์
ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ไม่ว่าจะมีค่าเกนความรู้ใกล้เคียงมากขนาดไหนแต่ก็ไม่สามารถ
ถูกเลือกร่วมด้วยได้ ข้อจ ากัดด้านความตึงของวิธีการเลือกแอตทริบิวต์นี้ ส่งผลต่อความสามารถในการ
ลดความลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างจากอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก ผลกระทบ
จากความตึงของวิธีการเลือกแอตทริบิวต์นี้จะเห็นได้ชัดเจนที่สุด เมื่อท าการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจาก
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก โดยใช้ชุดข้อมูลที่พบแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุด
เป็นอันดับที่ 1 ต่อการพิจารณาเลือกแอตทริบิวต์โดยเฉลี่ยอยู่ในจ านวนที่น้อย ซึ่งจะท าให้ผลกระทบ
ดังกล่าวมีมาก กล่าวคือ ท าให้ความสามารถในการลดความลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างจาก
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกมีน้อย 

งานวิจัยหลักที่เสนอท าการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก โดย
ใช้วิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญใกล้เคียงกัน เพ่ือลดข้อจ ากัดท่ีได้กล่าวถึงไปก่อนหน้าให้
น้อยลง ซึ่งหลักการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกโดยใช้วิธีการนี้คือ ท าการแก้ไข
วิธีการเลือกแอตทริบิวต์ โดยเป็นการเพิ่มความสามารถในการเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุด
เป็นอันดับที่ 2 ร่วมกับแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ได้ ซึ่งจะเป็นการเปิดทางให้
ตัวอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอนี้ สามารถท่ีจะพบและเลือกแอตทริบิวต์เข้ามา
อยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันได้มากขึ้น เมื่อเทียบกับวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยแรก ตัวอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ ยังคงมีการจ ากัด
จ านวนแอตทริบิวต์สูงสุดที่สามารถเลือกมาอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันเหมือนในอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยแรก โดยมีการน าพารามิเตอร์ N จากอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก
มาใช้ในอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ ซึ่งพารามิเตอร์ N นี้จะท าหน้าที่เดิมคือ 
ก าหนดจ านวนแอตทริบิวต์สูงสุดที่สามารถเลือกมาไว้ในโหนดตัดสินใจเดียวกัน 

ถึงแม้ว่าอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ มีความสามารถที่จะ
เลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 ร่วมกับแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็น
อันดับที่ 1 ได้ แต่แอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 ไม่สามารถท่ีจะถูกเลือกได้โดยตรง 
การที่จะเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 ร่วมกับแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้
สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ได้นั้นจะต้องผ่านเงื่อนไข 2 อย่างก่อน 

เงื่อนไขแรกในการพิจารณาว่าจะสามารถเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุด
เป็นอันดับที่ 2 ร่วมกับแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ได้หรือไม่นั้นคือ การเลือกแอ
ตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ก่อนแล้วตรวจสอบจ านวนแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกไปอยู่
ในโหนดตัดสินใจเดียวกันว่ามีไมค่รบตามจ านวนที่ก าหนดหรือไม่ เนื่องจากแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกน
ความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 นั้น ในมุมมองของอัลกอริทึม ID3 โดยทั่วไปแล้วถือว่าเป็นแอตทริบิวต์ที่มี
ความส าคัญที่สุด แต่ในอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอนี้ มีการเปิดทางให้แอตทริ
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บิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 สามารถที่จะถูกเลือกได้ ซึ่งแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้
สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 มีความส าคัญน้อยกว่าแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ดังนั้นแอ
ตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 จะไม่สามารถถูกเลือกได้ทันที ตัวอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอนี้ จะยึดล าดับความส าคัญของแอตทริบิวต์เป็นหลัก โดยท าการเลือก
แอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ไปอยู่ในโหนดตัดสินใจก่อนเสมอ ซึ่งหลักการเลือก
แอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 นี้ จะเหมือนกับในอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยแรกคือ สามารถเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 พร้อมกันมากกว่า 1 
แอตทริบิวต์ได้ อย่างไรก็ตาม จากการที่อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ มีการจ ากัด
จ านวนแอตทริบิวต์สูงสุดที่สามารถเลือกมาอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกัน ภายใต้พารามิเตอร์ N ที่
ก าหนด ท าให้อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ สามารถที่จะเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่า
เกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 พร้อมกันได้อย่างมากท่ีสุดไม่เกิน N แอตทริบิวต์ หลังจากท่ีตัว
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอได้ท าการเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุด
เป็นอันดับที่ 1 ไปอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันเรียบร้อยแล้ว ตัวอัลกอริทึมนี้ก็จะท าการตรวจสอบว่า 
แอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกไปอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันมีไมค่รบตามจ านวนที่ก าหนดหรือไม่ โดยจ านวน
ที่ก าหนดในที่นี้จะอิงจากค่าของพารามิเตอร์ N ที่ได้ตั้งไว้ เพราะฉะนั้นเงื่อนไขแรกในการพิจารณาว่า
จะสามารถเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 ร่วมกับแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกน
ความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ได้หรือไม่ก็คือ การตรวจสอบว่าหลังจากเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้
สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ไปอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันเรียบร้อยแล้ว จ านวนแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกไปอยู่
ในโหนดตัดสินใจเดียวกันมีไม่ครบ N แอตทริบิวต์หรือไม่ 

ถ้าจ านวนแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกไปอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันมีครบ N แอตทริบิวต์
แล้ว อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอก็จะหยุดกระบวนการเลือกแอตทริบิวต์ทันที 
โดยที่ไม่มีการตรวจสอบเงื่อนไขถัดไปของการพิจารณาว่าจะเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุด
เป็นอันดับที่ 2 ร่วมกับแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ได้หรือไม่ เนื่องจากอัลกอริทึม 
ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอสามารถเลือกแอตทริบิวต์เข้ามาอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันได้
เพียง N แอตทริบิวต์เท่านั้น ไม่สามารถเลือกเกินกว่านี้ได้ แต่ถ้าจ านวนแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกไปอยู่ใน
โหนดตัดสินใจเดียวกันยังมีไม่ครบ N แอตทริบิวต์ อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอก็
จะท าการตรวจสอบเงื่อนไขท่ีสอง เพ่ือที่จะตัดสินว่าจะสามารถเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้
สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 ร่วมกับแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ได้หรือไม่ 

เงื่อนไขท่ีสองในการพิจารณาว่าจะสามารถเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุด
เป็นอันดับที่ 2 ร่วมกับแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ได้หรือไม่นั้นคือ การ
ตรวจสอบค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 เมื่อเทียบกับค่าเกน
ความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ว่ามีค่าต่างกันไม่เกินร้อยละที่ก าหนดของ
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ค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 หรือไม่ เหตุผลที่ต้องท าการ
ตรวจสอบเงื่อนไขนี้คือ แอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 ควรมีค่าเกนความรู้ที่ต่างจาก
ค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 อยู่ในระดับที่ไม่มากเกินไป จึงจะ
เหมาะแก่การเลือกมาเป็นแอตทริบิวต์บนโหนดตัดสินใจร่วมกับแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็น
อันดับที่ 1 แอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 ยิ่งมีค่าเกนความรู้ที่ต่างจากค่าเกนความรู้
ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 น้อยลงเท่าไร หรือมีความใกล้เคียงกับค่าเกน
ความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 มากเท่าไร ต้นไม้ตัดสินใจที่ได้จาก
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอเมื่อด าเนินการเลือกแอตทริบิวต์ที่มีลักษณะ
ดังกล่าว จะมีความแม่นย าในการจ าแนกอยู่ในระดับคงเดิมหรือใกล้เคียงกับความแม่นย าในการ
จ าแนกของต้นไม้ตัดสินใจที่ได้จากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยแรกมากข้ึน ในทางกลับกันแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 ยิ่งมีค่าเกน
ความรู้ที่ต่างจากค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 มากขึ้นเท่าไร 
หรือมีความใกล้เคียงกับค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 น้อยเท่าไร 
ต้นไม้ตัดสินใจที่ได้จากอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอเม่ือด าเนินการเลือกแอตทริ
บิวต์ที่มีลักษณะดังกล่าว อาจจะมีความแม่นย าในการจ าแนกที่น้อยลง เมื่อเทียบกับความแม่นย าใน
การจ าแนกของต้นไม้ตัดสินใจที่ได้จากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยแรก เพราะฉะนั้นการเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 เลยโดยที่ไม่
ตรวจสอบความต่างของค่าเกนความรู้เมื่อเทียบกับแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 
อาจส่งผลต่อความแม่นย าในการจ าแนกของต้นไม้ตัดสินใจที่ได้จากอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอซึ่งมีค่าน้อยลงเมื่อเทียบกับความแม่นย าในการจ าแนกของต้นไม้ตัดสินใจที่ได้จาก
อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก ด้วยสาเหตุดังกล่าวจึงเป็น
ที่มาของการตรวจสอบในเงื่อนไขที่สองของการพิจารณาว่าจะสามารถเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกน
ความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 ร่วมกับแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ได้หรือไม่ 

เงื่อนไขท่ีสองในการพิจารณาว่าจะสามารถเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุด
เป็นอันดับที่ 2 ร่วมกับแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ได้หรือไม่ จะท าการ
ตรวจสอบความใกล้เคียงของค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 เมื่อ
เทียบกับค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ว่ามีความใกล้เคียงกัน
หรือไม่ ซึ่งความใกล้เคียงนี้จะวัดจากผลต่างระหว่าง ค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้
สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 และค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ว่ามีค่า
ต่างกันไม่เกินร้อยละที่ก าหนดของค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 
หรือไม่ ร้อยละที่ก าหนดดังกล่าวนั้น จะอิงจากค่าของพารามิเตอร์ที่ 2 ของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุง
ของงานวิจัยหลักที่เสนอ พารามิเตอร์นี้คือ D ท าหน้าที่ในการก าหนดร้อยละของค่าเกนความรู้ของแอ
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ตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 เพ่ือใช้วัดความต่างระหว่างค่าเกนความรู้ของแอตทริ
บิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 และค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุด
เป็นอันดับที่ 1 (รายละเอียดของพารามิเตอร์ที่มีในอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ 
จะกล่าวถึงอีกครั้งในส่วนที่อธิบายเกี่ยวกับพารามิเตอร์) ดังนั้นการตรวจสอบในเงื่อนไขท่ีสองนี้ก็จะวัด
ความใกล้เคียงหรือความต่างจากพารามิเตอร์ D เป็นหลัก ถ้าค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกน
ความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 เมื่อเทียบกับค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็น
อันดับที่ 1 แล้วพบว่ามีค่าต่างกันเกินร้อยละ D ของค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้
สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอจะไม่ท าการเลือกแอตทริบิวต์
ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 เข้าไปอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันร่วมกับแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกน
ความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 แต่ถ้าค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 
เมื่อเทียบกับค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 แล้วพบว่ามีค่าต่างกัน
ไม่เกินร้อยละ D ของค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 อัลกอริทึม 
ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอจะท าการเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 
2 เข้าไปอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันร่วมกับแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ซึ่ง
หลักการเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 นี้ จะเหมือนกับหลักการเลือกแอตทริ
บิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอคือ 
สามารถเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 พร้อมกันมากกว่า 1 แอตทริบิวต์ได้ 
อย่างไรก็ตาม จากการที่อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ มีการจ ากัดจ านวนแอตทริ
บิวต์สูงสุดที่สามารถเลือกมาอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกัน ภายใต้พารามิเตอร์ N ที่ก าหนด และมีการ
เลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 เข้าไปอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันก่อนแล้ว ท า
ให้อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ สามารถที่จะเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้
สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 พร้อมกันได้อย่างมากท่ีสุดไม่เกิน N แอตทริบิวต์ ลบด้วยจ านวนแอตทริบิวต์ที่มีค่า
เกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ที่ถูกเลือกไปอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันก่อนแล้ว อนึ่ง ถ้าไม่มีแอตทริ
บิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 อยู่ในเซตของแอตทริบิวต์ที่ก าลังพิจารณา อัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอจะหยุดกระบวนการเลือกแอตทริบิวต์ทันที เนื่องจากไม่สามารถท า
การตรวจสอบเงื่อนไขท่ี 2 ของการพิจารณาว่าจะสามารถเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็น
อันดับที่ 2 ร่วมกับแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ได้หรือไม่ต่อไปได้ 

หลังจากท าการตรวจสอบเงื่อนไขทั้งสองของการพิจารณาว่าจะสามารถเลือกแอตทริ
บิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 ร่วมกับแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ได้
หรือไม่ และได้ท าการเลือกหรือไม่เลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 ร่วมกับแอ
ตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ตามเงื่อนไขที่สอดคล้องแล้ว อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุง
ของงานวิจัยหลักที่เสนอก็จะด าเนินการขั้นตอนในส่วนของการแตกกิ่งออกมาจากโหนดตัดสินใจและ
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แบ่งตัวอย่างฝึกฝนทั้งหมดที่อยู่ในเซตของตัวอย่างฝึกฝนเพื่อไปอยู่ในกิ่งที่แตกออกมาต่อไป วิธีการ
ด าเนินการขั้นตอนในส่วนนี้จะเหมือนกับในอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกทุกประการ 

5.2.2 พารามิเตอร์ 
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ มีพารามิเตอร์ 2 พารามิเตอร์คือ 

N และ D โดยพารามิเตอร์แรก N เป็นพารามเิตอร์ที่มีอยู่ในอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก
และได้น ามาใช้ต่อในอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ พารามิเตอร์ N นี้ยังคงท า
หน้าที่เดิมคือ ก าหนดจ านวนแอตทริบิวต์สูงสุดที่สามารถเลือกมาไว้ในโหนดตัดสินใจเดียวกัน ท าให้
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอสามารถจ ากัดจ านวนแอตทริบิวต์สูงสุดที่สามารถ
เลือกมาอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันได้ ส าหรับในส่วนของพารามิเตอร์ถัดไปคือ D เป็นพารามิเตอร์
ใหม่ที่ก าหนดขึ้นในอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ พารามิเตอร์ D ท าหน้าที่
ก าหนดร้อยละของค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 เพ่ือใช้วัดความ
ต่างระหว่างค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 และค่าเกนความรู้ของ
แอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ท าให้อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่
เสนอสามารถกรองแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 ที่มีสิทธิถูกเลือก ตามระดับความ
ใกล้เคียงของค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 เมื่อเทียบกับค่าเกน
ความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ได้ 

5.2.3 ขั้นตอนการท างานของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงโดยใช้วิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่
มีความส าคัญใกล้เคียงกัน 
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงโดยใช้วิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญใกล้เคียงกัน 

(อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ) ต้องการอินพุต 4 อย่างคือ เซตของตัวอย่างฝึกฝน
, เซตของแอตทริบิวต์ของตัวอย่างฝึกฝน, พารามิเตอร์ N (จ านวนแอตทริบิวต์สูงสุดที่สามารถเลือกมา
ไว้ในโหนดตัดสินใจเดียวกัน) และพารามิเตอร์ D (ร้อยละของค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกน
ความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ส าหรับใช้วัดความต่างระหว่างค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกน
ความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 และค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1) 
ลักษณะการท างานของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอคล้ายกับของอัลกอริทึม ID3 
ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก ต่างกันตรงวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ ซึ่งมีการเพ่ิมความสามารถให้แอตทริ
บิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 มีสิทธิถูกเลือกไปอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันร่วมกับแอ
ตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ขั้นตอนการท างานของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอมีดังนี้ ก าหนดให้ T คือเซตของตัวอย่างฝึกฝนที่รับค่าเข้ามา, A คือเซตของแอตทริ
บิวต์ของตัวอย่างฝึกฝนที่รับค่าเข้ามา, Tc คือเซตที่เก็บส าเนาของตัวอย่างทั้งหมดของเซต T, selAttrs 
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คือ เซตของแอตทริบิวต์ที่อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอเลือกและ combVals คือ 
เซตของกลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs 

1) ท าการค านวณค่าเกนความรู้ของทุกแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต A โดยใช้สมการ 
(2.5) – (2.7) ร่วมกับเซต T 

2) ท าการเลือกแอตทริบิวต์ในเซต A ซึ่งเป็นแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุด
เป็นอันดับที่ 1 มาเก็บไว้ในเซต selAttrs ตามเงื่อนไขท่ีสอดคล้อง 
2.1) ถ้าแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 มีเพียงแอตทริ

บิวต์เดียว ให้ท าการเลือกแอตทริบิวต์ดังกล่าวได้ทันที 
2.2) ถ้าแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 มีมากกว่า 1 แอ

ตทริบิวต์ 
2.2.1) ถ้าจ านวนของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับ

ที่ 1 มีน้อยกว่าหรือเท่ากับ N แอตทริบิวต์ ให้ท าการเลือกแอ
ตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ทั้งหมดได้
ทันที 

2.2.2) ถ้าจ านวนของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับ
ที่ 1 มีมากกว่า N แอตทริบิวต์ ให้ท าการสุ่มเลือก N แอตทริ
บิวต์จากแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 
ทั้งหมด 

3) ท าการตรวจสอบจ านวนแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs 
3.1) ถ้าจ านวนแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs มีครบ N แอตทริบิวต์แล้ว 

ให้ข้ามไปท าขั้นตอนที่ 7 ทันท ี
3.2) ถ้าจ านวนแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs มีไม่ครบ N แอตทริบิวต์ ให้

ท าข้ันตอนถัดไป 
4) ท าการตรวจสอบการมีอยู่ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 

2 ในเซต A 
4.1) ถ้าไม่มีแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 อยู่ในเซต A 

ให้ข้ามไปท าขั้นตอนที่ 7 ทันท ี
4.2) ถ้ามีแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 อยู่ในเซต A ให้

ท าข้ันตอนถัดไป  
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5) ท าการตรวจสอบความต่างระหว่างค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกน
ความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 และค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกน
ความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ในเซต A 
5.1) ถ้าค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 

ต่างจากค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็น
อันดับที่ 1 เกินร้อยละ D ของค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกน
ความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ให้ข้ามไปท าข้ันตอนที่ 7 ทันที 

5.2) ถ้าค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 
ต่างจากค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็น
อันดับที่ 1 ไม่เกินร้อยละ D ของค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่า
เกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1 ให้ท าข้ันตอนถัดไป 

6) ท าการเลือกแอตทริบิวต์ในเซต A ซึ่งเป็นแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุด
เป็นอันดับที่ 2 มาเก็บไว้ในเซต selAttrs ตามเงื่อนไขท่ีสอดคล้อง 
6.1) ถ้าแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 มีเพียงแอตทริ

บิวต์เดียว ให้ท าการเลือกแอตทริบิวต์ดังกล่าวได้ทันที 
6.2) ถ้าแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 มีมากกว่า 1 แอ

ตทริบิวต์ 
6.2.1) ถ้าจ านวนของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับ

ที่ 2 มีน้อยกว่าหรือเท่ากับ N แอตทริบิวต์ ลบด้วยจ านวนแอ
ตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs ให้ท าการเลือกแอตทริบิวต์ที่มี
ค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 ทั้งหมดได้ทันที 

6.2.2) ถ้าจ านวนของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับ
ที่ 2 มีมากกว่า N แอตทริบิวต์ ลบด้วยจ านวนแอตทริบิวต์ที่
อยู่ในเซต selAttrs ให้ท าการสุ่มเลือก N แอตทริบิวต์ ลบด้วย
จ านวนแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs จากแอตทริบิวต์ที่มี
ค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 ทั้งหมด 

7) ท าการสร้างโหนดตัดสินใจ แล้วใช้แอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs ทั้งหมด
เป็นแอตทริบิวต์บนโหนดตัดสินใจที่สร้าง 

8) น าแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือก ซึ่งเป็นแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs ทั้งหมด 
ออกจากเซต A ; A = A – selAttrs เนื่องจากจะไม่มีการน าแอตทริบิวต์ที่เคย
เลือกไปแล้วมาพิจารณาซ้ าในการสร้างโหนดตัดสินใจอื่นๆ ที่อยู่ในระดับ
ลูกหลานของโหนดตัดสินใจปัจจุบันที่เพ่ิงสร้างไป 
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9) ท าการคัดลอกตัวอย่างภายในเซต T ทั้งหมดไปใส่ในเซต Tc 
10) ท าการพิจารณาหากลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต 

selAttrs ทุกกลุ่มท่ีเป็นไปได้ แล้วน ากลุ่มของค่าดังกล่าวที่หาได้ท้ังหมดไปเก็บ
ไว้ในเซต combVals โดยพิจารณาหากลุ่มของค่าดังกล่าวตามเงื่อนไขของ
จ านวนแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs 
10.1) ถ้าแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs มีเพียงแอตทริบิวต์เดียว ให้ท าการ

หากลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs 
ผ่านการใช้ค่าท่ีเป็นไปได้ทุกค่าของแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs 
เป็นกลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs 
ได้โดยตรง 

10.2) ถ้าแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs มีมากกว่า 1 แอตทริบิวต์ ให้ท า
การหากลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต 
selAttrs ผ่านการใช้ผลคูณคาร์ทีเซียนกับเซตของค่าที่เป็นไปได้ของแอ
ตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs 

11) ใช้เซต combVals ในการแบ่งเซต T ตามกลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอ
ตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs ที่เป็นไปได้ จะได้เซตย่อย k เซต ; t1 – tk โดยที ่
k คือจ านวนกลุ่มของค่าท้ังหมดในเซต combVals, cv1 – cvk คือกลุ่มของค่าท่ี
อยู่ในเซต combVals ที่เป็นไปได้ท้ังหมด และ t1 – tk คือเซตย่อยที่ตัวอย่าง
ฝึกฝนทุกตัวอย่างภายในเซต มีค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ใน
เซต selAttrs เป็น cv1 – cvk ตามล าดับ 

12) ท าการแตกก่ิง (Branch) ออกมาจากโหนดตัดสินใจปัจจุบันที่สร้าง จ านวน k 
กิ่ง แต่ละก่ิงระบุว่าเป็นกิ่งของกลุ่มของค่าของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่
อยู่ในเซต selAttrs กลุ่มใด ไล่ตั้งแต่ กิ่งแรกระบุเป็นกิ่งของกลุ่มของค่า cv1 ไป
จนถึงกิ่งสุดท้ายระบุเป็นกิ่งของกลุ่มของค่า cvk 

13) ท าการตรวจสอบเซตย่อยแต่ละเซตท่ีแบ่งได้ ก าหนดให้ ti คือเซตย่อยที่ก าลัง
พิจารณา และ i มีค่าไล่ตามล าดับตั้งแต่ 1 ไปถึง k 
13.1) ถ้าเซตย่อย ti ไม่มีตัวอย่างใดๆ อยู่ในเซตเลย ให้ท าการพิจารณา

ตัวอย่างภายในเซต Tc ดูว่าภายในเซต Tc ตัวอย่างส่วนใหญ่มีสัดส่วน
อยู่ในคลาสใดมากที่สุด ให้ท าการสร้างโหนดค าตอบที่ตอบคลาส
ดังกล่าว แล้วน าโหนดค าตอบที่สร้างเชื่อมกับโหนดตัดสินใจปัจจุบันที่
ได้สร้างไป ผ่านกิ่งของกลุ่มของค่า cvi หากเงื่อนไขในขั้นตอนนี้ไม่เป็น
จริง ให้ท าการตรวจสอบเซตย่อย ti ตามเงื่อนไขในขั้นตอนถัดไป 
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13.2) ถ้าตัวอย่างภายในเซตย่อย ti อยู่ในคลาสเดียวกันทั้งหมด ให้ท าการ
สร้างโหนดค าตอบที่ตอบคลาสดังกล่าว แล้วน าโหนดค าตอบที่สร้าง
เชื่อมกับโหนดตัดสินใจปัจจุบันที่ได้สร้างไป ผ่านกิ่งของกลุ่มของค่า cvi 
หากเงื่อนไขในขั้นตอนนี้ไม่เป็นจริง ให้ท าการตรวจสอบเซตย่อย ti 
ตามเงื่อนไขในขั้นตอนถัดไป 

13.3) ถ้าเซต A ไม่มีแอตทริบิวต์ใดๆ เหลืออยู่ในเซตเลย ส่งผลให้อัลกอริทึม 
ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอไม่สามารถด าเนินการเลือกแอ
ตทริบิวต์ ตามเงื่อนไขของตัวอัลกอริทึมท่ีก าหนดต่อไปได้อีก ท าให้ไม่
สามารถสร้างโหนดตัดสินใจได้ และเม่ือสร้างโหนดตัดสินใจไม่ได้ ตัว
อัลกอริทึมเองก็ย่อมไม่สามารถท่ีจะแบ่งเซตย่อย ti ต่อไปได้อีกเช่นกัน 
หากเงื่อนไขในขั้นตอนนี้เป็นจริง ให้ท าการพิจารณาตัวอย่างภายใน
เซตย่อย ti ดูว่าภายในเซตย่อย ti ตัวอย่างส่วนใหญ่มีสัดส่วนอยู่ใน
คลาสใดมากที่สุด ให้ท าการสร้างโหนดค าตอบที่ตอบคลาสดังกล่าว 
แล้วน าโหนดค าตอบที่สร้างเชื่อมกับโหนดตัดสินใจปัจจุบันที่ได้สร้างไป 
ผ่านกิ่งของกลุ่มของค่า cvi หากเงื่อนไขในขั้นตอนนี้ไม่เป็นจริง ให้ท า
ตามข้ันตอนสุดท้ายของการตรวจสอบเซตย่อย ti ได้เลย 

13.4) เนื่องจากตัวอย่างภายในเซตย่อย ti ไม่ได้อยู่ในคลาสเดียวกัน และ
ยังคงมีแอตทริบิวต์ในเซต A เหลืออยู่ 
13.4.1) ท าการคัดลอกเซต A จะได้เซตส าเนาของเซต A 
13.4.2) ท าการเรียกใช้งานอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย

หลักท่ีเสนอในบริบทรองที่แยกต่างหากเลย (ไม่ใช่การวน
กลับไปท าขั้นตอนที่ 1 ของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอในบริบทปัจจุบัน แต่เป็นการเรียกใช้งาน
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอในบริบท
รอง ซึ่งกระท ากับอินพุตที่ต่างกัน บริบทรองนี้จะไม่ทับกับ
บริบทปัจจุบัน ดังนั้นการท างานของอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในบริบทปัจจุบันยังคง
สามารถกลับมาด าเนินการต่อได้ ถ้าอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในบริบทรองท างานเสร็จ
สิ้นและมีการคืนค่าผลลัพธ์โหนดตัดสินใจที่สร้างกลับมา) โดย
การเรียกใช้งานอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่
เสนอในบริบทรองนี้ ให้ส่งค่าเซตย่อย ti ไปเป็นอินพุตเซต
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ของตัวอย่างฝึกฝน, ส่งค่าเซตส าเนาของเซต A ที่ได้จากการ
คัดลอกในขั้นตอนที่แล้วไปเป็นอินพุตเซตของแอตทริบิวต์
ของตัวอย่างฝึกฝน, ส่งค่า N ไปเป็นอินพุตพารามิเตอร์ N 
และส่งค่า D ไปเป็นอินพุตพารามิเตอร์ D 

13.4.3) รออัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอใน
บริบทรองท างานเสร็จสิ้นและมีการคืนค่าผลลัพธ์โหนด
ตัดสินใจกลับมา 

13.4.4) น าผลลัพธ์โหนดตัดสินใจที่ได้จากการที่อัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในบริบทรองท าการคืนค่า 
(Return) เอาไปเชื่อมกับโหนดตัดสินใจปัจจุบันที่สร้าง ผ่าน
กิ่งของกลุ่มของค่า cvi 

14) ท าการคืนค่าผลลัพธ์โหนดตัดสินใจปัจจุบันที่สร้าง และจบการท างานของ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอในบริบทปัจจุบัน 

ผังงานของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ แสดงดัง 3 รูปถัดไป
แบบต่อเนื่องกัน โดย IG[attr(1st)] คือ ค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับ
ที่ 1, IG[attr(2nd)] คือ ค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 2 และ 
|selAttrs| คือ จ านวนแอตทริบิวต์ที่อยู่ในเซต selAttrs  
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รูปที่ 5.1 ผังงานของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ (1/3) 
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รูปที่ 5.2 ผังงานของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ (2/3) 
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รูปที่ 5.3 ผังงานของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ (3/3) 



 

 

บทท่ี 6 

ผลการทดลอง 

6.1 ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 
การทดลองอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ (อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงโดย

ใช้วิธีการรวมแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญใกล้เคียงกัน) จะใช้ชุดข้อมูลจ านวน 6 ชุดข้อมูล ซี่งเป็นชุด
ข้อมูลมาตรฐาน (Benchmark dataset) จาก UCI Machine Learning Repository [6] คุณสมบัติ
ของชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลองทั้งหมดแสดงดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.1 คุณสมบัติของชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 

6.2 เงื่อนไขในการทดลอง 

6.2.1 การแบ่งชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 
ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลองท้ังหมด จะถูกแบ่งออกเป็น 2 ส่วนแบบ 50% : 50% คือ 

ส่วนที่เป็นชุดข้อมูลฝึกฝนและส่วนที่เป็นชุดข้อมูลทดสอบ การแบ่งนั้นจะพยายามรักษาสมดุลของ
จ านวนตัวอย่างที่อยู่ในแต่ละคลาสของทั้งสองส่วน ให้มีจ านวนที่ใกล้เคียงกันมากท่ีสุด ตัวอย่างเช่น ชุด
ข้อมูล A มี 2 คลาส คือ Yes และ No คลาส Yes มี 10 ตัวอย่าง ในขณะที่คลาส No มี 9 ตัวอย่าง ใช้
วิธีการแบ่งชุดข้อมูลตามวิธีข้างต้น จะได้ชุดข้อมูลฝึกฝนซึ่งประกอบไปด้วยตัวอย่างที่อยู่ในคลาส Yes 
5 ตัวอย่างและตัวอย่างที่อยู่ในคลาส No 4 ตัวอย่างรวมทั้งหมด 9 ตัวอย่าง ส่วนตัวอย่างที่เหลือในชุด
ข้อมูล A ที่ไม่ได้แบ่งมาอยู่ในชุดข้อมูลฝึกฝนก็จะถูกแบ่งไปไว้ในชุดข้อมูลทดสอบ ดังนั้นชุดข้อมูล
ทดสอบจะประกอบไปด้วยตัวอย่างที่อยู่ในคลาส Yes 5 ตัวอย่างและตัวอย่างที่อยู่ในคลาส No 5 
ตัวอย่างรวมทั้งหมด 10 ตัวอย่าง จะเห็นว่าชุดข้อมูลทดสอบมีตัวอย่างมากกว่าชุดข้อมูลฝึกฝน เพราะ
สัดส่วนของจ านวนตัวอย่างในชุดข้อมูล A ที่อยู่ในคลาส No เป็นเลขค่ี ท าให้ไม่สามารถแบ่งตัวอย่างใน
ชุดข้อมูล A ที่อยู่ในคลาส No ไปอยู่ในชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบได้อย่างลงตัว ดังนั้นในการ

ชุดข้อมลู จ านวนตัวอย่าง จ านวนแอตทริบิวต์ จ านวนคลาส 
Chess (King-Rook vs. King-Pawn) 3,196 36 2 
Connect-4 67,557 42 3 
Firm-Teacher 10,800 16 7 
Phishing Websites 11,055 30 2 
Insurance Company Benchmark 9,822 85 2 
Bach Choral Harmony 5,665 14 102 
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ทดลองของวิทยานิพนธ์นี้ จึงได้จัดการกับการแบ่งชุดข้อมูลที่มีลักษณะดังกล่าว ด้วยการแบ่งตัวอย่าง
ส่วนเกินทีไ่ม่ลงตัวของแต่ละคลาสไปไว้ในชุดข้อมูลทดสอบทั้งหมด 

6.2.2 รูปแบบการทดลอง 
การทดลองอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ จะท าการทดลองกับ

แต่ละชุดข้อมูลที่เตรียมมา โดยหลังจากท่ีแบ่งชุดข้อมูลตามวิธีการที่ได้อธิบายไปในหัวข้อที่แล้ว ก็จะ
เริ่มกระบวนการทดลองโดยสร้างต้นไม้ตัดสินใจจากชุดข้อมูลฝึกฝน และท าการทดสอบต้นไม้ตัดสินใจ
ที่สร้างด้วยชุดข้อมูลทดสอบ กระบวนการนี้จะท าท้ังหมด 1,000 ครั้งโดยใช้ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุด
ข้อมูลทดสอบแบบเดียวกันทั้งหมด (ไม่มีการแบ่งชุดข้อมูลใหม่) ผลการทดลองที่ได้จากการสร้างและ
ทดสอบต้นไม้ตัดสินใจของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ จะน าไปเปรียบเทียบกับ
อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก [5] ซึ่งใช้ชุดข้อมูลแบบ
เดียวกันและรูปแบบการทดลองที่เหมือนกัน 

6.2.3 พารามิเตอร์ 
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอต้องการพารามิเตอร์ 2 ตัวคือ N 

(จ านวนแอตทริบิวต์สูงสุดที่สามารถเลือกมาไว้ในโหนดตัดสินใจเดียวกัน) และ D (ร้อยละของค่าเกน
ความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1) การทดลองนี้จะก าหนดพารามิเตอร์ที่ใช้
ในการทดลองของแต่ละชุดข้อมูล แล้วน าผลลัพธ์ที่ได้จากการทดลองด้วยพารามิเตอร์ที่ก าหนด
ดังกล่าว ไปเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก 
ซ่ึงอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกจะใช้พารามิเตอร์ N เป็นค่าเดียวกันกับที่ใช้ในอัลกอริทึม 
ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ ส าหรับการก าหนดพารามิเตอร์ที่ใช้ในการทดลองอัลกอริทึม 
ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอนั้น จะท าการก าหนดผ่านการหาพารามิเตอร์ N และ D ที่ดี
ที่สุดจากการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในชุดข้อมูล
ทั้งหมด การทดลองเบื้องต้นจะท าการสร้างและทดสอบต้นไม้ตัดสินใจภายใต้พารามิเตอร์ N และ D 
หลายแบบเพื่อเลือกพารามิเตอร์ N และ D ที่ดีที่สุดของแต่ละชุดข้อมูล โดยการทดลองเบื้องต้นนี้จะท า
การทดลองทั้งหมด 1,000 ครั้ง โดยการเลือกพารามิเตอร์ N และ D ที่ดีที่สุดจะพิจารณาจากเกณฑ์ใน
การวัดเรียงตามล าดับต่อไปนี้ 

เกณฑ์ในการวัดที่ 1 ความแม่นย าโดยเฉลี่ย : เลือกพารามิเตอร์แบบที่ให้ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยมากที่สุด หากความแม่นย าโดยเฉลี่ยสูงสุดมีค่าใกล้เคียงกันกับความแม่นย าโดยเฉลี่ยของ
พารามิเตอร์แบบอ่ืนๆ ให้ท าการพิจารณาเกณฑ์ถัดไป 

เกณฑ์ในการวัดที่ 2 ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย : เลือกพารามิเตอร์แบบที่ให้ความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุด หากความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยมีค่าเท่ากันให้ท าการพิจารณาเกณฑ์สุดท้าย 
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เกณฑ์ในการวัดที่ 3 จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย : เลือกพารามิเตอร์แบบที่ให้จ านวนโหนด
โดยเฉลี่ยน้อยที่สุด 

ในการทดลองเบื้องต้นเพ่ือหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุด จะท าการทดลองโดยก าหนด
ค่าพารามิเตอร์ D เป็น 0.25 (หรือ 25%), 0.5 (หรือ 50%), 0.75 (หรือ 75%), 0.85 (หรือ 85%) และ 
0.95 (หรือ 95%) ในแต่ละค่าของพารามิเตอร์ D ที่ก าหนด จะน ามาทดลองกับการก าหนด
ค่าพารามิเตอร์ N ตั้งแต่ 2 ถึง 4 โดยจะท าการแบ่งกลุ่มการทดลองดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.2 การแบ่งกลุ่มการทดลองเบื้องต้นของค่าพารามิเตอร์ D และ N 

จากตารางข้างบนแสดงการแบ่งกลุ่มการทดลองออกเป็น 5 กลุ่ม ในแต่ละกลุ่มจะมี
การทดลอง 3 การทดลอง โดยมีค่าพารามิเตอร์ D เป็นตัวหลัก พิจารณาที่กลุ่มที่ 1 จากตารางข้างบน 
จะเห็นว่ากลุ่มท่ี 1 มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.25 เป็นหลัก ภายในกลุ่มท่ี 1 จะมีการทดลอง 3 การทดลอง 
การทดลองแรกคือการก าหนดพารามิเตอร์ D = 0.25 และ N = 2 การทดลองที่สองคือการก าหนด
พารามิเตอร์ D = 0.25 และ N = 3 การทดลองสุดท้ายคือการก าหนดพารามิเตอร์ D = 0.25 และ N 
= 4 แต่ละกลุ่มการทดลองจะท าการหาค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดซ่ึงจะท าการ
เปรียบเทียบการทดลองภายในกลุ่ม โดยใช้เกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับดังที่ได้อธิบายไว้เพื่อเลือก
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่มออกมา เมื่อได้ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดี
ที่สุดในแต่ละกลุ่มแล้ว สุดท้ายจะท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D ที่ดีที่สุดจากค่าพารามิเตอร์ N 
และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่ม ซึ่งจะท าการเลือกโดยใช้เกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับแบบเดียวกัน
กับท่ีเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่ม 
  

กลุ่มที่ 1 
(D = 0.25) 

กลุ่มที่ 2 
(D = 0.5) 

กลุ่มที่ 3 
(D = 0.75) 

กลุ่มที่ 4 
(D = 0.85) 

กลุ่มที่ 5 
(D = 0.95) 

D = 0.25, N = 2 D = 0.5, N = 2 D = 0.75, N = 2 D = 0.85, N = 2 D = 0.95, N = 2 

D = 0.25, N = 3 D = 0.5, N = 3 D = 0.75, N = 3 D = 0.85, N = 3 D = 0.95, N = 3 
D = 0.25, N = 4 D = 0.5, N = 4 D = 0.75, N = 4 D = 0.85, N = 4 D = 0.95, N = 4 
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6.2.3.1 การหาค่าพารามิเตอร์ N และ D ที่ดีที่สุดของชุดข้อมูล Connect-
4 

ตารางท่ี 6.3 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มท่ี 1 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.25 บนชุดข้อมูล 
Connect-4 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 1 
คือ D = 0.25 และ N = 4 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.25 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้น
จึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม 

ตารางท่ี 6.4 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มท่ี 2 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.5 บนชุดข้อมูล 
Connect-4 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 2 
คือ D = 0.5 และ N = 4 เนื่องจากเม่ือพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดย
เฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.5 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้น
จึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม 
  

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.25 

N = 2 N = 3 N = 4 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 15.27 13.68 13.16 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 72.15% 72.25% 72.24% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 38,707.49 49,974.29 65,506.57 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.5 

N = 2 N = 3 N = 4 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 13.18 11.68 11.17 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 72.43% 72.6% 72.6% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 40,693.55 55,801.35 78,241.73 
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ตารางท่ี 6.5 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มท่ี 3 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 บนชุดข้อมูล 
Connect-4 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 3 
คือ D = 0.75 และ N = 4 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้น
จึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม  

ตารางท่ี 6.6 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มท่ี 4 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.85 บนชุดข้อมูล 
Connect-4 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 4 
คือ D = 0.85 และ N = 4 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.85 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้น
จึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม  
  

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.75 

N = 2 N = 3 N = 4 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 12.9 11.01 10.44 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 72.61% 72.81% 72.82% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 45,787.98 76,391.34 121,445.86 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.85 

N = 2 N = 3 N = 4 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 12.1 10.73 10.26 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 72.65% 72.84% 72.86% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 46,434.56 79,032.2 129,456.31 
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ตารางท่ี 6.7 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มท่ี 5 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.95 บนชุดข้อมูล 
Connect-4 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 5 
คือ D = 0.95 และ N = 4 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.95 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้น
จึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม เมื่อได้ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบ
ที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่มแล้ว ต่อมาให้ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D ที่ดีที่สุดโดยการเปรียบเทียบ
ระหว่างค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่ม 

ตารางท่ี 6.8 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอของ
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่ม บนชุดข้อมูล Connect-4 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D ที่ดีที่สุดคือ D = 0.95 และ 
N = 4 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการ
ทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 
พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.95 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้นจึงถูกเลือกให้
เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D ที่ดีที่สุดของชุดข้อมูล Connect-4 
  

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.95 

N = 2 N = 3 N = 4 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 11.53 10.42 10.14 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 72.66% 72.86% 72.87% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 46,461.33 79,174.26 130,123.28 

เกณฑ์ในการวัด 
กลุ่มที่ 1 กลุ่มที่ 2 กลุ่มที่ 3 กลุ่มที่ 4 กลุ่มที่ 5 

D=0.25, N=4 D=0.5, N=4 D=0.75, N=4 D=0.85, N=4 D=0.95, N=4 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 13.16 11.17 10.44 10.26 10.14 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 72.24% 72.6% 72.82% 72.86% 72.87% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 65,506.57 78,241.73 121,445.86 129,456.31 130,123.28 
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6.2.3.2 การหาค่าพารามิเตอร์ N และ D ที่ดีที่สุดของชุดข้อมูล Chess 

ตารางท่ี 6.9 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มที่ 1 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.25 บนชุดข้อมูล Chess 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 1 
คือ D = 0.25 และ N = 3 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.25 และ N = 3 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.25 และ N = 
4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาท่ีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.25 และ N = 3 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม 

ตารางท่ี 6.10 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มที่ 2 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.5 บนชุดข้อมูล Chess 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 2 
คือ D = 0.5 และ N = 3 เนื่องจากเม่ือพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดย
เฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.5 และ N = 3 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.5 และ N = 4 
มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.5 และ N = 3 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.25 

N = 2 N = 3 N = 4 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 7.83 7 7 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 99.17% 99.22% 99.23% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 75.31 92 100 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.5 

N = 2 N = 3 N = 4 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 7.33 7 7 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 99.11% 99.12% 99.12% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 81.7 96.51 104 
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ตารางท่ี 6.11 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มที่ 3 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 บนชุดข้อมูล Chess 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 3 
คือ D = 0.75 และ N = 3 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 และ N = 3 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 และ N = 
4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาท่ีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 และ N = 3 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม 

ตารางท่ี 6.12 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มที่ 4 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.85 บนชุดข้อมูล Chess 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 4 
คือ D = 0.85 และ N = 3 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.85 และ N = 3 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.85 และ N = 
4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาท่ีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.85 และ N = 3 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.75 

N = 2 N = 3 N = 4 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 6.37 6 6 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 99.08% 99.06% 98.97% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 89.77 111 127 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.85 

N = 2 N = 3 N = 4 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 6.32 6 6 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 98.96% 98.94% 98.72% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 91.66 117 141 
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ตารางท่ี 6.13 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มที่ 5 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.95 บนชุดข้อมูล Chess 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 5 
คือ D = 0.95 และ N = 3 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.95 และ N = 3 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.95 และ N = 
4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาท่ีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.95 และ N = 3 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม เมื่อได้ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละ
กลุ่มแล้ว ต่อมาให้ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D ที่ดีที่สุดโดยการเปรียบเทียบระหว่าง
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่ม 

ตารางท่ี 6.14 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอของ
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่ม บนชุดข้อมูล Chess 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D ที่ดีที่สุดคือ D = 0.75 และ 
N = 3 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการ
ทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 
พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 และ N = 3, ค่าพารามิเตอร์ D = 0.85 และ N = 3 และค่าพารามิเตอร์ 
D = 0.95 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาท่ีจ านวน
โหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 และ N = 3 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุดจาก
ค่าพารามิเตอร์ทั้ง 3 แบบที่มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยเท่ากัน ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N 
และ D ทีด่ีที่สุดของชุดข้อมูล Chess 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.95 

N = 2 N = 3 N = 4 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 6.31 6 6 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 98.96% 98.94% 98.72% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 91.55 117 141 

เกณฑ์ในการวัด 
กลุ่มที่ 1 กลุ่มที่ 2 กลุ่มที่ 3 กลุ่มที่ 4 กลุ่มที่ 5 

D=0.25, N=3 D=0.5, N=3 D=0.75, N=3 D=0.85, N=3 D=0.95, N=3 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 7 7 6 6 6 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 99.22% 99.12% 99.06% 98.94% 98.94% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 92 96.51 111 117 117 
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6.2.3.3 การหาค่าพารามิเตอร์ N และ D ที่ดีที่สุดของชุดข้อมูล Phishing 
Websites 

ตารางท่ี 6.15 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มท่ี 1 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.25 บนชุดข้อมูล 
Phishing Websites  

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 1 
คือ D = 0.25 และ N = 4 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.25 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้น
จึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม 

ตารางท่ี 6.16 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มท่ี 2 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.5 บนชุดข้อมูล 
Phishing Websites 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 2 
คือ D = 0.5 และ N = 4 เนื่องจากเม่ือพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดย
เฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.5 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้น
จึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.25 

N = 2 N = 3 N = 4 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 20 18 17 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 95.51% 95.51% 95.5% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 2,255.12 2,937.03 4,112.88 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.5 

N = 2 N = 3 N = 4 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 18 16 15 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 95.5% 95.43% 95.43% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 2,278.95 3,004.08 4,149.63 



76 

 

ตารางท่ี 6.17 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มท่ี 3 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 บนชุดข้อมูล 
Phishing Websites 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 3 
คือ D = 0.75 และ N = 4 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้น
จึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม  

ตารางท่ี 6.18 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มท่ี 4 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.85 บนชุดข้อมูล 
Phishing Websites 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 4 
คือ D = 0.85 และ N = 4 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.85 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้น
จึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม  

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.75 

N = 2 N = 3 N = 4 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 16 14 12 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 95.18% 95.09% 95.05% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 2,320.31 3,113.77 4,399.06 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.85 

N = 2 N = 3 N = 4 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 16 14 12 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 95.18% 95.09% 95.05% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 2,341.9 3,145.43 4,453.57 
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ตารางท่ี 6.19 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มท่ี 5 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.95 บนชุดข้อมูล 
Phishing Websites 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 5 
คือ D = 0.95 และ N = 4 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.95 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้น
จึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม เมื่อได้ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบ
ที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่มแล้ว ต่อมาให้ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D ที่ดีที่สุดโดยการเปรียบเทียบ
ระหว่างค่าพารามเิตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่ม 

ตารางท่ี 6.20 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอของ
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่ม บนชุดข้อมูล Phishing Websites 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D ที่ดีที่สุดคือ D = 0.75 และ 
N = 4 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการ
ทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 
พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 และ N = 4, ค่าพารามิเตอร์ D = 0.85 และ N = 4 และค่าพารามิเตอร์ 
D = 0.95 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาท่ีจ านวน
โหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 และ N = 4 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุดจาก
ค่าพารามิเตอร์ทั้ง 3 แบบที่มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยเท่ากัน ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N 
และ D ที่ดีที่สุดของชุดข้อมูล Phishing Websites 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.95 

N = 2 N = 3 N = 4 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 16 14 12 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 95.23% 95.14% 95.1% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 2,343.88 3,148 4,451.74 

เกณฑ์ในการวัด 
กลุ่มที่ 1 กลุ่มที่ 2 กลุ่มที่ 3 กลุ่มที่ 4 กลุ่มที่ 5 

D=0.25, N=4 D=0.5, N=4 D=0.75, N=4 D=0.85, N=4 D=0.95, N=4 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 17 15 12 12 12 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 95.5% 95.43% 95.05% 95.05% 95.1% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 4,112.88 4,149.63 4,399.06 4,453.57 4,451.74 
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6.2.3.4 การหาค่าพารามิเตอร์ N และ D ที่ดีที่สุดของชุดข้อมูล Insurance 
Company Benchmark 

ตารางท่ี 6.21 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มท่ี 1 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.25 บนชุดข้อมูล 
Insurance Company Benchmark 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 1 
คือ D = 0.25 และ N = 4 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.25 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้น
จึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม 

ตารางท่ี 6.22 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มท่ี 2 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.5 บนชุดข้อมูล 
Insurance Company Benchmark 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 2 
คือ D = 0.5 และ N = 4 เนื่องจากเม่ือพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดย
เฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.5 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้น
จึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.25 

N = 2 N = 3 N = 4 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 43 30 24 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 91.75% 92.04% 92.08% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 83,745.83 409,504.92 2,320,341.78 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.5 

N = 2 N = 3 N = 4 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 43 30 24 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 91.84% 92.11% 92.16% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 84,200.42 416,785.09 2,392,720.09 
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ตารางท่ี 6.23 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มท่ี 3 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 บนชุดข้อมูล 
Insurance Company Benchmark 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 3 
คือ D = 0.75 และ N = 4 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้น
จึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม  

ตารางท่ี 6.24 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มท่ี 4 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.85 บนชุดข้อมูล 
Insurance Company Benchmark 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 4 
คือ D = 0.85 และ N = 4 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.85 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้น
จึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม 
  

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.75 

N = 2 N = 3 N = 4 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 43 30 23 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 91.92% 92.25% 92.34% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 84,588.51 423,023.62 2,449,687.43 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.85 

N = 2 N = 3 N = 4 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 43 30 23 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 91.92% 92.25% 92.34% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 84,598.68 422,763.84 2,445,035.14 
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ตารางท่ี 6.25 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มท่ี 5 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.95 บนชุดข้อมูล 
Insurance Company Benchmark 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 5 
คือ D = 0.95 และ N = 4 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.95 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้น
จึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม เมื่อได้ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบ
ที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่มแล้ว ต่อมาให้ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D ที่ดีที่สุดโดยการเปรียบเทียบ
ระหว่างค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่ม 

ตารางท่ี 6.26 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอของ
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่ม บนชุดข้อมูล Insurance 
Company Benchmark 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D ที่ดีที่สุดคือ D = 0.95 และ 
N = 4 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการ
ทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 
พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 และ N = 4, ค่าพารามิเตอร์ D = 0.85 และ N = 4 และค่าพารามิเตอร์ 
D = 0.95 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาท่ีจ านวน
โหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.95 และ N = 4 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุดจาก
ค่าพารามิเตอร์ทั้ง 3 แบบที่มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยเท่ากัน ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N 
และ D ที่ดีที่สุดของชุดข้อมูล Insurance Company Benchmark 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.95 

N = 2 N = 3 N = 4 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 43 30 23 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 91.92% 92.25% 92.34% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 84,613.76 422,367.37 2,443,915.74 

เกณฑ์ในการวัด 
กลุ่มที่ 1 กลุ่มที่ 2 กลุ่มที่ 3 กลุ่มที่ 4 กลุ่มที่ 5 

D=0.25, N=4 D=0.5, N=4 D=0.75, N=4 D=0.85, N=4 D=0.95, N=4 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 24 24 23 23 23 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 92.08% 92.16% 92.34% 92.34% 92.34% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 2,320,341.78 2,392,720.09 2,449,687.43 2,445,035.14 2,443,915.74 
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6.2.3.5 การหาค่าพารามิเตอร์ N และ D ที่ดีที่สุดของชุดข้อมูล Firm-
Teacher 

ตารางท่ี 6.27 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มที่ 1 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.25 บนชุดข้อมูล Firm-
Teacher 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 1 
คือ D = 0.25 และ N = 2 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของการทดลองท้ังหมดในตารางข้างบน มีค่าเท่ากัน
สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.25 และ N = 2 มีจ านวน
โหนดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุด ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม 

ตารางท่ี 6.28 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มที่ 2 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.5 บนชุดข้อมูล Firm-
Teacher 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 2 
คือ D = 0.5 และ N = 3 เนื่องจากเม่ือพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดย
เฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.5 และ N = 3 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.5 และ N = 4 
มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่า

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.25 

N = 2 N = 3 N = 4 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 10 10 10 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 73.39% 73.71% 73.52% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 3,508.37 4,216.93 4,859.91 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.5 

N = 2 N = 3 N = 4 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 9.61 9 9 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 73.36% 73.73% 73.89% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 3,387.7 4,161.43 5,045.52 
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ค่าพารามิเตอร์ D = 0.5 และ N = 3 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม 

ตารางท่ี 6.29 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มที่ 3 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 บนชุดข้อมูล Firm-
Teacher 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 3 
คือ D = 0.75 และ N = 4 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้น
จึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม  

ตารางท่ี 6.30 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มที่ 4 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.85 บนชุดข้อมูล Firm-
Teacher 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 4 
คือ D = 0.85 และ N = 3 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.85 และ N = 3 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.85 และ N = 
4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาท่ีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่า

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.75 

N = 2 N = 3 N = 4 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 8.56 8.23 8 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 73.56% 73.83% 73.98% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 3,581.59 4,718.72 6,252.35 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.85 

N = 2 N = 3 N = 4 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 8.32 8 8 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 73.56% 73.98% 74.11% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 3,602.94 4,801.48 6,420.08 
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ค่าพารามิเตอร์ D = 0.85 และ N = 3 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม 

ตารางท่ี 6.31 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มที่ 5 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.95 บนชุดข้อมูล Firm-
Teacher 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 5 
คือ D = 0.95 และ N = 2 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของการทดลองท้ังหมดในตารางข้างบน มีค่าเท่ากัน
สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.95 และ N = 2 มีจ านวน
โหนดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุด ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม เมื่อได้
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่มแล้ว ต่อมาให้ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ 
D ที่ดีที่สุดโดยการเปรียบเทียบระหว่างค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่ม 

ตารางท่ี 6.32 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอของ
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่ม บนชุดข้อมูล Firm-Teacher 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D ที่ดีที่สุดคือ D = 0.95 และ 
N = 2 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการ
ทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 
พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 และ N = 4, ค่าพารามิเตอร์ D = 0.85 และ N = 3 และค่าพารามิเตอร์ 
D = 0.95 และ N = 2 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาท่ีจ านวน

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.95 

N = 2 N = 3 N = 4 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 8 8 8 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 73.54% 73.98% 74.11% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 3,611.24 4,812.36 6,465.25 

เกณฑ์ในการวัด 
กลุ่มที่ 1 กลุ่มที่ 2 กลุ่มที่ 3 กลุ่มที่ 4 กลุ่มที่ 5 

D=0.25, N=2 D=0.5, N=3 D=0.75, N=4 D=0.85, N=3 D=0.95, N=2 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 10 9 8 8 8 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 73.39% 73.73% 73.98% 73.98% 73.54% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 3,508.37 4,161.43 6,252.35 4,801.48 3,611.24 
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โหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.95 และ N = 2 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุดจาก
ค่าพารามิเตอร์ทั้ง 3 แบบที่มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยเท่ากัน ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N 
และ D ที่ดีที่สุดของชุดข้อมูล Firm-Teacher 

6.2.3.6 การหาค่าพารามิเตอร์ N และ D ที่ดีที่สุดของชุดข้อมูล Bach 
Choral Harmony 

ตารางท่ี 6.33 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มที่ 1 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.25 บนชุดข้อมูล Bach 
Choral Harmony 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 1 
คือ D = 0.25 และ N = 3 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.25 และ N = 3 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.25 และ N = 
4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาท่ีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.25 และ N = 3 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม 

ตารางท่ี 6.34 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มที่ 2 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.5 บนชุดข้อมูล Bach 
Choral Harmony 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.25 

N = 2 N = 3 N = 4 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 11 10 10 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 72.31% 72.3% 72.3% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 4,780.61 5,814.07 7,486.44 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.5 

N = 2 N = 3 N = 4 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 9 9 8 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 72.29% 72.29% 72.27% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 4,722.52 5,737.08 7,380.84 
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จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 2 
คือ D = 0.5 และ N = 4 เนื่องจากเม่ือพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดย
เฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.5 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้น
จึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม 

ตารางท่ี 6.35 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มที่ 3 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 บนชุดข้อมูล Bach 
Choral Harmony 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 3 
คือ D = 0.75 และ N = 4 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้น
จึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม  

ตารางท่ี 6.36 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มที่ 4 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.85 บนชุดข้อมูล Bach 
Choral Harmony 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 4 
คือ D = 0.85 และ N = 4 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.75 

N = 2 N = 3 N = 4 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 8 8 7 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 72.17% 72.1% 72.18% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 4,682.07 5,711.16 7,333.89 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.85 

N = 2 N = 3 N = 4 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 8 8 7 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 72.17% 72.1% 72.18% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 4,692.79 5,713.71 7,336.34 
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สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.85 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้น
จึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม  

ตารางท่ี 6.37 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N ของกลุ่มที่ 5 ที่มีค่าพารามิเตอร์ D = 0.95 บนชุดข้อมูล Bach 
Choral Harmony 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่มที่ 5 
คือ D = 0.95 และ N = 4 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.95 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้น
จึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในกลุ่ม เมื่อได้ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบ
ที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่มแล้ว ต่อมาให้ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D ที่ดีที่สุดโดยการเปรียบเทียบ
ระหว่างค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่ม 

ตารางท่ี 6.38 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอของ
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละกลุ่ม บนชุดข้อมูล Bach Choral 
Harmony 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D ที่ดีที่สุดคือ D = 0.75 และ 
N = 4 เนื่องจากเมื่อพิจารณาเกณฑใ์นการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการ
ทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาท่ีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 
พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 และ N = 4, ค่าพารามิเตอร์ D = 0.85 และ N = 4 และค่าพารามิเตอร์ 
D = 0.95 และ N = 4 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาท่ีจ านวน

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.95 

N = 2 N = 3 N = 4 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 8 8 7 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 72.17% 72.1% 72.18% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 4,694.34 5,710.21 7,335.17 

เกณฑ์ในการวัด 
กลุ่มที่ 1 กลุ่มที่ 2 กลุ่มที่ 3 กลุ่มที่ 4 กลุ่มที่ 5 

D=0.25, N=3 D=0.5, N=4 D=0.75, N=4 D=0.85, N=4 D=0.95, N=4 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 10 8 7 7 7 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 72.3% 72.27% 72.18% 72.18% 72.18% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 5,814.07 7,380.84 7,333.89 7,336.34 7,335.17 
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โหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.75 และ N = 4 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุดจาก
ค่าพารามิเตอร์ทั้ง 3 แบบที่มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยเท่ากัน ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N 
และ D ที่ดีที่สุดของชุดข้อมูล Bach Choral Harmony 

6.2.3.7 สรุปค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดส าหรับการทดลองของอัลกอริทึม ID3 
ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอของชุดข้อมูลทั้งหมด 

ตารางท่ี 6.39 ค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดส าหรับการทดลองของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
หลักท่ีเสนอของชุดข้อมูลทั้งหมด 

จากตารางข้างบน ค่า N ในแต่ละชุดข้อมูลในตารางข้างบนนี้จะ
น าไปใช้เป็นค่าพารามิเตอร์ N ในการทดลองของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกด้วย 
  

ชุดข้อมลู 
พารามิเตอร์ 

N D 
Chess 3 0.75 
Connect-4 4 0.95 

Firm-Teacher 2 0.95 
Phishing Websites 4 0.75 

Insurance Company Benchmark 4 0.95 
Bach Choral Harmony 4 0.75 
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6.3 ผลการทดลองระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดัง้เดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรบัปรุง
ของงานวิจัยหลักที่เสนอ 

6.3.1 ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 6.40 ความแม่นย าโดยเฉลี่ยระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ 

จากตารางข้างบน ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
หลักท่ีเสนอ มีค่าน้อยกว่าความแม่นย าโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมเพียงเล็กน้อยในชุด
ข้อมูล Chess, Connect-4 และ Phishing Websites ในขณะที่ชุดข้อมูลที่เหลือคือ Firm-Teacher, 
Insurance Company Benchmark และ Bach Choral Harmony นั้นมีความแม่นย าโดยเฉลี่ยของ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอมากกว่าความแม่นย าโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิมเพียงเล็กน้อยเช่นกัน ซึ่งสามารถสรุปได้ว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ทั้ง
สองแบบนี้มีค่าท่ีใกล้เคียงกัน 
  

ชุดข้อมลู 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 

ID3 แบบด้ังเดิม 
ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 99.14% 99.06% 

Connect-4 72.95% 72.87% 
Firm-Teacher 72.26% 73.54% 

Phishing Websites 95.27% 95.05% 
Insurance Company Benchmark 90.34% 92.34% 
Bach Choral Harmony 71.67% 72.18% 
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6.3.2 ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 6.41 ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ 

จากตารางข้างบน ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่าน้อยกว่าความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูล
ทั้งหมดอย่างเห็นได้ชัด ซ่ึงความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่
เสนอ มีค่าที่ลดลงมากกว่า 45% จากความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในชุด
ข้อมูลทั้งหมด ซึ่งสามารถสรุปได้ว่าอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอสามารถลด
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยจากความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูลทั้งหมด
ไดอ้ย่างเห็นได้ชัด  

ชุดข้อมลู 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 

ID3 แบบด้ังเดิม 
ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 12 6 
Connect-4 24.12 10.14 
Firm-Teacher 15 8 
Phishing Websites 30 12 
Insurance Company Benchmark 85 23 
Bach Choral Harmony 14 7 
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6.3.3 จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 6.42 จ านวนโหนดโดยเฉลี่ยระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ 

จากตารางข้างบน จ านวนโหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
หลักท่ีเสนอ มีค่ามากกว่าจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูลทั้งหมด
อย่างเห็นได้ชัด ซึ่งจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ มีค่าที่
เพ่ิมข้ึนมากกว่า 15% จากจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูล Firm-
Teacher และมีค่าที่เพ่ิมข้ึนมากกว่า 45% จากจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม
ในชุดข้อมูลที่เหลือทั้งหมด 

ส าหรับจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ
ในชุดข้อมูล Insurance Company Benchmark ซึ่งมีค่าที่เพ่ิมขึ้นมากหลายเท่าตัวจากจ านวนโหนด
โดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูล Insurance Company Benchmark นั้น เพราะ
เนื่องจากว่าชุดข้อมูล Insurance Company Benchmark มีจ านวนค่าที่เป็นไปได้ของแอตทริบิวต์แต่
ละแอตทริบิวต์เป็นไปตามท่ีแสดงในรูปถัดไป  

ชุดข้อมลู 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 

ID3 แบบด้ังเดิม 
ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 69 111 
Connect-4 22,560.1 130,123.28 
Firm-Teacher 3,126 3,611.24 
Phishing Websites 2,095.67 4,399.06 
Insurance Company Benchmark 21,850.54 2,443,915.74 
Bach Choral Harmony 4,911.6 7,333.89 
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รูปที่ 6.1 จ านวนค่าที่เป็นไปได้ของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในชุดข้อมูล Insurance 

Company Benchmark 

จากรูปข้างบน จะเห็นว่าแอตทริบิวต์ที่ 1 มีค่าที่เป็นไปได้มากถึง 40 ค่า ในขณะที่แอ
ตทริบิวต์อ่ืนๆ ส่วนมากมีค่าที่เป็นไปได้ถึง 10 ค่า ถ้าแอตทริบิวต์ที่ 1 และแอตทริบิวต์อ่ืนๆ ถูก
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอเลือกไปเป็นแอตทริบิวต์บนโหนดตัดสินใจเดียวกัน 
ก็จะท าให้มีการแตกกิ่งออกมาจากโหนดตัดสินใจเป็นจ านวนมาก และท าให้มีการสร้างโหนดในระดับ
ลูกหลานเป็นจ านวนที่มากขึ้นหลายเท่าตัว ซ่ึงในท้ายที่สุดท าให้จ านวนโหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม 
ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในชุดข้อมูล Insurance Company Benchmark มีจ านวนที่
มากขึ้นหลายเท่าตัว เมื่อเทียบกับจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูล 
Insurance Company Benchmark 

จากผลการทดลองจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ สามารถสรุปได้ว่า จ านวนโหนดโดยเฉลี่ยของ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่าทีเ่พ่ิมข้ึนจากจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยของ
อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างชัดเจนในชุดข้อมูลทั้งหมด  



92 

 

6.3.4 เวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 6.43 เวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ 

จากตารางข้างบน เวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่ามากกว่าเวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในชุด
ข้อมูล Connect-4, Phishing Websites และ Insurance Company Benchmark ในทางกลับกัน 
เวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ มีค่าน้อยกว่าเวลา
ในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูล Chess, Firm-Teacher และ Bach 
Choral Harmony สาเหตทุี่ผลการทดลองด้านเวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอเมื่อเทียบกบัเวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบ
ดั้งเดิมเป็นตามที่ได้กล่าวมา เพราะว่าเวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอ จะขึ้นอยู่กับขนาดและความซับซ้อนของชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง และยังข้ึนอยู่
กับจ านวนค่าที่เป็นไปได้ของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง  

เมื่อพิจารณาเวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
หลักท่ีเสนอในชุดข้อมูล Connect-4, Phishing Websites และ Insurance Company Benchmark 
จะพบว่า เวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยเพ่ิมขึ้นจากเวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบ
ดั้งเดิมตามที่ได้กล่าวไว้ เนื่องจากชุดข้อมูลทั้ง 3 มีจ านวนตัวอย่างและจ านวนแอตทริบิวต์เป็นจ านวน
มากและมีความซับซ้อนมากกว่าชุดข้อมูลอีก 3 ชุดข้อมูลที่เหลือ อีกท้ังยังมีจ านวนค่าที่เป็นไปได้ของ
แอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในชุดข้อมูล Connect-4, Phishing Websites และ Insurance 
Company Benchmark เป็นจ านวนที่มาก จึงส่งผลท าให้เวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม 
ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในชุดข้อมูล Connect-4, Phishing Websites และ 

ชุดข้อมลู 
เวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ย (มิลลิวินาที) 

ID3 แบบด้ังเดิม 
ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 15.28 10.19 
Connect-4 1,481.8 1,774.06 
Firm-Teacher 97.26 63.27 
Phishing Websites 63.49 174.55 
Insurance Company Benchmark 395.99 127,870.45 
Bach Choral Harmony 439.93 353.17 
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Insurance Company Benchmark เพ่ิมมากข้ึนจากเวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิม 

ในทางตรงกันข้าม เมื่อพิจารณาเวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในชุดข้อมูล Chess, Firm-Teacher และ Bach Choral Harmony 
จะพบว่า เวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยลดลงจากเวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบ
ดั้งเดิมตามที่ได้กล่าวไว้ เนื่องจากชุดข้อมูลทั้ง 3 นี้มีจ านวนตัวอย่างหรือจ านวนแอตทริบิวต์ที่น้อยหรือ
จ านวนทั้งสองมีน้อยทั้งคู่ อีกทั้งยังมีจ านวนค่าที่เป็นไปได้ของแอตทริบิวต์แต่ละแอตทริบิวต์ที่อยู่ในชุด
ข้อมูล Chess, Firm-Teacher และ Bach Choral Harmony เป็นจ านวนที่น้อย และจากผลการ
ทดลองด้านความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในชุดข้อมูล
ทั้ง 3 นี้ซึ่งมีความลึกที่ลดลงมากกว่า 45% จากความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม 
เพราะฉะนั้นเวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอในชุด
ข้อมูล Chess, Firm-Teacher และ Bach Choral Harmony จึงลดลงจากเวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ย
ของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม 

6.3.5 เวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 6.44 เวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ 

จากตารางข้างบน เวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่าน้อยกว่าเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในชุด
ข้อมูลทั้งหมดอย่างเห็นได้ชัด ซ่ึงเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่าที่ลดลงมากกว่า 30% จากเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูลทั้งหมด ซึ่งสามารถสรุปได้ว่าอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่

ชุดข้อมลู 
เวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ย (มิลลิวินาที) 

ID3 แบบด้ังเดิม 
ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 0.0075 0.0050 

Connect-4 0.3395 0.1855 
Firm-Teacher 0.0554 0.0298 
Phishing Websites 0.0333 0.0180 
Insurance Company Benchmark 0.0201 0.0113 
Bach Choral Harmony 0.0279 0.0142 
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เสนอสามารถลดเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยจากเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูลทั้งหมดได้อย่างเห็นได้ชัด 

การทีเ่วลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่
เสนอ มีค่าที่น้อยกว่าเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูลทั้งหมด
อย่างเห็นได้ชัด สาเหตุนั้นไม่ได้มาจากความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างจากอัลกอริทึม 
ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอโดยตรง แต่มาจากความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกตัวอย่างใน
กระบวนการทดสอบต้นไม้ตัดสินใจที่สร้าง การที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างจาก
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอมีค่าที่ลดลง ย่อมมีโอกาสท าให้ความลึกโดยเฉลี่ยใน
การจ าแนกตัวอย่างในกระบวนการทดสอบต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างมีค่าที่ลดลงตามไปด้วย ซึ่งตัวอย่างที่
อยู่ในชุดข้อมูลทดสอบของการทดลองนี้นั้นส่วนใหญ่ถูกจ าแนกในความลึกท่ีน้อยกว่าความลึกสูงสุด
โดยเฉลี่ยของต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างจากอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ ดังนั้นจึง
เป็นประเด็นที่น่าสนใจที่จะเปรียบเทียบร้อยละการลดลงของเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยและความ
ลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอกับอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิม ตารางถัดไปแสดงความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ 

ตารางท่ี 6.45 ความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม 
ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ 

จากตารางข้างบน จะเห็นว่าความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกของอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่าน้อยกว่าความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกของอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูลทั้งหมดอย่างเห็นได้ชัด ตารางถัดไปแสดงร้อยละการลดลงของเวลาในการ
ทดสอบโดยเฉลี่ยและความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลัก
ที่เสนอ เปรียบเทียบกับอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม  

ชุดข้อมลู 
ความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนก 

ID3 แบบด้ังเดิม 
ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 4.33 2.7 
Connect-4 9.43 5.17 
Firm-Teacher 9.6 5.21 

Phishing Websites 5.61 3.04 
Insurance Company Benchmark 4.17 2.21 

Bach Choral Harmony 9.28 4.7 
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ตารางท่ี 6.46 ร้อยละการลดลงของเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยและความลึกโดยเฉลี่ยในการ
จ าแนกของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ เปรียบเทียบกับ
อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม 

จากตารางข้างบน จะเห็นว่าร้อยละการลดลงของเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยมีค่าท่ี
ใกล้เคียงกับร้อยละการลดลงของความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนก ดังนั้นจึงเห็นได้ชัดเจนว่า การลดลง
ของความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกส่งผลต่อการลดลงของเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ย และน าไปสู่
ผลลัพธ์ที่ได้ของเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ 
ซึ่งมีค่าที่น้อยกว่าเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูลทั้งหมด  

ชุดข้อมลู 
ร้อยละการลดลงของเวลาในการ

ทดสอบโดยเฉลี่ย 
ร้อยละการลดลงของความลึก

โดยเฉลี่ยในการจ าแนก 

Chess 33.59% 37.66% 
Connect-4 45.29% 45.17% 

Firm-Teacher 46.21% 45.73% 
Phishing Websites 45.95% 45.81% 

Insurance Company Benchmark 43.78% 47.00% 
Bach Choral Harmony 49.10% 49.35% 
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6.4 ผลการทดลองระหว่างอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกและอัลกอริทึม 
ID3 ที่ปรับปรุงของงานวจัิยหลักที่เสนอ 

6.4.1 ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 6.47 ความแม่นย าโดยเฉลี่ยระหว่างอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกและ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ 

จากตารางข้างบน ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
หลักท่ีเสนอ มีค่าน้อยกว่าความแม่นย าโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกเพียง
เล็กน้อยในชุดข้อมูล Chess, Connect-4, Phishing Websites ในขณะที่ชุดข้อมูลที่เหลือคือ Firm-
Teacher, Insurance Company Benchmark และ Bach Choral Harmony นั้นมีความแม่นย าโดย
เฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอมากกว่าความแม่นย าโดยเฉลี่ยของ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกเพียงเล็กน้อยเช่นกัน ซึ่งสามารถสรุปได้ว่า ความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงทั้งสองแบบนี้มีค่าที่ใกล้เคียงกัน  

ชุดข้อมลู 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 

ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยแรก 

ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 99.22% 99.06% 

Connect-4 73.68% 72.87% 
Firm-Teacher 72.55% 73.54% 

Phishing Websites 95.35% 95.05% 
Insurance Company Benchmark 91.33% 92.34% 
Bach Choral Harmony 71.6% 72.18% 
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6.4.2 ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 6.48 ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยระหว่างอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกและ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ 

จากตารางข้างบน ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่าน้อยกว่าความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
แรกในชุดข้อมูลทั้งหมดอย่างเห็นได้ชัด ซึ่งความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่าท่ีลดลงมากกว่า 35% จากความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยแรกในชุดข้อมูลทั้งหมดยกเว้นชุดข้อมูล Insurance Company Benchmark 
เท่านั้นที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยลดลง 11.54% แต่ก็เป็นการลดลงที่เห็นได้ชัดเหมือนเดิม ซึ่งสามารถ
สรุปได้ว่าอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอสามารถลดความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยจาก
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกในชุดข้อมูลทั้งหมดได้อย่างเห็น
ได้ชัด 

การทีค่วามลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ 
มีค่าที่น้อยกว่าความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกในชุดข้อมูล
ทั้งหมดอย่างเห็นได้ชัดนั้น สาเหตุมาจากจ านวนแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกไปอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกัน
ต่อโหนดโดยเฉลี่ย ซึ่งมีผลต่อความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของต้นไม้ตัดสินใจที่สร้าง จ านวนแอตทริบิวต์ที่
ถูกเลือกไปอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันต่อโหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงทั้งสองแบบ 
แสดงดังตารางถัดไป  

ชุดข้อมลู 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 

ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยแรก 

ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 11 6 
Connect-4 18 10.14 
Firm-Teacher 14 8 
Phishing Websites 21 12 
Insurance Company Benchmark 26 23 
Bach Choral Harmony 11 7 
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ตารางท่ี 6.49 จ านวนแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกไปอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันต่อโหนดโดยเฉลี่ย
ระหว่างอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

จากตารางข้างบนนี้จะเห็นว่า จ านวนแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกไปอยู่ในโหนดตัดสินใจ
เดียวกันต่อโหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ มีค่ามากกว่าจ านวน
แอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกไปอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันต่อโหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุง
ของงานวิจัยแรกในชุดข้อมูลทั้งหมดอย่างเห็นได้ชัด ซึ่งเป็นสาเหตุที่ท าให้ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่าที่น้อยกว่าความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกในชุดข้อมูลทั้งหมดอย่างเห็นได้ชัด จากตารางข้างบนนี้ยัง
สามารถสรุปได้อีกว่า อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอสามารถจัดการกับปัญหา
ความตึงของวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกได้ ดังจะ 
เห็นได้จากการทีจ่ านวนแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกไปอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันต่อโหนดโดยเฉลี่ยของ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ ซึ่งมีค่าที่มากกว่าจ านวนแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกไป
อยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกันต่อโหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกในชุด
ข้อมูลทั้งหมด  

ชุดข้อมลู 

จ านวนแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกไปอยู่ในโหนดตัดสินใจเดียวกัน 
ต่อโหนดโดยเฉลี่ย 

ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยแรก 

ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 1.27 2.24 

Connect-4 1.4 2.6 
Firm-Teacher 1.33 1.95 

Phishing Websites 2.35 3.05 
Insurance Company Benchmark 3.45 3.77 

Bach Choral Harmony 2.18 2.6 
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6.4.3 จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 6.50 จ านวนโหนดโดยเฉลี่ยระหว่างอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกและ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ 

จากตารางข้างบน จ านวนโหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
หลักท่ีเสนอ มีค่ามากกว่าจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกในชุด
ข้อมูลส่วนมากอย่างเห็นได้ชัด ซึ่งจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
หลักท่ีเสนอ มีค่าที่เพ่ิมข้ึนมากกว่า 2% จากจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยแรกในชุดข้อมูล Chess, Connect-4, Firm-Teacher, Phishing Websites และ Insurance 
Company Benchmark โดยในชุดข้อมูล Chess และ Connect-4 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยของ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอเพ่ิมข้ึนมากกว่า 30% จากจ านวนโหนดโดยเฉลี่ย
ของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก ในชุดข้อมูล Bach Choral Harmony เป็นชุดข้อมูล
เดียวที่มจี านวนโหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอน้อยกว่าจ านวน
โหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก 7.83% ซ่ึงสามารถสรุปได้ว่า จ านวน
โหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ มีค่าท่ีเพ่ิมข้ึนจากจ านวนโหนด
โดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกอย่างชัดเจนภายในชุดข้อมูลส่วนใหญ่  

ชุดข้อมลู 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 

ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยแรก 

ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 85 111 
Connect-4 55,127.28 130,123.28 
Firm-Teacher 3,517.07 3,611.24 
Phishing Websites 4,157.93 4,399.06 
Insurance Company Benchmark 2,327,201.11 2,443,915.74 
Bach Choral Harmony 7,956.71 7,333.89 
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6.4.4 เวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 6.51 เวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยระหว่างอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกและ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ 

จากตารางข้างบน เวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่าน้อยกว่าเวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยแรกในชุดข้อมูลทั้งหมดอย่างเห็นได้ชัด ซึ่งสามารถสรุปได้ว่าอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอสามารถลดเวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยจากเวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยของ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกในชุดข้อมูลทั้งหมดได้อย่างเห็นได้ชัด  

ชุดข้อมลู 
เวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ย (มิลลิวินาที) 

ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยแรก 

ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 15.46 10.19 
Connect-4 2,272.29 1,774.06 
Firm-Teacher 101.38 63.27 
Phishing Websites 222.57 174.55 
Insurance Company Benchmark 131,322.21 127,870.45 
Bach Choral Harmony 464.66 353.17 
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6.4.5 เวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 6.52 เวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยระหว่างอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกและ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ 

จากตารางข้างบน เวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่าน้อยกว่าเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยแรกในชุดข้อมูลทั้งหมดอย่างเห็นได้ชัด ซึ่งเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่าท่ีลดลงมากกว่า 30% จากเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยของ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกในชุดข้อมูลทั้งหมด ซึ่งสามารถสรุปได้ว่าอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอสามารถลดเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยจากเวลาในการทดสอบโดย
เฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกในชุดข้อมูลทั้งหมดได้อย่างเห็นได้ชัด 

ตามท่ีได้กล่าวไว้ในผลการทดลองด้านเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยระหว่าง
อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ เวลาในการทดสอบ
โดยเฉลี่ย จะข้ึนอยู่กับความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกโดยตรง ตารางถัดไปแสดงความลึกโดยเฉลี่ยใน
การจ าแนกระหว่างอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอ  

ชุดข้อมลู 
เวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ย (มิลลิวินาที) 

ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยแรก 

ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 0.0074 0.0050 
Connect-4 0.3385 0.1855 
Firm-Teacher 0.0541 0.0298 
Phishing Websites 0.0314 0.0180 
Insurance Company Benchmark 0.0178 0.0113 
Bach Choral Harmony 0.0219 0.0142 
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ตารางท่ี 6.53 ความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกระหว่างอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก
และอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ 

จากตารางข้างบน จะเห็นว่าความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกของอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่าน้อยกว่าความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกของอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยแรกในชุดข้อมูลทั้งหมดอย่างเห็นได้ชัด ตารางถัดไปแสดงร้อยละการลดลงของ
เวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยและความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอ เปรียบเทียบกับอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก 

ตารางท่ี 6.54 ร้อยละการลดลงของเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยและความลึกโดยเฉลี่ยในการ
จ าแนกของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ เปรียบเทียบกับ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก 

จากตารางข้างบน จะเห็นว่าร้อยละการลดลงของเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยมีค่าท่ี
ใกล้เคียงกับร้อยละการลดลงของความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนก ตามที่ได้กล่าวไว้ในผลการทดลอง
ด้านเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุง
ของงานวิจัยหลักที่เสนอ การลดลงของความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกส่งผลต่อการลดลงของเวลาใน

ชุดข้อมลู 
ความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนก 

ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยแรก 

ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 4.29 2.7 
Connect-4 9.36 5.17 

Firm-Teacher 9.36 5.21 
Phishing Websites 5.25 3.04 
Insurance Company Benchmark 3.5 2.21 
Bach Choral Harmony 7.16 4.7 

ชุดข้อมลู 
ร้อยละการลดลงของเวลาในการ

ทดสอบโดยเฉลี่ย 
ร้อยละการลดลงของความลึก

โดยเฉลี่ยในการจ าแนก 

Chess 32.54% 37.07% 
Connect-4 44.97% 44.76% 

Firm-Teacher 44.92% 44.34% 
Phishing Websites 42.68% 42.10% 

Insurance Company Benchmark 36.52% 36.86% 
Bach Choral Harmony 35.16% 34.36% 
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การทดสอบโดยเฉลี่ย ดังนั้นเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
หลักท่ีเสนอ จึงมีค่าน้อยกว่าเวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
แรกในชุดข้อมูลทั้งหมด 

6.5 การทดลองระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดมิและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุง
ของงานวิจัยหลักที่เสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนที่น้อย 
เนื่องจากผลการทดลองในหัวข้อด้านบนที่ได้ทดลองมา ใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุด

ข้อมูลทดสอบ 50% : 50% จะเห็นว่าอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนคือ 50% ของชุดข้อมูลทั้งหมด ซึ่ง
ถือว่ามากโดยเฉพาะในชุดข้อมูลขนาดใหญ่ที่มีจ านวนตัวอย่างมาก การใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูล
ฝึกฝนที่มากตามท่ีการทดลองในหัวข้อด้านบนก าหนดไว้ ผลที่ได้คือความแม่นย าโดยเฉลี่ยระหว่าง
อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่าใกล้เคียงกัน 
ดังนั้นการทดลองนี้ท าขึ้นเพ่ือสังเกตและวิเคราะห์ลักษณะของความเป็นไปในความแม่นย าโดยเฉลี่ย
ระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ เมื่อใช้
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนที่น้อย ซึ่งการทดลองนี้จะใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 15 – 25% 

6.5.1 รูปแบบการทดลอง 
การทดลองอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอและอัลกอริทึม ID3 

แบบดั้งเดิมนี้ จะท าการทดลองโดยใช้ชุดข้อมูลเดียวกันกับการทดลองในหัวข้อด้านบนทั้งหมด แต่ละ
ชุดข้อมูลนั้นจะน ามาทดลองโดยท าการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจากชุดข้อมูลฝึกฝน และท าการทดสอบ
ต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างด้วยชุดข้อมูลทดสอบ กระบวนการนี้จะท าท้ังหมด 6 ครั้ง แต่ละครั้งใช้ชุดข้อมูล
ฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบในอัตราส่วนที่ต่างกัน (ชุดข้อมูลหลักที่เตรียมมาจะท าการแบ่งออกเป็น 2 
ส่วน : ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ ซึ่งแต่ละครั้งที่ท าการทดลองจะท าการแบ่งชุดข้อมูลโดยใช้
อัตราส่วนที่ไม่เหมือนกัน การแบ่งชุดข้อมูลยังคงมีการรักษาสมดุลของจ านวนตัวอย่างที่อยู่ในแต่ละ
คลาสของทั้งสองส่วนตามเดิม) อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบในแต่ละครั้งของ
การทดลองแสดงดังตารางถัดไป 
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ตารางท่ี 6.55 อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบในแต่ละครั้งของการทดลอง 

6.5.2 พารามิเตอร์ 
เนื่องจากอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอต้องการพารามิเตอร์ 2 

ตัวคือ N (จ านวนแอตทริบิวต์สูงสุดที่สามารถเลือกมาไว้ในโหนดตัดสินใจเดียวกัน) และ D (ร้อยละของ
ค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเป็นอันดับที่ 1) เพราะฉะนั้นจึงต้องท าการทดลอง
เบื้องต้นเพ่ือหาค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุด
ข้อมูลทดสอบ โดยการเลือกพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุด จะพิจารณาจากเกณฑ์ในการวัดเรียง
ตามล าดับแบบเดียวกันกับที่ใช้ในการทดลองเบื้องต้นของหัวข้อ 6.2.3 

 ส าหรับการทดลองเบื้องต้นในหัวข้อนี้ จะท าการทดลองโดยก าหนดค่าพารามิเตอร์ 
D เป็น 0.2 และ 0.4 ในแต่ละค่าของพารามิเตอร์ D ที่ก าหนด จะน ามาทดลองกับการก าหนด
ค่าพารามิเตอร์ N เป็น 2 และ 3  

6.5.2.1 การหาค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละอัตราส่วน
ของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบของชุดข้อมูล Connect-
4 
ท าการพิจารณาเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของแต่ละ

อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ โดยเริ่มจากการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D 
แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 15% : 85% ดังตารางถัดไป 
  

คร้ังท่ี 
อัตราส่วน 

ชุดข้อมลูฝึกฝน ชุดข้อมลูทดสอบ 

1 15% 85% 

2 17% 83% 

3 19% 81% 

4 21% 79% 

5 23% 77% 

6 25% 75% 
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ตารางท่ี 6.56 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 15% : 85% บนชุดข้อมูล Connect-4 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 15% : 85% คือ D = 0.4 และ N = 2 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 2 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดย
เฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 
และ N = 2 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่
ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 17% : 83% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.57 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 17% : 83% บนชุดข้อมูล Connect-4 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 17% : 83% คือ D = 0.4 และ N = 2 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 11 11 10 10 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 71.06% 71.29% 71.27% 71.36% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 11,545 17,026 11,962 18,364 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 11 11 9 9 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 70.91% 70.93% 71.07% 71.40% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 13,132 19,606 13,855 21,205 
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ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 2 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดย
เฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 
และ N = 2 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่
ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 19% : 81% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.58 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 19% : 81% บนชุดข้อมูล Connect-4 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 19% : 81% คือ D = 0.4 และ N = 2 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 2 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดย
เฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 
และ N = 2 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่
ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 21% : 79% ดังตารางถัดไป 
  

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 11 11 9 9 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 71.39% 71.62% 71.60% 71.81% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 14,218 20,575 14,923 22,525 
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ตารางท่ี 6.59 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 21% : 79% บนชุดข้อมูล Connect-4 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 21% : 79% คือ D = 0.4 และ N = 2 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 2 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 23% : 77% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.60 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 23% : 77% บนชุดข้อมูล Connect-4 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 23% : 77% คือ D = 0.4 และ N = 2 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 2 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดย
เฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 12 11 10 14 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 72.30% 72.53% 72.22% 72.30% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 14,959 20,515 16,279 22,942 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 12 12 10 10 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 71.97% 72.01% 72.02% 72.24% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 16,747 23,383 17,944 25,525 
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และ N = 2 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่
ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 25% : 75% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.61 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 25% : 75% บนชุดข้อมูล Connect-4 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 25% : 75% คือ D = 0.4 และ N = 2 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 2 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

6.5.2.2 การหาค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละอัตราส่วน
ของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบของชุดข้อมูล Chess 
ท าการพิจารณาเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของแต่ละ

อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ โดยเริ่มจากการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D 
แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 15% : 85% ดังตารางถัดไป 
  

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 12 13 10 11 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 69.96% 70.09% 70.39% 70.51% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 20,212 27,943 20,884 30,589 
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ตารางท่ี 6.62 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 15% : 85% บนชุดข้อมูล Chess 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 15% : 85% คือ D = 0.4 และ N = 2 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 2 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดย
เฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 
และ N = 2 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่
ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 17% : 83% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.63 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 17% : 83% บนชุดข้อมูล Chess 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 17% : 83% คือ D = 0.4 และ N = 2 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าความลึก

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 9 8 7 7 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 95.40% 95.10% 95.07% 95.58% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 73 91 71 87 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 8 8 8 8 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 96.91% 96.91% 96.83% 96.72% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 74 96 72 96 
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สูงสุดโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวน
โหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 2 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุด ดังนั้นจึง
ถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูล
ทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 19% : 81% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.64 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 19% : 81% บนชุดข้อมูล Chess 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 19% : 81% คือ D = 0.4 และ N = 3 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 21% : 79% ดังตารางถัดไป 
  

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 8 8 7 6 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 96.64% 96.79% 97.18% 97.18% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 62 62 60 68 
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ตารางท่ี 6.65 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 21% : 79% บนชุดข้อมูล Chess 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 21% : 79% คือ D = 0.4 และ N = 3 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 23% : 77% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.66 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 23% : 77% บนชุดข้อมูล Chess 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 23% : 77% คือ D = 0.4 และ N = 2 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 2 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 8 7 7 6 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 96.99% 97.23% 96.67% 97.07% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 85 95 87 101 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 8 8 7 8 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 97.48% 97.36% 96.79% 96.79% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 57 63 65 83 
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ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 25% : 75% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.67 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 25% : 75% บนชุดข้อมูล Chess 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 25% : 75% คือ D = 0.4 และ N = 3 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

6.5.2.3 การหาค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละอัตราส่วน
ของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบของชุดข้อมูล Phishing 
Websites 
ท าการพิจารณาเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของแต่ละ

อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ โดยเริ่มจากการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D 
แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 15% : 85% ดังตารางถัดไป 
  

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 7 7 8 6 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 97.21% 97.75% 97.91% 97.66% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 73 93 77 79 
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ตารางท่ี 6.68 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 15% : 85% บนชุดข้อมูล Phishing Websites 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 15% : 85% คือ D = 0.4 และ N = 3 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 17% : 83% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.69 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 17% : 83% บนชุดข้อมูล Phishing Websites 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 17% : 83% คือ D = 0.2 และ N = 3 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2 และ N = 3 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดย
เฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.2 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 20 17 17 14 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 93.08% 93.07% 93.36% 93.31% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 737 957 787 1,043 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 19 15 18 15 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 93.72% 93.83% 93.59% 93.66% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 886 1,145 872 1,166 
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และ N = 3 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่
ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 19% : 81% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.70 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 19% : 81% บนชุดข้อมูล Phishing Websites 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 19% : 81% คือ D = 0.2 และ N = 3 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2 และ N = 3 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดย
เฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.2 
และ N = 3 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่
ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 21% : 79% ดังตารางถัดไป 
  

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 18 15 18 15 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 93.13% 93.01% 93.22% 93.03% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 787 1,009 806 1,045 
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ตารางท่ี 6.71 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 21% : 79% บนชุดข้อมูล Phishing Websites 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 21% : 79% คือ D = 0.4 และ N = 3 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 23% : 77% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.72 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 23% : 77% บนชุดข้อมูล Phishing Websites 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 23% : 77% คือ D = 0.4 และ N = 3 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 18 16 17 14 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 93.52% 93.50% 93.41% 93.47% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 909 1,214 886 1,262 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 19 16 17 15 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 93.39% 93.27% 93.53% 93.39% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 1,068 1,356 1,084 1,409 
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ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 25% : 75% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.73 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 25% : 75% บนชุดข้อมูล Phishing Websites 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 25% : 75% คือ D = 0.4 และ N = 3 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

6.5.2.4 การหาค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละอัตราส่วน
ของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบของชุดข้อมูล Insurance 
Company Benchmark 
ท าการพิจารณาเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของแต่ละ

อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ โดยเริ่มจากการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D 
แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 15% : 85% ดังตารางถัดไป 
  

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 19 16 18 15 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 93.99% 94.05% 94.39% 94.48% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 1,537 1,991 1,507 1,991 



117 

 

ตารางท่ี 6.74 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 15% : 85% บนชุดข้อมูล Insurance 
Company Benchmark 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 15% : 85% คือ D = 0.4 และ N = 3 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2 และ N = 3 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดย
เฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 
และ N = 3 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่
ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 17% : 83% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.75 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 17% : 83% บนชุดข้อมูล Insurance 
Company Benchmark 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 17% : 83% คือ D = 0.2 และ N = 3 เนื่องจาก

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 43 30 43 30 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 92.01% 92.38% 91.92% 92.43% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 14,078 79,564 13,734 79,000 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 43 30 43 30 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 91.65% 92.19% 92.10% 92.43% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 15,258 82,606 15,253 87,159 
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เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2 และ N = 3 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดย
เฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.2 
และ N = 3 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่
ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 19% : 81% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.76 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 19% : 81% บนชุดข้อมูล Insurance 
Company Benchmark 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 19% : 81% คือ D = 0.4 และ N = 3 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 21% : 79% ดังตารางถัดไป 
  

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 43 30 43 29 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 91.60% 91.83% 91.78% 92.12% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 23,473 120,735 23,269 124,099 
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ตารางท่ี 6.77 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 21% : 79% บนชุดข้อมูล Insurance 
Company Benchmark 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 21% : 79% คือ D = 0.4 และ N = 3 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 23% : 77% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.78 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 23% : 77% บนชุดข้อมูล Insurance 
Company Benchmark 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 23% : 77% คือ D = 0.4 และ N = 3 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 45 31 43 30 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 91.15% 91.21% 91.42% 91.62% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 22,885 117,119 24,335 129,508 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 44 31 43 30 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 91.71% 91.94% 91.78% 92.04% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 28,582 135,523 27,952 137,877 
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ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 25% : 75% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.79 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 25% : 75% บนชุดข้อมูล Insurance 
Company Benchmark 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 25% : 75% คือ D = 0.2 และ N = 3 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2 และ N = 3 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดย
เฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.2 
และ N = 3 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่
ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

6.5.2.5 การหาค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละอัตราส่วน
ของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบของชุดข้อมูล Firm-
Teacher 
ท าการพิจารณาเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของแต่ละ

อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ โดยเริ่มจากการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D 
แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 15% : 85% ดังตารางถัดไป 
  

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 43 30 43 30 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 91.35% 91.52% 91.29% 91.54% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 29,680 148,656 29,884 149,785 
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ตารางท่ี 6.80 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 15% : 85% บนชุดข้อมูล Firm-Teacher 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 15% : 85% คือ D = 0.4 และ N = 2 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 2 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดย
เฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 
และ N = 2 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่
ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 17% : 83% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.81 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 17% : 83% บนชุดข้อมูล Firm-Teacher 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 17% : 83% คือ D = 0.4 และ N = 2 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่าความลึก

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 9 9 8 8 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 67.46% 67.86% 67.73% 68.51% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 1,117 1,365 1,147 1,431 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 9 9 9 9 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 67.66% 68.18% 67.15% 67.61% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 1,285 1,583 1,255 1,597 
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สูงสุดโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดในตารางข้างบน มีค่าเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวน
โหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 2 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยที่สุดดังนั้นจึง
ถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูล
ทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 19% : 81% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.82 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 19% : 81% บนชุดข้อมูล Firm-Teacher 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 19% : 81% คือ D = 0.4 และ N = 3 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 21% : 79% ดังตารางถัดไป 
  

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 10 10 9 8 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 69.07% 69.14% 69.23% 69.52% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 1,403 1,723 1,415 1,781 
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ตารางท่ี 6.83 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 21% : 79% บนชุดข้อมูล Firm-Teacher 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 21% : 79% คือ D = 0.4 และ N = 2 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 2 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดย
เฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 
และ N = 2 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่
ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 23% : 77% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.84 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 23% : 77% บนชุดข้อมูล Firm-Teacher 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 23% : 77% คือ D = 0.4 และ N = 3 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 11 11 8 8 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 68.56% 68.28% 68.76% 68.97% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 1,535 1,863 1,503 1,877 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 10 10 9 8 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 68.15% 68.51% 68.83% 68.86% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 1,685 2,099 1,731 2,137 
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ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 25% : 75% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.85 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 25% : 75% บนชุดข้อมูล Firm-Teacher 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 25% : 75% คือ D = 0.4 และ N = 2 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 2 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดย
เฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 
และ N = 2 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่
ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

6.5.2.6 การหาค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดในแต่ละอัตราส่วน
ของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบของชุดข้อมูล Bach 
Choral Harmony 
ท าการพิจารณาเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของแต่ละ

อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ โดยเริ่มจากการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D 
แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 15% : 85% ดังตารางถัดไป  

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 10 10 9 9 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 69.20% 69.37% 70.48% 70.68% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 1,783 2,129 1,825 2,267 
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ตารางท่ี 6.86 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 15% : 85% บนชุดข้อมูล Bach Choral 
Harmony 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 15% : 85% คือ D = 0.2 และ N = 3 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2 และ N = 3 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดย
เฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.2 
และ N = 3 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่
ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 17% : 83% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.87 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 17% : 83% บนชุดข้อมูล Bach Choral 
Harmony 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 17% : 83% คือ D = 0.4 และ N = 3 เนื่องจาก

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 9 8 9 8 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 61.92% 62.00% 61.90% 61.94% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 1,419 1,708 1,423 1,729 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 10 9 9 8 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 62.79% 62.98% 63.17% 63.30% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 1,620 1,948 1,620 1,965 
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เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 19% : 81% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.88 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 19% : 81% บนชุดข้อมูล Bach Choral 
Harmony 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 19% : 81% คือ D = 0.2 และ N = 3 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2 และ N = 3 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดย
เฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.2 
และ N = 3 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่
ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 21% : 79% ดังตารางถัดไป 
  

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 10 9 10 9 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 63.30% 63.24% 63.73% 63.58% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 1,787 2,178 1,777 2,207 
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ตารางท่ี 6.89 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 21% : 79% บนชุดข้อมูล Bach Choral 
Harmony 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 21% : 79% คือ D = 0.4 และ N = 3 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2 และ N = 3 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดย
เฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 
และ N = 3 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่
ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 23% : 77% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.90 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 23% : 77% บนชุดข้อมูล Bach Choral 
Harmony 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 23% : 77% คือ D = 0.4 และ N = 3 เนื่องจาก

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 10 9 10 9 

ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 64.01% 63.99% 63.41% 64.07% 
จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 1,783 2,193 1,772 2,186 

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 10 9 9 8 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 63.92% 63.83% 63.69% 63.58% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 2,065 2,562 2,082 2,558 
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เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ดังนั้นจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยที่น้อยที่สุด ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็น
ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 

ท าการเลือกค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 25% : 75% ดังตารางถัดไป 

ตารางท่ี 6.91 ผลการทดลองเบื้องต้นของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในการ
ปรับค่าพารามิเตอร์ N = 2, 3 ภายใต้ค่าพารามิเตอร์ D = 0.2, 0.4 ของอัตราส่วนของ
ชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 25% : 75% บนชุดขอ้มูล Bach Choral 
Harmony 

จากตารางข้างบนค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดของ
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 25% : 75% คือ D = 0.4 และ N = 2 เนื่องจาก
เมื่อพิจารณาเกณฑ์ในการวัดเรียงตามล าดับพบว่า ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของการทดลองทั้งหมดใน
ตารางข้างบน มีค่าใกล้เคียงกัน ต่อมาจึงต้องมาพิจารณาที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย พบว่า
ค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 2 และค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 และ N = 3 มีความลึกสูงสุดโดย
เฉลี่ยน้อยที่สุดและเท่ากัน สุดท้ายต้องพิจารณาที่จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย พบว่าค่าพารามิเตอร์ D = 0.4 
และ N = 2 มีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยน้อยกว่า ดังนั้นจึงถูกเลือกให้เป็นค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่
ดีที่สุดของอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบนี้ 
  

เกณฑ์ในการวัด 
D = 0.2 D = 0.4 

N = 2 N = 3 N = 2 N = 3 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 10 10 9 9 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 66.15% 65.78% 66.22% 65.99% 

จ านวนโหนดโดยเฉลี่ย 2,636 3,246 2,651 3,283 
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6.5.2.7 สรุปค่าพารามิเตอร์แบบที่ดีที่สุดส าหรับการทดลองของอัลกอริทึม 
ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอในแต่ละอัตราส่วนของชุด
ข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบของชุดข้อมูลทั้งหมด  

ตารางท่ี 6.92 ค่าพารามิเตอร์ N และ D แบบที่ดีที่สุดส าหรับการทดลองของอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอในแต่ละอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูล
ทดสอบของชุดข้อมูลทั้งหมด 

  

ชุดข้อมลู 
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนและชุดข้อมูลทดสอบ 

15% : 
85% 

17% : 
83% 

19% : 
81% 

21% : 
79% 

23% : 
77% 

25% : 
75% 

Chess D=0.4, N=2 D=0.4, N=2 D=0.4, N=3 D=0.4, N=3 D=0.4, N=2 D=0.4, N=3 

Connect-4 D=0.4, N=2 D=0.4, N=2 D=0.4, N=2 D=0.4, N=2 D=0.4, N=2 D=0.4, N=2 
Firm-
Teacher 

D=0.4, N=2 D=0.4, N=2 D=0.4, N=3 D=0.4, N=2 D=0.4, N=3 D=0.4, N=2 

Phishing 
Websites 

D=0.4, N=3 D=0.2, N=3 D=0.2, N=3 D=0.4, N=3 D=0.4, N=3 D=0.4, N=3 

Insurance 
Company 
Benchmark 

D=0.4, N=3 D=0.2, N=3 D=0.4, N=3 D=0.4, N=3 D=0.4, N=3 D=0.2, N=3 

Bach Choral 
Harmony 

D=0.2, N=3 D=0.4, N=3 D=0.2, N=3 D=0.4, N=3 D=0.4, N=3 D=0.4, N=2 
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6.5.3 ผลการทดลองระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุง
ของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนที่น้อย 

6.5.3.1 ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 6.93 ความแม่นย าโดยเฉลี่ยระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนที่น้อย 

จากตารางข้างบน ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่าน้อยกว่าความแม่นย าโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม
เพียงเล็กน้อยในชุดข้อมูล Chess ส่วนในชุดข้อมูล Connect-4 และ Insurance Company 
Benchmark มีความแม่นย าโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอมากกว่า
ความแม่นย าโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างเห็นได้ชัด ส าหรับชุดข้อมูลที่เหลือคือ 
Firm-Teacher, Phishing Websites และ Bach Choral Harmony นั้นมีความแม่นย าโดยเฉลี่ยของ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอมากกว่าความแม่นย าโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิมเพียงเล็กน้อย ซึ่งสามารถสรุปได้ว่า เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนที่น้อย ความ
แม่นย าโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ทีป่รับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ มีค่าใกล้เคียงกับความแม่นย า
โดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูลส่วนใหญ่ 

เนื่องจากอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนที่ใช้ในการทดลองนี้คือ 15 – 
25% ยังคงให้ผลด้านความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ทีป่รับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอใกล้เคียงกับ
ความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูลส่วนใหญ่ ดังนั้นการทดลองในหัวข้อนี้จึงมีการ
ทดลองด้านความแม่นย าเพ่ิมเติมโดยใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนที่น้อยยิ่งขึ้น เพ่ือดูลักษณะของ
ความแม่นย าที่ได้ในอัลกอริทึม ID3 ทั้ง 2 แบบต่อไปอีก ตารางถัดไปแสดงความแม่นย าระหว่าง
อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ เมื่อใช้อัตราส่วน
ของชุดข้อมูลฝึกฝน 3%  

ชุดข้อมลู 
ความแม่นย าโดยเฉลี่ย 

ID3 แบบด้ังเดิม 
ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 97.24% 96.77% 

Connect-4 69.98% 71.43% 
Firm-Teacher 68.22% 68.75% 
Phishing Websites 93.19% 93.58% 

Insurance Company Benchmark 89.92% 91.99% 
Bach Choral Harmony 63.37% 63.74% 
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ตารางท่ี 6.94 ความแม่นย าระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 3% 

จากตารางข้างบนพบว่า การใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 3% ท า
ให้ความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ มีค่ามากกว่าความแม่นย าของ
อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างเห็นได้ชัดในชุดข้อมูลส่วนใหญ่ ตารางถัดไปแสดงความแม่นย า
ระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ เมื่อใช้
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 1% 

ตารางท่ี 6.95 ความแม่นย าระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 1% 

จากตารางข้างบนพบว่า การใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 1% ท า
ให้ความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอมีค่าใกล้เคียงกับความแม่นย า
ของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูลส่วนใหญ่ 

ชุดข้อมลู 
ความแม่นย า 

ID3 แบบด้ังเดิม 
ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 90.52% 91.13% 
Connect-4 62.88% 64.89% 

Firm-Teacher 58.90% 61.17% 
Phishing Websites 88.34% 90.39% 
Insurance Company Benchmark 89.63% 92.08% 
Bach Choral Harmony 42.09% 44.08% 

ชุดข้อมลู 
ความแม่นย า 

ID3 แบบด้ังเดิม 
ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 90.33% 90.33% 
Connect-4 59.94% 64.15% 

Firm-Teacher 55.33% 55.20% 
Phishing Websites 89.09% 90.05% 

Insurance Company Benchmark 92.42% 93.14% 
Bach Choral Harmony 31.92% 36.92% 
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แม้ว่าอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนจะเหลือ 3% และ 1% แต่ความ
แม่นย าของทั้งสองอัลกอริทึมยังคงใกล้เคียงกันในชุดข้อมูลส่วนใหญ่ ตารางถัดไปแสดงความแม่นย า
ระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ เมื่อใช้
อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 0.3% โดยที่ 0.3% เป็นอัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนที่เล็กที่สุดเท่าที่
เป็นไปได้ส าหรับชุดข้อมูลทั้งหมดที่ใช้ในการทดลอง 

ตารางท่ี 6.96 ความแม่นย าระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 0.3% 

จากตารางข้างบนพบว่า การใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 0.3% 
ท าให้ความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่าน้อยกว่าความแม่นย า
ของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างเห็นได้ชัดในชุดข้อมูล Chess, Firm-Teacher และ Phishing 
Websites ในขณะที่ชุดข้อมูล Insurance Company Benchmark และ Bach Choral Harmony มี
ความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ ใกล้เคียงกับความแม่นย าของ
อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม ส่วนชุดข้อมูล Connect-4 มีความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุง
ของงานวิจัยหลักที่เสนอ มากกว่าความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างเห็นได้ชัด  

จะเห็นได้อย่างชัดเจนว่าเมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 0.3% 
ท าให้ชุดข้อมูลจ านวนครึ่งหนึ่งมีความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ
น้อยกว่าความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างเห็นได้ชัด ซึ่งก่อนหน้านี้ตอนที่ใช้อัตราส่วน
ของชุดข้อมูลฝึกฝน 3% และ 1% ความแม่นย าของทั้งสองอัลกอริทึมยังคงใกล้เคียงกัน สาเหตุที่ผล
ออกมาเป็นแบบนี้เพราะจ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบทั้งหมดของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม
และอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ  

ชุดข้อมลู 
ความแม่นย า 

ID3 แบบด้ังเดิม 
ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 60.43% 56.73% 
Connect-4 57.72% 61.85% 
Firm-Teacher 50.93% 44.50% 
Phishing Websites 86.80% 64.23% 
Insurance Company Benchmark 93.98% 93.99% 

Bach Choral Harmony 24.17% 24.17% 
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รูปที่ 6.2 จ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบทั้งหมดของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและ

อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 
1% บนชุดข้อมูล Chess 

จากรูปด้านบนแสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
หลักท่ีเสนอมีจ านวนตัวอย่างในโหนดค าตอบส่วนใหญ่เป็นไปในทางเดียวกันกับอัลกอริทึม ID3 แบบ
ดั้งเดิม แม้ว่าอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอมีจ านวนตัวอย่างในโหนดค าตอบช่วง
ท้าย น้อยกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม อย่างไรก็ตามจ านวนตัวอย่างในโหนดค าตอบช่วงท้ายของ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ ไม่ได้น้อยลงจากจ านวนตัวอย่างในโหนดค าตอบ
ช่วงท้ายของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมมากจนมีจ านวนตัวอย่างแค่ 1 หรือ 0 ตัวอย่าง ดังนั้นความ
แม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ จึงมีค่าใกล้เคียงกับความแม่นย าของ
อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 1% บนชุดข้อมูล Chess  
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รูปที่ 6.3 จ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบทั้งหมดของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและ

อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 
0.3% บนชุดข้อมูล Chess 

จากรูปด้านบนแสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
หลักท่ีเสนอมีจ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบเป็น 0 หรือ 1 เป็นจ านวนมากกว่าอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิม ดังนั้นความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ จึงมีค่าน้อยกว่า
ความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างเห็นได้ชัด เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 
0.3% บนชุดข้อมูล Chess  
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รูปที่ 6.4 จ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบทั้งหมดของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและ

อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 
1% บนชุดข้อมูล Connect-4 

จากรูปด้านบนแสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
หลักท่ีเสนอมีจ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบเป็น 0 หรือ 1 เป็นจ านวนมากกว่าอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิม อย่างไรก็ตามความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ ยังคงมี
ค่ามากกว่าความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างเห็นได้ชัด เพราะถึงแม้ว่าการที่
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอจะมีจ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบเป็น 0 
หรือ 1 เป็นจ านวนมากกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม แต่เวลาท าการทดสอบแล้ว ตัวอย่างในชุด
ข้อมูลทดสอบส่วนใหญ่อาจไม่ได้ถูกจ าแนกในโหนดค าตอบที่มีจ านวนตัวอย่างเป็น 0 หรือ 1 ดังนั้นจึงมี
โอกาสที่ความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ จะมีค่ามากกว่าความ
แม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างเห็นได้ชัด เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 1% บนชุด
ข้อมูล Connect-4  
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รูปที่ 6.5 จ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบทั้งหมดของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและ

อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 
0.3% บนชุดข้อมูล Connect-4 

จากรูปด้านบนแสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
หลักท่ีเสนอมีจ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบเป็น 0 หรือ 1 เป็นจ านวนมากกว่าอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิม อย่างไรก็ตามความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ ยังคงมี
ค่ามากกว่าความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างเห็นได้ชัด เพราะถึงแม้ว่าการที่
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอจะมีจ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบเป็น 0 
หรือ 1 เป็นจ านวนมากกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม แต่เวลาท าการทดสอบแล้ว ตัวอย่างในชุด
ข้อมูลทดสอบส่วนใหญ่อาจไม่ได้ถูกจ าแนกในโหนดค าตอบที่มีจ านวนตัวอย่างเป็น 0 หรือ 1 ดังนั้นจึงมี
โอกาสที่ความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ จะมีค่ามากกว่าความ
แม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างเห็นได้ชัด เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 0.3% บน
ชุดข้อมูล Connect-4  
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รูปที่ 6.6 จ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบทั้งหมดของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและ

อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 
1% บนชุดข้อมูล Firm-Teacher 

จากรูปด้านบนแสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
หลักท่ีเสนอมีจ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบเป็น 0 หรือ 1 เป็นจ านวนมากกว่าอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิม อย่างไรก็ตามความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ ยังคงมี
ค่าใกล้เคียงกับความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม เพราะถึงแม้ว่าการที่อัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอจะมีจ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบเป็น 0 หรือ 1 เป็นจ านวน
มากกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม แต่เวลาท าการทดสอบแล้ว ตัวอย่างในชุดข้อมูลทดสอบอาจไม่ได้
ถูกจ าแนกในโหนดค าตอบที่มีจ านวนตัวอย่างเป็น 0 หรือ 1 เป็นจ านวนที่มากพอที่จะส่งผลให้ความ
แม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอน้อยกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม
อย่างเห็นได้ชัด ดังนั้นความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ จึงมีค่า
ใกล้เคียงกันกับความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 1% 
บนชุดข้อมูล Firm-Teacher  
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รูปที่ 6.7 จ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบทั้งหมดของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและ

อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 
0.3% บนชุดข้อมูล Firm-Teacher 

จากรูปด้านบนแสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
หลักท่ีเสนอมีจ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบเป็น 0 หรือ 1 เป็นจ านวนมากกว่าอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิม ดังนั้นความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ จึงมีค่าน้อยกว่า
ความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างเห็นได้ชัด เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 
0.3% บนชุดข้อมูล Firm-Teacher  
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รูปที่ 6.8 จ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบทั้งหมดของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและ

อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 
1% บนชุดข้อมูล Phishing Websites 

จากรูปด้านบนแสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม ID3 ทีป่รับปรุงของงานวิจัย
หลักท่ีเสนอมีจ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบเป็น 0 หรือ 1 เป็นจ านวนมากกว่าอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิม อย่างไรก็ตามความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ ยังคงมี
ค่าใกล้เคียงกับความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม เพราะถึงแม้ว่าการที่อัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอจะมีจ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบเป็น 0 หรือ 1 เป็นจ านวน
มากกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม แต่เวลาท าการทดสอบแล้ว ตัวอย่างในชุดข้อมูลทดสอบอาจไม่ได้
ถูกจ าแนกในโหนดค าตอบที่มีจ านวนตัวอย่างเป็น 0 หรือ 1 เป็นจ านวนที่มากพอที่จะส่งผลให้ความ
แม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอน้อยกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม
อย่างเห็นได้ชัด ดังนั้นความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ จึงมีค่า
ใกล้เคียงกันกับความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 1% 
บนชุดข้อมูล Phishing Websites  
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รูปที่ 6.9 จ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบทั้งหมดของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและ

อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 
0.3% บนชุดข้อมูล Phishing Websites 

จากรูปด้านบนแสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
หลักท่ีเสนอมีจ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบเป็น 0 หรือ 1 เป็นจ านวนมากกว่าอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิม ดังนั้นความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ จึงมีค่าน้อยกว่า
ความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างเห็นได้ชัด เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 
0.3% บนชุดข้อมูล Phishing Websites  
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รปูท่ี 6.10 จ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบทั้งหมดของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและ

อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 
1% บนชุดข้อมูล Insurance Company Benchmark 

จากรูปด้านบนแสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
หลักท่ีเสนอมีจ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบเป็น 0 หรือ 1 เป็นจ านวนมากกว่าอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิม อย่างไรก็ตามความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ ยังคงมี
ค่าใกล้เคียงกับความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม เพราะถึงแม้ว่าการที่อัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอจะมีจ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบเป็น 0 หรือ 1 เป็นจ านวน
มากกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม แต่เวลาท าการทดสอบแล้ว ตัวอย่างในชุดข้อมูลทดสอบอาจไม่ได้
ถูกจ าแนกในโหนดค าตอบที่มีจ านวนตัวอย่างเป็น 0 หรือ 1 เป็นจ านวนที่มากพอที่จะส่งผลให้ความ
แม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอน้อยกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม
อย่างเห็นได้ชัด ดังนั้นความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ จึงมีค่า
ใกล้เคียงกันกับความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 1% 
บนชุดข้อมูล Insurance Company Benchmark  
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รูปที่ 6.11 จ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบทั้งหมดของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและ

อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 
0.3% บนชุดข้อมูล Insurance Company Benchmark 

จากรูปด้านบนแสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
หลักท่ีเสนอมีจ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบเป็นไปในทางเดียวกันกับอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม 
ดังนั้นความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ จึงมีค่าใกล้เคียงกับความ
แม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 0.3% บนชุดข้อมูล 
Insurance Company Benchmark  
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รูปที่ 6.12 จ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบทั้งหมดของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและ

อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 
1% บนชุดข้อมูล Bach Choral Harmony 

จากรูปด้านบนแสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
หลักที่เสนอมีจ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบเป็น 0 หรือ 1 เป็นจ านวนมากกว่าอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิม อย่างไรก็ตามความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ ยังคงมี
ค่ามากกว่าความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างเห็นได้ชัด เพราะถึงแม้ว่าการที่
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอจะมีจ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบเป็น 0 
หรือ 1 เป็นจ านวนมากกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม แต่เวลาท าการทดสอบแล้ว ตัวอย่างในชุด
ข้อมูลทดสอบส่วนใหญ่อาจไม่ได้ถูกจ าแนกในโหนดค าตอบที่มีจ านวนตัวอย่างเป็น 0 หรือ 1 ดังนั้นจึงมี
โอกาสที่ความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ จะมีค่ามากกว่าความ
แม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างเห็นได้ชัด เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 1% บนชุด
ข้อมูล Bach Choral Harmony  
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รูปที่ 6.13 จ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบทั้งหมดของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและ

อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 
0.3% บนชุดข้อมูล Bach Choral Harmony 

จากรูปด้านบนแสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
หลักท่ีเสนอมีจ านวนตัวอย่างที่อยู่ในโหนดค าตอบเป็นไปในทางเดียวกันกับอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม 
ดังนั้นความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ จึงมีค่าใกล้เคียงกับความ
แม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝน 0.3% บนชุดข้อมูล Bach 
Choral Harmony 
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6.5.3.2 ค่าสูงสุดของความแม่นย า 

ตารางท่ี 6.97 ค่าสูงสุดของความแม่นย าระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนที่น้อย 

จากตารางข้างบน ค่าสูงสุดของความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่าน้อยกว่าค่าสูงสุดของความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบ
ดั้งเดิมเพียงเล็กน้อยในชุดข้อมูล Chess สว่นในชุดข้อมูล Connect-4 และ Insurance Company 
Benchmark มีค่าสูงสุดของความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ
มากกว่าค่าสูงสุดของความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างเห็นได้ชัด ส าหรับชุดข้อมูลที่
เหลือคือ Firm-Teacher, Phishing Websites และ Bach Choral Harmony นั้นมีค่าสูงสุดของความ
แม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอมากกว่าค่าสูงสุดของความแม่นย าของ
อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมเพียงเล็กน้อย ซึ่งสามารถสรุปได้ว่า เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนที่
น้อย ค่าสูงสุดของความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ทีป่รับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่าใกล้เคียง
กับค่าสูงสุดของความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูลส่วนใหญ่ 
  

ชุดข้อมลู 
ค่าสูงสุดของความแม่นย า 

ID3 แบบด้ังเดิม 
ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 98.13% 97.66% 
Connect-4 70.63% 72.22% 
Firm-Teacher 69.62% 70.48% 
Phishing Websites 93.83% 94.48% 
Insurance Company Benchmark 90.50% 92.43% 
Bach Choral Harmony 65.41% 66.22% 
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6.5.3.3 ค่าต่ าสุดของความแม่นย า 

ตารางท่ี 6.98 ค่าต่ าสุดของความแม่นย าระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนที่น้อย 

จากตารางข้างบน ค่าต่ าสุดของความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่าน้อยกว่าค่าต่ าสุดของความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบ
ดั้งเดิมเพียงเล็กน้อยในชุดข้อมูล Chess และ Bach Choral Harmony ส่วนในชุดข้อมูล Connect-4 
และ Insurance Company Benchmark มีค่าต่ าสุดของความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ทีป่รับปรุง
ของงานวิจัยหลักที่เสนอมากกว่าค่าต่ าสุดของความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างเห็นได้
ชัด ในด้านของชุดข้อมูล Phishing Websites นั้นมีค่าต่ าสุดของความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอมากกว่าค่าต่ าสุดของความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม
เพียงเล็กน้อย ส าหรับชุดข้อมูลที่เหลือคือ Firm-Teacher นั้นมีค่าต่ าสุดของความแม่นย าของ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอเท่ากับค่าต่ าสุดของความแม่นย าของอัลกอริทึม 
ID3 แบบดั้งเดิม ดังนั้นจึงสามารถสรุปได้ว่า เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนที่น้อย ค่าต่ าสุดของ
ความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 ทีป่รับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ มีค่าใกล้เคียงกับค่าต่ าสุดของ
ความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูลส่วนใหญ่ 
  

ชุดข้อมลู 
ค่าต่ าสุดของความแม่นย า 

ID3 แบบด้ังเดิม 
ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 95.88% 95.07% 
Connect-4 68.88% 70.39% 
Firm-Teacher 67.15% 67.15% 
Phishing Websites 92.54% 93.01% 
Insurance Company Benchmark 89.13% 91.52% 
Bach Choral Harmony 62.18% 62.00% 



147 

 

6.5.3.4 ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 6.99 ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนที่น้อย 

จากตารางข้างบน ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่าน้อยกว่าความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม
ในชุดข้อมูลทั้งหมดอย่างเห็นได้ชัด ซึ่งสามารถสรุปได้ว่า เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนที่น้อย 
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอสามารถลดความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยจากความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูลทั้งหมดได้อย่างเห็นได้ชัด 

6.5.3.5 ค่าสูงสุดของความลึกสูงสุด 

ตารางท่ี 6.100 ค่าสูงสุดของความลึกสูงสุดระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนที่น้อย 

ชุดข้อมลู 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 

ID3 แบบด้ังเดิม 
ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 10.67 6.67 
Connect-4 16.67 9.67 
Firm-Teacher 13.33 8.33 
Phishing Websites 30 14.67 
Insurance Company Benchmark 85 29.83 
Bach Choral Harmony 14 8.5 

ชุดข้อมลู 
ค่าสูงสุดของความลกึสูงสุด 

ID3 แบบด้ังเดิม 
ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 12 8 
Connect-4 19 10 

Firm-Teacher 14 9 
Phishing Websites 30 15 
Insurance Company Benchmark 85 30 

Bach Choral Harmony 14 9 
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จากตารางข้างบน ค่าสูงสุดของความลึกสูงสุดของอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่าน้อยกว่าค่าสูงสุดของความลึกสูงสุดของอัลกอริทึม ID3 แบบ
ดั้งเดิมในชุดข้อมูลทั้งหมดอย่างเห็นได้ชัด 

6.5.3.6 ค่าต่ าสุดของความลึกสูงสุด 

ตารางท่ี 6.101 ค่าต่ าสุดของความลึกสูงสุดระหว่างอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ เมื่อใช้อัตราส่วนของชุดข้อมูลฝึกฝนที่น้อย 

จากตารางข้างบน ค่าต่ าสุดของความลึกสูงสุดของอัลกอริทึม ID3 ที่
ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ มีค่าน้อยกว่าค่าต่ าสุดของความลึกสูงสุดของอัลกอริทึม ID3 แบบ
ดั้งเดิมในชุดข้อมูลทั้งหมดอย่างเห็นได้ชัด 

 
 

  
 

ชุดข้อมลู 
ค่าต่ าสุดของความลึกสูงสุด 

ID3 แบบด้ังเดิม 
ID3 ที่ปรับปรุงของ 
งานวิจัยหลักที่เสนอ 

Chess 10 6 
Connect-4 16 9 
Firm-Teacher 13 8 

Phishing Websites 30 14 
Insurance Company Benchmark 85 29 

Bach Choral Harmony 14 8 



 

 

บทท่ี 7 

บทสรุปและข้อเสนอแนะ 

7.1 สรุป 
อัลกอริทึม ID3 เป็นอัลกอริทึมการเรียนรู้ (Learning algorithm) ส าหรับใช้ในการสร้างต้นไม้

ตัดสินใจ ซึ่งเป็นอัลกอริทึมท่ีนิยมใช้กันมากในกลุ่มงานด้านการจ าแนกประเภท (Classification) ของ
ข้อมูลที่สนใจ ซึ่งงานวิจัยแรก [5] ของวิทยานิพนธ์นี้ได้ท าการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 เพ่ือจัดการกับ
ปัญหาแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน ถึงแม้ว่าอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกจะ
สามารถจัดการกับปัญหาแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากันและลดความลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจ
ได้ ในขณะที่ความแม่นย าในการจ าแนกยังคงระดับเดิม แต่ก็มีปัญหาความตึงของวิธีการเลือกแอตทริ
บิวต์ซึ่งส่งผลต่อความสามารถในการลดความลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจที่สร้าง โดยเฉพาะอย่างยิ่ง
เมื่อใช้อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกกับชุดข้อมูลที่พบแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุด
เป็นอันดับที่ 1 ต่อการพิจารณาเลือกแอตทริบิวต์โดยเฉลี่ยอยู่ในจ านวนที่น้อย ซึ่งจะมีผลท าให้
ความสามารถในการลดความลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างจากอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยแรกมีน้อย ดังนั้นวิทยานิพนธ์นี้จึงเสนอวิธีการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
แรกเพ่ือจัดการกับปัญหาความตึงของวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ และเพ่ือลดความลึกสูงสุดของต้นไม้
ตัดสินใจที่ได้ให้น้อยลงยิ่งขึ้น ในขณะที่ความแม่นย าในการจ าแนกยังคงระดับเดิม 

ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย, เวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยและความ
ลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอน้อยกว่าความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ย, เวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ยและความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกของอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกอย่างเห็นได้ชัดในชุดข้อมูลทั้งหมด ในขณะ
ทีค่วามแม่นย าโดยเฉลี่ยมีค่าที่ใกล้เคียงกันทั้ง 3 อัลกอริทึม อย่างไรก็ตามอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุง
ของงานวิจัยหลักที่เสนอมีจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยที่มากกว่าจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกอย่างเห็นได้ชัดในชุดข้อมูลส่วนใหญ   ซึ่งจุด
นี้ถือว่าเป็นข้อเสียที่มีอย่างแน่นอนในอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ เนื่องจาก
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอพัฒนาต่อยอดมาจากอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยแรก ซึ่งมีข้อเสียด้านความต้องการด้านพ้ืนที่ (Space requirement) ที่ใช้ในการเก็บ
รายละเอียดของต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างอยู่แล้ว ข้อจ ากัดนี้จึงหลีกเลี่ยงไม่ได้ในอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุง
ของงานวิจัยหลักที่เสนอ ส่วนเรื่องเวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอนั้น อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอใช้เวลาในการฝึกฝนโดย
เฉลี่ยน้อยกว่าเวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกในชุดข้อมูล
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ทั้งหมด และเมื่อเปรียบเทียบเวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยระหว่างอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอและอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม พบว่าอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลัก
ที่เสนอใช้เวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยน้อยกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูล 3 ชุดข้อมูลจาก
ทั้งหมด 6 ชุดข้อมูล ในขณะที่อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมใช้เวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยมากกว่า
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอเพียงเล็กน้อยใน 3 ชุดข้อมูล แต่เมื่อพิจารณา
โดยรวมแล้ว ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอใช้เวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ย มากกว่า ID3 แบบ
ดั้งเดิม ดังนั้นจึงสามารถสรุปได้ว่าอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอใช้เวลาในการ
ฝึกฝนโดยเฉลี่ยมากกว่าเวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูล
ส่วนมาก 

ส าหรับปัญหาความตึงของวิธีการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัย
แรกนั้น พบว่าอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอมีจ านวนแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกไปอยู่
ในโหนดตัดสินใจเดียวกันต่อโหนดโดยเฉลี่ยมากกว่าจ านวนแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกไปอยู่ในโหนด
ตัดสินใจเดียวกันต่อโหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกอย่างเห็นได้ชัด 
ดังนั้นอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอสามารถจัดการปัญหาความตึงของวิธีการ
เลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกได้อย่างมีประสิทธิภาพและสามารถ
ลดความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยจากความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก
ให้น้อยลงกว่าเดิมอย่างเห็นได้ชัด ในขณะที่ความแม่นย าโดยเฉลี่ยยังคงใกล้เคียงกันเหมือนเดิม อย่างไร
ก็ตามอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอยังคงมีข้อจ ากัดทีค่ล้ายกับข้อจ ากัดของ
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก ซึ่งก็คือชุดข้อมูลที่ใช้ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจและความ
ต้องการด้านพื้นที่ โดยความต้องการด้านพื้นที่ของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ
นั้น จะมากกว่าความต้องการด้านพื้นที่ของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก ทั้งนี้เนื่องจาก
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอสามารถพบและเลือกแอตทริบิวต์เข้ามาอยู่ในโหนด
ตัดสินใจเดียวกันได้มากขึ้นเมื่อเทียบกับอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก ซึ่งท าให้จ านวน
โหนดที่สร้างโดยรวมของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอเพ่ิมมากข้ึน ดังจะเห็นได้
จากผลการทดลองด้านจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ มี
ค่าท่ีเพ่ิมข้ึนจากจ านวนโหนดโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรกอย่างชัดเจน
ภายในชุดข้อมูลส่วนใหญ่ เพราะฉะนั้นความต้องการด้านพื้นที่ของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของ
งานวิจัยหลักที่เสนอจึงมากกว่าความต้องการด้านพ้ืนที่ของอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยแรก 
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7.2 ข้อเสนอแนะ 
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอสามารถน าไปปรับปรุงพัฒนาต่อได้ โดย

สามารถท าการปรับปรุงในส่วนของจ านวนโหนดที่สร้าง ซึ่งอาจจะท าการยุบโหนดค าตอบที่ไม่จ าเป็นที่
อยู่ในระดับความลึกที่มากๆ เพราะตัวอย่างที่น ามาจ าแนกในต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างจากอัลกอริทึม ID3 
ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอ ส่วนใหญ่แล้วถูกจ าแนกในระดับความลึกท่ีน้อยกว่าความลึกสูงสุด
ของต้นไม้ตัดสินใจ โหนดค าตอบใดที่สร้างมาแล้วแต่ไม่ได้ใช้งานเลย คือไม่มีตัวอย่างที่ถูกจ าแนก
ภายในโหนดค าตอบ โหนดค าตอบเหล่านั้นก็ควรที่จะถูกยุบ ทั้งนี้การที่จะยุบโหนดค าตอบที่มีลักษณะ
ดังกล่าวได้จะต้องอาศัยข้อมูลทางสถิติเกี่ยวกับความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกของต้นไม้ตัดสินใจที่
สร้างจากอัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักที่เสนอ ผลจากการยุบโหนดค าตอบที่มีลักษณะ
ดังกล่าวจะท าให้ความต้องการด้านพื้นที่ ที่ใช้ในการเก็บรายละเอียดของต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างจาก
อัลกอริทึม ID3 ที่ปรับปรุงของงานวิจัยหลักท่ีเสนอมีขนาดที่ลดลงได้ 
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