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บทคัดย่อ 
อัลกอริทึมไอดีทรี (ID3 algorithms) เป็นหนึ่งในอัลกอริทึมที่ใช้สร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision 

tree)  เพ่ือการจ าแนกข้อมูล (Classification) และเป็นที่นิยมใช้กันอย่างกว้างขวาง อย่างไรก็ตาม
อัลกอริทึม ID3 ประสบปัญหาความเข้มงวดในการสร้างกฎการตัดสินใจ (Decision rule) ส่งผลให้
ต้นไม้ตัดสินใจที่ได้อาจมีกฎการตัดสินใจที่มากเกินจ าเป็น บางส่วนของกฎการตัดสินใจเหล่านี้อาจมี
จ านวนกรณีตัวอย่าง (Instance) ที่น้อยเกินไปซึ่งอาจส่งผลกระทบต่อความแม่นย าในการจ าแนก 
(Classification accuracy) เพียงเล็กน้อย ดังนั้นเป้าหมายของงานวิจัยนี้คือเพ่ือน าเสนอวิธีลดความ
เข้มงวดของอัลกอริทึม ID3 โดยการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อย อัลกอริทึมที่เสนอถูกทดสอบ
ประสิทธิภาพโดยใช้ชุดข้อมูล (Dataset) 17 ชุดจากฐานข้อมูลยูซีไอ (UCI repository) ผลการทดลอง
แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึมที่น าเสนอไม่เพียงแต่ลดจ านวนกฎการตัดสินใจและความลึกสูงสุดของต้นไม้
ตัดสินใจได้อย่างชัดเจน แต่ยังคงรักษาความแม่นย าในการจ าแนกให้ลดลงเพียงเล็กน้อยในชุดข้อมูล
ส่วนใหญ่ ยิ่งไปกว่านั้นเวลาในการฝึกฝน (Training time) และเวลาในการทดสอบ (Testing time) 
ยังน้อยกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างชัดเจน
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ABSTRACT 
Among various classification algorithms, ID3 is one of the most widely used and 

well-known tools that generates an efficient decision tree. Nevertheless, ID3 is too 
rigorous in generating the decision rules. As a result, the final decision tree may carry 
too many decision rules. Some of these decision rules may have very low number of 
instances which do not make significant change to the classification accuracy. The aim 
of this paper is to propose an approach to relax the rigorousness of the conventional 
ID3 algorithm by ignoring minor instances so that the resulting decision tree will have 
the lower number of depths yet produce promising accuracy. The proposed algorithm 
is examined on seventeen datasets from UCI repository. The experimental results 
indicate that the proposed algorithm not only significantly reduces the maximum 
number of depths of the decision tree, but also retains the classification accuracy in 
the satisfying level of most datasets. Moreover, the training time, the classification time, 
and the number of decision rules of the proposed algorithm are lower than those of 
the conventional ID3.
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บทท่ี 1 

บทน า 

1.1 ความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา 
อัลกอริทึมไอดีทรี ( ID3 หรือ Iterative Dichotomiser 3) [1] ถูกพัฒนาขึ้นโดยควินแลน 

(Quinlan) ในปี 1986 เพ่ือใช้ในการจ าแนกประเภทของข้อมูลในรูปแบบของต้นไม้ตัดสินใจ 
(Decision tree) ด้วยความที่ ID3 เป็นอัลกอริทึมที่ค่อนข้างง่าย ไม่ซับซ้อน และให้ผลการจ าแนก
ข้อมูลที่มีความแม่นย าค่อนข้างสูง จึงเป็นที่นิยมใช้กันอย่างแพร่หลาย อัลกอริทึม ID3 ใช้การค านวณ
เกนความรู้ (Information gain) เพ่ือเลือกแอตทริบิวต์ (Attribute) ที่มีความส าคัญสูงสุดมาสร้าง
โหนด (Node) และท าการแบ่ งกรณีตั วอย่ า ง  ( Instance) ตามค่าที่ ไม่ซ้ ากัน  (Value) ของ 
แอตทริบิวต์นั้น ๆ ไปเรื่อย ๆ จนกว่ากรณีตัวอย่างท้ังหมดจะถูกจ าแนกประเภทจนเสร็จสิ้น แต่อย่างไร
ก็ตามแอตทริบิวต์ที่มีจ านวนค่าที่ไม่ซ้ ากันมาก ๆ มักถูกเลือกก่อนเสมอ ทั้ง ๆ ที่แอตทริบิวต์ที่มีจ านวน
ค่าที่ไม่ซ้ ากันที่น้อยกว่าอาจให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า นี้คือปัญหาการล าเอียงในการเลือกแอตทริบิวต์ ซึ่งเป็น
ข้อเสียหลักของการคัดเลือกแอตทริบิวต์โดยใช้การค านวณเกนความรู้  ท าให้มีงานวิจัยที่พยายาม
คิดค้นเกณฑ์ในการเลือกแอตทริบิวต์ส าหรับอัลกอริทึม ID3 ที่ไร้ซึ่งปัญหาข้างต้น ยกตัวอย่างเช่นการ
ประยุกต์ทฤษฎีเซตอย่างหยาบ (Rough set theory) [2] เพ่ือค านวณค่าความมั่นคงของแอตทริบิวต์ 
(Consistency of attribute) และเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่า Consistency สูงสุดเพ่ือสร้างโหนด ผล
การทดลองแสดงให้เห็นว่าวิธีการนี้สามารถเพ่ิมความแม่นย าในการจ าแนก (Accuracy) ได้ชัดเจน แต่
ใช้ได้เฉพาะชุดข้อมูลที่มีการจ าแนกแค่ 2 คลาส (Class) เท่านั้น ตัวอย่างงานสุดท้ายคือการปรับปรุง
ค่าเกนความรู้โดยการถ่วงน้ าหนัก (Weighted Modified Information gain) [3] เพ่ือเพ่ิมความ
แม่นย าในการจ าแนก อย่างไรก็ตามวิธีการนี้ท าให้ต้นไม้ตัดสินใจที่ได้มีความซับซ้อนมากกว่าต้นไม้
ตัดสินใจที่ได้จากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม อีกหนึ่งข้อเสียของอัลกอริทึม ID3 คือปัญหาแอตทริบิวต์
ที่มีความส าคัญเท่ากัน [4,5] ในระหว่างการสร้างต้นไม้ตัดสินใจอาจเกิดเหตุการณ์ที่มีแอตทริบิวต์ที่มี
ค่าเกนความรู้สูงสุดเท่ากันมากกว่าหนึ่งแอตทริบิวต์ เมื่อเกิดเหตุการณ์นี้ขึ้นอัลกอริทึม ID3 แบบ
ดั้งเดิมจะสุ่มเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดเหล่านั้นมา 1 แอตทริบิวต์และน าไปสร้างโหนด
ของต้นไม้ตัดสินใจ พฤติกรรมนี้น าไปสู่ความไม่ม่ันคงของความลึกสูงสุด (Maximum depth) ในต้นไม้
ตัดสินใจผลลัพธ์ ตัวอย่างงานวิจัยที่พยายามปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมเพ่ือลดจ านวนความ
ลึกสูงสุดเช่น ตัวอย่างแรกคือการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 โดยการประยุกต์ใช้การค้นหาแบบเอสตาร์ 
(A* Search) [4] แม้ว่างานวิจัยนี้สามารถรักษาความแม่นย าในการจ าแนกให้อยู่ในระดับที่น่าพอใจใน
ชุดข้อมูลทั้งหมด แต่ความลึกสูงสุดลดลงอย่างชัดเจนในชุดข้อมูลที่ซับซ้อนและมีขนาดใหญ่เพียงชุด
ข้อมูลเดียวเท่านั้น อีกทั้งยังใช้เวลาในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจที่นาน ตัวอย่างสุดท้ายคือการปรับปรุง
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อัลกอริทึม ID3 โดยการรวมค่าระหว่างแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน [5] แม้ว่าวิธีการนี้จะ
สามารถลดจ านวนความลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจและยังสามารถรักษาอัตราความแม่นย า ในการ
จ าแนกไว้ได้ แต่จ านวนของกฎการตัดสินใจ (Decision rule) เพ่ิมขึ้นอย่างเห็นได้ชัด ซึ่งตามปกติ
อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมก็มีปัญหาความเข้มงวดในการสร้างกฎการตัดสินใจอยู่แล้ว  ซึ่งกฎการ
ตัดสินใจที่มีมากเกินไปต้องใช้พ้ืนที่เพ่ือเก็บต้นไม้ตัดสินใจในหน่วยความจ ามากขึ้นอีกด้วย เนื่องจากถ้า
มีจ านวนกฎการตัดสินใจมากต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์จะมีความซับซ้อนและใหญ่ตามไปด้วย และ
บางส่วนของกฎการตัดสินใจเหล่านี้อาจจะมีบางโหนดที่มีจ านวนกรณีตัวอย่างที่น้อยมาก ๆ  ซึ่งอาจ
ส่งผลกระทบต่อความแม่นย าในการจ าแนกของต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ เพียงเล็กน้อยเท่านั้น ดังนั้น
ผู้เขียนจึงเกิดแนวคิดที่จะลดความเข้มงวดของกฎการตัดสินใจในอัลกอริทึม ID3 หรืออีกความหมาย
คือต้องการลดจ านวนกฎการตัดสินใจในต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมโดยการ
ละเลยกรณีตัวอย่างที่มีจ านวนน้อย ๆ  

1.2 ความมุ่งหมายและวัตถุประสงค์ของการศึกษา 
เสนออัลกอริทึมแบบใหม่เพ่ือลดความเข้มงวดในการสร้างกฎการตัดสินใจและความลึกสูงสุด

ของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม ในขณะที่ความแม่นย าลดลงเพียงเล็กน้อย 

1.3 สมมติฐานของการศึกษา 
อัลกอริทึมที่เสนอสามารถลดจ านวนกฎการตัดสินใจและจ านวนความลึกสูงสุดของต้นไม้

ตัดสินใจได้อย่างชัดเจน ทั้งยังสามารถรักษาแม่นย าในการจ าแนกให้ลดลงเพียงเล็กน้อย 

1.4 ทฤษฎีหรือแนวความคิดที่ใช้ในการวิจัย 
อัลกอริทึม ID3 มีปัญหาความเข้มงวดในการสร้างกฎการตัดสินใจ โดยปกติแล้วถ้าชุดข้อมูล

ส าหรับฝึกฝน (Training set) มีจ านวนแอตทริบิวต์หรือกรณีตัวอย่างที่มากเกินไป ต้นไม้ตัดสินใจที่ได้
อาจจะมีจ านวนกฎการตัดสินใจที่มากเกินจ าเป็น บางส่วนของกฎการตัดสินใจเหล่านี้อาจจะมีบาง
โหนดที่มีจ านวนกรณีตัวอย่างที่น้อยมาก ๆ ถ้าเราตัดกรณีตัวอย่างส่วนน้อยนี้ออกไปความแม่นย าใน
การจ าแนกประเภทจะลดลงเพียงเล็กน้อย เพ่ือให้เข้าใจแนวคิดนี้มากขึ้นให้พิจารณารูปที่ 1.1  
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รูปที่ 1.1 แสดงตัวอย่างของบางส่วนของต้นไม้ตัดสินใจที่มีกฎการตัดสินใจที่มากเกินจ าเป็น 

จากรูปที่ 1.1 สมมติว่าส่วนที่เป็นเส้นประคือส่วนบนของต้นไม้ตัดสินใจที่มีแอตทริบิวต์บางส่วน
ถูกใช้ในการสร้างโหนดส่วนบน โหนด L คือโหนดค าตอบ (Leaf node) จากรูปเส้นทางจากโหนดราก 
(Root node) ลงมาถึงโหนดค าตอบ 1 โหนด นับเป็น 1 กฎการตัดสินใจ ดั้งนั้นจ านวนกฎการตัดสินใจ
ของต้นไม้ตัดสินใจจึงเท่ากับจ านวนโหนดค าตอบทั้งหมด ส่วนโหนด A, B, C และ D คือโหนดการ
ตัดสินใจ (Decision node) ในงานวิจัยนี้เรานิยามโหนดการตัดสินใจคือโหนดที่ยังไม่สามารถจ าแนก
ประเภทของกรณีตัวอย่างได้ทั้งหมด หรือโหนดที่มีโหนดลูกบางส่วนไม่เป็นโหนดค าตอบ และโหนด E 
คือโหนดการจ าแนกประเภท (Classified node) ก็คือโหนดที่สามารถจ าแนกประเภทของกรณี
ตัวอย่างได้เสร็จสิ้นโดยที่ไม่ต้องผ่านไปที่โหนดตัวอ่ืน หรือกล่าวง่าย ๆ ว่าเป็นโหนดที่มีโหนดลูกเป็น
โหนดค าตอบทั้งหมด ส่วนเครื่องหมาย + และ - ในรูปหมายถึงกรณีตัวอย่างที่อยู่ในคลาสบวกและลบ
ตามล าดับ 

พิจารณาที่โหนด B พบว่าโหนด B ประกอบไปด้วยกรณีตัวอย่างที่เป็นคลาสบวก 9 กรณี และ
กรณีตัวอย่างที่เป็นคลาสลบ 1 กรณี ซึ่งกรณีตัวอย่างที่เป็นคลาสลบมีจ านวนน้อยมาก ๆ เมื่อ
เปรียบเทียบกับกรณีตัวอย่างที่เป็นคลาสบวกในโหนด B เราเรียกกรณีตัวอย่างที่มีจ านวนน้อย ๆ นี้ว่า
กรณีตัวอย่างส่วนน้อย (Minor instance) จะเห็นได้ว่ามันคุ้มค่าที่จะละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อย
เหล่านี้ เพื่อป้องกันมิให้ต้นไม้ตัดสินใจที่ได้มีกฎการตัดสินใจที่มากเกินจ าเป็น ดังนั้นเมื่อเราละเลยกรณี
ตัวอย่างส่วนน้อยในโหนด B ส่งผลให้โหนด B จะเหลือแค่กรณีตัวอย่างใน 1 คลาส ซึ่งก็คือกรณี
ตัวอย่างที่เป็นคลาสบวก โหนด B จึงกลายเป็นโหนดค าตอบดังในรูปที่ 1.2  
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รูปที่ 1.2 แสดงบางส่วนของต้นไม้ตัดสินใจสุดท้ายเม่ือโหนด B กลายเป็นโหนดค าตอบ 

จากรูปที่ 1.2 จะเห็นว่าเมื่อเราละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยในโหนด B จ านวนกฎการตัดสินใจ
และระดับความลึกสูงสุดลดลงจาก 6 กฎการตัดสินใจและระดับความลึกสูงสุด 5 เมื่อเริ่มนับความลึก
สูงสุดที่โหนด A ในรูปที่ 1.1 เหลือเพียง 2 กฎการตัดสินใจและระดับความลึกสูงสุด 1 ในรูปที่ 1.2 แต่
อย่างไรก็ตามมันมีความเสี่ยงสูง คือเราไม่ควรละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยของโหนดที่อยู่บริเวณต้น ๆ 
ของต้นไม้ตัดสินใจ เพราะว่าโหนดด้านบนนั้นมีความส าคัญอย่างมาก ถ้าเราท าการแปลงโหนดด้านบน
ของต้นไม้ตัดสินใจให้กลายเป็นโหนดค าตอบ หรือก็คือการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยบริเวณ
ตอนต้นของการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ ความแม่นย าในการจ าแนกจะลดลงอย่างเห็นได้ชัด นี้คือแนวคิดที่
น าไปสู่การพัฒนาอัลกอริทึมท่ีเสนอ 

1.5 ขอบเขตการวิจัย 
1. ศึกษาลักษณะการท างานและปัญหาของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม 
2. อัลกอริทึมที่เสนอมุ่งเน้นเพ่ือแก้ปัญหาความเข้มงวดในการสร้างกฎการตัดสินใจของ

อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม 
3. ทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมท่ีเสนอโดยใช้ชุดข้อมูล 17 ชุดจากฐานข้อมูลยูซีไอ [6] 

1.6 ขั้นตอนของการศึกษา 
1. ศึกษาทฤษฎีพ้ืนฐานที่เก่ียวข้อง 
2. ศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องและปัญหาที่มุ่งเน้น 
3. คิดค้นและพัฒนาอัลกอริทึมเพ่ือแก้ปัญหาที่มุ่งเน้น 
4. ท าการทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมที่เสนอและปรับปรุงเพ่ือผลการทดลองที่ดีขึ้น 
5. วิเคราะห์และสรุปผลการทดลอง 
6. จัดท าเอกสารประกอบวิทยานิพนธ์ 
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1.7 เครื่องมือและอุปกรณ์ที่ใช้ในงานวิจัย 
1. เครื่องคอมพิวเตอร์ซึ่งมีหน่วยประมวลผลกลาง Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ 2.80 GHz 

64 บิต และหน่วยความจ าหลักขนาด 8 GB ลงระบบปฏิบัติการ Windows 10 Pro 64 บิต 
2. โปรแกรม Microsoft Visual Studio 2017 ส าหรับเขียนโปรแกรมอัลกอริทึมที่เสนอด้วย

ภาษา C#  

1.8 โครงสร้างของวิทยานิพนธ์ 
บทที่ 1 อธิบายถึงความเป็นมาและความส าคัญของปัญหา ความมุ่งหมาย วัตถุประสงค์ 

สมมติฐานของการศึกษา ทฤษฏี แนวคิดที่ใช้ในการวิจัย ขอบเขตการวิจัย ขั้นตอนของการศึกษา 
เครื่องมือและอุปกรณ์ท่ีใช้ในงานวิจัย 

บทที่ 2 อธิบายถึงนิยามรวมถึงทฤษฎีพื้นฐานที่เก่ียวข้อง 
บทที่ 3 อธิบายถึงงานวิจัยที่เก่ียวข้อง  
บทที่ 4 อธิบายถึงวิธีการที่พัฒนาขึ้นคือการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 โดยการละเลยกรณี

ตัวอย่างส่วนน้อย 
บทที่ 5 อธิบายถึงเงื่อนไขในการทดลองและผลการทดลอง 
บทที่ 6 กล่าวสรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 
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บทท่ี 2 

นิยามและทฤษฏีพื้นฐานที่เกี่ยวข้อง 

2.1 เอนโทรปี (Entropy) 
เอนโทรปีในทางทฤษฎีของข้อมูลหมายถึงค่าความไม่เป็นระเบียบของข้อมูลมีหน่วยเป็นบิต 

(Bit) ยิ่งข้อมูลมีการกระจายมาก ค่าเอนโทรปีจะยิ่งมากยกตัวอย่างเช่น การโยนเหรียญเมื่อเราโยน
เหรียญ 1 เหรียญ ผลลัพธ์ที่เป็นไปได้มีอยู่ 2 ผลลัพธ์คือเหรียญออกหัวและเหรียญออกก้อย สมมติว่า
เราโยนเหรียญ 10 ครั้ง มีครั้งที่เหรียญออกหัวและก้อยเป็น 5 ครั้งเท่ากัน นั้นหมายความว่าค่าความ
น่าจะเป็นที่เหรียญออกหัวและก้อยมีค่าเท่ากันคือ 0.5 การโยนเหรียญ 10 ครั้ง ก็เปรียบเหมือนกับเรา
มีชุดข้อมูลที่มีข้อมูลอยู่ 10 ค่า ผลลัพธ์ของการโยนเหรียญออกหัวหรือก้อยก็คือจ านวนกลุ่มของข้อมูล 
ดังนั้นจากตัวอย่างการโยนเหรียญนี้ กลุ่มที่ออกหัวมี 5 ค่าเท่ากับกลุ่มที่ออกก้อย จะเห็นว่าข้อมูลชุดนี้
มีความไม่เป็นระเบียบสูงมาก เพราะข้อมูลมีการกระจายแยกออกจากกันเป็น 2 กลุ่ม กลุ่มละเท่า ๆ
กัน ดังนั้นค่าเอนโทรปีของการโยนเหรียญจะมีค่ามาก เมื่อเราจะโยนเหรียญครั้งต่อไป เราจึงไม่
สามารถยืนยันได้ว่าเหรียญจะออกหัวหรือก้อย นั้นก็เพราะค่าเอนโทรปีหรือความไม่แน่นอนของข้อมูล
มีค่ามากนั้นเอง ตามทฤษฎีแล้วค่าเอนโทรปีจะมีค่าสูงสุดเมื่อความน่าจะเป็นที่จะเกิดผลลัพธ์ในแต่ละ
ผลลัพธ์มีค่าเท่ากันและค่าเอนโทรปีสูงสุดจะเท่ากับ log2(N) เมื่อ N คือจ านวนของผลลัพธ์ที่เป็นไปได้
ทั้งหมด ค่าเอนโทรปีมีสมการดังนี้ 

 𝐻(𝑆) = − ∑ 𝑝(𝑥𝑛) log2 𝑝(𝑥𝑛)𝑛∈𝑁  (2.1) 

H(S) คือค่าเอนโทรปี 
N คือเซตของผลลัพธ์ที่เป็นไปได้ทั้งหมด 
p(xn) คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดผลลัพธ์ n หรือจ านวนข้อมูลที่จะเกิดผลลัพธ์ n หารด้วย

จ านวนข้อมูลทั้งหมด 
จากตัวอย่างการโยนเหรียญ ถ้าเราโยนเหรียญแบบปกติโดยไม่มีการถ่วงน้ าหนักที่เหรียญ 

ความน่าจะเป็นที่เหรียญออกหัวจะเท่ากับค่าความน่าจะเป็นที่เหรียญออกก้อยดังนั้นจะได้ค่าเอนโทรปี
สูงสุดเท่ากับ 1 บิต ในกรณีที่เรามีการถ่วงน้ าหนักให้เหรียญออกหัวเท่านั้นไม่ว่าจะโยนกี่ครั้งเหรียญจะ
ออกหัวเสมอ ค่าเอนโทรปีที่ได้จะเท่ากับ 0 บิต เพราะมีแค่ผลลัพธ์เดียวที่จะเกิดขึ้น เมื่อมีผลลัพธ์เดียว
ก็หมายความว่าข้อมูลมีกลุ่มเดียวและไม่มีการแบ่งแยกหรือกระจายออกไป ดังนั้นค่าเอนโทรปีหรือค่า
ความไม่เป็นระเบียบของข้อมูลจะเท่ากับ 0 ในกรณีต่อไปถ้าเราลองลดน้ าหนักของตัวถ่วงน้ าหนักลง
เล็กน้อย ท าให้โอกาสที่เหรียญจะออกก้อยมีเพ่ิมขึ้นเล็กน้อยจากที่ตอนแรกไม่มีโอกาสเลย เมื่อโยน
เหรียญ 10 ครั้ง พบว่าเหรียญออกหัว 9 ครั้ง ออกก้อยแค่ 1 ครั้ง เมื่อค านวณค่าเอนโทรปีของกรณีนี้
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จะได้ประมาณ 0.47 บิต ค่าเอนโทรปีจะมากกว่ากรณีที่ผลลัพธ์ออกหัวอย่างเดียว (Entropy = 0) 
ขึ้นมาเล็กน้อยเพราะข้อมูลส่วนใหญ่ค่อนข้างจะเป็นระเบียบแล้ว มีแค่ 1 ค่าเท่านั้นที่แยกไปอยู่อีกกลุ่ม 

ตารางท่ี 2.1 แสดงค่าเอนโทรปีของตัวอย่างผลลัพธ์ในการโยนเหรียญ 10 ครั้ง 

จากตารางที่ 2.1 แสดงให้เห็นว่ายิ่งข้อมูลมีความไม่เป็นระเบียบหรือมีการกระจายมาก  
ค่าเอนโทรปีจะยิ่งมากขึ้นเรื่อย ๆ และค่าเอนโทรปีจะมากท่ีสุดเมื่อข้อมูลกระจายออกในลักษณะที่เท่า 
กันในทุก ๆ กลุ่ม ดังเช่นในกรณีที่เราโยนเหรียญปกติโดยไม่มีการถ่วงน้ าหนัก 10 ครั้ง ผลลัพธ์ที่ได้คือ
เหรียญออกหัวและก้อยเท่ากันอย่างละ 5 ครั้ง ดังนั้นความน่าจะเป็นที่เหรียญออกหัวจะเท่ากับความ
น่าจะเป็นที่เหรียญออกก้อย จึงส่งผลให้ค่าเอนโทรปีมีค่าสูงสุด ในทางกลับกันถ้าลองถ่ วงน้ าหนัก
เพ่ือให้เหรียญออกก้อย แล้วเพ่ิมน้ าหนักที่ถ่วงไปเรื่อย  ๆ จนเหรียญออกก้อยในทุก ๆ ครั้ง (แถว
สุดท้ายในตารางที่ 2.1) จากค่าเอนโทรปีสูงสุด (แถวที่ 7 ในตารางที่ 2.1) จะค่อย ๆ ลดลงเรื่อย ๆ
จนถึงค่าต่ าสุดคือ 0 

2.2 การเรียนรู้ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision tree learning) 
การเรียนรู้ต้นไม้ตัดสินใจเป็นวิธีการทั่วไปที่ใช้ในดาต้าไมนิง (Data mining) มีเป้าหมายเพ่ือ

สร้างแบบจ าลองในรูปแบบของต้นไม้ตัดสินใจ (Decision tree) ที่ใช้ในการท านายผลลัพธ์ของตัวแปร
เป้าหมาย (Target variable) จากตัวแปรที่รับเข้ามาหรือตัวแปรอินพุตหลาย ๆ ตัว (Input variable) 
ดังตัวอย่างในรูปที่ 2.1  

จ านวนคร้ังท่ีเหรียญออกหัว จ านวนคร้ังท่ีเหรียญออกก้อย ค่าเอนโทรปี (บิต) 
10 0 0 
9 1 0.47 

8 2 0.72 

7 3 0.89 

6 4 0.97 

5 5 1 

6 4 0.97 

7 3 0.89 

8 2 0.72 

9 1 0.47 

10 0 0 
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รูปที่ 2.1 แสดงตัวอย่างต้นไม้ตัดสินใจส าหรับจ าแนกประเภท ส้ม กล้วย และผลไม้อ่ืน ๆ 

จากรูปที่ 2.1 โหนดที่เป็นรูปสี่เหลี่ยมหมายถึงตัวแปรอินพุตที่รับเข้ามาหลาย  ๆ ค่าหรือใน
ทางการจ าแนกประเภทข้อมูลจะหมายถึงโหนดที่ถูกระบุด้วยแอตทริบิวต์ (Attribute node) ได้แก่ สี
ของเปลือก (มีค่าที่ไม่ซ้ ากันคือ “สีส้ม” และ “สีเหลือง”), มีลักษณะกลม (มีค่าที่ไม่ซ้ ากันคือ “ใช่” 
และ “ไม่ใช่”), มีขนาดยาว (มีค่าที่ไม่ซ้ ากันคือ “ใช่” และ “ไม่ใช่”) และมีรสหวาน (มีค่าที่ไม่ซ้ ากันคือ 
“ใช่” และ “ไม่ใช่”) โหนดที่อยู่ด้านบนสุด (สีของเปลือก) ถูกเรียกว่าโหนดราก (Root node) โหนด
วงกลมหมายถึงตัวแปรเป้าหมายหรือในทางการจ าแนกประเภทข้อมูลจะหมายถึงโหนดค าตอบ (Leaf 
node) ที่ถูกระบุด้วยค่าของแอตทริบิวต์เป้าหมาย (Target attribute) แต่ละค่าของแอตทริบิวต์
เป้าหมายได้แก่ “ส้ม” “กล้วย” และ “ผลไม้อ่ืน ๆ” จะถูกเรียกว่าคลาส (Class) จากต้นไม้ตัดสินใจใน
รูปที่ 2.1 สามารถน ามาเขียนใหม่ในรูปแบบของกฎการตัดสินใจ (Decision rule) ดังนี้ 

 กฎที่ 1 : ถ้า สีของเปลือก = สีส้ม และ มีลักษณะกลม = ใช่ ดังนั้นผลลัพธ์ = ส้ม 
 กฎที่ 2 : ถ้า สีของเปลือก = สีส้ม และ มีลักษณะกลม = ไม่ใช่ ดังนั้นผลลัพธ์ = ผลไม้อ่ืน ๆ 
 กฎที่ 3 : ถ้า สีของเปลือก = สีเหลือง และ มีขนาดยาว = ใช่ และ มีรสหวาน = ใช่ ดังนั้น

ผลลัพธ์ = กล้วย 
 กฎที่ 4 : ถ้า สีของเปลือก = สีเหลือง และ มีขนาดยาว = ใช่ และ มีรสหวาน = ไม่ใช่ ดังนั้น

ผลลัพธ์ = ผลไม้อ่ืน ๆ 
 กฎที่ 5 : ถ้า สีของเปลือก = สีเหลือง และ มีขนาดยาว = ไม่ใช่ ดังนั้นผลลัพธ์ = ผลไม้อ่ืน ๆ 
 จากตัวอย่างการแปลงต้นไม้ตัดสินใจในรูปที่ 2.1 มาเป็นกฎการตัดสินใจ สังเกตุได้ว่าจ านวน

กฎการตัดสินใจจะเท่ากับจ านวนเส้นทางทั้งหมดตั้งแต่โหนดรากลงมาถึงโหนดค าตอบ ในแต่ละ
เส้นทางจะถูกนับเป็น 1 กฎการตัดสินใจ ดังนั้นจะเห็นได้จากต้นไม้ตัดสินใจในรูปที่ 2.1 มีกฎการ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ตัดสินใจจ านวน 5 กฎ ก่อนที่จะสร้างแบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจเพ่ือจ าแนกผลลัพธ์ได้นั้น จ าเป็นต้องมี
การเก็บข้อมูลของกรณีตัวอย่างจ านวนหนึ่งที่จะส่งผลให้ผลลัพธ์แตกต่างกันออกไป ยกตัวอย่างเช่น
ตารางที่ 2.2 แสดงตัวอย่างชุดข้อมูลในกรณีต่าง ๆ ของทุก ๆ แอตทริบิวต์รวมถึงผลลัพธ์หรือคลาสที่
ได้ในแต่ละกรณีตัวอย่าง 

ตารางท่ี 2.2 แสดงตัวอย่างชุดข้อมูลในการจ าแนกผลไม้ระหว่างส้ม กล้วยและผลไม้อ่ืน ๆ 

จากตารางที่ 2.2 แสดงตัวอย่างชุดข้อมูลที่จะน าไปใช้สร้างแบบจ าลองต้นไม้ตัดสินใจเพ่ือ
จ าแนกประเภทข้อมูล มีลักษณะเป็นค่าไม่ที่ไม่ต่อเนื่อง (Discrete value)  

2.3 อัลกอริทึมไอดีทรี (ID3 หรือ Iterative Dichotomiser 3) 
อัลกอริทึม ID3 [1] เป็นหนึ่งในอัลกอริทึมที่ใช้สร้างต้นไม้ตัดสินใจที่ใช้กันอย่างแพร่หลายใน

ทางการจ าแนกประเภทข้อมูล ต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ที่ได้จากอัลกอริทึม ID3 จะถูกน าไปทดสอบ
ประสิทธิภาพโดยใช้กรณีตัวอย่างอ่ืน ๆ ที่นอกเหนือจากกรณีตัวอย่างที่ใช้ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ 
กรณีตัวอย่างที่ใช้ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจะถูกเรียกว่าชุดข้อมูลส าหรับฝึกฝน (Training set) ส่วน
กรณีตัวอย่างส่วนที่ใช้ในการทดสอบประสิทธิภาพของต้นไม้ตัดสินใจจะเรียกว่าชุดข้อมูลส าหรับ
ทดสอบ (Test set) อัลกอริทึม ID3 ใช้ส าหรับจ าแนกชุดข้อมูลที่เป็นค่าไม่ต่อเนื่องดังเช่นชุดข้อมูล
ตัวอย่างในตารางที่ 2.2 และใช้การค านวณเกนความรู้เป็นเกณฑ์ในการเลือกแอตทริบิวต์ แอตทริบิวต์
ใดมีค่าเกนความรู้สูงสุดจะถูกเลือกเพ่ือน ามาสร้างโหนดของต้นไม้ตัดสินใจ 

2.3.1 เกนความรู้ 
เกนความรู้หรือ Information gain คือค่าท่ีบ่งบอกว่าแอตทริบิวต์ใดสามารถจ าแนก

ประเภทกรณีตัวอย่างหรือการระบุคลาสค าตอบได้มากที่สุด และแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุด
คือแอตทริบิวต์ที่ดีที่สุดและจะถูกเลือกเพ่ือน าไปสร้างโหนด เห็นได้ชัดว่าการค านวณเกนความรู้เป็น
การค้นหาแบบละโมบ (Greedy search) เพราะแอตทริบิวต์ใดสามารถระบุคลาสค าตอบได้มากที่สุด
จะถูกเลือกน ามาสร้างโหนดก่อนเสมอ เพ่ือความเข้าใจมากขึ้นเราจะพิจารณาแอตทริบิวต์ 2  
แอตทริบิวต์ จากชุดข้อมูลการเล่นเทนนิสใน 14 วัน  

กรณีตัวอย่าง 
แอตทริบิวต์ แอตทริบิวต์

เป้าหมาย สีของเปลือก ลักษณะกลม ลักษณะยาว รสหวาน 
1 สีส้ม ใช่ ไม่ใช่ ไม่ใช่ ส้ม 

2 สีส้ม ไม่ใช่ ไม่ใช่ ไม่ใช่ ผลไม้อื่น ๆ 
3 สีเหลือง ไม่ใช่ ใช่ ใช่ กล้วย 

4 สีเหลือง ไม่ใช่ ใช่ ไม่ใช่ ผลไม้อื่น ๆ 
5 สีเหลือง ไม่ใช่ ไม่ใช่ ใช่ ผลไม้อื่น ๆ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ตารางท่ี 2.3 แสดงชุดข้อมูลการตัดสินใจเล่นเทนนิสใน 14 วัน 

จากตารางที่ 2.3 เมื่อเราลองน าแอตทริบิวต์ทัศนียภาพและอุณหภูมิ มาทดลองท า
เป็นโหนดรากและแบ่งกรณีตัวอย่างออกไปตามแต่ละค่าที่ไม่ซ้ ากันของทั้งสองแอตทริบิวต์ดังในรูปที่ 
2.2 และ 2.3 ซึ่งแอตทริบิวต์ทัศนียภาพมีค่าที่ไม่ซ้ ากันได้แก่ “แดดจัด”, “มีเมฆมาก” และ “ฝนตก” 
แอตทริบิวต์อุณหภูมิมีค่าที่ไม่ซ้ ากันได้แก่ “ร้อน”, “ไม่เย็นมาก” และ “เย็น” แอตทริบิวต์เป้าหมายมี 
2 คลาสได้แก่ “เล่น” และ “ไม่เล่น” 

 
รูปที่ 2.2 แสดงการแบ่งกรณีตัวอย่างทั้งหมดของแอตทริบิวต์ทัศนียภาพ  

กรณีตัวอย่าง
(วัน) 

แอตทริบิวต์ แอตทริบิวต์
เป้าหมาย ทัศนียภาพ อุณหภูมิ ความชื้น ลมแรง 

1 แดดจัด ร้อน สูง ไม่ใช่ ไม่เล่น 
2 แดดจัด ร้อน สูง ใช่ ไม่เล่น 

3 มีเมฆมาก ร้อน สูง ไม่ใช่ เล่น 
4 ฝนตก ไม่เย็นมาก สูง ไม่ใช่ เล่น 

5 ฝนตก เย็น ปกติ ไม่ใช่ เล่น 
6 ฝนตก เย็น ปกติ ใช่ ไม่เล่น 

7 มีเมฆมาก เย็น ปกติ ใช่ เล่น 
8 แดดจัด ไม่เย็นมาก สูง ไม่ใช่ ไม่เล่น 

9 แดดจัด เย็น ปกติ ไม่ใช่ เล่น 
10 ฝนตก ไม่เย็นมาก ปกติ ไม่ใช่ เล่น 
11 แดดจัด ไม่เย็นมาก ปกติ ใช่ เล่น 

12 มีเมฆมาก ไม่เย็นมาก สูง ใช่ เล่น 
13 มีเมฆมาก ร้อน ปกติ ไม่ใช่ เล่น 

14 ฝนตก ไม่เย็นมาก สูง ใช่ ไม่เล่น 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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จากรูปที่ 2.2 แอตทริบิวต์ทัศนียภาพมีกรณีตัวอย่างที่เป็นค่าแรกคือ “แดดจัด”
ได้แก่กรณีที่ 1, 2, 8, 9 และ 11 ภายในกรณีตัวอย่างที่มีค่า “แดดจัด” นี้เป็นคลาส “เล่น” คือกรณีที่ 
9 และ 11 เป็นคลาส “ไม่เล่น” คือกรณีที่ 1, 2 และ 8 กรณีตัวอย่างที่เป็นค่าที่สองคือ “มีเมฆมาก”
ได้แก่กรณีที่ 3, 7, 12 และ 13 เป็นคลาส “เล่น” ทั้งหมด และกรณีตัวอย่างที่เป็นค่าสุดท้ายของ 
แอตทริบิวต์ทัศนียภาพคือ “ฝนตก” ได้แก่กรณีที่ 4, 5, 6, 10 และ 14 เป็นคลาส “เล่น” คือกรณีที่ 
4, 5 และ 10 เป็นคลาส “ไม่เล่น” คือกรณีท่ี 6 และ 14 

 
รูปที่ 2.3 แสดงการแบ่งกรณีตัวอย่างทั้งหมดของแอตทริบิวต์อุณภูมิ 

จากรูปที่ 2.3 แอตทริบิวต์อุณภูมิมีกรณีตัวอย่างที่เป็นค่าแรกคือ “ร้อน” ได้แก่กรณี
ที่ 1, 2, 3 และ 13 เป็นคลาส “เล่น” คือกรณีที่ 3 และ 13 เป็นคลาส “ไม่เล่น” คือกรณีที่ 1 และ 2 
กรณีตัวอย่างที่เป็นค่าที่สองคือ “ไม่เย็นมาก” ได้แก่กรณีที่ 4, 8, 10, 11, 12 และ 14 เป็นคลาส 
“เล่น” คือกรณีที่ 4, 10, 11 และ 12 เป็นคลาส “ไม่เล่น” คือกรณีที่ 8 และ 14 กรณีตัวอย่างที่เป็น
ค่าสุดท้ายของแอตทริบิวต์อุณหภูมิคือ “เย็น” ได้แก่กรณีท่ี 5, 6, 7 และ 9 เป็นคลาส “เล่น” คือกรณี
ที่ 5, 7 และ 9 เป็นคลาส “ไม่เล่น” คือกรณีท่ี 6 

เมื่อพิจารณารวมกันทั้งรูปที่ 2.2 และ 2.3 พบว่าเมื่อเราลองน าแอตทริบิวต์
ทัศนียภาพและอุณหภูมิมาทดสอบการแบ่งกรณีตัวอย่าง แอตทริบิวต์ทัศนียภาพสามารถจ าแนกคลาส
ค าตอบได้มากกว่าแอตทริบิวต์อุณหภูมิ จากกรณีตัวอย่างทั้งหมดก่อนแบ่งมีกรณีตัวอย่างที่ตอบ 
“เล่น” 9 กรณี (3, 4, 5, 7, 9, 10, 11, 12, 13) และกรณีตัวอย่างที่ตอบ “ไม่เล่น” 5 กรณี (1, 2, 6, 
8, 14) แอตทริบิวต์ทัศนียภาพสามารถระบุค าตอบหรือจ าแนกได้ 4 กรณีตัวอย่าง (3 , 7, 12, 13) ใน
ค่า “มีเมฆมาก” เพราะกรณีตัวอย่างทั้งหมดตอบเป็นคลาสเดียวกันคือ “เล่น” ท าให้เหลือกรณี
ตัวอย่างที่ยังไม่สามารถจ าแนกได้ที่เป็นคลาส “เล่น” 5 กรณี (9, 11, 4, 5, 10) เป็นคลาส “ไม่เล่น” 5 
กรณี (1, 2, 6, 8, 14) จะเห็นว่ากรณีตัวอย่างที่ตอนแรกจ าแนกไม่ได้ในคลาส “เล่น” มี 9 กรณ ีพอน า

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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แอตทริบิวต์ทัศนียภาพเข้ามาแบ่งกรณีตัวอย่าง พบว่าเหลือกรณีตัวอย่างที่ไม่สามารถจ าแนกได้ใน
คลาส “เล่น” เพียง 5 กรณี ส่วนคลาส “ไม่เล่น” เหลือ 5 กรณีเท่าเดิมจากตอนก่อนแบ่ง ในส่วนของ
แอตทริบิวต์อุณหภูมิเมื่อแบ่งกรณีตัวอย่างไปตามค่าที่ไม่ซ้ ากัน พบว่าในแต่ละค่าของมันยังไม่สามารถ
จ าแนกกรณีตัวอย่างได้เลย ท าให้เหลือสัดส่วนของกรณีตัวอย่างที่จ าแนกไม่ได้เท่ากับกรณีตัวอย่างใน
ตอนแรก ก็คือยังเหลือกรณีตัวอย่างที่ตอบคลาส “เล่น” 9 กรณีและคลาส “ไม่เล่น” 5 กรณีเท่าเดิม
กับตอนก่อนแบ่ง ดังนั้นแอตทริบิวต์ทัศนียภาพจึงถือว่าเป็นแอตทริบิวต์ที่ดี ถึงแม้จะไม่สามารถจ าแนก
ค าตอบได้ท้ังหมด แต่ยังดีกว่าแอตทริบิวต์อุณหภูมิซึ่งไม่สามารถจ าแนกค าตอบได้เลย จากเหตุการณ์นี้
แอตทริบิวต์ทัศนียภาพจะมีค่าเกนความรู้มากกว่าแอตทริบิวต์อุณหภูมิ เพราะสามารถจ าแนกประเภท
กรณีตัวอย่างได้มากกว่า และถ้าแอตทริบิวต์ทัศนียภาพสามารถจ าแนกกรณีตัวอย่างได้มากที่สุดเมื่อ
เทียบกับแอตทริบิวต์อีก 2 แอตทริบิวต์ที่เหลือ (แอตทริบิวต์ความชื้น, แอตทริบิวต์ลมแรง) มันจะมีค่า
เกนความรู้สูงสุด และจะถูกน าไปสร้างเป็นโหนดรากของต้นไม้ตัดสินใจ เพ่ือความชัดเจนให้พิจารณา
สมการเกนความรู้ซึ่งอ้างอิงจากสมการเอนโทรปีโดยมีสมการดังนี้ 

 𝐼𝐺(𝐼, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐼) − 𝑅𝑒𝑚𝑎𝑖𝑛𝑑𝑒𝑟(𝐼, 𝐴) (2.2) 

IG(I,A) คือค่าเกนความรู้ของ A ซ่ึง A คือแอตทริบิวต์ใด ๆ 
I คือเซตของกรณีตัวอย่างที่เหลืออยู่ 
Entropy(I) คือค่าเอนโทรปีของกรณีตัวอย่างที่เหลืออยู่ก่อนที่จะถูกแบ่ง ไปตาม 

แอตทริบิวต์ A โดยสมการจะมีลักษณะเหมือนกับสมการที่ 2.1 หรือสมการเอนโทรปีพื้นฐาน 
Remainder(I,A) คือผลรวมของค่าเอนโทรปีของแต่ละค่าที่ไม่ซ้ ากันในแอตทริบิวต์ 

A หลังจากกรณีตัวอย่างถูกแบ่งไปตามค่าที่ไม่ซ้ ากันของ A คือจะเป็นค่าเอนโทรปีโดยรวมหลังการ
ทดสอบแอตทริบิวต์ A เพ่ือดูว่าหากแอตทริบิวต์ A ถูกเลือกไปสร้างเป็นโหนดของต้นไม้ตัดสินใจจะ
เหลือกรณีตัวอย่างที่ยังจ าแนกไม่ได้เป็นเท่าใด ซึ่งก็ดูที่ค่า Remainder(I,A) ถ้าค่า Remainder ของ
แอตทริบิวต์ A มีค่ามาก หมายความว่ามีความไม่แน่นอนมากหรือหลังการทดสอบแอตทริบิวต์ A 
เหลือกรณีตัวอย่างที่ยังจ าแนกไม่ได้อยู่มาก 

 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐼) = − ∑ 𝑝(𝑥𝑐) log2 𝑝(𝑥𝑐)𝑐∈𝐶  (2.3) 

C คือเซตของคลาสค าตอบทั้งหมด 
p(xc) คืออัตราส่วนของจ านวนกรณีตัวอย่างที่ตอบคลาส c ต่อจ านวนกรณีตัวอย่าง

ทั้งหมดในเซต I 

 𝑅𝑒𝑚𝑎𝑖𝑛𝑑𝑒𝑟(𝐼, 𝐴) = ∑ 𝑝(𝑣)𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑣)𝑣∈𝑉  (2.4)  
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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V คือเซตของ value หรือค่าท่ีไม่ซ้ ากันของแอตทริบิวต์ A 
p(v) คืออัตราส่วนของจ านวนกรณีตัวอย่างที่เป็นค่า v ในแอตทริบิวต์ A ต่อจ านวน

กรณีตัวอย่างทั้งหมดในเซต I 
Entropy(v) คือค่าเอนโทรปีของกรณีตัวอย่างที่มีค่า v ในแอตทริบิวต์ A 

 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑣) = − ∑ 𝑝(𝑥𝑣𝑐) log2 𝑝(𝑥𝑣𝑐)𝑐∈𝐶  (2.5) 

C คือเซตของคลาสค าตอบทั้งหมด 
p(xvc) คืออัตราส่วนของจ านวนกรณีตัวอย่างที่เป็นค่า v ในแอตทริบิวต์ A และมี

คลาสค าตอบเป็น c ต่อจ านวนกรณีตัวอย่างท่ีเป็นค่า v ในแอตทริบิวต์ A  
จากสมการที่  2.4 ที่ต้องน าอัตราส่วนของค่านั้น  ๆ หรือ p(v) คูณเข้าไปใน 

Entropy(v) ก่อนที่จะน าค่าเอนโทรปีไปรวมกันนั้น เพราะว่าหากเราน าค่าเอนโทรปีของค่าที่ไม่ซ้ ากัน
ต่าง ๆ ใน A มารวมกันโดยไม่คูณกับ p(v) เราจะได้ค่า Remainder(I,A) ที่มากกว่าค่า Entropy(I) 
มาก ๆ ดังนั้นเพ่ือความถูกต้องจึงจ าเป็นต้องคูณอัตราส่วนของค่านั้น ๆ กับค่าเอนโทรปีของมันเข้าไป
ด้วย แล้วจึงน ามารวมกันจะได้เป็นค่า Remainder(I,A) ตัวอย่างการค านวณเกนความรู้ในแอตทริบิวต์
ทัศนียภาพและแอตทริบิวต์อุณหภูมิจากชุดข้อมูลการเล่นเทนนิสในตารางที่ 2.3  

ค านวณค่าเอนโทรปีของกรณีตัวอย่างก่อนที่จะถูกแบ่งตามแอตทริบิวต์ใด ๆ 
Entropy(I) = - [(9/14 x log29/14) + (5/14 x log25/14)] = 0.94  

ค านวณค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ทัศนียภาพ 
Remainder(ทัศนียภาพ) = [ p(แดดจัด) x Entropy(แดดจัด) ] + [ p(มีเมฆมาก) x Entropy(มีเมฆ
มาก) ] + [ p(ฝนตก) x Entropy(ฝนตก) ] 
Entropy(แดดจัด) = - [ (2/5 x log22/5) + (3/5 x log23/5) ] = 0.97 
Entropy(มีเมฆมาก) = - [ (4/4 x log24/4) + (0/4 x log20/4) ] = 0 
Entropy(ฝนตก) = - [ (3/5 x log23/5) + (2/5 x log22/5) ] = 0.97 
ดังนั้น 
Remainder(ทัศนียภาพ) = [ 5/14 x 0.97 ] + [ 4/14 x 0 ] + [ 5/14 x 0.97 ] = 0.69 
IG (I,ทัศนียภาพ) = 0.94 – 0.69 = 0.25 

ค านวณค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์อุณหภูมิ 
Remainder(อุณหภูมิ) = [ p(ร้อน) x Entropy(ร้อน) ] + [ p(ไม่เย็นมาก) x Entropy(ไม่เย็นมาก) ] + 
[ p(เย็น) x Entropy(เย็น) ] 
Entropy(ร้อน) = - [ (2/4 x log22/4) + (2/4 x log22/4) ] = 1 
Entropy(ไม่เย็นมาก) = - [ (4/6 x log24/6) + (2/6 x log22/6) ] = 0.91   

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



14 
 

 

Entropy(เย็น) = - [ (3/4 x log23/4) + (1/4 x log21/4) ] = 0.81 
ดังนั้น 
Remainder(อุณหภูมิ) = [ 4/14 x 1 ] + [ 6/14 x 0.91 ] + [ 4/14 x 0.81 ] = 0.91 
IG (I,อุณหภูมิ) = 0.94 – 0.91 = 0.03 

ค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ทั้งหมดจากชุดข้อมูลการเล่นเทนนิสใน 14 วัน 
IG (I,ทัศนียภาพ) = 0.25 
IG (I,อุณหภูมิ) = 0.03 
IG (I,ลมแรง) = 0.05 
IG (I,ความชื้น) = 0.03 

2.3.2 ขั้นตอนของอัลกอริทึม ID3 
ดังที่ได้กล่าวไว้ว่าอัลกอริทึม ID3 จะค านวณเกนความรู้ของแต่ละแอตทริบิวต์และ

แอตทริบิวต์ใดมีค่าเกนความรู้มากที่สุดจะถูกเลือกน ามาสร้างโหนดของต้นไม้ตัดสินใจ เมื่อท าการ
เลือกแอตทริบิวต์ได้แล้วกรณีตัวอย่างปัจจุบันจะถูกแบ่งไปตามค่าที่ไม่ซ้ ากันของแอตทริบิวต์นั้น ๆ 
และจะท ากระบวนการซ้ า ๆ ลงไปเรื่อย ๆ จนกว่าจะสามารถจ าแนกกรณีตัวอย่างได้ทั้งหมด ขั้นตอน
คร่าว ๆ ของอัลกอริทึม ID3 มีดังนี ้
ขั้นตอนที่ 1 : ค านวณค่าเกนความรู้ของทุก ๆ แอตทริบิวต์โดยใช้สมการเกนความรู้ดังสมการที่ 2.2 
ขั้นตอนที่ 2 : เลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้มากที่สุด เพ่ือสร้างโหนดปัจจุบันของต้นไม้ตัดสินใจ 
ถ้ามีแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดมากกว่า 1 แอตทริบิวต์ ให้ท าการสุ่มเลือกมา 1 ตัว 
ขัน้ตอนที่ 3 : แบ่งกรณีตัวอย่างไปตามค่าที่ไม่ซ้ ากันของแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกจากขั้นตอนที่ 2  
ขั้นตอนที่ 4 : ท าซ้ าขั้นตอนที่ 1-3 จนกระทั่งสามารถจ าแนกประเภทกรณีตัวอย่างได้ทั้งหมด เพ่ือให้
ง่ายต่อความเข้าใจให้พิจารณาภาพตัวอย่างของการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจากชุดข้อมูลการเล่นเทนนิสใน
ตารางที่ 2.3 

 
รูปที่ 2.4 แสดงภาพที่ 1 ของการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจากชุดข้อมูลการเล่นเทนนิส 

จากรูปที่ 2.4 คือกรณีตัวอย่างทั้งหมดของชุดข้อมูลการเล่นเทนนิสซึ่งถูกจัดกลุ่มตาม
คลาสคือ คลาส “เล่น” และ คลาส “ไม่เล่น” สามเหลี่ยมทึบสีด าบ่งบอกถึงว่าเราก าลังพิจารณากรณี
ตัวอย่างที่โหนดใด การพิจารณากรณีตัวอย่างคือการดูว่ากรณีตัวอย่างในโหนดนั้นสามารถจ าแนกได้
หรือไม่ การที่จะจ าแนกได้คือกรณีตัวอย่างทุกตัวในโหนดต้องอยู่กลุ่มคลาสเดียวกันถึงจะสามารถระบุ  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เป็นโหนดค าตอบได้ ถ้ายังไม่สามารถจ าแนกกรณีตัวอย่างในโหนดได้ ต้องหาแอตทริบิวต์ที่ส าคัญที่สุด
มาแบ่งกรณีตัวอย่างลงไปในชั้นถัดไปโดยการค านวณค่าเกนความรู้ จากการค านวณค่าเกนความรู้ของ
แอตทริบิวต์ทั้ งหมด แอตทริบิวต์ที่มีค่า เกนความรู้สู งสุดหรือแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือก ได้แก ่
แอตทริบิวต์ทัศนียภาพ ดังนั้นในโหนดรากจะถูกระบุด้วยแอตทริบิวต์ทัศนียภาพและหลังจากโหนด
ปัจจุบันแบ่งกรณีตัวอย่างต่อไปแล้วสามเหลี่ยมทึบก็จะย้ายไปยังโหนดถัดไปดังรูปที่ 2.5 

 
รูปที่ 2.5 แสดงภาพที่ 2 ของการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจากชุดข้อมูลการเล่นเทนนิส 

จากรูปที่ 2.5 หลังจากโหนดรากถูกระบุด้วยแอตทริบิวต์ทัศนียภาพ ต่อมาจึงแบ่ง
กรณีตัวอย่างไปตามค่าที่ไม่ซ้ ากันค่าแรกคือ “แดดจัด” และสร้างเป็นโหนดปัจจุบัน (แอตทริบิวต์
ทัศนียภาพมีค่าที่ไม่ซ้ ากันคือ 1.  “แดดจัด”  2. “มีเมฆมาก” และ 3. “ฝนตก”) โหนดปัจจุบันคือ
โหนดที่ก าลังพิจารณาจะมีสัญญลักษณ์สามเหลี่ยมทึบสีด าอยู่ที่โหนดปัจจุบัน กรณีตัวอย่างที่ 1 , 2, 8, 
9 และ 11 คือกรณีตัวอย่างที่มีแอตทริบิวต์ทัศนียภาพเป็น “แดดจัด”  ดังนั้นกรณีตัวอย่างเหล่านี้จะ
ถูกแบ่งไปตามค่า “แดดจัด” และจะถูกย้ายลงมาจากโหนดราก (โหนดทัศนียภาพ) ลงมาอยู่ตามกลุ่ม
คลาสในโหนดปัจจุบัน เมื่อพิจารณาโหนดปัจจุบันก็ยังไม่สามารถจ าแนกได้เพราะกรณีตัวอย่าง
กระจายออกเป็น 2 คลาส เมื่อยังไม่สามารถจ าแนกได้จึงต้องค านวณเกนความรู้ของแอตทริบิวต์
อุณหภูมิ, แอตทริบิวต์ความชื้น และแอตทริบิวต์ลมแรง เราจะไม่น าแอตทริบิวต์ทัศนียภาพมาค านวณ
อีกเพราะมันถูกใช้ไปแล้วในเชิงลึก แอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกคือแอตทริบิวต์ความชื้นเพราะมีค่าเกน
ความรู้มากที่สุด ดังนั้นโหนดปัจจุบันก็จะถูกระบุด้วยแอตทริบิวต์ความชื้นและหลังจากโหนดปัจจุบัน
แบ่งกรณีตัวอย่างต่อไปแล้วสามเหลี่ยมทึบก็จะย้ายไปยังโหนดถัดไปดังรูปที่ 2.6  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 2.6 แสดงภาพที่ 3 ของการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจากชุดข้อมูลการเล่นเทนนิส 

จากรูปที่ 2.6 หลังจากระบุแอตทริบิวต์ความชื้นถัดมาท าการแบ่งกรณีตัวอย่างไป
ตามค่าที่ไม่ซ้ ากันค่าแรกคือ “สูง” (แอตทริบิวต์ความชื้นมีค่าที่ไม่ซ้ ากันคือ 1. “สูง” และ 2. “ปกต”ิ ) 
จากโหนดความชื้นกรณีตัวอย่างที่ 1, 2 และ 8 คือกรณีตัวอย่างที่มีแอตทริบิวต์ความชื้นเป็นค่า “สูง” 
ดังนั้นจึงย้ายจากโหนดความชื้นลงมาอยู่ที่โหนดปัจจุบัน พิจารณาโหนดปัจจุบันพบว่ากรณีตัวอย่าง
ทั้งหมดอยู่ในคลาสเดียวกันจึงสามารถจ าแนกเป็นโหนดค าตอบที่ระบุด้วยคลาส “ไม่เล่น” ได้ เมื่อ
สามารถจ าแนกกรณีตัวอย่างในโหนดปัจจุบันได้แล้ว โหนดพ่อแม่ของโหนดปัจจุบันนั้นก็คือโหนด
ความชื้นก็จะแบ่งกรณีตัวอย่างตามค่าท่ีไม่ซ้ ากันค่าต่อไปคือ “ปกต”ิ แล้วสามเหลี่ยมทึบก็จะย้ายไปยัง
โหนดถัดไปดังรูปที่ 2.7 

 
รูปที่ 2.7 แสดงภาพที่ 4 ของการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจากชุดข้อมูลการเล่นเทนนิส 

จากรูปที่ 2.7 กรณีตัวอย่างในโหนดความชื้นที่เหลือก็จะถูกแบ่งต่อไปตามค่าที่ไม่ซ้ า
กันค่าที่สองคือ “ปกติ” เพราะกรณีตัวอย่างที่แบ่งไปตามค่าแรกคือ “สูง” สามารถจ าแนกได้ทั้ง
หมดแล้ว กรณีตัวอย่างที่ 9 และ 11 ในโหนดความชื้นคือกรณีตัวอย่างที่มีแอตทริบิวต์ความชื้นเป็นค่า

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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“ปกติ” จึงย้ายลงมาอยู่ที่โหนดปัจจุบันและสามารถจ าแนกได้เป็นคลาส “เล่น” เมื่อสามารถจ าแนก
กรณีตัวอย่างในโหนดปัจจุบันได้แล้ว โหนดพ่อแม่ของโหนดปัจจุบันนั้นก็คือโหนดความชื้นแบ่งกรณี
ตัวอย่างตามค่าที่ไม่ซ้ ากันหมดทุกค่าแล้ว ดังนั้นถึงต้องย้อนขึ้นไปยังโหนดพ่อแม่ของโหนดความชื้นอีก
ทีนั้นคือโหนดทัศนียภาพ โหนดทัศนียภาพจะแบ่งกรณีตัวอย่างตามค่าที่ไม่ซ้ ากันค่าต่อไปคือ “มีเมฆ
มาก” แล้วสามเหลี่ยมทึบก็จะย้ายไปยังโหนดถัดไปดังรูปที่ 2.8 

 
รูปที่ 2.8 แสดงภาพที่ 5 ของการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจากชุดข้อมูลการเล่นเทนนิส 

จากรูปที่ 2.8 กรณีตัวอย่างที่ถูกแบ่งไปตามค่าแรกของโหนดรากคือ “แดดจัด” มี
การแบ่งลงไปเรื่อย ๆ จนจ าแนกกรณีตัวอย่างได้ทั้งหมดแล้ว ดังนั้นจึงย้อนกลับมาแบ่งกรณีตัวอย่าง
ตามค่าที่สองคือ “มีเมฆมาก”ของแอตทริบิวต์ทัศนียภาพต่อ เมื่อพิจารณากรณีตัวอย่างที่ถูกแบ่งลงมา
ที่โหนดปัจจุบัน พบว่าสามารถจ าแนกได้เป็นคลาส “เล่น” เมื่อสามารถจ าแนกกรณีตัวอย่างในโหนด
ปัจจุบันได้แล้ว โหนดพ่อแม่ของโหนดปัจจุบันนั้นก็คือโหนดทัศนียภาพจะแบ่งกรณีตัวอย่างตามค่าที่ไม่
ซ้ ากันค่าต่อไปคือ “ฝนตก” แล้วสามเหลี่ยมทึบก็จะย้ายไปยังโหนดถัดไปดังรูปที่ 2.9 

 
รูปที่ 2.9 แสดงภาพที่ 6 ของการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจากชุดข้อมูลการเล่นเทนนิส  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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จากรูปภาพที่ 2.9 ท าการแบ่งกรณีตัวอย่างในโหนดทัศนียภาพไปตามค่าที่สามคือ 
“ฝนตก” พบว่าในโหนดปัจจุบันยังไม่สามารถจ าแนกกรณีตัวอย่างทั้งหมดได้ จึงต้องค านวณเกน
ความรู้ของแอตทริบิวต์อุณหภูมิ, ความชื้น และลมแรง แม้แอตทริบิวต์ความชื้นจะถูกใช้สร้างโหนดไป
แล้วในกิ่ง (branch) “แดดจัด” ของแอตทริบิวต์ทัศนียภาพ แต่ก็ถือว่าอยู่คนละกิ่งกันหรือไม่ได้ถูกใช้
ในเชิงลึกจึงต้องน ามาค านวณต่อ แอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกคือแอตทริบิวต์ลมแรงเพราะมีค่าเกนความรู้
มากที่สุด ดังนั้นโหนดปัจจุบันก็จะถูกระบุด้วยแอตทริบิวต์ลมแรงและหลังจากโหนดปัจจุบันแบ่งกรณี
ตัวอย่างต่อไปแล้วสามเหลี่ยมทึบก็จะย้ายไปยังโหนดถัดไปดังรูปที่ 2.10 

 
รูปที่ 2.10 แสดงภาพที่ 7 ของการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจากชุดข้อมูลการเล่นเทนนิส 

จากรูปที่ 2.10 ท าการแบ่งกรณีตัวอย่างไปตามค่าแรกของแอตทริบิวต์ลมแรงคือค่า 
“ไม่ใช่” พิจารณาโหนดปัจจุบันพบว่าสามารถจ าแนกได้เป็นคลาส “เล่น” เมื่อสามารถจ าแนกกรณี
ตัวอย่างในโหนดปัจจุบันได้แล้ว โหนดพ่อแม่ของโหนดปัจจุบันนั้นก็คือโหนดลมแรงจะแบ่งกรณี
ตัวอย่างตามค่าที่ไม่ซ้ ากันค่าต่อไปคือ “ใช่”แล้วสามเหลี่ยมทึบก็จะย้ายไปยังโหนดถัดไปดังรูปที่ 2.11 

 
รูปที่ 2.11 แสดงภาพที่ 8 ของการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจากชุดข้อมูลการเล่นเทนนิส  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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จากรูปที่ 2.11 แบ่งกรณีตัวอย่างในโหนดลมแรงต่อไปในค่าที่สองคือค่า “ใช่” 
พิจารณาโหนดปัจจุบันพบว่าสามารถจ าแนกได้เป็นคลาส “ไมเ่ล่น” โหนดปัจจุบันจะถูกระบุด้วยคลาส 
“ไม่เล่น” ดังรูปที่ 2.12 

 
รูปที่ 2.12 แสดงภาพที่ 9 ของการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจากชุดข้อมูลการเล่นเทนนิส 

จากรูปที่ 2.12 หลังจากระบุคลาส “ไม่เล่น” ให้กับโหนดในกิ่ง “ใช่” ซึ่งเป็นค่าที่ไม่
ซ้ ากันของแอตทริบิวต์ลมแรง เป็นอันเสร็จสิ้นขั้นตอนการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจากชุดข้อมูลการเล่น
เทนนิส จะสังเกตุว่ากรณีตัวอย่างทั้งหมดจะถูกจ าแนกจนหมดสิ้น และการแบ่งกรณีตัวอย่างของต้นไม้
ตัดสินใจจะเป็นในลักษณะเดียวกันกับการค้นหาในแนวลึกก่อน (Depth-first search) ก็คือจะท าการ
ค้นหาในส่วนที่ลึกที่สุดก่อนแล้วย้อนขึ้นไป นี้คือขั้นตอนการสร้างต้นไม้ตัดสินใจแบบอธิบายด้วยภาพ 
ถัดมาให้พิจารณาการเขียนโปรแกรมเพ่ือสร้างต้นไม้ตัดสินใจโดยพิจารณารหัสเทียม (Pseudocode) 
ของอัลกอริทึม ID3 ซ่ึงดัดแปลงจากหนังสอื “Artificial Intelligence : A Modern Approach” [7] 

 
รูปที่ 2.13 แสดงรหัสเทียมของอัลกอริทึม ID3  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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จากรหัสเทียมของอัลกอริทึม ID3 ในรูปที่ 2.13 จะเห็นว่าเป็นฟังก์ชัน ID3 เป็น
ลักษณะฟังก์ชันเวียนบังเกิด (Recursive function) ที่จะคืนค่า (Return) เป็นโหนดต่อกันเป็นต้นไม้
ตัดสินใจไปเรื่อย ๆ มีตัวแปรที่รับค่าดังนี้ ตัวแปร instances คือตัวแปรที่เก็บชุดกรณีตัวอย่างปัจจุบัน 
ตัวแปร parent_instances คือตัวแปรที่เก็บชุดกรณีตัวอย่างในโหนดพ่อแม่ของโหนดปัจจุบัน ตัวแปร 
attributes คือตัวแปรที่เก็บแอตทริบิวต์ทั้งหมด เมื่อสิ้นสุดกระบวนการของฟังก์ชันจะคืนค่าต้นไม้
ตัดสินใจซึ่งอยู่ในรูปของตัวแปร tree ออกมา เมื่อเริ่มต้นการท างานของฟังก์ชัน ID3 ตัวแปร 
instances และ parent_instances จะถูกตั้งค่าให้เท่ากับกรณีตัวอย่างทั้งหมด และจะต้องน าตัวแปร
ทั้งสามมาตรวจสอบเงื่อนไขดังนี้ 
เงื่อนไขที่ 1 : ถ้าตัวแปร instances เป็นเซตว่างหรือกรณีตัวอย่างปัจจุบันไม่มีเหลือแล้วในตัวแปร 
instances ให้คืนค่าโหนดค าตอบที่ระบุด้วยเสียงส่วนมากของคลาสใน parent_instances มิฉะนั้น
ให้ไปตรวจสอบต่อในเงื่อนไขที่ 2 
เงื่อนไขที่ 2 : ถ้ากรณีตัวอย่างปัจจุบันในตัวแปร instances เป็นคลาสเดียวกันทั้งหมด ให้คืนค่าโหนด
ค าตอบที่ระบุด้วยคลาสนั้น ๆ มิฉะนั้นให้ไปตรวจสอบต่อในเงื่อนไขที่ 3 
เงื่อนไขที่ 3 : ถ้าตัวแปร attributes เป็นเซตว่างหรือแอตทริบิวต์ถูกใช้จนหมด ให้คืนค่าโหนดค าตอบ
ที่ระบุด้วยเสียงส่วนมากของคลาสใน instances มิฉะนั้นให้ไปยังเงื่อนไขที่ 4 
เงื่อนไขที่ 4 : ถ้าตัวแปรทั้งสามไม่ตรงกับ 3 เงื่อนไขแรกให้กระท าข้ันตอนดังนี้ 

1. ค านวณค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ทั้งหมดโดยใช้ตัวแปร instances และ attributes 
2. เลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้มากที่สุดมาเก็บไว้ในตัวแปร A 
3. สร้างโหนดใหม่โดยระบุตามแอตทริบิวต์ในตัวแปร A 
4. วนลูป (Loop) ตามค่าที่ไม่ซ้ ากันทั้งหมดของ A โดยเริ่มจากค่าแรกและกระท าดังนี้ 

4.1 น าค่าที่ไม่ซ้ ากันปัจจุบันมาเก็บไว้ในตัวแปร v 
4.2 เลือกกรณีตัวอย่างที่มีแอตทริบิวต์ A เป็นค่า v มาเก็บไว้ในตัวแปร ins 
4.3 เรียกท าฟังก์ชัน ID3 ก็คือการ recursion โดยส่งพารามิเตอร์ตามล าดับเป็นตัว

แปร ins, instances และ attributes โดยลบแอตทริบิวต์ A คือแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกแล้วออกจาก 
attributes ก่อนที่จะส่งและคืนค่าฟังก์ชันกลับมาเก็บไว้ในตัวแปร subtree 

4.4 ต่อโหนด subtree ไปยัง tree และระบุกิ่งของ tree เป็น v 
5. คืนค่าตัวแปร tree  
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2.4 อัลกอริทึม C4.5 
อัลกอริทึม C4.5 [8] เป็นหนึ่งในอัลกอริทึมที่ใช้สร้างต้นไม้ตัดสินใจส าหรับจ าแนกประเภท

ข้อมูล และเป็นอัลกอริทึมท่ีพัฒนาจากอัลกอริทึม ID3 โดยพัฒนาดังนี้ 
1. สามารถจ าแนกได้ทั้งชุดข้อมูลที่เป็นค่าต่อเนื่อง (Continuous value) และไม่ต่อเนื่อง 
2. สามารถจัดการแอตทริบิวต์ที่มี Missing value 
3. สามารถจัดการปัญหาความเข้มงวดในการสร้างกฎการตัดสินใจในอัลกอริทึม ID3 ด้วยการตัดกิ่ง
ออกหรือการท า Pruning 
4. สามารถจัดการปัญหาความล าเอียงในการเลือกแอตทริบิวต์โดยใช้การค านวณอัตราส่วนเกน (Gain 
ratio) เป็นเกณฑ์ในการเลือกแอตทริบิวต์ 

2.4.1 อัตราส่วนเกน 
อัตราส่วนเกณหรือ Gain ratio เป็นเกณฑ์ในการเลือกแอตทริบิวต์ที่พัฒนาจากค่า

เกนความรู้ เพ่ือจัดการปัญหาความล าเอียงในการเลือกแอตทริบิวต์ของเกนความรู้ที่มักจะเลือก 
แอตทริบิวต์ที่มีจ านวนค่าที่ไม่ซ้ ากันมากกว่า ซึ่งแอตทริบิวต์ที่มีค่าที่เป็นไปได้น้อยกว่าอาจให้ผลลัพธ์ที่
ดีกว่า สมการของอัตราส่วนเกนแสดงในสมการที่ 2.6 

 𝐺𝑅(𝐼, 𝐴) = 𝐼𝐺(𝐼,𝐴)

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐼,𝐴)
 (2.6) 

GR(I,A) คือค่าอัตราส่วนเกนของ A ซ่ึง A คือแอตทริบิวต์ใด ๆ 
IG(I,A) คือค่าเกนความรู้ของ A ค านวณได้จากสมการที่ 2.2 
I คือเซตของกรณีตัวอย่างที่เหลืออยู่ 
SplitEntropy(I,A) คือค่าเอนโทรปีของค่าที่ไม่ซ้ ากันใน A 

 𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐼, 𝐴) = − ∑ 𝑝(𝑣) log2 𝑝(𝑣)𝑣∈𝑉  (2.7) 

V คือเซตของค่าที่ไม่ซ้ ากันในแอตทริบิวต์ A 
p(v) คืออัตราส่วนของจ านวนกรณีตัวอย่างที่เป็นค่า v ในแอตทริบิวต์ A ต่อจ านวน

กรณีตัวอย่างทั้งหมดในเซต I 
ตัวอย่างการค านวณอัตราส่วนเกนในแอตทริบิวต์ทัศนียภาพจากชุดข้อมูลการเล่น

เทนนิสในตารางที่ 2.3  
IG(I,ทัศนียภาพ) = 0.25 
SplitEntropy(I,ทัศนียภาพ) = [-p(แดดจัด) x log2p(แดดจัด)] + [-p(มีเมฆมาก) x log2p(มีเมฆมาก)] 
+ [-p(ฝนตก) x log2p(ฝนตก)]  
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SplitEntropy(I,ทัศนียภาพ)  = [-5/14 x log25/14] + [-4/14 x log24/14] + [-5/14 x log25/14] 
SplitEntropy(I,ทัศนียภาพ) = 1.577 
ดังนั้น 
GR(I,ทัศนียภาพ) = 0.25/1.577 = 0.156 

2.4.2 ขั้นตอนของอัลกอริทึม C4.5 
อัลกอริทึม C4.5 จะค านวณอัตราส่วนเกนของแต่ละแอตทริบิวต์ แอตทริบิวต์ใดมีค่า

อัตราส่วนเกนมากที่สุดจะถูกเลือกน ามาสร้างโหนดของต้นไม้ตัดสินใจ และจะท าการแบ่งกรณีตัวอย่าง
ไปเรื่อย ๆ เช่นเดียวกับอัลกอริทึม ID3 จนกว่ากรณีตัวอย่างทั้งหมดจะถูกจ าแนกขั้นตอนของ
อัลกอริทึม C4.5 มีดังนี้ 
ขั้นตอนที่ 1 : ค านวณค่าอัตราส่วนเกนของทุก ๆ แอตทริบิวต์โดยใช้สมการที่ 2.6 
ขั้นตอนที่ 2 : เลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าอัตราส่วนเกนมากที่สุด เพ่ือสร้างโหนดปัจจุบันของต้นไม้
ตัดสินใจ 
ขั้นตอนที่ 3 : แบ่งกรณีตัวอย่างไปตามค่าที่ไม่ซ้ ากันของแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกจากขั้นตอนที่ 2  
ขั้นตอนที่ 4 : ท าซ้ าข้ันตอนที่ 1-3 จนกระท่ังสามารถจ าแนกประเภทกรณีตัวอย่างได้ทั้งหมด 
ขั้นตอนที่ 5 : ท าการ Pruning ต้นไม้ตัดสินใจที่ได้ โดยอัลกอริทึม C4.5 จะใช้การ Pruning ด้วยวิธี 
Pessimistic pruning 

การท า Pessimistic pruning คือการลดจ านวนกฎการตัดสินใจที่มากเกินจ าเป็น 
จะค านวณเพ่ือท านายค่าความผิดพลาด (Predicted error) ก่อนท า Pruning ของโหนดที่ไม่ใช่โหนด
ค าตอบ เปรียบเทียบกับค่าความผิดพลาดหลังท า Pruning ถ้าค่าความผิดพลาดหลังท า Pruning น้อย
กว่าค่าความผิดพลาดก่อนท า Pruning ให้ท าการ Pruning โหนดโดยแปลงจากโหนดที่ถูกระบุด้วย 
แอตทริบิวต์ให้เป็นโหนดค าตอบที่ระบุด้วยเสียงส่วนมากของคลาส การท า Pruning จะเริ่มท าตั้งแต่
ด้านล่างของต้นไม้ตัดสินใจไล่ขึ้นไปเรื่อย ๆ ในแต่ละเส้นทาง สมการความผิดพลาดก่อนท า Pruning 
แสดงในสมการที่ 2.8 และสมการความผิดพลาดหลังท า Pruning แสดงในสมการที่ 2.9 

 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟𝐵𝑃 (𝐴) = ∑ 𝑁 × 𝑈𝐶𝐹 (𝐸, 𝑁)𝑣∈𝑉  (2.8) 

PredictedErrorBP(A) คือค่าความผิดพลาดก่อนท า Pruning ของ A ซ่ึง A เป็นโหนด
ที่ถูกระบุด้วยแอตทริบิวต์ใด ๆ 

V คือเซตของค่าที่ไม่ซ้ ากันใน A 
N คือจ านวนกรณีตัวอย่างปัจจุบันทั้งหมด 
E คือจ านวนกรณีตัวอย่างในคลาสที่ไม่ได้เป็นเสียงส่วนมาก 
CF คือระดับความเชื่อม่ัน (Confidence level) อัลกอริทึม C4.5 ตั้งค่า CF= 25%  
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UCF(E,N) คือ Upper limit ของความน่าจะเป็น หาได้จากการค านวณ Confidence 
limit ในการกระจายแบบ Binomial (Binomial distribution) 

 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟𝐴𝑃 (𝐴) = 𝑁 × 𝑈𝐶𝐹 (𝐸, 𝑁) (2.9) 

PredictedErrorAP(A) คือค่าความผิดพลาดหลังท า Pruning ของ A ซ่ึง A เป็นโหนด
ที่ถูกระบุด้วยแอตทริบิวต์ใด ๆ 

2.5 ทฤษฏีเบย์ (Bayes’ Theorem) 
ทฤษฏีเบย์คือความสัมพันธ์ระหว่างความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไข (Conditional probability) 

ซึ่งความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไขคือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์หนึ่ง เมื่อมีอีกเหตุการณ์หนึ่ง
เกิดข้ึนก่อนแล้วโดยมีสมการดังนี้ 

 𝑃 (𝐴|𝐵) = 𝑃 (𝐴∩𝐵)

𝑃 (𝐵)
 (2.10) 

P(A|B) คือความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไข คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ A เมื่อ
เหตุการณ์ B เกิดข้ึนก่อน 

P(AB) คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดท้ังเหตุการณ์ A และ B  
P(B) คือความน่าจะเป็นที่จะเกิดเหตุการณ์ B 
ตัวอย่างการหาความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไข สมมติว่าความน่าจะเป็นของคนที่จะชอบสุนัข

เท่ากับ 0.8 ความน่าจะเป็นของคนที่จะชอบแมวเท่ากับ 0.7 และความน่าจะเป็นที่คนหนึ่งคนจะชอบ
ทั้งสุนัขและแมวเท่ากับ 0.4 นายกอเป็นเพ่ือนบ้านของนายขอ บ้านนายกอชอบเลี้ยงสุนัขในขณะที่
นายขอชอบเลี้ยงแมว ก าหนดให้ A เป็นเหตุการณ์ที่คนจะชอบแมว B เป็นเหตุการณ์ที่คนจะชอบสุนัข 

1. นายกอเป็นที่คนชอบเลี้ยงสุนัข โอกาสที่นายกอจะชอบเลี้ยงแมวด้วยคิดเป็นเท่าใด 
P(A|B) คือความน่าจะเป็นที่นายกอจะชอบแมว เมื่อเรารู้ว่านายกอเป็นคนที่ชอบเลี้ยงสุนัข 
ดังนั้น P(A|B) = 0.4 / 0.8 = 0.5 

2. ต่อมาถ้าเราอยากจะหาความน่าจะเป็นที่นายขอจะชอบสุนัข เมื่อเดิมนายขอชอบเลี้ยงแมว 
P(B|A) คือความน่าจะเป็นที่นายขอจะชอบสุนัข เมื่อเรารู้ว่านายขอเป็นคนที่ชอบเลี้ยงแมว จะแทนค่า
สมการที ่2.10 ใหม่เป็นดังนี้ 

 𝑃 (𝐵|𝐴) = 𝑃 (𝐴∩𝐵)

𝑃 (𝐴)
 (2.11)  
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ดังนั้น P(B|A) = 0.4 / 0.7 = 0.57 

เมื่อลองพิจารณาสมการที่ 2.10 และ 2.11 จะพบว่ามีจุดที่เหมือนกันคือ P(AB) ซึ่งท าให้
สามารถน าทั้งสองสมการมาเท่ากันได้ดังนี้ 

จากสมการที่ 2.10 ย้ายข้าง P(B) ขึ้นไปคูณจะได้เป็นสมการที่ 2.12 

 𝑃 (𝐴 ∩ 𝐵) = 𝑃 (𝐴|𝐵) × 𝑃 (𝐵) (2.12) 

จากสมการที่ 2.11 ย้ายข้าง P(A) ขึ้นไปคูณจะได้เป็นสมการที่ 2.13 

 𝑃 (𝐴 ∩ 𝐵) = 𝑃 (𝐵|𝐴) × 𝑃 (𝐴) (2.13) 

น าสมการที่ 2.12 มาเท่ากันกับสมการที่ 2.13 แล้วย้ายข้างจะได้เป็นสมการของทฤษฏีเบย์คือ
สมการที่ 2.14 

 𝑃 (𝐵|𝐴) = 𝑃 (𝐴|𝐵)×𝑃 (𝐵)

𝑃 (𝐴)
 (2.14) 

สมการของทฤษฏีเบย์นั้นท าให้ทราบถึงความสัมพันธ์ระหว่าง P(A|B) และ P(B|A) จากตัวอย่าง
การหาความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไขข้างต้น P(A|B) คือความน่าจะเป็นที่นายกอจะชอบแมว เมื่อเรารู้
ว่านายกอเป็นคนที่ชอบเลี้ยงสุนัข และค านวณ P(A|B) จากสมการความน่าเป็นแบบมีเงื่อนไขปกติได้ 
P(A|B) = 0.5 ต่อมาถ้าเราอยากรู้ค่าของ P(B|A) ก็คือความน่าจะเป็นที่นายขอจะชอบสุนัข เมื่อเรารู้ว่า
นายขอเป็นคนที่ชอบเลี้ยงแมว เราสามารถใช้ทฤษฏีของเบย์เพ่ือค านวณหาค่า P(B|A) ได้ ดังนั้น 
P(B|A) = ( 0.5 x 0.8 ) / 0.7 = 0.57 ซึ่งเท่ากับ P(B|A) ที่หาด้วยสมการที่ 2.11 

2.6 อัลกอริทึมนาอีฟเบย์ (Naive Bayes) 
อัลกอริทึมนาอีฟเบย์เป็นวิธีง่าย ๆ ที่ใช้ส าหรับการจ าแนกประเภทข้อมูล อัลกอริทึมนาอีฟเบย์

จะอนุมานแอตทริบิวต์แต่ละตัวเป็นอิสระต่อกัน และใช้ทฤษฏีเบย์มาดัดแปลงเป็นพื้นฐานเพ่ือค านวณ
ความน่าจะเป็นส าหรับจ าแนกข้อมูล จากสมการที่ 2.14 หรือสมการของเบย์ ให้เปลี่ยนสัญลักษ์ A 
และ B เป็น A และ Ck ตามล าดับ โดยที่ A เป็นเซตของแอตทริบิวต์ทั้งหมด Ck คือคลาส และ k คือ
จ านวนคลาสทั้งหมด จะได้สมการดังนี้ 

 𝑃 (𝐶𝑘|𝐴) =
𝑃 (𝐴|𝐶𝑘)×𝑃 (𝐶𝑘)

𝑃 (𝐴)
 (2.15)  
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จากสมการที่ 2.15 เนื่องจาก A คือเซตของแอตทริบิวต์ทั้งหมดและแอตทริบิวต์ทุกตัวเป็น
อิสระต่อกันและ A = (a1, …. , an) โดยที่ n คือจ านวนแอตทริบิวต์ทั้งหมด ในทางปฏิบัติเราจะไม่
พิจารณาตัวหาร P(A) เพราะตัวหารไม่ได้ขึ้นอยู่กับคลาส ดังนั้นจะได้สมการค านวณความน่าจะเป็น
ของแต่ละคลาสเพ่ือใช้จ าแนกดังนี้ 

 𝑃 (𝐶𝑘|𝐴) = (∏ 𝑃 (𝑎𝑖|𝐶𝑘)𝑛
𝑖=1 ) × 𝑃 (𝐶𝑘) (2.16) 

 
เมื่อนาอีฟเบย์จะท าการท านายข้อมูล จะค านวณความน่าจะเป็นที่ตอบเป็นคลาสต่าง ๆ โดยใช้

สมการที่ 2.16 ถ้าคลาสไหนมีความน่าจะเป็นมากที่สุด นาอีฟเบย์จะท านายผลหรือจ าแนกประเภท
เป็นคลาสนั้น ๆ ตัวอย่างการจ าแนกประเภทด้วยนาอีฟเบย์โดยใช้ชุดข้อมูลการเล่นเทนนิสใน 14 วัน
ตามตารางท่ี 2.3 เป็นชุดข้อมูลส าหรับฝึกฝน ถ้าอยากจะทราบว่าจะเล่นเทนนิสหรือไม่ในกรณีตัวอย่าง
วันที่ทัศนียภาพ = ฝนตก, อุณหภูมิ = ไม่เย็นมาก, ความชื้น = ปกติ และ ลมแรง = ใช่ มีวิธีการ
ค านวณดังนี้ 

1. ค านวณความน่าจะเป็นที่จะเล่นเทนนิส 
P(เล่น | A) = P(ทัศนียภาพ=ฝนตก | เล่น) x P(อุณหภูมิ=ไม่เย็นมาก | เล่น) x  
                 P(ความชื้น = ปกติ | เล่น) x P(ลมแรง = ใช่ | เล่น) x P(เล่น) 
ดังนั้น P(เล่น | A) = 3/9 x 4/9 x 6/9 x 3/9 x 9/14 = 0.0212 

2. ค านวณความน่าจะเป็นที่ไม่เล่นเทนนิส 
P(ไม่เล่น | A) = P(ทัศนียภาพ=ฝนตก | ไม่เล่น) x P(อุณหภูมิ=ไม่เย็นมาก | ไม่เล่น) x  

           P(ความชื้น = ปกติ | ไม่เล่น) x P(ลมแรง = ใช่ | ไม่เล่น) x P(ไม่เล่น) 
ดังนั้น P(ไม่เล่น | A) = 2/5 x 2/5 x 1/5 x 3/5 x 5/14 = 0.0069 

3. เปรียบเทียบความน่าจะเป็นของคลาสทั้งหมด  
P(เล่น | A) = 0.0212 
P(ไม่เล่น | A) = 0.0069 
ซ่ึง P(เล่น | A) > P(ไม่เล่น | A) ดังนั้นกรณีตัวอย่างนี้จึงจ าแนกเป็นคลาส “เล่น” 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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บทท่ี 3 

งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

3.1 ปัญหาของอัลกอริทึม ID3 ที่งานวิจัยที่เกี่ยวข้องพยายามแก้ไข 

3.1.1 ปัญหาการล าเอียงในการเลือกแอตทริบิวต์ 
ปัญหานี้เกิดจากการคัดเลือกแอตทริบิวต์ด้วยการค านวณเกนความรู้ของอัลกอริทึม 

ID3 แอตทริบิวต์ที่มีค่าที่ไม่ซ้ ากันหลายค่ามักจะมีค่าเกนความรู้ที่มากกว่าแอตทริบิวต์ที่มีค่าที่ไม่ซ้ ากัน
น้อยค่า ซึ่งอัลกอริทึม ID3 จะเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดมาสร้างโหนดของต้นไม้ตัดสินใจ
ก่อนเสมอ ดังนั้นแอตทริบิวต์ที่มีจ านวนค่าที่ไม่ซ้ ากันมากก็มักจะถูกเลือกก่อนแอตทริบิวต์ที่มีจ านวน
ค่าที่ไม่ซ้ ากันน้อย ๆ นี้คือการล าเอียงในการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 ที่เกิดขึ้น ซึ่ง 
แอตทริบิวต์ที่มีจ านวนค่าที่ไม่ซ้ ากันน้อย ๆ อาจส่งผลให้ต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์มีความแม่นย าในการ
จ าแนกที่ดีกว่าต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ที่สร้างจากแอตทริบิวต์ที่มีจ านวนค่าที่ไม่ซ้ ากันมาก 

3.1.2 ปัญหาแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน 
ปัญหานี้เกิดในระหว่างการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ เมื่อเหตุการณ์ที่มีแอตทริบิวต์ที่มีค่า

เกนความรู้สูงสุดมากกว่า 1 แอตทริบิวต์เกิดขึ้นในขณะการคัดเลือกแอตทริบิวต์ ซึ่งแอตทริบิวต์ที่มีค่า
เกนความรู้สูงสุดและเท่ากันเหล่านี้ก็คือแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน อัลกอริทึม ID3 จะไม่
สามารถตัดสินใจได้ว่าแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากันตัวใดจะดีที่สุด น าไปสู่การสุ่มเลือก 
แอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากันเหล่านี้เพ่ือน ามาสร้างโหนดในต้นไม้ตัดสินใจ พฤติกรรมนี้น าไปสู่
ความไม่มั่นคงของความลึกสูงสุดในต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ เพราะแต่ละทางเลือกของแอตทริบิวต์ที่มี
ความส าคัญเท่ากันที่ถูกสุ่มน าไปสู่ต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ที่อาจมีระดับความลึกสูงสุดแตกต่างกัน 

3.2 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

3.2.1 การปรับปรุงเกนความรู้ของอัลกอริทึม ID3 โดยการถ่วงน้ าหนัก 
การปรับปรุงเกนความรู้ของอัลกอริทึม ID3 โดยการถ่วงน้ าหนัก (Weighted 

Modified Information Gain) หรืออัลกอริทึม ID3 [3] พัฒนาขึ้นเพ่ือขจัดปัญหาการล าเอียงใน

การเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 หลักการของอัลกอริทึม ID3 คือ เมื่อแอตทริบิวต์ใด ๆ มี
จ านวนค่าที่ไม่ซ้ ากันเท่ากับจ านวนค่าที่ไม่ซ้ ากันสูงสุดของแอตทริบิวต์ทั้งหมดและมีค่าเกนความรู้มาก
ที่สุด จะต้องท าการปรับปรุงค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์นั้น ๆ ด้วยสมการที่ 3.1 – 3.4 และจะใช้ค่า

เกนความรู้ที่ปรับปรุงใหม่เป็นเกณฑ์ในการเลือกแอตทริบิวต์ ขั้นตอนอื่น ๆ ของอัลกอริทึม ID3 จะ  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เหมือนกันกับอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมทุกอย่าง แต่จะแตกต่างกันตรงที่การค านวณเกณฑ์ในการ
เลือกแอตทริบิวต์ 

 𝐺𝑎𝑖𝑛′(𝐴) =  𝜔𝐴 × 𝐺𝑎𝑖𝑛(𝐴) (3.1) 

Gain’(A) คือค่าเกนความรู้ที่ถูกปรับปรุงแล้วของ A ซ่ึง A เป็น attribute ตัวหนึ่ง 
Gain(A) คือค่าเกนความรู้เดิมของ A ซึ่งค านวณได้จากสมการที่ 2.2  

A คือค่าถ่วงน้ าหนักของ A 

 𝜔𝐴 =  1

∝
𝜔′

𝐴 (3.2) 

โดยที่ =1 เมื่อค่าเกนความรู้และจ านวนค่าที่ไม่ซ้ ากันของ A คือค่าสูงสุด มิฉะนั้น 

=’A 

 𝜔′
𝐴 =

𝐴𝐹𝐷(𝐴)

∑ 𝐴𝐹𝐷(𝑖)𝑖∈𝑛
 (3.3) 

AFD(A) คือค่าความสัมพันธ์ระหว่าง A และคลาสของข้อมูล 
n คือเซตของแอตทริบิวต์ทั้งหมด 

 𝐴𝐹𝐷(𝐴) =
∑ |𝐴𝑣𝑑−(∑ 𝐴𝑣𝑐𝑐∈𝐶∧𝑐≠𝑑 )|𝑣∈𝑉

𝑛𝑣
 (3.4) 

V คือเซตของค่าท่ีไม่ซ้ ากันทั้งหมดของ A 
d คือคลาสแรกของชุดข้อมูล 
C คือเซตของคลาสทั้งหมด 
Avd คือจ านวนกรณีตัวอย่างท่ีมีค่า v ใน A และเป็นคลาส d 
Avc คือจ านวนกรณีตัวอย่างท่ีมีค่า v ใน A และเป็นคลาส c (c คือคลาสอื่น ๆ ที่ไม่ใช่

คลาสแรกตามล าดับในชุดข้อมูล) 
nv คือจ านวนค่าที่ไม่ซ้ ากันทั้งหมดของ A  

อัลกอริทึม ID3 สามารถขจัดปัญหาการล าเอียงในการเลือกแอตทริบิวต์ที่มี
จ านวนค่าที่ไม่ซ้ ากันมาก ๆ ได้ ซึ่งการปรับปรุงเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ที่มีค่าที่ไม่ซ้ ากันสูงสุดและมี
ค่าเกนความรู้สูงสุดส่งผลให้แอตทริบิวต์ที่มีค่าที่ไม่ซ้ ากันน้อยกว่ารองลงมามีโอกาสถูกเลือกบ่อยครั้ง 

ซึ่งในงานวิจัยนี้ระบุว่าอัลกอริทึม ID3 สามารถเพ่ิมความแม่นย าในการจ าแนกจากอัลกอริทึม ID3 
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แบบดั้งเดิมได้อย่างชัดเจน แต่อย่างไรก็ตามผลการทดลองแสดงให้เห็นว่า อัลกอริทึม ID3 สร้าง
ต้นไม้ตัดสินใจที่มีความซับซ้อนทั้งจ านวนโหนดทั้งหมดและจ านวนของกิ่งที่เพ่ิมขึ้นมากกว่าอัลกอริทึม 
ID3 แบบดั้งเดิมส่งผลให้ใช้พื้นที่ในการเก็บต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ในหน่วยความจ ามากข้ึน 

3.2.2 การปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 โดยการประยุกต์ทฤษฎีเซตอย่างหยาบเพื่อค านวณ
ค่าความม่ันคงของแอตทริบิวต์ 
งานวิจัยนี้พัฒนาขึ้นเพ่ือขจัดปัญหาการล าเอียงในการเลือกแอตทริบิวต์ของเกน

ความรู้ที่มักจะเลือกแอตทริบิวต์ที่มีจ านวนค่าที่ไม่ซ้ ากันมาก ดังที่ได้กล่าวไว้ว่าแอตทริบิวต์ที่มีจ านวน
ค่าที่ไม่ซ้ ากันน้อย ๆ อาจจะส่งผลให้ต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์มีความแม่นจ าในการจ าแนกที่ดีกว่า 
แอตทริบิวต์ที่มีจ านวนค่าที่ไม่ซ้ ากันมากที่สุด งานวิจัยนี้  [2] ได้ประยุกต์ทฤษฎีเซตอย่างหยาบเพ่ือ
ค านวณค่าความมั่นคง (Consistency) และใช้การค านวณ Consistency เป็นเกณฑ์ในการเลือก 
แอตทริบิวต์แทนที่การค านวณเกนความรู้ของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม ส่วนขั้นตอนอ่ืน ๆ จะ
เหมือนกับอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมปกติทุกอย่าง แต่จะแตกต่างกันแค่การค านวณเกณฑ์ในการ
เลือกแอตทริบิวต์ การค านวณ Consistency ใช้สมการดังต่อไปนี้ 

 𝐶(𝐴) =  
∑ 𝑥𝑣1

2 −𝑥𝑣2
2

𝑣∈𝑉

𝑖𝑛𝑠2  (3.5) 

C(A) คือค่า Consistency ของ A ซ่ึง A เป็นแอตทริบิวต์ตัวหนึ่ง  
V คือเซตของค่าท่ีไม่ซ้ ากันทั้งหมดของ A 
Xv1 คือจ านวนกรณีตัวอย่างที่มีค่าที่ไม่ซ้ ากันของ A เป็น v และเป็นคลาสที่มีจ านวน

มากที่สุด 
Xv2 คือจ านวนกรณีตัวอย่างที่มีค่าที่ไม่ซ้ ากันของ A เป็น v และเป็นคลาสที่มีจ านวน

รองลงมา 
ins คือจ านวนกรณีตัวอย่างปัจจุบันทั้งหมด 
วิธีการนี้จะเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่า Consistency สูงสุดมาสร้างโหนดของต้นไม้

ตัดสินใจ แต่ถ้ามีแอตทริบิวต์มากกว่าหนึ่งแอตทริบิวต์ที่มีค่า Consistency สูงสุดเท่ากัน จะ
ด าเนินการหาค่า Consistency ของแอตทริบิวต์ที่เท่ากันเหล่านี้ต่อโดยใช้สมการที่ 3.6 หลังจากหาค่า 
Consistency อีกรอบแล้ว จะท าการเลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่า Consistency มากที่สุดจากสมการ 3.6 
มาสร้างโหนดการตัดสินใจ 

 𝐶(𝐴) =  
∑ 𝑥𝑣1

2
𝑣∈𝑉

𝑖𝑛𝑠2  (3.6) 
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วิธีการนี้สามารถขจัดปัญหาการล าเอียงในแอตทริบิวต์ที่มีจ านวนค่าที่ไม่ซ้ ากันมาก 
ๆ ได้ เนื่องจากเกณฑ์ในการเลือกแอตทริบิวต์ถูกแทนที่ด้วยการประยุกต์ทฤษฎีเซตอย่างหยาบเพ่ือ
ค านวณค่าความมั่นคง ซึ่งมีผลการทดลองที่ชัดเจนว่าความแม่นย าในการจ าแนกประเภทเพ่ิมมากขึ้น
อย่างชัดเจนจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม อย่างไรก็ตามข้อจ ากัดของงานวิจัยนี้คือจ าแนกประเภท
ได้เฉพาะกับชุดข้อมูลที่มีเพียง 2 คลาสเท่านั้น ซึ่งในความเป็นจริงมีชุดข้อมูลอยู่มากมายที่มีจ านวน
คลาสมากกว่า 2 ขึ้นไป 

3.2.3 การปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 โดยการรวมค่าระหว่างแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญ
เท่ากัน 
ในวิทยานิพนธ์เล่มนี้จะใช้ชื่อเรียกงานวิจัยนี้ว่าอัลกอริทึม EVC-ID3 เพ่ือความ

สะดวกในการเขียนผลการทดลอง ซึ่งผู้เขียนดัดแปลงชื่อย่อของงานวิจัยนี้ [5] จากชื่องานวิจัยต้นฉบับ
ภาษาอังกฤษจาก “Improving ID3 Algorithm by Combining Values from Equally Important 
Attributes” เป็น “Equally important attribute Values Combining ID3” และจากนั้นจะได้ชื่อ
ย่อเป็น EVC-ID3 งานวิจัยนี้พัฒนาขึ้นเพ่ือแก้ปัญหาแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน  วิธีการ
แก้ปัญหาของงานวิจัยนี้คือ สุ่มแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญสูงสุดและเท่ากันมา 2 แอตทริบิวต์ เพ่ือ
น ามารวมค่าที่ไม่ซ้ ากันและสร้างเป็นโหนดเดียวกันดังรูปที่ 3.1 

 
รูปที่ 3.1 แสดงการรวมค่าที่ไม่ซ้ ากันระหว่างแอตทริบิวต์ A และ B 

จากรูปสมมติว่า A และ B คือแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดและมีค่าเท่ากัน  
แอตทริบิวต์ A มีค่าที่ไม่ซ้ ากันเป็น 0,1 และ 2 แอตทริบิวต์ B มีค่าที่ไม่ซ้ ากันเป็น T และ F โหนด L 
คือโหนดค าตอบ ส่วน SubT คือต้นไม้ย่อยภายในต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ จะเห็นได้ว่ายิ่งมีจ านวน 
แอตทริบิวต์ที่จะน าไปรวมกันมากเท่าไหร่ จ านวนกิ่งของโหนดก็จะยิ่งเพ่ิมมากขึ้น เพราะฉะนั้น
งานวิจัยนี้จึงจ ากัดการรวมโหนดที่มีความส าคัญเท่ากันไว้เพียง 2 แอตทริบิวต์ หลังรวมแอตทริบิวต์
แล้วก็จะท าการแบ่งกรณีตัวอย่างไปเรื่อย ๆ เช่นเดียวกับอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม ขั้นตอนการสร้าง
ต้นไม้ตัดสินใจของงานวิจัยนี้เหมือนกันกับอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมแทบจะทุกอย่าง แต่แตกต่างกัน
ที่เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่มีแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดมากกว่า 1 แอตทริบิวต์ งานวิจัยนี้จะสุ่ม
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เลือกมา 2 แอตทริบิวต์และน าค่าที่ไม่ซ้ ากันมารวมกันและสร้างเป็นโหนดเดียวกัน ในขณะที่อัลกอริทึม 
ID3 แบบดั้งเดิมจะสุ่มเลือกแอตทริบิวต์เหล่านั้นมา 1 แอตทริบิวต์และน ามาสร้างโหนดของต้นไม้
ตัดสินใจ ผลการทดลองพบว่างานวิจัยนี้สามารถลดจ านวนความลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์
และยังสามารถรักษาความแม่นย าในการจ าแนกไว้ในระดับเดียวกันกับอัลกอริทึม ID3 อย่างไรก็ตาม
งานวิจัยนี้มีข้อจ ากัดคือต้องใช้ชุดข้อมูลที่มีจ านวนกรณีตัวอย่างมาก ๆ มิฉะนั้นความแม่นย าอาจจะ
ลดลงได้ และผลการทดลองแสดงให้เห็นชัดเจนว่าต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ที่ได้มีความซับซ้อนหรือมี
จ านวนกฎการตัดสินใจเพ่ิมขึ้นมากกว่าต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างมาก
ซึ่งส่งผลต่อปริมาณพ้ืนที่ในหน่วยความจ าที่ใช้ในการเก็บต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ ต้องใช้พื้นที่ในการเก็บ
ต้นไม้ตัดสินใจมากขึ้นกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างมาก 

3.2.4 การปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 โดยการประยุกต์ใช้การค้นหาแบบเอสตาร์ 
การปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 โดยการประยุกต์ใช้ A* search หรืออัลกอริทึม ID3-A* 

[4] มีวัตถุประสงค์เพ่ือแก้ไขปัญหาแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน ดังที่ได้กล่าวไว้เนื่องจาก
อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมไม่สามารถตัดสินใจได้ว่าแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากันแอตทริบิวต์ใด
จะดีที่สุด น าไปสู่พฤติกรรมการสุ่มแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญสูงสุดเท่ากัน ซึ่งส่งผลให้ต้นไม้ตัดสินใจ
ผลลัพธ์มีความลึกสูงสุดที่ไม่แน่นอน A* search ถูกน ามาใช้เพื่อที่จะค้นหาแอตทริบิวต์ที่ส่งผลให้ความ
ลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจมีจ านวนน้อยที่สุด หลักการของอัลกอริทึม ID3-A* จะเหมือนกับ
อัลกอริทึม ID3 ปกติ แต่สิ่งที่เพ่ิมมาคือเมื่อเกิดเหตุการณ์ที่มีแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุด
มากกว่า 1 แอตทริบิวต์ อัลกอริทึม ID3-A* จะท าการค้นหาแอตทริบิวต์ที่จะท าให้ต้นไม้ตัดสินใจ
สุดท้ายมีความลึกที่น้อยที่สุดโดยการประยุกตใ์ช้ A* search เมือ่ได้แอตทริบิวต์ที่ดีที่สุดแล้ว ก็จะเลือก
แอตทริบิวต์นั้น ๆ น าไปสร้างโหนดของต้นไม้ตัดสินใจ ส าหรับขั้นตอนของอัลกอริทึม ID3-A* ให้
พิจารณาขั้นตอนที่เพ่ิมขึ้นมาจากอัลกอริทึม ID3 เพ่ือความเข้าใจง่ายจะอธิบายโดยสมมุติว่าเกิด
เหตุการณ์ที่แอตทริบิวต์ B และ C มีค่าเกนความรู้สูงสุดเท่ากัน เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่มีแอตทริบิวต์ที่มี
ความส าคัญเท่ากันขึ้นอัลกอริทึม ID3-A* จะมีขั้นตอนดังนี้  

ขั้นตอนที่ 1 ค านวณค่า f(n) ระหว่างโหนดที่ระบุด้วยแอตทริบิวต์ B และ C โดยใช้
สมการที่ 3.7 และ 3.8 

 𝑓(𝑛) = 𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ(𝑛)) + (1 − 𝐼𝐺(𝑛))  (3.7) 

norm(depth(n)) คือความลึกปัจจุบันของโหนดนั้น ๆ ที่ถูกแปลงให้อยู่ระหว่าง 0.1 
ถึง 0.9 

IG(n) คือค่าเกนความรู้ของโหนดนั้น ๆ ค านวณได้จากสมการที่ 2.2 
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 𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ(𝑛)) = 0.1 + (𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ(𝑛)−𝑚𝑖𝑛𝐷𝑒𝑝𝑡ℎ)(0.9−0.1)

𝑚𝑎𝑥𝐷𝑒𝑝𝑡ℎ−𝑚𝑖𝑛𝐷𝑒𝑝𝑡ℎ
 (3.8) 

depth(n) คือความลึกปัจจุบันของโหนดนั้น ๆ 
minDepth คือความลึกปัจจุบันที่น้อยที่สุดของต้นไม้ตัดสินใจ 
maxDepth คือความลึกปัจจุบันที่มากที่สุดของต้นไม้ตัดสินใจ 
ขั้นตอนที่ 2 แบ่งกรณีตัวอย่างของโหนดที่มีค่า f(n) ที่น้อยสุดและท าการเลือกโหนด

ในลักษณะนี้ต่อไปเรื่อย ๆ จนกว่ากรณีตัวอย่างท้ังหมดจะถูกจ าแนก 
ขั้นตอนที่ 3 เลือกโหนดที่มีค่า f(n) สุดท้ายที่น้อยที่สุด (เลือกระหว่าง B และ C) มา

ต่อเป็นโหนดจริงในต้นไม้ตัดสินใจ  
ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่างานวิจัยนี้สามารถลดความลึกของต้นไม้ตัดสินใจได้

อย่างชัดเจนในชุดข้อมูลเดียวเท่านั้น ในขณะที่ความแม่นย าในการจ าแนกถูกรักษาไว้ในระดับเดียวกับ
อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม ส่วนข้อจ ากัดของงานวิจัยนี้คือชุดข้อมูลต้องมีขนาดใหญ่และซับซ้อน จึง
จะเห็นประสิทธิภาพของ ID3-A* ได้อย่างชัดเจน เพราะว่าชุดข้อมูลขนาดใหญ่มีโอกาสที่จะเกิดปัญหา 
แอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากันได้บ่อยกว่าชุดข้อมูลขนาดเล็กอย่างมากและใช้เวลาในการฝึกฝน 
นานกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างชัดเจน ยิ่งชุดข้อมูลมีขนาดใหญ่มาก ๆ จะยิ่งใช้เวลาในการ
สร้างต้นไม้ตัดสินใจมาก 
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บทท่ี 4 

งานวิจัยที่เสนอ 

จากปัญหาความเข้มงวดในการสร้างกฎการตัดสินใจของอัลกอริทึม ID3 ผู้เขียนได้อธิบาย
แนวคิดพ้ืนฐานการแก้ปัญหานี้ไว้ในบทที่ 1 โดยการปรับปรุงอัลกอริทึม ID3 ด้วยการละเลยกรณี
ตัวอย่างส่วนน้อยเพ่ือขจัดปัญหาความเข้มงวดในการสร้างกฎการตัดสินใจ ในบทนี้เราจะมาอธิบายถึง
อัลกอริทึมใหม่ที่ เสนอคืออัลกอริทึม MII-ID3 (Minor Instances Ignoring ID3) เป้าหมายของ
อัลกอริทึม MII-ID3 คือเพ่ือลดจ านวนของกฎการตัดสินใจและความลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจแบบ
ดั้งเดิม ในขณะที่ความแม่นย าลดลงเพียงเล็กน้อย จากแนวคิดในการพัฒนาที่อธิบายไว้ในบทที่ 1 หัว
เรื่องที่ 1.4 ถ้าเราจะท าตามนั้นเลยมันก็เหมือนกับว่าเราจ าเป็นต้องก าหนดพารามิเตอร์ในการละเลย
กรณีตัวอย่างเช่น โหนดปัจจุบันจะท าการละเลยกรณีตัวอย่างเมื่อจ านวนกรณีตัวอย่างในคลาสแรก
ห่างจากจ านวนกรณีตัวอย่างในคลาสอ่ืนรวมกันเกิน 80 เปอร์เซ็นต์ หรืออาจจะก าหนดเป็น 90 
เปอร์เซ็นต์ นี้ก็คือพารามิเตอร์ ในการพัฒนาจริงเราไม่ต้องการให้มีพารามิเตอร์เพราะมันจะดูเป็นการ
จ ากัดจนเกินไปและจะท าให้การเปรียบเทียบซับซ้อนเพราะต้องลองทดสอบด้วยหลาย ๆ ค่าของ
พารามิเตอร์ ดังนั้นในงานวิจัยนี้เราจะท าการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยนี้ ด้วยการค านวณ 
Threshold ของความน่าจะเป็นที่จะสอดคล้องกับเงื่อนไขต่าง ๆ ส าหรับการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ ดังที่
ได้กล่าวไว้ว่าการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจะต้องใช้กรณีตัวอย่างที่หามาจ านวนหนึ่ง และการทดสอบ
ประสิทธิภาพของต้นไม้ตัดสินใจที่ได้นั้นจะต้องใช้กรณีตัวอย่างที่ต้นไม้ตัดสินใจไม่เคยพบมาก่อนเพ่ือ
เป็นการวัดว่าต้นไม้ตัดสินใจที่ได้สามารถจ าแนกข้อมูลที่ไม่เคยพบมาก่อนได้ดีแค่ไหน ในทางปฏิบัติ
จริงเมื่อเรามีชุดข้อมูลที่จะน าไปสร้างต้นไม้ตัดสินใจและทดสอบประสิทธิภาพแล้วนั้น เราจะน าชุด
ข้อมูลนั้น ๆ ไปแบ่งเป็น 2 ส่วนคือชุดข้อมูลส าหรับฝึกฝนหรือกรณีตัวอย่างส่วนที่จะน าไปสร้างต้นไม้
ตัดสินใจและชุดข้อมูลส าหรับทดสอบหรือกรณีตัวอย่างส่วนที่จะน าไปทดสอบประสิทธิภาพซึ่งผู้เขียน
จะอธิบายถึงการแบ่งชุดข้อมูลของงานวิจัยนี้ในบทถัดไป การสร้างต้นไม้ตัดสินใจด้วยกระบวนการของ
อัลกอริทึม MII-ID3 มีดังนี้ 

ขั้นตอนที่ 1 ค านวณค่าเกนความรู้ในแต่ละแอตทริบิวต์โดยใช้สมการที่ 2.2 หลังจากนั้นเลือก
แอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุด ถ้าแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้สูงสุดมีมากกว่า 1 แอตทริบิวต์ให้
ท าการสุ่มเลือกแอตทริบิวต์ที่ดีที่สุดมาหนึ่งแอตทริบิวต์ 

ขั้นตอนที่ 2 สร้างโหนดและแบ่งกรณีตัวอย่างไปตามค่าที่ไม่ซ้ ากันของแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือก
จากข้ันตอนก่อนหน้า 

ขั้นตอนที่ 3 ค านวณ Threshold ของความน่าจะเป็นในการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยหรือ
ความน่าจะเป็นในการแปลงโหนดให้เป็นโหนดค าตอบด้วยการนับเสียงส่วนมากโดยใช้สมการดังนี้  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 𝑃𝑟𝑜𝑝 = 𝑒
−(

𝐶𝑢𝑟𝐷𝑒𝑝𝑡ℎ
𝑅𝑒𝑚𝑎𝑖𝑛𝑑𝑒𝑟(𝐼,𝐴)∗𝑅𝑒𝑚𝐴𝑡𝑡𝑠)  (4.1) 

Prop คือ Threshold ของความน่าจะเป็นในการแปลงโหนดให้เป็นโหนดค าตอบ 
Remainder(I,A) คือผลรวมของค่าเอนโทรปีของแต่ละค่าที่ไม่ซ้ ากันในแอตทริบิวต์ A หลังจาก

กรณีตัวอย่างถูกแบ่งไปตามค่าที่ไม่ซ้ ากันต่าง ๆ ของ A ค านวณจากสมการที่ 2.4 
CurDepth คือความลึกปัจจุบันของต้นไม้ตัดสินใจ 
RemAtts คือจ านวนของแอตทริบิวต์ที่เหลืออยู่และไม่เป็นศูนย์  
การละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยจะขึ้นอยู่กับค่า Prop ของโหนดนั้น ๆ ยิ่งค่า Prop มาก

โอกาสในการละเลยกรณีตัวอย่างหรือแปลงโหนดจะยิ่งน้อยก็คือมันจะแปรผกผันต่อกัน ในสมการ 
Prop มีตัวแปรที่ส าคัญอยู่สามตัว ตัวแรกคือ Remainder ถ้าค่า Remainder ของโหนดที่ระบุด้วย 
แอตทริบิวต์ใดเท่ากับศูนย์ นั้นหมายความว่าไม่มีความไม่แน่นอนหรือไม่เหลือกรณีตัวอย่างที่จ าแนก
ไม่ได้ แสดงว่าโหนดที่ระบุด้วยแอตทริบิวต์นั้น ๆ เป็นโหนดการจ าแนกประเภทหรือโหนดที่มีโหนดลูก
ทั้งหมดเป็นโหนดค าตอบ ดังนั้นการละเลยกรณีตัวอย่างจะไม่เกิดขึ้น 

 
รูปที่ 4.1 แสดงตัวอย่างโหนดการจ าแนกประเภทท่ีมีค่า Remainder เป็นศูนย์ 

จากรูปที่ 4.1 โหนด A เป็นโหนดการจ าแนกประเภทหรือโหนดที่มีโหนดลูกเป็นโหนดค าตอบ
ทั้งหมด (โหนด L) เครื่องหมาย + และ – คือกรณีตัวอย่างที่เป็นคลาสบวกและลบตามล าดับ ดังที่ได้
กล่าวไว้ค่า Remainder คือค่าเอนโทรปีหรือค่าความไม่แน่นอนโดยรวมหลังจากทดสอบการแบ่งกรณี
ตัวอย่างของโหนดนั้น ๆ  ดังนั้นค่า Remainder ของโหนด A จะหาได้จากค่าเอนโทรปีของโหนดลูก
ทั้งหมดของ A รวมกัน จากตัวอย่างรูปที่ 4.1 เนื่องจากโหนดลูกของ A เป็นโหนดค าตอบทั้งหมด ใน
แต่ละโหนดค าตอบจะมีเพียง 1 คลาส ดังนั้นค่าความไม่แน่นอนหรือค่าเอนโทรปีจึงเท่ากับศูนย์ทั้งสอง
โหนดค าตอบ จึงส่งผลให้ค่าเอนโทรปีโดยรวมหรือ Remainder ของโหนด A เท่ากับศูนย์ เมื่อ 
Remainder เท่ากับศูนย์การละเลยกรณีตัวอย่างจึงไม่ควรกระท า กรณีที่ค่า Remainder มีค่าที่น้อย
มาก ๆ หรือเข้าใกล้ศูนย์หมายความว่าโหนดนั้น ๆ มีโหนดลูกที่มีกรณีตัวอย่างส่วนน้อย ดังนั้นโหนด
ลูกของมันควรที่จะท าการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยโดยการแปลงเป็นโหนดค าตอบและระบุด้วย
คลาสที่เป็นเสียงส่วนมาก  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 4.2 แสดงตัวอย่างโหนดที่มีค่า Remainder เข้าใกล้ศูนย์ 

จากรูปที่ 4.2 ค่า Remainder ของโหนด B จะเท่ากับค่าเอนโทรปีของโหนดลูกทั้งสามโหนด
ของมันรวมกัน โหนดลูกสองโหนดแรกจากทางซ้ายเป็นโหนดค าตอบ ค่าเอนโทรปีในโหนดค าตอบจะ
เท่ากับศูนย์ดังนั้นค่า Remainder ของโหนด B จะขึ้นอยู่กับโหนด ? เพียงอย่างเดียว เมื่อพิจารณา
โหนด ? จะเห็นว่าค่าเอนโทรปีหรือค่าความไม่แน่นอนของ ? มีค่าทีน่้อยมากหรือเข้าใกล้ศูนย์เพราะว่า
มันเกือบจะเป็นระเบียบหรือแน่นอนอยู่แล้ว มีกรณีตัวอย่างเพียงตัวเดียวที่เป็นคลาสอ่ืน ดังนั้นโหนด ? 
เป็นโหนดที่มีกรณีตัวอย่างส่วนน้อยอยู่และค่า Remainder ของโหนด B จะเข้าใกล้ศูนย์  ดังนั้นโหนด
ลูกของโหนด B ซึ่งก็คือโหนด ? ควรจะถูกแปลงเป็นโหนดค าตอบและถูกระบุคลาสค าตอบด้วยเสียง
ส่วนมากของคลาสนั้นคือคลาสบวกนั้นเอง นี้คือเหตุผลที่เราใช้ค่า Remainder เข้ามาเป็นตัวแปรใน
สมการ Prop เพราะมันบ่งบอกถึงการมีกรณีตัวอย่างส่วนน้อยอยู่ ถ้าค่า Remainder เข้าใกล้ศูนย์
หรือน้อยมาก ๆ จะส่งผลให้ค่า Prop มีค่าน้อย เมื่อ Prop มีค่าน้อยโอกาสในการแปลงโหนดหรือ
ละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยจะมีมาก ซึ่งตรงตามเหตุผลที่ว่าโหนดที่มีค่า Remainder น้อย ๆ  โหนด
ลูกของมันควรจะถูกละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อย อีกสองตัวแปรที่ส าคัญได้แก่ CurDepth และ 
RemAtts ดังที่ได้กล่าวไว้ว่าเราไม่ควรละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยที่ตอนเริ่มต้นในการสร้างต้นไม้
ตัดสินใจ เพราะโหนดด้านบนมีความส าคัญมาก ๆ ถ้าหากเราแปลงโหนดตั้งแต่ด้านบนให้เป็นโหนด
ค าตอบเลย ความแม่นย าในการจ าแนกจะลดลงอย่างมาก ตัวแปร CurDepth คือจ านวนความลึก
ปัจจุบันของต้นไม้ตัดสินใจ ในตอนเริ่มแรกของการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจะยังมีระดับความลึกที่น้อย ๆ 
อยู่ ดังนั้นเมื่อ CurDepth มีค่าน้อยจะส่งผลให้ Prop มีค่ามากและโอกาสในการละเลยกรณีตัวอย่าง
ส่วนน้อยจะมีน้อย ส่วนตัวแปร RemAtts คือจ านวนของแอตทริบิวต์ที่เหลืออยู่ ในช่วงเริ่มแรกของ
การสร้างต้นไม้ตัดสินใจจะยังมีแอตทริบิวต์ที่ยังไม่ได้ถูกใช้ในการสร้างโหนดเป็นจ านวนมาก ดังนั้น 
RemAtts จะมีค่ามากในช่วงเริ่มแรกจะส่งผลให้ Prop มีค่ามาก เมื่อ Prop มีค่ามากท าให้โอกาสใน
การละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยจะมีค่าน้อย สรุปได้ว่าตัวแปรทั้งสองนี้มีไว้เพ่ื อป้องกันการละเลย
กรณีตัวอย่างในช่วงเริ่มแรกของการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ เพ่ือป้องกันไม่ให้ความแม่นย าในการจ าแนก
ประเภทลดลง   

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ขั้นตอนที่ 4 สุ่มตัวเลขระหว่าง 0 และ 1 ถ้าตัวเลขท่ีสุ่มมากกว่าค่า Prop ในสมการที่ 4.1 และ
ค่า Remainder(I,A) ไม่เท่ากับศูนย์ ให้แปลงโหนดให้เป็นโหนดค าตอบที่ระบุด้วยเสียงส่วนมากของ
คลาสในกรณีตัวอย่างที่เหลืออยู่ 

ขั้นตอนที่ 5  ท าซ้ าขั้นตอนที่ 1-4 โดยใช้แอตทริบิวต์และกรณีตัวอย่างที่เหลืออยู่จนกระทั่ง
สามารถจ าแนกประเภทกรณีตัวอย่างได้ทั้งหมด 

จากขั้นตอนทั้งหมดของอัลกอริทึม MII-ID3 ขั้นตอนที่ 3 และ 4 คือขั้นตอนที่ถูกเพ่ิมเข้ามา 
ขั้นตอนอ่ืน ๆ จะเหมือนกับขั้นตอนของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม เราสามารถดัดแปลงรหัสเทียม
ของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในรูปที่ 2.13 โดยการเปลี่ยนบรรทัดที่ 1 เป็น “function MII-ID3 
(instances, parent_instances, attributes, state) returns tree” ต่อมาเปลี่ยนบรรทัดที่ 6 เป็น 
“else if attributes is empty or state equal to true” และแทรกค าสั่ งทั้ งหมดในรูปที่  4 .3 
ระหว่างบรรทัด 11 และ 12 ของรูปที่ 2.13 รหัสเทียมแบบสมบูรณ์ของอัลกอริทึม MII-ID3 แสดงใน
รูปที่ 4.4 

 
รูปที่ 4.3 แสดงบางส่วนของค าสั่งในอัลกอริทึม MII-ID3 

 
รูปที่ 4.4 แสดงรหัสเทียมของอัลกอริทึม MII-ID3 เม่ือตัวแปร state ถูกตั้งค่าเริ่มต้นเป็น false  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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จากรหัสเทียมในรูปที่ 4.4 มีตัวแปรที่รับค่าคือตัวแปร instances, parent_instances และ 
attributes โดยจะตั้งค่าเริ่มต้นเหมือนกับอัลกอริทึม ID3 ปกติ มีตัวแปรส าคัญที่เพ่ิมเข้ามาคือตัวแปร 
state ก่อนที่จะเริ่มตัวแปร state จะถูกตั้งค่าเริ่มต้นเป็น false ตัวแปร state ก็คือตัวแปรประเภท
บูลีน (Boolean) ที่เอาไว้ระบุสถานะว่าหลังจากการค านวณค่า Prop แล้วโหนดนี้จะละเลยกรณี
ตัวอย่างส่วนน้อยหรือไม่ ถ้า state = true หมายความว่าต้องแปลงโหนดให้เป็นโหนดค าตอบหรือ
ต้องละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อย และถ้า state = false หมายถึงไม่ต้องท าการละเลยกรณีตัวอย่าง
ส่วนน้อย เมื่ออัลกอริทึม MII-ID3 เริ่มท างานจะท าการตรวจสอบเงื่อนไขดังนี้ 
เงื่อนไขที่ 1 : ถ้าตัวแปร instances เป็นเซตว่างหรือกรณีตัวอย่างปัจจุบันไม่มีเหลือแล้ว ให้คืนค่า
โหนดค าตอบที่ระบุด้วยเสียงส่วนมากของคลาสใน parent_instances มิฉะนั้นให้ไปตรวจสอบต่อใน
เงื่อนไขต่อไป 
เงื่อนไขที่ 2 : ถ้ากรณีตัวอย่างปัจจุบันในตัวแปร instances เป็นคลาสเดียวกันทั้งหมด ให้คืนค่าโหนด
ค าตอบที่ระบุด้วยคลาสนั้น ๆ มิฉะนั้นให้ไปตรวจสอบต่อในเงื่อนไขต่อไป 
เงื่อนไขที่ 3 : ถ้าตัวแปร attributes เป็นเซตว่างหรือแอตทริบิวต์ถูกใช้จนหมด หรือตัวแปร state 
เท่ากับ true ให้คืนค่าโหนดค าตอบที่ระบุด้วยเสียงส่วนมากของคลาสใน instances มิฉะนั้นให้ไปยัง
เงื่อนไขต่อไป 
เงื่อนไขที่ 4 : ถ้าตัวแปรทั้งสี่ไม่ตรงกับ 3 เงื่อนไขแรกให้กระท าข้ันตอนดังนี้ 

1. ค านวณค่าเกนความรู้ของแอตทริบิวต์ทั้งหมดโดยใช้ตัวแปร instances และ attributes 
2. เลือกแอตทริบิวต์ที่มีค่าเกนความรู้มากที่สุดมาเก็บไว้ในตัวแปร A 
3. สร้างโหนดใหม่โดยระบุตามแอตทริบิวต์ในตัวแปร A 
4. สุ่มเลขทศนิยมระหว่าง 0 และ 1 เก็บค่าเลขที่สุ่มได้ไว้ในตัวแปร r 
5. ค านวณค่า Threshold ของความน่าจะเป็นในการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยแล้วเก็บค่า

ไว้ในตัวแปร Prop 
6. ถ้า r มากกว่า Prop และค่า Remainder ของแอตทริบิวต์ A ไม่เท่ากับศูนย์แล้วค่าของตัว

แปร state จะเท่ากับ true มิฉะนั้นจะเท่ากับ false 
7. วนลูป (Loop) ตามค่าที่ไม่ซ้ ากันทั้งหมดของ A โดยเริ่มจากค่าแรกและกระท าดังนี้ 

7.1 น าค่าที่ไม่ซ้ ากันปัจจุบันมาเก็บไว้ในตัวแปร v 
7.2 เลือกกรณีตัวอย่างที่มีแอตทริบิวต์ A เป็นค่า v มาเก็บไว้ในตัวแปร ins 
7.3 เรียกท าฟังก์ชัน MII-ID3 ก็คือการ recursion โดยส่งพารามิเตอร์ตามล าดับเป็น

ตัวแปร ins, instances, attributes และ state โดยลบแอตทริบิวต์ A คือแอตทริบิวต์ที่ถูกเลือกแล้ว
ออกจากตัวแปร attributes และคืนค่าฟังก์ชันกลับมาเก็บไว้ในตัวแปร subtree 

7.4 ต่อโหนด subtree ไปยัง tree และระบุกิ่งของ tree เป็น v 
8. คืนค่าตัวแปร tree  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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เมื่อได้ต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างจากอัลกอริทึม MII-ID3 เรียบร้อยแล้ว ต่อไปจะเป็นการทดสอบ
ประสิทธิภาพการจ าแนกประเภทของต้นไม้ตัดสินใจที่ได้โดยใช้ชุดข้อมูลส าหรับทดสอบ กรณีตัวอย่าง
แต่ละกรณีที่อยู่ในชุดข้อมูลส าหรับทดสอบจะถูกน าไปจ าแนกประเภทผ่านต้นไม้ตัดสินใจทีละกรณี
ตัวอย่างและจะจ าแนกประเภทโดยวิ่งลงไปตามต้นไม้ตัดสินใจโดยลงไปในเส้นทางตามค่าที่มีในกรณี
ตัวอย่างจนถึงโหนดค าตอบ เมื่อถึงโหนดค าตอบแล้วจะท าการตรวจสอบว่าคลาสค าตอบที่ได้จาก
โหนดค าตอบในต้นไม้ตัดสินใจนั้นตรงกับคลาสของกรณีตัวอย่างนั้น ๆ ในชุดข้อมูลส าหรับทดสอบ
หรือไม่ ถ้าตรงกันหมายความว่าต้นไม้ตัดสินใจที่ได้สามารถจ าแนกประเภทกรณีตัวอย่างนั้นได้ถูกต้อง 
ท าแบบนี้กับทุก ๆ กรณีตัวอย่างแล้วจึงวัดร้อยละความแม่นย าในการจ าแนกประเภทออกมา ซึ่งร้อย
ละความแม่นย าในการจ าแนกจะเท่ากับจ านวนกรณีตัวอย่างที่ตอบถูกทั้งหมดหารด้วยจ านวนกรณี
ตัวอย่างทั้งหมดคูณด้วยหนึ่งร้อย 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



 

 

บทท่ี 5 

ผลการทดลอง 

5.1 ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 
ส าหรับการทดลองนี้เราได้เลือก 17 ชุดข้อมูลจากฐานข้อมูล UCI [6] เพ่ือทดสอบประสิทธิภาพ

ของอัลกอริทึมที่เสนอ โดยชุดข้อมูลที่คัดเลือกมานั้นมีทั้งขนาดเล็กไปจนถึงขนาดใหญ่ ตารางที่ 5.1 
แสดงจ านวนกรณีตัวอย่าง, จ านวนแอตทริบิวต์ และจ านวนคลาสในแอตทริบิวต์เป้าหมายของชุด
ข้อมูล 17 ชุด  

ตารางท่ี 5.1 แสดงลักษณะชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 
ชุดข้อมลู จ านวนกรณีตัวอย่าง จ านวนแอตทริบิวต์ จ านวนคลาส 

Connect-4 67557 42 3 

Phishing Websites 11055 30 2 

Insurance Company 
Benchmark (COIL2000) 

9822 85 2 

Molecular Biology (Splice-
junction Gene Sequences) 

3190 60 3 

Soybean (Large) 683 35 19 

Audiology (Standardized)  226 69 24 

Balance Scale 625 4 3 

Car Evaluation 1728 6 4 

Chess (King-Rook vs. King-
Pawn) 

3196 36 2 

Congressional Voting Records 435 16 2 

Hayes-Roth 160 4 3 

MONK's Problems (monks-1) 556 6 2 

Mushroom 8124 22 2 

Nursery 12960 8 5 

SPECT Heart 267 22 2 

Tic-Tac-Toe Endgame 958 9 2 

Firm-Teacher_Clave-
Direction_Classification 

10800 16 7 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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5.2 เงื่อนไขในการทดลอง 
ก่อนท าการทดลองชุดข้อมูลทั้งหมดในตารางที่ 5.1 จะถูกแบ่งเป็น 2 ส่วนคือชุดข้อมูลส าหรับ

ฝึกฝนและชุดข้อมูลส าหรับทดสอบ การแบ่งข้อมูลของงานวิจัยนี้นั้นจะต้องกระจายกรณีตัวอย่างในแต่
ละคลาสให้เท่า ๆ กันไปในแต่ละส่วนเพ่ือให้สัดส่วนของคลาสเป็นสัดส่วนที่ใกล้เคียงกันทั้งชุดข้อมูล
ส าหรับฝึกฝนและชุดข้อมูลส าหรับทดสอบ ยกตัวอย่างเช่นสมมุติชุดข้อมูลที่จะท าการทดลองคือชุด
ข้อมูลการเล่นเทนนิสใน 14 วันจากตารางที่ 2.3 ชุดข้อมูลนี้มีกรณีตัวอย่างทั้งหมด 14 กรณีตัวอย่าง
และใน 14 กรณีตัวอย่างนี้มีจ านวนกรณีตัวอย่างที่ตอบคลาสเล่น 9 กรณี และมีจ านวนกรณีตัวอย่างที่
ตอบคลาสไม่เล่น 5 กรณี งานวิจัยนี้จะท าการสุ่มแบ่งกรณีตัวอย่างของชุดข้อมูลนี้ให้เป็น 2 ส่วน ส่วน
แรกคือชุดข้อมูลส าหรับฝึกฝนจะท าการสุ่มกรณีตัวอย่างที่ตอบคลาสเล่น 4 กรณีและกรณีตัวอย่างที่
ตอบคลาสไม่เล่น 2 กรณี โดยรวมแล้วชุดข้อมูลส าหรับฝึกฝนจะมีกรณีตัวอย่างทั้งหมด 6 กรณี ส่วนที่
สองคือชุดข้อมูลส าหรับทดสอบจะมีจ านวนกรณีตัวอย่างที่ เหลือและตอบคลาสเล่น 5 กรณีและ
จ านวนกรณีตัวอย่างที่เหลือและตอบคลาสไม่เล่น 3 กรณี โดยรวมแล้วชุดข้อมูลส าหรับทดสอบจะมี
กรณีตัวอย่างทั้งหมด 8 กรณี จะเห็นว่าเมื่อเราแบ่งข้อมูลจริง ๆ จะไม่ได้เท่ากันเพราะจ านวนของกรณี
ตัวอย่างในแต่ละคลาสอาจจะเป็นจ านวนคี่ซึ่งเมื่อพยายามแบ่งเป็น 2 ส่วนก็จะหารไม่ลงตัว ดังนั้นส่วน
ที่เกินออกมาจึงน าไปเพ่ิมให้กับชุดข้อมูลส าหรับทดสอบหรือส่วนที่สอง เพ่ือความเข้าใจมากขึ้นให้
พิจารณาตารางที่ 5.2 และ 5.3 แสดงกรณีตัวอย่างท่ีถูกแบ่งจากชุดข้อมูลการเล่นเทนนิสใน 14 วัน 

ตารางท่ี 5.2 แสดงชุดข้อมูลส าหรับฝึกฝนที่แบ่งจากชุดข้อมูลการเล่นเทนนิสใน 14 วัน 

  

กรณีตัวอย่าง 
แอตทริบิวต์ แอตทริบิวต์

เป้าหมาย ทัศนียภาพ อุณหภูมิ ความชื้น ลมแรง 

2 แดดจัด ร้อน สูง ใช่ ไม่เล่น 
4 ฝนตก ไม่เย็นมาก สูง ไม่ใช่ เล่น 

6 ฝนตก เย็น ปกติ ใช่ ไม่เล่น 

7 มีเมฆมาก เย็น ปกติ ใช่ เล่น 
11 แดดจัด ไม่เย็นมาก ปกติ ใช่ เล่น 

13 มีเมฆมาก ร้อน ปกติ ไม่ใช่ เล่น 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ตารางท่ี 5.3 แสดงชุดข้อมูลส าหรับทดสอบที่แบ่งจากชุดข้อมูลการเล่นเทนนิสใน 14 วัน 

การทดลองของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม MII-ID3 จะท าการทดลอง 1000 
ครั้งต่อ 1 ชุดข้อมูลโดยใช้ชุดข้อมูลส าหรับฝึกฝนและชุดข้อมูลส าหรับทดสอบเหมือนกันทั้งสอง
อัลกอริทึมแล้วหาค่าเฉลี่ยออกมา ที่ต้องทดลองถึง 1000 ครั้งและหาค่าเฉลี่ยเพราะว่าในแต่ละรอบ
ของการทดลองของอัลกอริทึม ID3 และ MII-ID3 จะได้ต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ที่แตกต่างกันไปในแต่ละ
รอบ เพราะอัลกอริทึมทั้งสองมีระบบการสุ่มเลือกอยู่ ในอัลกอริทึม ID3 จะสุ่มเลือกแอตทริบิวต์ที่จะ
น ามาสร้างโหนดเมื่อมีแอตทริบิวต์ที่มีค่า เกนความรู้สูงสุดมากกว่า 1 แอตทริบิวต์ ในส่วนของ
อัลกอริทึม MII-ID3 จะท าการสุ่มแอตทริบิวต์เช่นเดียวกับอัลกอริทึม ID3 และยังมีการหา Threshold 
ของความน่าจะเป็นที่จะละเลยกรณีตัวอย่างอีก ดังนั้นในแต่ละรอบจะสุ่มได้ไม่เหมือนกัน เพ่ือการวัด
ประสิทธิภาพที่สเถียรเราควรทดลองหลาย ๆ ครั้งและหาค่าเฉลี่ยของตัววัดนั้น ๆ ออกมาซึ่ง 1000 
รอบนั้นเพียงพอต่อการวัด  

5.3 การจัดการค่าสูญหาย (Missing value) 
เนื่องจากชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบมีชุดข้อมูลที่มีค่าสูญหายได้แก่ Soybean, Audiology, 

Congressional Voting Records และ Mushroom จึงจ าเป็นต้องจัดการค่าสูญหายในชุดข้อมูล
เหล่านี้ก่อนจะน าไปทดลองเพ่ือความถูกต้องในการจ าแนกข้อมูล ยกตัวอย่างชุดข้อมูลที่มีค่าสูญหาย
ดังรูปที่ 5.1  

กรณีตัวอย่าง 
แอตทริบิวต์ แอตทริบิวต์

เป้าหมาย ทัศนียภาพ อุณหภูมิ ความชื้น ลมแรง 
1 แดดจัด ร้อน สูง ไม่ใช่ ไม่เล่น 

3 มีเมฆมาก ร้อน สูง ไม่ใช่ เล่น 

5 ฝนตก เย็น ปกติ ไม่ใช่ เล่น 
8 แดดจัด ไม่เย็นมาก สูง ไม่ใช่ ไม่เล่น 

9 แดดจัด เย็น ปกติ ไม่ใช่ เล่น 
10 ฝนตก ไม่เย็นมาก ปกติ ไม่ใช่ เล่น 

12 มีเมฆมาก ไม่เย็นมาก สูง ใช่ เล่น 

14 ฝนตก ไม่เย็นมาก สูง ใช่ ไม่เล่น 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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รูปที่ 5.1 แสดงตัวอย่างชุดข้อมูลที่มีค่าสูญหาย 

จากรูปที่ 5.1 คือตัวอย่างชุดข้อมูลที่มีแอตทริบิวต์เดียวคือ Attribute 1 ที่มีค่าที่ไม่ซ้ ากันคือ T 
และ F ส่วนค่า ? ใน Attribute 1 คือค่าสูญหาย ชุดข้อมูลในรูปที่ 5.1 มี Class คือ Y และ N วิธี
จัดการค่าสูญหายในงานวิจัยนี้คือ เราอยากจะทราบว่าค่า ? ใน Attribute 1 ควรจะเป็นค่า T หรือค่า 
F ดังนั้นขั้นตอนแรกให้แยกกรณีตัวอย่างที่มี ? ใน Attribute 1 ออกจากกรณีตัวอย่างที่ไม่มีค่า ? ใน 
Attribute 1 ดังแสดงในรูปที่ 5.2  

 
รูปที่ 5.2 แสดงการแยกกรณีตัวอย่างที่มีค่า ? ใน Attribute 1 ออกจากกรณีตัวอย่างปกติ 

จากรูปที่ 5.2 (a) คือกรณีตัวอย่างปกติที่ไม่มีค่าสูญหายหรือค่า ? และ (b) คือกรณีตัวอย่างที่มี
ค่าสูญหายใน Attribute 1 พิจารณาที่ (b) มีกรณีตัวอย่างที่เป็นคลาส N คือกรณีตัวอย่างที่ 7 และมี
กรณีตัวอย่างที่เป็นคลาส Y คือกรณีตัวอย่างที่ 8, 9 และ 10 ค าถามคือเราจะแทนค่า ? ในกรณี
ตัวอย่างที่เป็นคลาส N และ Y ใน (b) ได้อย่างไร  

พิจารณากรณีตัวอย่างที่เป็นคลาส N ใน (a) พบว่ามีกรณีตัวอย่างที่มีค่า T ใน Attribute 1 
จ านวน 1 กรณีตัวอย่างคือกรณีตัวอย่างที่ 2 และมีกรณีตัวอย่างที่มีค่า F ใน Attribute 1 จ านวน 3 
กรณีตัวอย่างคือกรณีตัวอย่างที่ 4, 5 และ 6 กรณีตัวอย่างที่เป็นค่า F และมีคลาส N ใน (a) มีจ านวน
มากกว่ากรณีตัวอย่างที่เป็นค่า T และมีคลาส N ดังนั้นเราจะแทนค่า ? ของกรณีตัวอย่างที่มีคลาส N 
ใน (b) ก็คือกรณีตัวอย่างที่ 7 ด้วยค่า F  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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พิจารณากรณีตัวอย่างที่เป็นคลาส Y ใน (a) พบว่ามีกรณีตัวอย่างที่มีค่า T ใน Attribute 1 
จ านวน 1 กรณีตัวอย่างคือกรณีตัวอย่างที่ 1 และมีกรณีตัวอย่างที่มีค่า F ใน Attribute 1 จ านวน 1 
กรณีตัวอย่างคือกรณีตัวอย่างที่ 3 จะเห็นว่ากรณีตัวอย่างที่เป็นค่า T และมีคลาส Y ใน (a) มีจ านวน
เท่ากับกรณีตัวอย่างที่เป็นค่า F และมีคลาส Y ดังนั้นเราจะแทนค่า ? ของกรณีตัวอย่างที่มีคลาส Y ใน 
(b) ก็คือกรณีตัวอย่างที่ 8, 9 และ 10 ด้วยการสุ่มระหว่างค่า T และ F เนื่องจากมีจ านวนเท่ากัน 
ดังนั้นชุดข้อมูลที่ได้จากการจัดการค่าสูญหายของชุดข้อมูลในรูปที่ 5.1 จะเป็นไปได้ 2 แบบ แบบที่ 1 
แสดงในรูปที่ 5.3 เมื่อแทนค่า ? ของกรณีตัวอย่างที่มีคลาส N ด้วยค่า F และแทนค่า ? ของกรณี
ตัวอย่างที่มีคลาส Y ด้วย T (จากการสุ่มระหว่าง T และ F) ต่อมาแบบท่ี 2 แสดงในรูปที่ 5.4 เมื่อแทน
ค่า ? ของกรณีตัวอย่างที่มีคลาส N ด้วยค่า F และแทนค่า ? ของกรณีตัวอย่างที่มีคลาส Y ด้วย F (จาก
การสุ่มระหว่าง T และ F)   

 
รูปที่ 5.3 แสดงชุดข้อมูลแบบท่ี 1 ท่ีได้จากจากการจัดการค่าสูญหาย 

 
รูปที่ 5.4 แสดงชุดข้อมูลแบบท่ี 2 ที่ได้จากการจัดการค่าสูญหาย  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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5.4 การจัดกลุ่มชุดข้อมูล 
เพ่ือให้ง่ายต่อการวิเคราะห์ผลการทดลองผู้เขียนจะท าการแบ่งกลุ่มชุดข้อมูลเป็น 3 กลุ่มตาม

ขนาดและความซับซ้อนได้แก่ กลุ่มชุดข้อมูลขนาดใหญ่, กลุ่มชุดข้อมูลขนาดกลาง และกลุ่มชุดข้อมูล
ขนาดเล็ก ซึ่งขนาดและความซับซ้อนของชุดข้อมูลพิจารณาจากจ านวนของกรณีตัวอย่างและจ านวน
แอตทริบิวต์ที่ใช้ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ โดยชุดข้อมูลที่มีขนาดใหญ่และซับซ้อนจริง ๆ นั้นจะส่งผล
ให้ต้นไม้ตัดสินใจที่ได้มีขนาดใหญ่และมีจ านวนกฎการตัดสินใจมาก เพ่ือให้การแบ่งกลุ่มเป็นไปอย่าง
สมเหตุสมผลที่สุดเราจึงต้องพิจารณาจ านวนแอตทริบิวต์ที่ใช้จริงเท่านั้น เพราะเมื่อน าชุดข้อมูลทั้ง 17 
ชุดไปทดลองกับอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมพบว่ามีชุดข้อมูลบางชุดที่มีจ านวนแอตทริบิวต์มาก แต่
เมื่อน าไปทดลองสร้างต้นไม้ตัดสินใจโดยใช้เกนความรู้เป็นเกณฑ์ในการเลือกแอตทริบิวต์พบว่าจ านวน
ของแอตทริบิวต์ที่ถูกใช้ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจริง ๆ นั้นน้อยกว่าจ านวนแอตทริบิวต์ทั้งหมด 
ดังนั้นการแบ่งกลุ่มชุดข้อมูลจะพิจารณาจากจ านวนกรณีตัวอย่างและจ านวนแอตทริบิวต์ที่ถูกใช้จริง
โดยอิงจากการทดลองอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม 1000 รอบและหาค่าเฉลี่ยของแอตทริบิวต์ที่ใช้จริง
ในแต่ละชุดข้อมูลออกมา 

ตารางท่ี 5.4 แสดงจ านวนแอตทริบิวต์ที่ใช้จริงโดยเฉลี่ยจากการทดลองอัลกอริทึม ID3 เป็น
จ านวน 1000 รอบในแต่ละชุดข้อมูล 

ชุดข้อมลู จ านวนกรณีตัวอย่าง จ านวนแอตทริบิวต์ 
จ านวนแอตทริบิวต์ที่ถูกใช้

โดยเฉลี่ย 
Connect-4 67557 42 42 

Phishing Websites 11055 30 30 

Insurance Company 
Benchmark  

9822 85 85 

Molecular Biology  3190 60 60 

Soybean 683 35 35 

Audiology 226 69 15.79 

Balance Scale 625 4 4 

Car Evaluation 1728 6 6 

Chess 3196 36 26.38 

Congressional Voting Records 435 16 16 

Hayes-Roth 160 4 4 

MONK's Problems 556 6 5 

Mushroom 8124 22 4.92 

Nursery 12960 8 8 

SPECT Heart 267 22 22 

Tic-Tac-Toe Endgame 958 9 9 

Firm-Teacher_Clave-
Direction_Classification 

10800 16 16 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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จากตารางที่ 5.4 ชุดข้อมูล Audiology, Chess, MONK’s Problems และ Mushroom มี
จ านวนแอตทริบิวต์ที่ใช้จริงน้อยกว่าจ านวนแอตทริบิวต์ทั้งหมด โดยเฉพาะชุดข้อมูล Audiology, 
Chess และ Mushroom ที่จ านวนแอตทริบิวต์ที่ใช้จริงนั้นแตกต่างจากจ านวนแอตทริบิวต์ทั้งหมด
อย่างชัดเจน  

การแบ่งกลุ่มของชุดข้อมูลจะใช้เงื่อนไขดังนี้ เงื่อนไขที่ 1 ถ้าชุดข้อมูลใด ๆ มีจ านวนกรณี
ตัวอย่างตั้งแต่ 3000 กรณีขึ้นไปและมีจ านวนแอตทริบิวต์ที่ถูกใช้ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจตั้งแต่ 30  
ขึ้นไปให้อยู่กลุ่มชุดข้อมูลขนาดใหญ่ เงื่อนไขที่ 2 ถ้าชุดข้อมูลใด ๆ มีจ านวนกรณีตัวอย่างน้อยกว่า 
1001 กรณีและมีจ านวนแอตทริบิวต์ที่ถูกใช้น้อยกว่า 11 ให้อยู่กลุ่มชุดข้อมูลขนาดเล็ก เงื่อนไขที่ 3 ถ้า
ชุดข้อมูลใด ๆ ไม่ตรงตามเง่ือนไขที่ 1 และ 2 ให้อยู่กลุ่มชุดข้อมูลขนาดกลาง 

ตารางท่ี 5.5 แสดงการจัดกลุ่มของชุดข้อมูล 

 
  

กลุ่ม ชุดข้อมลู จ านวนกรณีตัวอย่าง 
จ านวนแอตทริบิวต์/
จ านวนแอตทริบิวต์ที่

ถูกใช้โดยเฉลี่ย 

ขนาดใหญ ่

Connect-4 67557 42/42 

Phishing Websites 11055 30/30 

Insurance Company Benchmark  9822 85/85 

Molecular Biology 3190 60/60 

ขนาดกลาง 

Soybean 683 35/35 

Audiology 226 69/15.79 

Car Evaluation 1728 6/6 

Chess 3196 36/26.38 

Congressional Voting Records 435 16/16 

Mushroom 8124 22/4.92 

Nursery 12960 8/8 

SPECT Heart 267 22/22 

Firm-Teacher_Clave-
Direction_Classification 

10800 16/16 

ขนาดเล็ก 

Balance Scale 625 4/4 

Hayes-Roth 160 4/4 

MONK's Problems 556 6/5 

Tic-Tac-Toe Endgame 958 9/9 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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5.5 ผลการทดลองระหว่างอัลกอริทึม ID3 และ MII-ID3 

5.5.1 ความแม่นย าในการจ าแนกและความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 5.6 แสดงร้อยละของความแม่นย าในการจ าแนกและความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยในการ
ทดลอง 1000 รอบของกลุ่มชุดข้อมูลขนาดใหญ่ระหว่าง ID3 และ MII-ID3 

จากผลการทดลองในตารางที่ 5.6 แสดงให้เห็นว่าจ านวนความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย
ของต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างจากอัลกอริทึม MII-ID3 ลดลงจากอัลกอริทึม ID3 อย่างเห็นได้ชัดโดย
อัลกอริทึม MII-ID3 สามารถลดจ านวนความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยได้ร้อยละ 30.81, 63.54, 71.75 และ 
85.35 ภายในชุดขอ้มูล Connect-4, Phishing Websites, Insurance Company Benchmark และ 
Molecular Biology ตามล าดับ ในขณะที่ความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม MII-ID3 ลดลงเพียง
เล็กน้อยจากอัลกอริทึม ID3 ซึ่งถือว่าคุ้มค่าที่จะท าการละเลยกรณีตัวอย่างในชุดข้อมูลขนาดใหญ่ 
เพราะสามารถลดระดับความลึกสูงสุดได้มากแลกกับการที่ความแม่นย าจะลดลงเล็กน้อยดังเช่นในชุด
ข้อมูล Connect-4, Phishing Websites และ Molecular Biology ในส่วนของชุดข้อมูล Insurance 
Company Benchmark อัลกอริทึม MII-ID3 มีความแม่นย าโดยเฉลี่ยเพ่ิมข้ึนกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบ
ดั้งเดิมเล็กน้อย  

ชุดข้อมลู 

ร้อยละของความแมน่ย า
โดยเฉลี่ย 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย ร้อยละในการ
ลดลงของ

ความลึกสูงสุด 
อัลกอริทึม 

ID3 
อัลกอริทึม 
MII-ID3 

อัลกอริทึม 
ID3 

อัลกอริทึม 
MII-ID3 

Connect-4 73.65 73.59 22.73 15.73 30.81 

Phishing Websites 94.91 93.65 30.00 10.94 63.54 

Insurance Company 
Benchmark 

90.28 90.91 85.00 24.01 71.75 

Molecular Biology 88.99 88.75 60.00 8.79 85.35 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ตารางท่ี 5.7 แสดงร้อยละของความแม่นย าในการจ าแนกและความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยในการ
ทดลอง 1000 รอบของกลุ่มชุดข้อมูลขนาดกลางระหว่าง ID3 และ MII-ID3 

จากตารางที่ 5.7 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3 สามารถสร้างต้นไม้ตัดสินใจที่มี
ความลึกสูงสุดน้อยกว่าอัลกอริทึม ID3 อย่างชัดเจนในชุดข้อมูลขนาดกลางเกือบทุกตัวมีเพียงชุดข้อมูล 
Audiology เท่านั้นที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยลดลงไม่มาก เมื่อพิจารณาที่ความแม่นย าโดยเฉลี่ยในชุด
ข้อมูล Soybean, Audiology, SPECT Heart และ Mushroom มีความแม่นย าในการจ าแนกโดย
เฉลี่ยจากอัลกอริทึม MII-ID3 ลดลงจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมเพียงเล็กน้อย ในชุดข้อมูล 
Congressional Voting Records อัลกอริทึม MII-ID3 ไม่เพียงแต่ลดจ านวนความลึกสูงสุด แต่ยัง
สามารถเพ่ิมความแม่นย าโดยเฉลี่ยให้มากขึ้นจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมเล็กน้อย ดังนั้นในชุด
ข้อมูล Soybean, Audiology, SPECT Heart, Congressional Voting Records และ Mushroom 
ถือว่าคุ้มค่าส าหรับการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยของอัลกอริทึม MII-ID3 ในส่วนของชุดข้อมูล Car 
Evaluation, Chess, Nursery และ Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification แม้ว่าต้นไม้
ตัดสินใจที่ได้จากอัลกอริทึม MII-ID3 จะมีความลึกสูงสุดลดลงน้อยกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม
อย่างเห็นได้ชัด แต่ความแม่นย าโดยเฉลี่ยนั้นน้อยกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างชัดเจนเช่นกัน
ซึ่งไม่คุ้มค่าทีจ่ะละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยในชุดข้อมูลเหล่านี้  

ชุดข้อมลู 

ร้อยละของความแมน่ย า
โดยเฉลี่ย 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย ร้อยละในการ
ลดลงของ

ความลึกสูงสุด 
อัลกอริทึม 

ID3 
อัลกอริทึม 
MII-ID3 

อัลกอริทึม 
ID3 

อัลกอริทึม 
MII-ID3 

Soybean 86.99 86.21 35.00 8.08 76.93 

Audiology 75.64 75.01 6.00 5.80 3.35 

Car Evaluation 91.58 83.42 6.00 4.58 23.60 

Chess 99.29 94.82 13.00 7.41 43.03 

Congressional Voting 
Records 

94.45 95.39 16.00 4.35 72.83 

Mushroom 100.00 99.64 4.00 2.76 30.90 

Nursery 96.86 89.16 8.00 5.37 32.88 

SPECT Heart 80.77 79.99 22.00 7.29 66.89 

Firm-Teacher_Clave-
Direction_Classification 

71.71 67.78 15.34 10.97 28.46 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 5.8 แสดงร้อยละของความแม่นย าในการจ าแนกและความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยในการ
ทดลอง 1000 รอบของกลุ่มชุดข้อมูลขนาดเล็กระหว่าง ID3 และ MII-ID3 

จากตารางที่ 5.8 ชุดข้อมูล Hayes-Roth และ Tic-Tac-Toe Endgame มีความลึก
สูงสุดโดยเฉลี่ยลดลงอย่างเห็นได้ชัดโดยลดลงร้อยละ 19.95 และ 26.36 ตามล าดับ แต่เมื่อพิจารณา
ความแม่นย าโดยเฉลี่ยแล้วลดลงอย่างมากเมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม ในชุดข้อมูล 
Balance Scale และ MONK’s Problems มีความลึกสูงสุดลดลงเพียงเล็กน้อยโดยลดลงร้อยละ 5.4 
และ 2.5 ตามล าดับ เมื่อพิจารณาความแม่นย าโดยเฉลี่ยในชุดข้อมูล Balance Scale มีความแม่นย า
ในอัลกอริทึม MII-ID3 มากกว่าความแม่นย าในอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม แต่ส าหรับชุดข้อมูล 
MONK’s Problems ความแม่นย าโดยเฉลี่ยลดลงอย่างมากเมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม ID3 แบบ
ดั้งเดิม ดังนั้นในชุดข้อมูลขนาดเล็กมีเพียงชุดข้อมูล Balance Scale เท่านั้นที่คุ้มค่าในการละเลยกรณี
ตัวอย่างส่วนน้อย การใช้อัลกอริทึม MII-ID3 ในชุดข้อมูลขนาดเล็กตัวอ่ืน ๆ ได้แก่ Hayes-Roth, Tic-
Tac-Toe Endgame และ MONK’s Problems ถือว่าไม่คุ้มค่าแม้ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยจะลดลงแต่
ความแม่นย าโดยเฉลี่ยก็ลดลงอย่างมากเช่นกัน  

จากผลการทดลองในตารางที่ 5.6-5.8 ท าให้สังเกตได้ว่าอัลกอริทึม MII-ID3 นั้น
เหมาะกับชุดข้อมูลที่มีความซับซ้อนมากหรือชุดข้อมูลขนาดใหญ่ เพราะผลการทดลองที่ได้จะสามารถ
เห็นความแตกต่างของการลดลงของความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยได้อย่างชัดเจนในขณะที่ความแม่นย าโดย
เฉลี่ยลดลงเพียงเล็กน้อย ซึ่งถือว่าคุ้มค่าอย่างมากในการประยุกต์ใช้อัลกอริทึม MII-ID3 กับชุดข้อมูล
ขนาดใหญ่ ในส่วนของชุดข้อมูลขนาดกลางมีทั้งชุดข้อมูลที่คุ้มค่าเมื่อใช้อัลกอริทึม MII-ID3 และในบาง
ชุดข้อมูลก็ไม่คุ้มค่าเพราะความแม่นย าโดยเฉลี่ยลดลงปะปนกันไป กลุ่มสุดท้ายคือชุดข้อมูลขนาดเล็ก 
อัลกอริทึม MII-ID3 นั้นไม่เหมาะสมกับชุดข้อมูลขนาดเล็ก ชุดข้อมูลขนาดเล็กส่วนใหญ่ไม่คุ้มค่าท่ีจะใช้
อัลกอริทึม MII-ID3 มีเพียงชุดข้อมูลขนาดเล็กส่วนน้อยเท่านั้นที่ใช้อัลกอริทึม MII-ID3 ได้คุ้มค่าและ
ความแม่นย าไม่ตกลง เพ่ือความชัดเจนในเรื่องความแม่นย าในการจ าแนกของชุดข้อมูลทั้งหมด ให้
พิจารณาที่กระบวนการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยของอัลกอริทึม MII-ID3 จากเหตุการณ์ที่เกิดขึ้น
จริงในขณะสร้างต้นไม้ตัดสินใจในชุดข้อมูล MONK’s Problems ซึ่งในขณะการตัดสินใจที่จะละเลย
กรณีตัวอย่างของโหนดตัวหนึ่งที่มีความลึกปัจจุบัน (CurDepth) เป็น 2 มีจ านวนแอตทริบิวต์ที่

ชุดข้อมลู 

ร้อยละของความแมน่ย า
โดยเฉลี่ย 

ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย ร้อยละในการ
ลดลงของ

ความลึกสูงสุด 
อัลกอริทึม 

ID3 
อัลกอริทึม 
MII-ID3 

อัลกอริทึม 
ID3 

อัลกอริทึม 
MII-ID3 

Balance Scale 62.61 64.38 4.00 3.78 5.40 

Hayes-Roth 79.01 73.69 4.00 3.20 19.95 

MONK's Problems 98.19 86.96 4.00 3.90 2.50 

Tic-Tac-Toe Endgame 86.01 77.68 7.00 5.16 26.36 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เหลืออยู่ (RemAtts) 4 และมีค่า Remainder เท่ากับ 0.78 ดังที่ได้กล่าวไว้ว่าค่า Remainder คือ
ผลรวมของค่าเอนโทรปีของแต่ละค่าที่ไม่ซ้ ากันในแอตทริบิวต์ที่น ามาระบุในโหนดหลังจากกรณี
ตัวอย่างถูกแบ่งไปตามค่าที่ไม่ซ้ ากันต่าง ๆ ของแอตทริบิวต์นั้น ถ้าโหนดใด ๆ มีค่า Remainder ที่
น้อยมาก ๆ หมายความว่าหลังจากโหนดนั้นแบ่งกรณีตัวอย่างไปตามค่าที่ไม่ซ้ ากันแล้วมีโหนดลูกบาง
ตัวของมันที่ได้หลังถูกแบ่งกรณีตัวอย่างมีกรณีตัวอย่างส่วนน้อยอยู่ ดังนั้นโหนดลูกของมันควรจะถูก
ละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อย จากกรณีการตัดสินใจในการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยในโหนดตัว
หนึ่งในชุดข้อมูล MONK’s Problems อัลกอริทึม MII-ID3 จะท าการค านวณค่า Prop จากสมการที่ 
4.1 โดยใช้ค่า CurDepth, RemAtts และ Remainder ของโหนดที่ก าลังพิจารณา จากเหตุการณ์
ดังกล่าวเมื่อน าค่า Remainder, CurDepth และ RemAtts ไปค านวณจะได้ค่า Prop เท่ากับ 0.53 
ต่อมาอัลกอริทึม MII-ID3 จะท าการสุ่มตัวเลขทศนิยมระหว่าง 0-1 ถ้าตัวเลขที่สุ่มมากกว่าค่า Prop ก็
จะท าการละเลยกรณีตัวอย่างในโหนดลูกทุกตัวของโหนดปัจจุบัน จากกรณีนี้พบว่าอัลกอริทึม MII-ID3 
สุ่มตัวเลขได้เท่ากับ 0.94 ซึ่งมากกว่าค่า Prop ดังนั้นโหนดลูกของโหนดที่ก าลังพิจารณานี้จะถูกละเลย
กรณีตัวอย่างส่วนน้อยทั้งหมดโดยการแปลงเป็นโหนดค าตอบที่ระบุด้วยคลาสค าตอบที่มากที่สุด  เมื่อ
พิจารณาย้อนกลับไปที่ค่า Remainder ของโหนดแล้วยังมีค่าสูงอยู่ ซึ่งหมายความว่ายังไม่ควรถูก
ละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยที่โหนดลูกของมัน เพราะจะท าให้ความแม่นย าในการจ าแนกลดลง ซึ่งจะ
เห็นได้ว่าอัลกอริทึม MII-ID3 ใช้การสุ่มตัวเลข ถ้าสุ่มตัวเลขแล้วมากกว่าค่า Prop ก็จะท าการละเลย
กรณีตัวอย่าง ดังนั้นแม้ว่าค่า Prop จะมีค่ามากก็ตาม ซึ่งไม่ควรละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยอย่างยิ่ง 
แต่ก็อาจจะมีบางครั้งที่จะเกิดกรณีนี้ขึ้น คือสุ่มได้ตัวเลขที่มากกว่าค่า Prop แม้ค่า Prop จะมีค่าสูง
แล้วก็ตามเพราะมันคือการสุ่ม ซึ่งเกิดกรณีนี้บางครั้งหรือบ่อยครั้งไม่เท่ากันในทุก ๆ ชุดข้อมูล ถ้าชุด
ข้อมูลใดมีกรณีนี้เกิดขึ้นบ่อยครั้งในขณะสร้างต้นไม้ตัดสินใจและยังเป็นชุดข้อมูลขนาดเล็กที่มีจ านวน
กรณีตัวอย่างน้อย ๆ อีกโอกาสที่ความแม่นย าลดลงจะมากกว่าชุดข้อมูลขนาดใหญ่ที่มีจ านวนกรณี
ตัวอย่างมาก นี้ก็เป็นข้อเสียของอัลกอริทึม MII-ID3 ที่เป็นสาเหตุที่ท าให้ความแม่นย าลดลง ซึ่งจะเห็น
ได้จากผลการทดลองที่ได้ ชุดข้อมูลขนาดใหญ่มีความแม่นย าในอัลกอริทึม MII-ID3 ทั้งน้อยกว่าเพียง
เล็กน้อยและมากกว่าอัลกอริทึม ID3 ทุกชุดข้อมูล ชุดข้อมูลขนาดกลางมีทั้งความแม่นย าลดลงอย่าง
มาก มีทั้งความแม่นย าลดลงเพียงเล็กน้อยคละกันไป ในขณะที่ชุดข้อมูลขนาดเล็กส่วนมากความ
แม่นย าในอัลกอริทึม MII-ID3 ลดลงอย่างมาก ที่เป็นอย่างนี้นั้นนอกจากความแม่นย าจะขึ้นอยู่กับการ
เกดิเหตุการณ์ดังกล่าวบ่อยครั้งแล้ว อย่างไรก็ตามความแม่นย าในอัลกอริทึม MII-ID3 จะลดหรือเพ่ิมก็
ขึ้นอยู่กับชุดข้อมูลส าหรับทดสอบในชุดข้อมูลแต่ละชุดด้วย ดังนั้นเราจะพิจารณาที่การทดสอบ
ประสิทธิภาพของอัลกอริทึม MII-ID3 โดยการใช้ชุดข้อมูลส าหรับทดสอบในชุดข้อมูลแต่ละชุด 
เนื่องจากความแม่นย าของอัลกอริทึม  MII-ID3 ในแต่ละชุดข้อมูลนั้นวัดได้จากการทดสอบ
ประสิทธิภาพ ดั้งนั้นเราจึงต้องพิจารณาเกณฑ์ในการวัดจากการทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริทึม 
MII-ID3 ในแต่ละชุดข้อมูลได้แก่ ร้อยละโดยเฉลี่ยของจ านวนกรณีตัวอย่างที่ถูกจ าแนกโดยโหนด
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ค าตอบปกติ (%L), ร้อยละโดยเฉลี่ยของจ านวนกรณีตัวอย่างที่ถูกจ าแนกโดยโหนดค าตอบที่เกิดจาก
การละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อย (%T), ร้อยละของความแม่นย าโดยเฉลี่ยของจ านวนกรณีตัวอย่างที่
ถูกจ าแนกโดยโหนดค าตอบปกติ (%Acc_L) และร้อยละของความแม่นย าโดยเฉลี่ยของจ านวนกรณี
ตัวอย่างที่ถูกจ าแนกโดยโหนดค าตอบที่เกิดจากการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อย (%Acc_T) ซึ่งใน
อัลกอริทึม MII-ID3 จะมีโหนดค าตอบ 2 ประเภท ประเภทแรกคือโหนดค าตอบปกติที่สร้างจาก
เงื่อนไขตามเดิมของอัลกอริทึม ID3 และประเภทที่สองคือโหนดค าตอบที่เกิดจากการละเลยกรณี
ตัวอย่างส่วนน้อยก็คือโหนดที่มีกรณีตัวอย่างภายในมากกว่า 1 คลาสและเป็นกรณีตัวอย่างส่วนน้อยซึ่ง
ถูกท าให้เป็นโหนดค าตอบโดยระบุคลาสค าตอบตามคลาสที่มีกรณีตัวอย่างมากที่สุดโดยไม่สนใจกรณี
ตัวอย่างในคลาสอื่น ๆ   

ตารางท่ี 5.9 แสดง %L, %T, %Acc_L และ %Acc_T ในชุดข้อมูลที่มีความแม่นย าโดยเฉลี่ย
ในอัลกอริทึม MII-ID3 มากกว่าความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม ID3  

จากตารางที่ 5.9 พิจารณาที่ชุดข้อมูล Insurance Company Benchmark และ 
Congressional Voting Records นั้นมีความแม่นย าในอัลกอริทึม MII-ID3 สูงทั้งในโหนดค าตอบ
ปกติ (%Acc_L) และโหนดค าตอบที่เกิดจากการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อย (%Acc_T) จึงส่งผลให้
ความแม่นย าโดยรวมมากกว่าอัลกอริทึม ID3 

ชุดข้อมูล Balance Scale แม้ว่าจะมีความแม่นย าในโหนดค าตอบที่เกิดจากการ
ละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยต่ าลง (%Acc_T = 52.93) แต่มีความแม่นย าที่โหนดค าตอบปกติ  
(%Acc_L = 71.31) สูงกว่าความแม่นย าในอัลกอริทึม ID3 (62.61%) ที่จ าแนกโดยโหนดค าตอบปกติ 
100 เปอร์เซ็นต์อย่างชัดเจน ความแม่นย าในอัลกอริทึม MII-ID3 จึงมากกว่าความแม่นย าในอัลกอริทึม 
ID3 แบบดั้งเดิม 

การวิเคราะห์ให้ชัดเจนจะทราบว่า %L, %T, %Acc_L และ %Acc_T ที่วัดออกมา
จากการทดสอบด้วยอัลกอริทึม MII-ID3 นั้นส่งผลต่อความแม่นย าโดยรวมของอัลกอริทึม MII-ID3 
อย่างไรในเชิงตัวเลข ตัวอย่างการวิเคราะห์ความแม่นย าในเชิงตัวเลขจากชุดข้อมูล Insurance 

กลุ่ม ชุดข้อมลู 

ร้อยละของความ
แม่นย าโดยเฉลี่ย 

%L %T %Acc_L %Acc_T 
อัลกอริทึม 

ID3 
อัลกอริทึม 
MII-ID3 

ขนาดใหญ ่ Insurance Company 
Benchmark  

90.28 90.91 90.11 9.89 90.67 92.39 

ขนาดกลาง 
Congressional Voting 
Records 

94.45 95.39 81.50 18.50 96.84 88.10 

ขนาดเล็ก Balance Scale 62.61 64.38 58.08 41.92 71.31 52.93 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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Company Benchmark โดยวิเคราะห์จากสัดส่วนของ %L, %T, %Acc_L และ %Acc_T ที่ได้จาก
อัลกอริทึม MII-ID3  
1. หาร้อยละความแม่นย าที่ได้จากโหนดค าตอบปกติ 
90.11 (%L) * 90.67 (%Acc_L) / 100 = 81.70 
2. หาร้อยละความแม่นย าที่ได้จากโหนดค าตอบที่เกิดจากการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อย 
9.89 (%T) * 92.39 (%Acc_T) / 100 = 9.14 
3. หาความแม่นย าโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม MII-ID3 
81.70 + 9.14 = 90.84 ซึ่งใกล้เคียงกับร้อยละความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม MII-ID3 ที่วัดได้ 
(90.91)  

จากการแสดงขั้นตอนการวิ เคราะห์ความแม่นย าของชุดข้อมูล  Insurance 
Company Benchmark จาก %L, %T, %Acc_L และ %Acc_T ก็ชัดเจนแล้วว่าสัดส่วนในการ
จ าแนกกรณีตัวอย่างจากโหนดค าตอบปกติและโหนดค าตอบที่เกิดจากการละเลยกรณีตัวอย่างส่วน
น้อยรวมถึงความแม่นย าจากโหนดค าตอบทั้ ง 2 ประเภทนั้นส่งผลถึงความแม่นย าโดยเฉลี่ยใน
อัลกอริทึม MII-ID3 ซึ่งสัดส่วนดังกล่าวจากชุดข้อมูล Insurance Company Benchmark ส่งผลให้
ความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม MII-ID3 มากกว่าความแม่นย าในอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม ซึ่ง
การที่ความแม่นย าในชุดข้อมูลทั้งหมดในตารางที่ 5.9 เพ่ิมขึ้นจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมเล็กน้อย 
เพราะว่ากรณีตัวอย่างในชุดข้อมูลส าหรับทดสอบในแต่ละชุดข้อมูลทั้งหมดในตารางที่ 5.9 มีกรณี
ตัวอย่างที่ถูกจ าแนกที่โหนดค าตอบที่เกิดจากการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยแล้วสามารถจ าแนกได้
ถูกต้องหลายกรณี หมายความว่ากรณีตัวอย่างที่จ าแนกได้ถูกต้องเหล่านี้ตอบเป็นคลาสที่ตรงกับคลาส
เสียงส่วนมากที่ถูกระบุในโหนดค าตอบที่เกิดจากการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยนั้น ๆ จึงท าให้ความ
แม่นย าในการจ าแนกในอัลกอริทึม MII-ID3 เพ่ิมขึ้นเล็กน้อย เนื่องจากมีกรณีตัวอย่างในชุดข้อมูล
ส าหรับทดสอบที่ถูกจ าแนกที่โหนดค าตอบที่เกิดจากการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยและมีคลาส
ค าตอบตรงกับคลาสเสียงส่วนมากที่ถูกระบุในโหนดค าตอบนั้น ๆ เป็นจ านวนที่เพียงพอที่จะท าให้
ความแม่นย าเพ่ิมข้ึนจากเดิมเล็กน้อย  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางท่ี 5.10 แสดง %L, %T, %Acc_L และ %Acc_T ในชุดข้อมูลที่มีความแม่นย าโดยเฉลี่ย
ในอัลกอริทึม MII-ID3 น้อยกว่าความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม ID3 เพียง
เล็กน้อย 

จากตารางที่ 5.10 ชุดข้อมูล Connect-4 เมื่อทดสอบประสิทธิภาพด้วยอัลกอริทึม 
MII-ID3 แล้ว มีความแม่นย าในการจ าแนกที่โหนดค าตอบปกติ (%Acc_L) 77.98 เปอร์เซ็นต์ซึ่ง
มากกว่าความแม่นย าในอัลกอริทึม ID3 4.34 (77.98-73.65) เปอร์เซ็นต์ ในขณะที่ความแม่นย าใน
การจ าแนกที่โหนดค าตอบที่ เกิดจากการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยคือ  (%Acc_T) 71.23 
เปอร์เซ็นต์ ซึ่งน้อยกว่าความแม่นย าในอัลกอริทึม ID3 2.42 (73.65-71.23) เปอร์เซ็นต์และมีกรณี
ตัวอย่างที่จ าแนกโดยโหนดค าตอบที่เกิดจากการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยถึง (%T) 64.47 
เปอร์เซ็นต์ ดังนั้นความแม่นย าในอัลกอริทึม MII-ID3 จึงลดลงจากความแม่นย าในอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิมเพียงเล็กน้อย 

ในชุดข้อมูล Phishing Websites, Molecular Biology, Soybean, Audiology, 
SPECT Heart และ Mushroom มีความแม่นย าในการจ าแนกโดยโหนดค าตอบที่เกิดจากการละเลย
กรณีตัวอย่างส่วนน้อยในอัลกอริทึม MII-ID3 (%Acc_T) น้อยกว่าความแม่นย าในอัลกอริทึม ID3 แบบ
ดั้งเดิมอย่างเห็นให้ชัด แต่อย่างไรก็ตามความแม่นย าในการจ าแนกโดยโหนดค าตอบปกตินั้น 
(%Acc_L) มากกว่าความแม่นย าในอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมประกอบกับชุดข้อมูลเหล่านี้มีจ านวน
กรณีตัวอย่างที่ถูกจ าแนกโดยโหนดค าตอบปกติ (%L) มากกว่า 50 เปอร์เซ็นต์ในทุกชุดข้อมูล จึงส่งผล
ให้ความแม่นย าในอัลกอริทึม MII-ID3 โดยรวมลดลงจากอัลกอริทึม ID3 เพียงเล็กน้อย 

ตัวอย่างการวิเคราะห์ความแม่นย าในเชิงตัวเลขจากชุดข้อมูล Phishing Websites 
โดยวิเคราะห์จากสัดส่วนของ %L, %T, %Acc_L และ %Acc_T ที่ได้จากอัลกอริทึม MII-ID3  
1. หาร้อยละความแม่นย าที่ได้จากโหนดค าตอบปกติ 
51.48 (%L) * 98.60 (%Acc_L) / 100 = 50.76 

กลุ่ม ชุดข้อมลู 

ร้อยละของความ
แม่นย าโดยเฉลี่ย 

%L %T %Acc_L %Acc_T 
อัลกอริทึม 

ID3 
อัลกอริทึม 
MII-ID3 

ขนาดใหญ ่

Connect-4 73.65 73.59 35.53 64.47 77.98 71.23 

Phishing Websites 94.91 93.65 51.48 48.52 98.60 88.33 

Molecular Biology 88.99 88.75 84.78 15.22 90.59 78.15 

ขนาดกลาง 

Soybean 86.99 86.21 88.15 11.85 89.52 62.41 

Audiology 75.64 75.01 92.74 7.26 75.34 29.82 

SPECT Heart 80.77 79.99 60.08 39.92 90.54 63.65 

Mushroom 100.00 99.64 95.90 4.10 100.00 66.94 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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2. หาร้อยละความแม่นย าที่ได้จากโหนดค าตอบที่เกิดจากการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อย 
48.52 (%T) * 88.33 (%Acc_T) / 100 = 42.86 
3. หาความแม่นย าโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม MII-ID3 
50.76 + 42.86 = 93.62 ซึ่งใกล้เคียงกับร้อยละความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม MII-ID3 ที่วัดได้ 
(93.65) ในชุดข้อมูล Phishing Websites 

ดังนั้นการที่ความแม่นย าของชุดข้อมูลเหล่านี้ลดลงเพียงเล็กน้อย เพราะเนื่องจากมี
กรณีตัวอย่างในชุดข้อมูลส าหรับทดสอบที่ถูกจ าแนกที่โหนดค าตอบที่เกิดจากการละเลยกรณีตัวอย่าง
ส่วนน้อยและมีคลาสค าตอบตรงกับคลาสเสียงส่วนมากที่ถูกระบุในโหนดค าตอบนั้น ๆ ไม่เพียงพอที่จะ
ท าให้ความแม่นย าเพ่ิมขึ้นหรือเท่ากับอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม กล่าวอีกอย่างได้ว่าชุดข้อมูลทั้งหมด
ในตารางที่ 5.10 มีกรณีตัวอย่างในชุดข้อมูลส าหรับทดสอบที่ถูกจ าแนกที่โหนดค าตอบที่เกิดจากการ
ละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยและมีคลาสค าตอบที่ไม่ตรงกับคลาสเสียงส่วนมากที่ถูกระบุในโหนด
ค าตอบนั้น ๆ ก็คือกรณีตัวอย่างบางส่วนมีคลาสค าตอบที่ไปตรงกับคลาสค าตอบที่เป็นกรณีตัวอย่าง
ส่วนน้อยที่ถูกละเลยไปบ้างแต่ยังไม่มากเท่าไหร่ จึงท าให้ความแม่นย าในชุดข้อมูลเหล่านี้ลดลงจาก
อัลกอริทึม MII-ID3 เพียงเล็กน้อย 

ตารางท่ี 5.11 แสดง %L, %T, %Acc_L และ %Acc_T ในชุดข้อมูลที่มีความแม่นย าโดยเฉลี่ย
ในอัลกอริทึม MII-ID3 น้อยกว่าความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม ID3 อย่างเห็น
ได้ชัด 

จากตารางที่ 5.11 พบว่าชุดข้อมูลทุกตัวในตารางมีความแม่นย าในอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิมหรือความแม่นย าจากกรณีตัวอย่างที่ถูกจ าแนกด้วยโหนดค าตอบปกติ 100 เปอร์เซ็นต์มี
มากกว่า 70 เปอร์เซ็นต์ในชุดข้อมูลทุกตัว นั้นหมายความว่าแต่เดิมชุดข้อมูลทุกตัวในตารางที่ 5.11 มี
ความแม่นย าที่สูงอยู่แล้วทุกตัว เมื่อน าชุดข้อมูลทุกตัวไปทดสอบประสิทธิภาพด้วยอัลกอริทึม MII-ID3 

กลุ่ม ชุดข้อมลู 

ร้อยละของความ
แม่นย าโดยเฉลี่ย 

%L %T %Acc_L %Acc_T 
อัลกอริทึม 

ID3 
อัลกอริทึม 
MII-ID3 

ขนาดกลาง 

Car Evaluation 91.58 83.42 68.16 31.84 98.18 53.59 

Chess 99.29 94.82 73.00 27.00 99.88 81.00 

Nursery 96.86 89.16 57.42 42.58 99.70 74.67 

Firm-Teacher_Clave-
Direction_Classification 

71.71 67.78 6.75 93.25 86.50 66.18 

ขนาดเล็ก 

Hayes-Roth 79.01 73.69 64.93 35.07 86.26 45.58 

MONK's Problems 98.19 86.96 67.63 32.37 99.08 58.78 

Tic-Tac-Toe Endgame 86.01 77.68 47.37 52.63 92.62 63.57 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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พบว่าในแต่ละชุดข้อมูลมีกรณีตัวอย่างที่ถูกแบ่งไปจ าแนกในโหนดค าตอบที่เกิดจากการละเลยกรณี
ตัวอย่างส่วนน้อยในอัลกอริทึม MII-ID3 (%T) นั้นมีจ านวนมากกว่า 27 เปอร์เซ็นต์ในชุดข้อมูลทุกตัว
และในชุดข้อมูล Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification มีกรณีตัวอย่างที่จ าแนกโดย
โหนดค าตอบที่เกิดจากการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยถึง 93.25 เปอร์เซ็น ต์ และความแม่นย าใน
โหนดค าตอบที่เกิดจากการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยนั้นมีค่าต่ าอย่างเห็นได้ชัด ในทุก ๆ ชุดข้อมูล 
ดังนั้นจึงส่งผลให้ความแม่นย าโดยรวมในอัลกอริทึม MII-ID3 ของชุดข้อมูล Car Evaluation, Chess, 
Nursery,  Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification,  Hayes-Roth,  MONK’s Problems 
และ Tic-Tac-Toe Endgame ลดลงน้อยกว่าความแม่นย าในอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างเห็นได้
ชัด ซึ่งไม่คุ้มค่าที่จะใช้อัลกอริทึม MII-ID3 

พิจารณาตัวอย่างการวิเคราะห์ความแม่นย าในเชิงตัวเลขจากชุดข้อมูล  Firm-
Teacher_Clave-Direction_Classification โดยวิเคราะห์จากสัดส่วนของ %L, %T, %Acc_L และ 
%Acc_T ที่ได้จากอัลกอริทึม MII-ID3 
1. หาร้อยละความแม่นย าที่ได้จากโหนดค าตอบปกติ 
6.75 (%L) * 86.50 (%Acc_L) / 100 = 5.84 
2. หาร้อยละความแม่นย าที่ได้จากโหนดค าตอบที่เกิดจากการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อย 
93.25 (%T) * 66.18 (%Acc_T) / 100 = 61.71 
3. หาความแม่นย าโดยเฉลี่ยของอัลกอริทึม MII-ID3 
5.84 + 61.71 = 67.55 ซึ่งใกล้เคียงกับร้อยละความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม MII-ID3 ที่วัดได้ 
(67.78) ในชุดข้อมูล Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification  

ดังนั้นการที่ชุดข้อมูลทั้งหมดในตารางที่ 5.11 มีความแม่นย าในอัลกอริทึม MII-ID3 
ที่ลดลงจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างชัดเจน เนื่องจากมีกรณีตัวอย่างในชุดข้อมูลส าหรับ
ทดสอบที่ถูกจ าแนกที่โหนดค าตอบที่เกิดจากการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยและมีคลาสค าตอบที่
ตรงกับคลาสเสียงส่วนน้อยที่อยู่ในกรณีตัวอย่างส่วนน้อยที่ถูกละเลยไปเป็นจ านวนที่มากพอที่จะส่งผล
ให้ความแม่นย าลดลงอย่างมาก เพราะจ าแนกประเภทของกรณีตัวอย่างในชุดข้อมูลส าหรับทดสอบผิด
เป็นจ านวนมากนั้นเอง  

ต้ังแต่ตารางที่ 5.9-5.11 เป็นการวัดโดยใช้เกณฑ์ในการวัดที่เกี่ยวข้องกับความ
แม่นย าในการจ าแนกเพ่ืออธิบายและแสดงเหตุผลการเพ่ิมขึ้นหรือลดลงของแม่นย าในการจ าแนกได้
อย่างชัดเจน ถัดมาให้พิจารณาร้อยละในการลดลงของความลึกสูงสุดของอัลกอริทึม MII-ID3 เมื่อ
เปรียบเทียบกับอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม จากร้อยละในการลดลงของความลึกสูงสุดในตารางที่ 5.6-
5.8 จะเห็นว่าบางชุดข้อมูลนั้นสามารถลดความลึกสูงสุดได้มากกว่า 60 เปอร์เซ็นต์ แต่ก็มีบางชุด
ข้อมูลทีล่ดความลึกสูงสุดได้น้อยเนื่องจากในแต่ละชุดข้อมูลมีลักษณะบางอย่างที่ต่างกันได้แก่  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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1. จ านวนแอตทริบิวต์ทั้งหมด  
2. จ านวนความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยเมื่อทดสอบกับอัลกอริทึม ID3 
3. ร้อยละของจ านวนโหนดที่ถูกสร้างจากกรณีแอตทริบิวต์ถูกใช้จนหมดเมื่อทดสอบกับอัลกอริทึม ID3 
โดยปกติการสร้างโหนดค าตอบของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมมีทั้งหมด 3 กรณีดังที่ได้อธิบายไว้ใน
บทที่ 2 หนึ่งในสามกรณีการสร้างโหนดค าตอบคือเมื่อเกิดกรณีที่แอตทริบิวต์ถูกใช้จนหมดในเชิงลึก
แล้ว แต่ยังไม่สามารถจ าแนกประเภทกรณีตัวอย่างปัจจุบันได้ดังนั้นอัลกอริทึม ID3 จะสร้างโหนด
ค าตอบโดยการจ าแนกประเภทโดยระบุคลาสเป็นเสียงส่วนมากของกรณีตัวอย่างปัจจุบัน คือถ้ากรณี
ตัวอย่างปัจจุบันอยู่ในคลาสใดมากท่ีสุดจะระบุเป็นคลาสนั้น   

ตารางท่ี 5.12 แสดงร้อยละในการลดลงของความลึกสูงสุดในอัลกอริทึม MII-ID3 จากอัลกอริทึม 
ID3, จ านวนแอตทริบิวต์ทั้งหมด, ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยเมื่อทดสอบกับ
อัลกอริทึม ID3 และร้อยละของจ านวนโหนดที่ถูกสร้างจากกรณีแอตทริบิวต์ถูกใช้
จนหมดเม่ือทดสอบกับอัลกอริทึม ID3 ในทุกชุดข้อมูล 

ชุดข้อมลู 

ร้อยละในการ
ลดลงของความลกึ
สูงสุดในอัลกอริทึม 

MII-ID3 จาก
อัลกอริทึม ID3 

จ านวน 
แอตทริบิวต์

ทั้งหมด 

ความลึกสูงสุด
โดยเฉลี่ยของ
อัลกอริทึม ID3 

ร้อยละของ
จ านวนโหนดท่ีถูก

สร้างจากกรณี 
แอตทริบิวต์ถูกใช้

จนหมด 
Connect-4 30.81 42 22.73 0.00 

Phishing Websites 63.54 30 30.00 3.17 

Insurance Company 
Benchmark  

71.75 85 85.00 0.18 

Molecular Biology 85.35 60 60.00 0.18 

Soybean 76.93 35 35.00 0.74 

Audiology 3.35 69 6.00 0.00 

Balance Scale 5.40 4 4.00 0.00 

Car Evaluation 23.60 6 6.00 0.00 

Chess 43.03 36 13.00 0.00 

Congressional Voting Records 72.83 16 16.00 4.26 

Hayes-Roth 19.95 4 4.00 8.82 

MONK's Problems 2.50 6 4.00 0.00 

Mushroom 30.90 22 4.00 0.00 

Nursery 32.88 8 8.00 0.00 

SPECT Heart 66.89 22 22.00 5.06 

Tic-Tac-Toe Endgame 26.36 9 7.00 0.00 

Firm-Teacher_Clave-
Direction_Classification 

28.46 16 15.34 0.00 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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จากตารางที่ 5.12 แสดงให้เห็นว่าชุดข้อมูล Phishing Websites, Congressional 
Voting Records, Soybean, SPECT Heart, Insurance Company Benchmark และ Molecular 
Biology มีการลดลงของความลึกสูงสุดมากกว่า 60 เปอร์เซ็นต์ เพราะชุดข้อมูลเหล่านี้มีจ านวน 
แอตทริบิวต์ที่มาก และความลึกสูงสุดของชุดข้อมูลเหล่านี้เมื่อทดสอบกับอัลกอริทึม ID3 พบว่าชุด
ข้อมูลเหล่านี้มีความลึกสูงสุดเท่ากับจ านวนแอตทริบิวต์ทั้งหมดในแต่ละชุดข้อมูล และยังมีโหนด
ค าตอบที่สร้างจากกรณีที่แอตทริบิวต์ถูกใช้จนหมดในอัลกอริทึม ID3 อีกด้วย หมายความว่าชุดข้อมูล
เหล่านี้พยายามจ าแนกประเภทกรณีตัวอย่างลงไปเรื่อย ๆ จนกระทั่งใช้แอตทริบิวต์จนหมดก็ยังไม่
สามารถจ าแนกกรณีตัวอย่างได้ทั้งหมด ร้อยละของจ านวนโหนดที่ถูกสร้างจากกรณีแอตทริบิวต์ถูกใช้
จนหมดในอัลกอริทึม ID3 ของชุดข้อมูลเหล่านี้จึงไม่เท่ากับ 0 ชุดข้อมูลเหล่านี้จึงมีความลึกสูงสุดที่
มากที่สุดเท่าที่เป็นไปได้และการใช้แอตทริบิวต์จนหมดแล้วยังไม่สามารถจ าแนกกรณีตัวอย่างทั้งหมด
ได้ หมายความว่าชุดข้อมูลเหล่านี้มีโหนดที่มีกรณีตัวอย่างส่วนน้อยอยู่มากซึ่งจะตรงกับเป้าหมายของ
อัลกอริทึม MII-ID3 ที่จะละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยนี้เพ่ือลดความเข้มงวดในกฎการตัดสินใจของ
อัลกอริทึม ID3 เมื่อชุดข้อมูลเหล่านี้มีกรณีตัวอย่างส่วนน้อยมากและอีกทั้งยังมีความลึกสูงสุดที่มาก 
เมื่อถูกละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยในอัลกอริทึม MII-ID3 ความลึกสูงสุดของชุดข้อมูลเหล่านี้จึงลดลง
จากอัลกอริทึม ID3 ได้มากกว่า 60 เปอร์เซ็นต์ พิจารณาชุดข้อมูล MONK’s Problems เป็นชุดข้อมูล
ที่มีร้อยละการลดลงของความลึกสูงสุดในอัลกอริทึม MII-ID3 จากอัลกอริทึม ID3 น้อยที่สุดเพียง 2.50 
เปอร์เซ็นต์ เพราะว่าชุดข้อมูลนี้ปกติมีแอตทริบิวต์ทั้งหมดที่น้อยมากมีเพียง 6 แอตทริบิวต์เท่านั้น 
หมายความว่าความลึกสูงสุดในอัลกอริทึม ID3 ที่เป็นไปได้มากที่สุดของชุดข้อมูลนี้คือ 6 เท่านั้น จาก
ตารางที่ 5.12 พบว่าชุดข้อมูล MONK’s Problems มีความลึกสูงสุดแค่ 4 และชุดข้อมูลที่มีขนาดเล็ก
นั้นแทบจะไม่มีกรณีตัวอย่างส่วนน้อยหรือไม่มีเลย ดังนั้นอัลกอริทึม MII-ID3 จึงลดความลึกสูงสุดของ
ชุดข้อมูล MONK’s Problem ได้น้อยมาก 

5.5.2 จ านวนกฎการตัดสินใจโดยเฉลี่ย 
เพ่ือความชัดเจนว่าอัลกอริทึม MII-ID3 สามารถลดความเข้มงวดในการสร้างกฎการ

ตัดสินใจในอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม ให้พิจารณาผลการทดลองดังตารางต่อไปนี้ จ านวนกฎการ
ตัดสินใจของต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์นั้นจะเท่ากับจ านวนโหนดค าตอบทั้งหมดดังที่ได้เคยกล่าวไว้ ซึ่งถ้า
สามารถลดจ านวนกฎการตัดสินใจในต้นไม้ตัดสินใจลงได้จะส่งผลให้ต้นไม้ตัดสินใจมีขนาดที่เล็กลง
และเป็นการช่วยประหยัดพื้นที่ในการเก็บในหน่วยความจ า  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ตารางท่ี 5.13 แสดงจ านวนกฎการตัดสินใจโดยเฉลี่ยในการทดลอง 1000 รอบระหว่าง ID3 และ 
MII-ID3 ในชุดข้อมูลท่ีมีความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม MII-ID3 มากกว่า
ความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม ID3 และชุดข้อมูลที่มีความแม่นย าโดยเฉลี่ย
ในอัลกอริทึม MII-ID3 น้อยกว่าความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม ID3 เพียง
เล็กน้อย 

จากผลการทดลองในตารางที่ 5.13 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3 สามารถลด
จ านวนกฎการตัดสินใจจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมได้มากกว่า 30 เปอร์เซ็นต์ในชุดข้อมูลส่วนใหญ่ 
มีเพียงชุดข้อมูล Audiology เท่านั้นที่สามารถลดจ านวนกฎการตัดสินใจจากอัลกอริทึม ID3 แบบ
ดั้งเดิมได้เพียง 3.76 เปอร์เซ็นต์ซึ่งถือว่าคุ้มค่าอยู่ดี เพราะชุดข้อมูลทั้งหมดในตารางที่ 5.13 เป็นชุด
ข้อมูลที่มีความแม่นย าโดยเฉลี่ยมากกว่าหรือน้อยกว่าอัลกอริทึม ID3 เพียงเล็กน้อย เมื่อความแม่นย า
โดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม MII-ID3 ของชุดข้อมูลทั้งหมดอยู่ในระดับที่น่าพอใจ อีกทั้งความลึกสูงสุดโดย
เฉลี่ย (ตารางที่ 5.6-5.8) และจ านวนกฎการตัดสินใจโดยเฉลี่ยยังลดลงอีกด้วย ดังนั้นชุดข้อมูลทั้งหมด
ในตารางที่ 5.13 จึงคุ้มค่าอย่างมากที่จะใช้อัลกอริทึม MII-ID3 หรือท าการละเลยกรณีตัวอย่างส่วน
น้อย  

กลุ่ม ชุดข้อมลู 
จ านวนกฎการตัดสินใจโดยเฉลี่ย 

ร้อยละในการลดลงของ
จ านวนกฎการตัดสินใจ 

อัลกอริทึม  
ID3 

อัลกอริทึม  
MII-ID3 

ขนาดใหญ ่

Connect-4 14743.47 4646.37 68.49 

Phishing Websites 1009.06 100.77 90.01 

Insurance Company Benchmark  22784.01 3421.84 84.98 

Molecular Biology 568.53 288.36 49.28 

ขนาดกลาง 

Soybean 134.55 75.63 43.79 

Audiology 42.49 40.89 3.76 

Congressional Voting Records 23.49 7.42 68.41 

Mushroom 34.32 22.80 33.56 

SPECT Heart 79.00 15.48 80.40 

ขนาดเล็ก Balance Scale 257.00 97.82 61.94 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ตารางท่ี 5.14 แสดงจ านวนกฎการตัดสินใจโดยเฉลี่ยในการทดลอง 1000 รอบระหว่าง ID3 และ 
MII-ID3 ในชุดข้อมูลที่มีความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม MII-ID3 น้อยกว่า
ความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม ID3 อย่างชัดเจน 

จากตารางที่ 5.14 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3 สามารถลดจ านวนกฎการ
ตัดสินใจได้มากกว่า 30 เปอร์เซ็นต์ในชุดข้อมูลทั้งหมดในตาราง แต่อย่างไรก็ตามชุดข้อมูลทั้งหมดใน
ตารางที่ 5.14 นั้นมีความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม MII-ID3 น้อยกว่าความแม่นย าโดยเฉลี่ยใน
อัลกอริทึม ID3 อย่างชัดเจน ดังนั้นชุดข้อมูลเหล่านี้จึงไม่คุ้มค่าที่จะใช้อัลกอริทึม MII-ID3 เพราะความ
แม่นย าลดลงอย่างมากนั้นเอง 

5.5.3 จ านวนโหนดทั้งหมดในต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์โดยเฉลี่ย 
จ านวนโหนดทั้งหมดในต้นไม้ตัดสินใจคือผลรวมของจ านวนโหนดการตัดสินใจ, 

โหนดการจ าประเภทและโหนดค าตอบ หรือก็คือโหนดทั้งหมดในต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ ซึ่งจ านวน
โหนดทั้งหมดจะส่งผลต่อขนาดของต้นไม้ตัดสินใจ  

กลุ่ม ชุดข้อมลู 
จ านวนกฎการตัดสินใจโดยเฉลี่ย 

ร้อยละในการลดลงของ
จ านวนกฎการตัดสินใจ 

อัลกอริทึม  
ID3 

อัลกอริทึม  
MII-ID3 

ขนาดกลาง 

Car Evaluation 221.49 50.34 77.27 

Chess 37.00 14.17 61.69 

Nursery 636.48 71.88 88.71 

Firm-Teacher_Clave-
Direction_Classification 

1580.76 120.02 92.41 

ขนาดเล็ก 

Hayes-Roth 34.00 23.47 30.96 

MONK's Problems 55.00 35.84 34.84 

Tic-Tac-Toe Endgame 135.00 48.86 63.81 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ตารางท่ี 5.15 แสดงจ านวนโหนดทั้งหมดโดยเฉลี่ยในการทดลอง 1000 รอบระหว่าง ID3 และ 
MII-ID3 ในชุดข้อมูลท่ีมีความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม MII-ID3 มากกว่า
ความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม ID3 และชุดข้อมูลที่มีความแม่นย าโดยเฉลี่ย
ในอัลกอริทึม MII-ID3 น้อยกว่าความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม ID3 เพียง
เล็กน้อย 

จากผลการทดลองในตารางที่ 5.15 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3 สามารถลด
จ านวนโหนดทั้งหมดในต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์จากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมได้มากกว่า 30 
เปอร์เซ็นต์ มีเพียงชุดข้อมูล Audiology เท่านั้นที่สามารถลดจ านวนโหนดทั้งหมดในต้นไม้ตัดสินใจ
ผลลัพธ์จากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมได้เพียง 4.37 เปอร์เซ็นต์ ชุดข้อมูลทุกตัวในตารางที่ 5.15 นั้น
ถือว่าคุ้มค่าต่อการใช้อัลกอริทึม MII-ID3 เพราะเป็นชุดข้อมูลที่มีความแม่นย าโดยเฉลี่ยมากกว่าหรือ
น้อยกว่าอัลกอริทึม ID3 เพียงเล็กน้อย อีกทั้งจ านวนความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย (ตารางที่ 5.6-5.8), 
จ านวนกฎการตัดสินใจ (ตารางที่ 5.13-5.14) และจ านวนโหนดทั้งหมดโดยเฉลี่ยของต้นไม้ตัดสินใจ
ผลลัพธ์ยังลดลงอีกด้วย  

กลุ่ม ชุดข้อมลู 
จ านวนโหนดท้ังหมดโดยเฉลี่ย 

ร้อยละในการลดลงของ
จ านวนโหนดท้ังหมด 

อัลกอริทึม  
ID3 

อัลกอริทึม  
MII-ID3 

ขนาดใหญ ่

Connect-4 22114.71 6969.06 68.49 

Phishing Websites 1869.85 169.28 90.95 

Insurance Company Benchmark  26385.54 3908.88 85.19 

Molecular Biology 716.56 362.11 49.46 

ขนาดกลาง 

Soybean 202.55 109.03 46.17 

Audiology 64.49 61.67 4.37 

Congressional Voting Records 45.98 13.84 69.90 

Mushroom 39.32 25.80 34.37 

SPECT Heart 157.00 29.97 80.91 

ขนาดเล็ก Balance Scale 321.00 122.02 61.99 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ตารางท่ี 5.16 แสดงจ านวนโหนดทั้งหมดโดยเฉลี่ยในการทดลอง 1000 รอบระหว่าง ID3 และ 
MII-ID3 ในชุดข้อมูลที่มีความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม MII-ID3 น้อยกว่า
ความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม ID3 อย่างชัดเจน 

จากตารางที่ 5.16 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3 สามารถลดจ านวนโหนด
ทั้งหมดในต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ได้มากกว่า 30 เปอร์เซ็นต์ในชุดข้อมูลทั้งหมดในตาราง และแม้ว่าชุด
ข้อมูลทั้งหมดในตารางนั้นอัลกอริทึม MII-ID3 จะสามารถลดได้ทั้งจ านวนความลึกสูงสุด (ตารางที่ 
5.6-5.8), จ านวนกฎการตัดสินใจ (ตารางที่ 5.13-5.14)  และจ านวนโหนดทั้งหมดของต้นไม้ตัดสินใจ
ผลลัพธ์ อย่างไรก็ตามถือว่าไม่คุ้มค่าเพราะว่าความแม่นย าในการจ าแนกโดยเฉลี่ยของชุดข้อมูลเหล่านี้
ลดลงจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างเห็นได้ชัด 

5.5.4 เวลาในการฝึกฝนและเวลาในการทดสอบต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์โดยเฉลี่ย  
เมื่อจ านวนความลึกสูงสุดและจ านวนกฎการตัดสินใจของต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ที่ได้

จากอัลกอริทึม MII-ID3 ลดลงจากอัลกอริทึม ID3 อย่างเห็นได้ชัดในหลาย ๆ ชุดข้อมูลจากผลการ
ทดลองก่อนหน้า จึงน่าสนใจอย่างยิ่งท่ีจะท าการวัดเวลาในการฝึกฝน (เวลาในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ) 
และเวลาในการทดสอบต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์เพ่ือจะดูว่าความลึกสูงสุดและจ านวนกฎการตัดสินใจที่
ลดลงอย่างเห็นได้ชัดนั้นจะส่งผลต่อเวลาในการฝึกฝนและเวลาในการทดสอบต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์
มากน้อยเพียงใด  

กลุ่ม ชุดข้อมลู 
จ านวนกฎการตัดสินใจโดยเฉลี่ย 

ร้อยละในการลดลงของ
จ านวนกฎการตัดสินใจ 

อัลกอริทึม  
ID3 

อัลกอริทึม  
MII-ID3 

ขนาดกลาง 

Car Evaluation 303.49 68.86 77.31 

Chess 71.00 26.71 62.38 

Nursery 898.48 102.59 88.58 

Firm-Teacher_Clave-
Direction_Classification 

3160.52 239.04 92.44 

ขนาดเล็ก 

Hayes-Roth 46.00 31.05 32.49 

MONK's Problems 82.00 53.25 35.06 

Tic-Tac-Toe Endgame 202.00 72.79 63.97 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ตารางท่ี 5.17 แสดงเวลาในการฝึกฝนและเวลาในการทดสอบต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์โดยเฉลี่ย
ระหว่าง ID3 และ MII-ID3 

จากผลการทดลองในตารางที่ 5.17 แสดงให้เห็นว่าเวลาในการฝึกฝนและเวลาใน
การทดสอบต้นไม้ตัดสินใจในอัลกอริทึม MII-ID3 น้อยกว่าอัลกอริทึม ID3 ในทุก ๆ ชุดข้อมูล อย่างไรก็
ตามชุดข้อมูลที่คุ้มค่าในการใช้อัลกอริทึม MII-ID3 คือชุดข้อมูลที่มีความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม 
MII-ID3 มากกว่าความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม ID3 และชุดข้อมูลที่มีความแม่นย าโดยเฉลี่ยใน
อัลกอริทึม MII-ID3 น้อยกว่าความแม่นย าโดยเฉลี่ยในอัลกอริทึม ID3 เพียงเล็กน้อย และเนื่องจาก
กรณีตัวอย่างส่วนมากในชุดข้อมูลส าหรับทดสอบอาจจะถูกจ าแนกท่ีระดับความลึกที่น้อยกว่าความลึก
สูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจ ดังนั้นจึงท าการวัดความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกกรณีตัวอย่างหรือค่าเฉลี่ย
ของความลึกที่กรณีตัวอย่างถูกจ าแนกในต้นไม้ตัดสินใจ  

การ
เปรียบเทียบ
ความแม่นย า

โดยเฉลีย่
ระหว่าง MII-
ID3 และ ID3 

ชุดข้อมูล 

เวลาในการฝึกฝนโดย
เฉลี่ย (ms) 

ร้อยละ
ในการ
ลดลง
ของ

เวลาใน
การ

ฝึกฝน 

เวลาในการทดสอบโดย
เฉลี่ย (ms) 

ร้อยละ
ในการ
ลดลง
ของ

เวลาใน
การ

ทดสอบ 

อัลกอริทึม 
ID3 

อัลกอริทึม 
MII-ID3 

อัลกอริทึม 
ID3 

อัลกอริทึม 
MII-ID3 

MII-ID3 
มากกว่า ID3 

Insurance Company 
Benchmark  

417.209 234.966 43.68 0.015912 0.012937 18.69 

Congressional Voting 
Records 

0.805 0.630 21.69 0.000461 0.000415 10.07 

Balance Scale 0.787 0.572 27.27 0.000778 0.000655 15.88 

MII-ID3 น้อย
กว่า ID3 เพยีง

เล็กน้อย 

Connect-4 1441.300 1040.922 27.78 0.254854 0.191490 24.86 

Phishing Websites 64.018 40.600 36.58 0.024674 0.016163 34.49 

Molecular Biology 55.042 48.923 11.12 0.005304 0.004993 5.87 

Soybean 14.872 12.835 13.70 0.001007 0.000949 5.77 

Audiology 10.363 10.146 2.10 0.000378 0.000369 2.32 

SPECT Heart 1.673 0.950 43.20 0.000696 0.000403 42.05 

Mushroom 14.403 14.211 1.33 0.005154 0.005124 0.57 

MII-ID3 น้อย
กว่า ID3 

อย่างเห็นได้
ชัด 

Car Evaluation 2.027 1.454 28.28 0.002030 0.001594 21.48 

Chess 15.839 12.913 18.47 0.005573 0.004598 17.49 

Nursery 20.193 15.182 24.81 0.017814 0.013118 26.36 

Firm-Teacher_Clave-
Direction_Classification 

83.916 46.897 44.12 0.041603 0.024379 41.40 

Hayes-Roth 0.166 0.136 18.06 0.000182 0.000155 14.79 

MONK's Problems 0.531 0.452 14.83 0.000677 0.000586 13.35 

Tic-Tac-Toe Endgame 1.889 1.373 27.33 0.001632 0.001276 21.84 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ตารางท่ี 5.18 แสดงความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกกรณีตัวอย่างระหว่าง ID3 และ MII-ID3 

จากตารางที่ 5.18 แสดงให้เห็นว่าร้อยละในการลดลงของความลึกโดยเฉลี่ยในการ
จ าแนกกรณีตัวอย่างเป็นไปในทางเดียวกันกับร้อยละในการลดลงของเวลาในการทดสอบ (ตารางที่ 
5.17) เพราะว่าความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกนั้นจะส่งผลต่อเวลาในการทดสอบโดยตรง ถ้ากรณี
ตัวอย่างในชุดข้อมูลส าหรับทดสอบส่วนมากถูกจ าแนกที่ระดับความลึกน้อย ๆ เวลาในการทดสอบก็
จะน้อย ในทางกลับกันถ้ากรณีตัวอย่างส่วนมากถูกจ าแนกท่ีระดับความลึกสูง เวลาในการทดสอบก็จะ
มาก ดังนั้นเมื่ออัลกอริทึม MII-ID3 สามารถลดเวลาในการทดสอบจากอัลกอริทึม ID3 เป็นร้อยละ
เท่าใด การลดลงในระดับความลึกเฉลี่ยในการจ าแนกในอัลกอริทึม MII-ID3 จะลดลงเป็นร้อยละที่
สัมพันธ์กันกบัการลดลงของเวลาในการทดสอบดังในรูปที่ 5.5  

ชุดข้อมลู 
ความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนก ร้อยละในการลดลงของ

ความลึกโดยเฉลี่ยในการ
จ าแนก 

อัลกอริทึม ID3 อัลกอริทึม MII-ID3 

Connect-4 9.36 7.02 25.00 

Phishing Websites 5.46 3.61 33.86 

Insurance Company Benchmark  4.44 3.27 26.35 

Molecular Biology 4.13 3.86 6.51 

Soybean 3.70 3.43 7.44 

Audiology 4.04 3.94 2.34 

Balance Scale 3.14 2.59 17.32 

Car Evaluation 2.89 2.29 20.63 

Chess 4.35 3.57 17.88 

Congressional Voting Records 2.70 2.39 11.52 

Hayes-Roth 2.78 2.37 14.76 

MONK's Problems 3.01 2.60 13.70 

Mushroom 1.52 1.48 3.03 

Nursery 3.39 2.50 26.06 

SPECT Heart 6.73 3.78 43.81 

Tic-Tac-Toe Endgame 4.21 3.30 21.58 

Firm-Teacher_Clave-
Direction_Classification 

9.58 5.59 41.65 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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รูปที่ 5.5 แสดงกราฟความสัมพันธ์ระหว่างร้อยละการลดลงของเวลาในการทดสอบและร้อยละ

การลดลงของความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนก 

จากรูปที่ 5.5 เส้นทึบแสดงร้อยละการลดลงของเวลาในการทดสอบ เส้นประแสดง
ร้อยละการลดลงของความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนก จะเห็นว่าเส้นทั้งสองของชุดข้อมูลส่วนมาก
ค่อนข้างจะเป็นไปในทิศทางเดียวกัน 

สรุปผลการทดลองระหว่างอัลกอริทึม ID3 และอัลกอริทึม MII-ID3 พบว่าอัลกอริทึม 
MII-ID3 สามารถลดจ านวนกฎการตัดสินใจ, ลดจ านวนความลึกสูงสุด, ลดจ านวนโหนดทั้งหมด, ลด
เวลาในการฝึกฝน, ลดเวลาในการทดสอบ และลดความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกจากอัลกอริทึม ID3 
ได้อย่างชัดเจน ในขณะที่ความแม่นย าเพ่ิมขึ้นจากอัลกอริทึม ID3 และลดลงเพียงเล็กน้อยในชุดข้อมูล 
10 ชุดข้อมูล จากชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลองทั้งหมด 17 ชุดข้อมูล ใน 10 ชุดข้อมูลที่ใช้อัลกอริทึม 
MII-ID3 ได้อย่างคุ้มค่านี้ประกอบไปด้วย ชุดข้อมูลขนาดใหญ่ทั้งหมด 4 ชุดข้อมูล ชุดข้อมูลขนาดกลาง 
5 ชุดข้อมูล จากชุดข้อมูลขนาดกลางทั้งหมด 9 ชุดข้อมูล และชุดข้อมูลขนาดเล็ก 1 ชุดข้อมูล จากชุด
ข้อมูลขนาดเล็กท้ังหมด 4 ชุดข้อมูล ซึ่งสรุปได้ว่าอัลกอริทึม MII-ID3 นั้นเหมาะสมและคุ้มค่าในการใช้
ลดความเข้มงวดในการสร้างกฎการตัดสินใจและลดจ านวนความลึกสูงสุดในอัลกอริทึม ID3 ในขณะที่
ความแม่นย าลดลงเพียงเล็กน้อยในชุดข้อมูลขนาดใหญ่ที่มีทั้งจ านวนแอตทริบิวต์และกรณีตัวอย่างเป็น
จ านวนมาก ทั้งยังเหมาะสมกับชุดข้อมูลขนาดกลางบางชุดข้อมูล และไม่เหมาะสมกับชุดข้อมูลขนาด
เล็กส่วนมาก  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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5.6 ผลการทดลองระหว่างอัลกอริทึม MII-ID3 และ ID3-A*     
ดังที่ได้กล่าวไว้ว่าอัลกอริทึม ID3-A* จะท าการค้นหาแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญทั้งหมด และ

แอตทริบิวต์ใดที่ท าให้ความลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์มีความลึกน้อยที่สุดจะถูกเลือกน ามา
สร้างโหนดในต้นไม้ตัดสินใจเพ่ือเป็นการขจัดปัญหาแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่าเทียมกัน ดังนั้น
อัลกอริทึม ID3-A* จะต้องค้นหาในทุก ๆ กรณีของต้นไม้ตัดสินใจที่เป็นไปได้จากจ านวนแอตทริบิวต์ที่
มีความส าคัญเท่ากัน แล้วเลือกต้นไม้ตัดสินใจที่มีจ านวนความลึกสูงสุดต่ าที่สุดออกมา จึงส่งผลให้ชุด
ข้อมูลที่มีจ านวนแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากันเป็นจ านวนมากไม่สามารถทดลองได้ส าเร็จใน
ระยะเวลาที่มี  ชุดข้อมูลดังกล่าวได้แก่  Phishing Websites, Congressional Voting Records, 
Insurance Company Benchmark, Molecular Biology, Soybean และ  SPECT Heart ดั ง นั้ น
ส าหรับผลการทดลองในการเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม ID3-A* จะแสดงเฉพาะชุดข้อมูลที่สามารถ
ทดลองจนส าเร็จ  

5.6.1 ความแม่นย าในการจ าแนกและความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 5.19 แสดงร้อยละความแม่นย าในการจ าแนกระหว่าง MII-ID3 และ ID3-A* 

จากการทดลองในตารางที่ 5.19 แสดงให้เห็นว่าความแม่นย าในการจ าแนกใน
อัลกอริทึม MII-ID3 มีค่ามากกว่าความแม่นย าในอัลกอริทึม ID3-A* เพียงเล็กน้อยหรือแทบจะไม่
ต่างกันแค่ในชุดข้อมูล Connect-4 และ Balance Scale ในชุดข้อมูลอ่ืน ๆ ในตารางที่ 5.19 นั้น
อัลกอริทึม MII-ID3 มีความแม่นย าในการจ าแนกน้อยกว่าความแม่นย าในอัลกอริทึม ID3-A* ซึ่งในชุด
ข้อมูลได้แก่ Car Evaluation, Chess, Nursery, Hayes-Roth, MONK’s Problems, Tic-Tac-Toe 
Endgame และ Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification มีความแม่นย าในการจ าแนกใน

กลุ่ม ชุดข้อมลู 
ร้อยละของความแมน่ย าโดยเฉลี่ย 

อัลกอริทึม MII-ID3 อัลกอริทึม ID3-A* 
ขนาดใหญ ่ Connect-4 73.59 73.58 

ขนาดกลาง 

Audiology 75.01 76.92 

Car Evaluation 83.42 90.29 

Chess 94.82 99.25 

Mushroom 99.64 100.00 

Nursery 89.16 96.98 

Firm-Teacher_Clave-
Direction_Classification 

67.78 71.65 

ขนาดเล็ก 

Balance Scale 64.38 62.94 

Hayes-Roth 73.69 79.01 

MONK's Problems 86.96 100.00 

Tic-Tac-Toe Endgame 77.68 85.59 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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อัลกอริทึม MII-ID3 น้อยกว่าความแม่นย าในอัลกอริทึม ID3-A* อย่างเห็นได้ชัดและมีเพียงในชุดข้อมูล 
Audiology และ Mushroom เท่านั้นที่มีความแม่นย าในอัลกอริทึม MII-ID3 น้อยกว่าความแม่นย าใน
อัลกอริทึม ID3-A* เพียงเล็กน้อยหรือแทบจะไม่ต่างกัน ดังนั้นจะเห็นว่าอัลกอริทึม ID3-A* มีความ
แม่นย าในชุดข้อมูลส่วนใหญ่มากกว่าอัลกอริทึม MII-ID3 และยังสามารถรักษาความแม่นย าในการ
จ าแนกจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมให้อยู่ในระดับที่ใกล้เคียงทุก ๆ ชุดข้อมูลในตารางที่ 5.19 
(ความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในทุก ๆ ชุดข้อมูลดูได้จากตารางที่ 5.6-5.8) ซึ่งไม่
เหมือนกับอัลกอริทึม MII-ID3 ที่มีความแม่นย าในการจ าแนกลดลงจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม
อย่างเห็นได้ชัดในบางชุดข้อมูลขนาดกลางและส่วนมากในชุดข้อมูลขนาดเล็ก ซึ่งได้แก่ชุดข้อมูลดังนี้ 
Car Evaluation, Chess, Nursery, Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification, Hayes-
Roth, MONK’s Problems และ Tic-Tac-Toe Endgame ส่วนชุดข้อมูลที่เหลืออ่ืน ๆ ในตารางที่ 
5.19 นั้นอัลกอริทึม MII-ID3 มีความแม่นย ามากกว่าอัลกอริทึม ID3 ในชุดข้อมูล Balance Scale 
และมีความแม่นย าที่น้อยกว่าอัลกอริทึม ID3 เพียงเล็กน้อยในชุดข้อมูล Connect-4, Audiology และ 
Mushroom แต่อย่างไรก็ตามยังมีชุดข้อมูลที่อัลกอริทึม MII-ID3 มีความแม่นย าในการจ าแนกมากกว่า
อัลกอริทึม ID3 หรือน้อยกว่าเพียงเล็กน้อยอีก 6 ชุดข้อมูลได้แก่ Phishing Websites, Congressional 
Voting Records, Insurance Company Benchmark, Molecular Biology, Soybean แ ล ะ 
SPECT Heart ดังที่ได้กล่าวไว้ว่าอัลกอริทึม ID3-A* ไม่สามารถท าการทดลองในชุดข้อมูลเหล่านี้ได้
ส าเร็จ หรืออาจจะส าเร็จแต่ต้องใช้ระยะเวลาในการทดลองที่นานมาก ๆ เนื่องจากชุดข้อมูลเหล่านี้มี
ความถี่ในการเกิดกรณีที่มีแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากันบ่อยมาก ๆ และมีจ านวนแอตทริบิวต์ที่มี
ความส าคัญเท่ากันเป็นจ านวนมาก  

ตารางท่ี 5.20 แสดงความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยระหว่าง MII-ID3 และ ID3-A* 

ชุดข้อมลู 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 

อัลกอริทึม MII-ID3 อัลกอริทึม ID3-A* 
Connect-4 15.73 19.00 

Audiology 5.80 6.00 

Car Evaluation 4.58 6.00 

Chess 7.41 13.00 

Mushroom 2.76 4.00 

Nursery 5.37 8.00 

Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 10.97 15.00 

Balance Scale 3.78 4.00 

Hayes-Roth 3.20 4.00 

MONK's Problems 3.90 4.00 

Tic-Tac-Toe Endgame 5.16 7.00 
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จากผลการทดลองในตาราง 5.20 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3 มีจ านวนความ
ลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์น้อยกว่าจ านวนความลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ใน
อัลกอริทึม ID3-A* ในทุก ๆ ชุดข้อมูล จะเห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3 สามารถลดจ านวนความลึกสูงสุด
จากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมได้มากกว่าอัลกอริทึม ID3-A* ส่วนอัลกอริทึม ID3-A* สามารถลด
ความลึกสูงสุดจากอัลกอริทึม ID3 ในต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์เพียงในชุดข้อมูล Connect-4 และ Firm-
Teacher_Clave-Direction_Classification คิดเป็น 16.41 และ 2.18 เปอร์เซ็นต์ตามล าดับ (ความ
ลึกสูงสุดของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในทุกชุดข้อมูลดูได้จากตารางที่ 5.6-5.8) ส่วนชุดข้อมูลอ่ืน ๆ
ในตารางที่ 5.20 อัลกอริทึม ID3-A* ไม่สามารถลดจ านวนความลึกได้หรือมีจ านวนความลึกสูงสุดโดย
เฉลี่ยในอัลกอริทึม ID3-A* เท่ากับอัลกอริทึม ID3 ที่อัลกอริทึม ID3-A* สามารถลดความลึกสูงสุดของ
ต้นไม้ตัดสินใจได้แค่ในชุดข้อมูล Connect-4 และ Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 
ก็เพราะว่าชุดข้อมูลทั้งสองนั้นไม่เพียงแต่มีแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน แต่ในแอตทริบิวต์ที่มี
ความส าคัญเท่ากันนั้นน าไปสู่ความลึกของต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ที่แตกต่างกัน ดังที่ได้กล่าวไว้ว่า
อัลกอริทึม ID3-A* จะค้นหาต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ในแต่ละกรณีที่เป็นไปได้จากแอตทริบิวต์ที่มี
ความส าคัญเท่ากัน แล้วจะคัดเลือกต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ที่มีความลึกสูงสุดต่ าที่สุดออกมา  แม้ว่าใน
ตารางที่ 5.20 มีชุดข้อมูลที่มีแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากันได้หลายชุดข้อมูล แต่มีเพียงในชุด
ข้อมูล Connect-4 และ Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification เท่านั้นที่อัลกอริทึม ID3-
A* สามารถลดความลึกสูงสุดได้นั้นก็เพราะว่าชุดข้อมูลอ่ืน ๆ นั้นอาจจะมีแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญ
เท่ากันจริง แต่แอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากันนั้นไม่ได้น าไปสู่ต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ที่มีความลึก
สูงสุดแตกต่างกัน กล่าวง่าย ๆ คือไม่ว่าจะเลือกแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญตัวใดก็ตาม จะได้ผลลัพธ์
เป็นต้นไม้ตัดสินใจที่มีความลึกสูงสุดเท่ากันทุกกรณีและบางชุดข้อมูลอาจจะไม่มีแอตทริบิวต์ที่มี
ความส าคัญเท่ากันเลยส่งผลให้ต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ที่เป็นไปได้จึงมีเพียงแค่กรณีเดียวดังนั้นความลึก
สูงสุดของชุดข้อมูลจ าพวกนี้จึงไม่ลดลงในอัลกอริทึม ID3-A* เพราะได้ต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์เป็นแบบ
เดียวกับอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมนั้นเอง ส่วนอลักอริทึม MII-ID3 สามารถลดความลึกสูงสุดได้ในชุด
ข้อมูลทุกตัว อย่างไรก็ตามดังที่ได้กล่าวไว้แม้อัลกอริทึม MII-ID3 จะลดความลึกสูงสุดในต้นไม้ตัดสินใจ
ผลลัพธ์ได้ในทุก ๆ ชุดข้อมูล แต่ชุดข้อมูลที่คุ้มค่าในการใช้ MII-ID3 คือชุดข้อมูลที่มีความแม่นย าใน
การจ าแนกมากกว่าหรือน้อยกว่าความแม่นย าในอัลกอริทึม ID3 เพียงเล็กน้อย  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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5.6.2 จ านวนกฎการตัดสินใจโดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 5.21 แสดงจ านวนกฎการตัดสินใจโดยเฉลี่ยระหว่าง MII-ID3 และ ID3-A*  

จากผลการทดลองในตารางที่ 5.21 แสดงให้เห็นว่าต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ของ
อัลกอริทึม MII-ID3 มีจ านวนกฎการตัดสินใจที่น้อยกว่าอัลกอริทึม ID3-A* อย่างเห็นได้ชัดเจนในทุก ๆ
ชุดข้อมูล อัลกอริทึม ID3-A* ในชุดข้อมูลส่วนใหญ่ได้แก่ชุดข้อมูล Chess, Balance Scale, Hayes-
Roth, MONK’s Problem และ Tic-Tac_Toe Endgame มีจ านวนกฎการตัดสินใจเท่ากับอัลกอริทึม 
ID3 แบบดั้งเดิมก็คือไม่สามารถลดกฎการตัดสินใจได้  (จ านวนกฎการตัดสินใจของอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิมในทุกชุดข้อมูลดูได้จากตารางที่ 5.13-5.14)  ในชุดข้อมูล Audiology, Car Evaluation 
และ Nursery มีจ านวนกฎการตัดสินในอัลกอริทึม ID3-A* มากกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม ในชุด
ข้ อมู ล  Connect-4, Mushroom, Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification อั ล กอริ ทึ ม 
ID3-A* สามารถลดจ านวนกฎการตัดสินใจได้เพียงเล็กน้อยคิดเป็น 0.64, 3.84 และ 1.63 เปอร์เซ็นต์
ตามล าดับในขณะที่อัลกอริทึม MII-ID3 สามารถลดจ านวนกฎการตัดสินใจจากอัลกอริทึม ID3 ในชุด
ข้อมูลส่วนใหญ่อย่างเห็นได้ชัดมีเพียงชุดข้อมูล Audiology เท่านั้นที่อัลกอริทึม MII-ID3 ลดจ านวนกฎ
การตัดสินใจได้เพียงเล็กน้อย  

ชุดข้อมลู 
จ านวนกฎการตัดสินใจโดยเฉลี่ย 

อัลกอริทึม MII-ID3 อัลกอริทึม ID3-A* 
Connect-4 4646.37 14649.00 

Audiology 40.89 45.00 

Car Evaluation 50.34 222.00 

Chess 14.17 37.00 

Mushroom 22.80 33.00 

Nursery 71.88 641.00 

Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 120.02 1555.00 

Balance Scale 97.82 257.00 

Hayes-Roth 23.47 34.00 

MONK's Problems 35.84 55.00 

Tic-Tac-Toe Endgame 48.86 135.00 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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5.6.3 จ านวนโหนดทั้งหมดในต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์โดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 5.22 แสดงจ านวนโหนดทั้งหมดโดยเฉลี่ยระหว่าง MII-ID3 และ ID3-A*  

จากผลการทดลองในตารางที่ 5.22 แสดงจ านวนโหนดทั้งหมดในต้นไม้ตัดสินใจ
ผลลัพธ์ ซึ่งจ านวนโหนดทั้งหมดในตารางที่ 5.22 จะมีลักษณะที่เพ่ิมขึ้นลดลงหรือเป็นไปในทาง
เดียวกันกับจ านวนกฎการตัดสินใจในตารางที่ 5.21 จากตารางที่ 5.22 แสดงให้เห็นว่าต้นไม้ตัดสินใจ
ผลลัพธ์ของอัลกอริทึม MII-ID3 มีจ านวนโหนดทั้งหมดน้อยกว่าอัลกอริทึม ID3-A* อย่างเห็นได้ชัดเจน
ในทุก ๆ ชุดข้อมูล ดังนั้นอัลกอริทึม MII-ID3 สามารถที่จะลดจ านวนโหนดทั้งหมดจากอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิมได้มากกว่าและดีกว่าอัลกอริทึม ID3-A* ในอัลกอริทึม ID3-A* นั้นชุดข้อมูลส่วนใหญ่ซึ่ง
ได้ แก่ชุ ดข้อมูล  Chess, Balance Scale, Hayes-Roth, MONK’s Problem และ Tic-Tac_Toe 
Endgame มีจ านวนโหนดทั้งหมดเท่ากับอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม (จ านวนโหนดทั้งหมดของ
อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในทุกชุดข้อมูลดูได้จากตารางที่ 5.15-5.16) ในชุดข้อมูล Audiology, Car 
Evaluation และ Nursery มีจ านวนโหนดทั้งหมดในอัลกอริทึม ID3-A*มากกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบ
ดั้งเดิม ในชุดข้อมูล Connect-4, Mushroom, Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 
อัลกอริทึม ID3-A* สามารถลดจ านวนโหนดทั้งหมดจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมเพียงเล็กน้อยใน
ขณะที่อัลกอริทึม MII-ID3 สามารถลดจ านวนโหนดทั้งหมดจากอัลกอริทึม ID3 ในชุดข้อมูลส่วนใหญ่
อย่างเห็นได้ชัดในชุดข้อมูลเกือบจะทั้งหมด มีเพียงชุดข้อมูล Audiology เท่านั้นที่อัลกอริทึม MII-ID3 
ลดจ านวนโหนดทั้งหมดได้เพียงเล็กน้อย  

ชุดข้อมลู 
จ านวนโหนดท้ังหมดโดยเฉลี่ย 

อัลกอริทึม MII-ID3 อัลกอริทึม ID3-A* 
Connect-4 6969.06 21973.00 

Audiology 61.67 67.00 

Car Evaluation 68.86 304.00 

Chess 26.71 71.00 

Mushroom 25.80 38.00 

Nursery 102.59 903.00 

Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 239.04 3109.00 

Balance Scale 122.02 321.00 

Hayes-Roth 31.05 46.00 

MONK's Problems 53.25 82.00 

Tic-Tac-Toe Endgame 72.79 202.00 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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5.6.4 เวลาในการฝึกฝนและเวลาในการทดสอบต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์โดยเฉลี่ย  

ตารางท่ี 5.23 แสดงเวลาในการฝึกฝนต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์โดยเฉลี่ยระหว่าง MII-ID3 และ ID3-
A* 

จากผลการทดลองในตารางที่ 5.23 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3 ใช้เวลาใน
การฝึกฝนหรือเวลาในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์น้อยกว่าอัลกอริทึม ID3-A* อย่างเห็นได้ชัดใน
ชุดข้อมูลทั้งหมด หมายความว่าอัลกอริทึม MII-ID3 สามารถลดเวลาในการฝึกฝนจากอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิมลงได้ดีกว่าอัลกอริทึม ID3-A* พิจารณาที่อัลกอริทึม ID3-A* ใช้เวลาในการฝึกฝนเพ่ือให้ได้
ซึ่งต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์มากกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างมาก (เวลาในการฝึกฝนของ
อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในทุกชุดข้อมูลดูได้จากตารางที่ 5.17) โดยอัลกอริทึม ID3-A* ใช้เวลาใน
การฝึกฝนเพ่ิมขึ้นจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมมากกว่า 59 เปอร์เซ็นต์ในชุดข้อมูลทั้งหมด ส่วนใน
ชุดข้อมูล Car Evaluation, Balance Scale, Hayes-Roth, MONK’s Problems และ Tic-Tac_Toe 
Endgame ใช้เวลาในการฝึกฝนในอัลกอริทึม ID3-A* เพ่ิมขึ้นจากเวลาในการฝึกฝนในอัลกอริทึม ID3 
ม ากกว่ า  90  เปอร์ เ ซ็ นต์ ขึ้ น ไป  ดั งนั้ น ถ้ า ชุ ดข้ อมู ลมี ค ว ามซั บซ้ อนมากหรื อมี จ า นวน 
แอตทริบิวต์ที่เท่ากันเป็นจ านวนมากอัลกอริทึม ID3-A* จะใช้เวลาในการฝึกฝนนานมาก ๆ  

ชุดข้อมลู 
เวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ย (ms) 

อัลกอริทึม MII-ID3 อัลกอริทึม ID3-A* 
Connect-4 1040.922 5875.259 

Audiology 10.146 51.838 

Car Evaluation 1.454 22.389 

Chess 12.913 39.148 

Mushroom 14.211 50.420 

Nursery 15.182 50.867 

Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 46.897 427.909 

Balance Scale 0.572 25.378 

Hayes-Roth 0.136 19.083 

MONK's Problems 0.452 20.445 

Tic-Tac-Toe Endgame 1.373 21.564 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ตารางท่ี 5.24 แสดงเวลาในการทดสอบต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์โดยเฉลี่ยระหว่าง MII-ID3 และ 
ID3-A* 

จากผลการทดลองในตารางที่ 5.24 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3 ใช้เวลาใน
การทดสอบต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์น้อยกว่าอัลกอริทึม ID3-A* อย่างเห็นได้ชัดในชุดข้อมูลทั้งหมด 
ดังนั้นอัลกอริทึม MII-ID3 สามารถลดเวลาในการทดสอบลงได้ดีกว่าอัลกอริทึม ID3-A* ส่วนอัลกอริทึม 
ID3-A* ใช้เวลาในการทดสอบต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ใกล้เคียงหรือแทบจะไม่แตกต่างจากอัลกอริทึม 
ID3 แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูลทั้งหมด (เวลาในการทดสอบของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในทุกชุด
ข้อมูลดูได้จากตารางที่ 5.17) ดังนั้นจึงต้องไปพิจารณาท่ีความลึกโดยเฉลี่ย  

ตารางท่ี 5.25 แสดงความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกกรณีตัวอย่างระหว่าง MII-ID3 และ ID3-A* 

ชุดข้อมลู 
เวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ย (ms) 

อัลกอริทึม MII-ID3 อัลกอริทึม ID3-A* 
Connect-4 0.191490 0.253690 

Audiology 0.000369 0.000381 

Car Evaluation 0.001594 0.001981 

Chess 0.004598 0.005587 

Mushroom 0.005124 0.006752 

Nursery 0.013118 0.017707 

Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 0.024379 0.041302 

Balance Scale 0.000655 0.000777 

Hayes-Roth 0.000155 0.000182 

MONK's Problems 0.000586 0.000677 

Tic-Tac-Toe Endgame 0.001276 0.001629 

ชุดข้อมลู 
ความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนก 

อัลกอริทึม MII-ID3 อัลกอริทึม ID3-A* 
Connect-4 7.02 9.36 

Audiology 3.94 4.04 

Car Evaluation 2.29 2.89 

Chess 3.57 4.35 

Mushroom 1.48 1.52 

Nursery 2.50 3.38 

Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 5.59 9.58 

Balance Scale 2.59 3.14 

Hayes-Roth 2.37 2.78 

MONK's Problems 2.60 3.01 

Tic-Tac-Toe Endgame 3.30 4.21 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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จากผลการทดลองในตารางที่ 5.25 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3 มีความลึก
โดยเฉลี่ยในการจ าแนกกรณีตัวอย่างน้อยกว่าความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกกรณีตัวอย่างใน
อัลกอริทึม ID3-A* อย่างชัดเจนในชุดข้อมูลทั้งหมดจึงส่งผลให้เวลาในการทดสอบของอัลกอริทึม MII-
ID3 นั้นลดลงในทุก ๆ ชุดข้อมูล ในส่วนของอัลกอริทึม ID3-A* นั้นมีความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนก
กรณีตัวอย่างใกล้เคียงหรือแทบจะไม่แตกต่างจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในชุดข้อมูลทั้งหมด 
(ความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกกรณีตัวอย่างของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในทุกชุดข้อมูลดูได้จาก
ตารางที่ 5.18) ดังนั้นเมื่อความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกกรณีตัวอย่างแทบจะไม่แตกต่างกันจึงส่งผล
ให้เวลาในการทดสอบต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ของอัลกอริทึม ID3 และ ID3-A* แทบจะไม่แตกต่างกัน
ด้วย (เวลาในการทดสอบของอัลกอริทึม ID3-A* ในทุกชุดข้อมูลดูได้จากตารางที่ 5.24) 

สรุปผลการทดลองระหว่างอัลกอริทึม MII-ID3 และอัลกอริทึม ID3-A* พบว่า
อัลกอริทึม MII-ID3 มีจ านวนความลึกสูงสุด, จ านวนกฎการตัดสินใจ, จ านวนโหนดทั้งหมด, เวลาใน
การฝึกฝน, เวลาในการทดสอบ และความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกน้อยกว่าอัลกอริทึม ID3-A* ในชุด
ข้อมูลทั้งหมด โดยเฉพาะอย่างยิ่งเวลาในการฝึกฝนของอัลกอริทึม ID3-A* ใช้เวลามากกว่าอัลกอริทึม 
ID3 แบบดั้งเดิมอย่างมาก ในขณะที่อัลกอริทึม MII-ID3 ใช้เวลาในการฝึกฝนน้อยกว่าอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิมอย่างชัดเจน อย่างไรก็ตามอัลกอริทึม ID3-A* มีความแม่นย าในการจ าแนกมากกว่า
อัลกอริทึม MII-ID3 อย่างชัดเจนในชุดข้อมูลส่วนมาก  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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5.7 ผลการทดลองระหว่างอัลกอริทึม MII-ID3 และ EVC-ID3 
ดังที่ได้อธิบายอัลกอริทึม EVC-ID3 ไว้ในบทที่ 3 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่มีแอตทริบิวต์ที่มี

ความส าคัญเท่ากันในขณะสร้างต้นไม้ตัดสินใจ อัลกอริทึม EVC-ID3 จะน าแอตทริบิวต์ที่เท่ากันมา
รวมกันเป็นโหนดเดียวกันแล้วจะขยายกิ่งไปตามค่าที่ไม่ซ้ ากันของแอตทริบิวต์ที่น ามาจับคู่กัน โดย
งานวิจัยนี้ก าหนดจ านวนการจับคู่ของแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากันไว้ 2 แอตทริบิวต์ เนื่องจาก
ถ้าหากจ านวนแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากันที่จะน ามาสร้างโหนดมีจ านวนมาก จ านวนของกิ่งที่
จะถูกขยายจากโหนดที่รวมแอตทริบิวต์ที่ส าคัญนั้นจะยิ่งเพ่ิมมากขึ้น ดังนั้นผลการทดลองใน
อัลกอริทึม EVC-ID3 ดังต่อไปนี้เมื่อเกิดกรณีที่มีแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากัน จะท าการสุ่ม 
แอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากันมา 2 แอตทริบิวต์แล้วน ามาสร้างเป็นโหนดเดียวกัน 

5.7.1 ความแม่นย าในการจ าแนกและความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 5.26 แสดงร้อยละความแม่นย าในการจ าแนกระหว่าง MII-ID3 และ EVC-ID3 

จากการทดลองในตารางที่ 5.26 แสดงให้เห็นว่าความแม่นย าในการจ าแนกใน
อัลกอริทึม MII-ID3 มีค่ามากกว่าความแม่นย าในอัลกอริทึม EVC-ID3 เพียงเล็กน้อยหรือแทบจะไม่
แตกต่างต่ า งกัน เลยในชุดข้อมูล  Insurance Company Benchmark, Congressional Voting 
Records และ Balance Scale ส่วนชุดข้อมูลอ่ืน ๆ ในตารางที่ 5.26 นั้นอัลกอริทึม MII-ID3 มีความ

กลุ่ม ชุดข้อมลู 
ร้อยละของความแมน่ย าโดยเฉลี่ย 

อัลกอริทึม MII-ID3 อัลกอริทึม EVC-ID3 

ขนาดใหญ ่

Connect-4 73.59 73.98 

Phishing Websites 93.65 94.94 

Insurance Company Benchmark 90.914 90.913 

Molecular Biology 88.75 89.87 

ขนาดกลาง 

Soybean 86.21 86.57 

Audiology 75.01 76.29 

Car Evaluation 83.42 90.52 

Chess 94.82 99.38 

Congressional Voting Records 95.39 93.70 

Mushroom 99.64 100.00 

Nursery 89.16 96.93 

SPECT Heart 79.99 82.25 

Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 67.78 72.27 

ขนาดเล็ก 

Balance Scale 64.38 61.98 

Hayes-Roth 73.69 79.01 

MONK's Problems 86.96 98.20 

Tic-Tac-Toe Endgame 77.68 86.23 
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แม่นย าในการจ าแนกน้อยกว่าอัลกอริทึม EVC-ID3 โดยอัลกอริทึม MII-ID3 มีความแม่นย าในการ
จ าแนกน้อยกว่าอัลกอริทึม EVC-ID3 เพียงเล็กน้อยหรือแทบจะไม่ต่างกันในชุดข้อมูล Connect-4, 
Phishing Websites, Molecular Biology, Soybean, Audiology และ Mushroom และอัลกอริทึม 
MII-ID3 มีความแม่นย าในการจ าแนกน้อยกว่าอัลกอริทึม EVC-ID3 อย่างเห็นได้ชัดเจนในชุดข้อมูล 
Car Evaluation, Chess, Nursery, SPECT Heart, Hayes-Roth, MONK’s Problems, Firm-
Teacher_Clave-Direction_Classification และ Tic-Tac-Toe Endgame ซึ่งชุดข้อมูลทั้งเจ็คชุดนี้ 
(ยกเว้นชุดข้อมูล SPECT Heart) ล้วนเป็นชุดข้อมูลที่ไม่คุ้มค่าที่จะใช้อัลอริทึม MII-ID3 เพราะความ
แม่นน าในอัลกอริทึม MII-ID3 ของชุดข้อมูลเหล่านี้ลดลงจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างชัดเจน
ดังนั้นอัลกอริทึม EVC-ID3 สามารถรักษาระดับความแม่นย าในการจ าแนกจากอัลกอริทึม ID3 แบบ
ดั้งเดิมให้อยู่ในระดับที่น่าพอใจในชุดข้อมูลทุกขนาด (ความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมใน
ทุก ๆ ชุดข้อมูลดูได้จากตารางที่ 5.6-5.8) ในขณะที่อัลกอริทึม MII-ID3 สามารถรักษาความแม่นย าให้
ลดลงเพียงเล็กน้อยหรือมากกว่าอัลกอริทึม ID3 ในชุดข้อมูลขนาดใหญ่ทุกชุดข้อมูล ส่วนขนาดกลางมี
ทั้งสามารถรักษาความแม่นย าได้และไม่ได้ปะปนกันไปเกือบจะเท่า ๆ กัน ในชุดข้อมูลขนาดเล็กมีเพียง
ส่วนน้อยเท่านั้นที่จะใช้อัลกอริทึม MII-ID3 แล้วความแมน่ย าไม่ลดลงอย่างชัดเจนจากอัลกอริทึม ID3  

ตารางท่ี 5.27 แสดงความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยระหว่าง MII-ID3 และ EVC-ID3 

ชุดข้อมลู 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 

อัลกอริทึม MII-ID3 อัลกอริทึม EVC-ID3 
Connect-4 15.73 18.31 

Phishing Websites 10.94 23.00 

Insurance Company Benchmark  24.01 45.00 

Molecular Biology 8.79 33.00 

Soybean 8.08 20.00 

Audiology 5.80 5.35 

Car Evaluation 4.58 6.00 

Chess 7.41 12.00 

Congressional Voting Records 4.35 11.00 

Mushroom 2.76 4.00 

Nursery 5.37 8.00 

SPECT Heart 7.29 15.36 

Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 10.97 14.65 

Balance Scale 3.78 4.00 

Hayes-Roth 3.20 4.00 

MONK's Problems 3.90 4.00 

Tic-Tac-Toe Endgame 5.16 7.00 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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จากผลการทดลองในตารางที่ 5.27 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3 มีความลึก
สูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์น้อยกว่าอัลกอริทึม EVC-ID3 ในชุดข้อมูลส่วนมากอย่างเห็นได้ชัด มี
เพียงชุดข้อมูล Audiology เท่านั้นที่มีความลึกสูงสุดในอัลกอริทึม EVC-ID3 น้อยกว่า MII-ID3 ส าหรับ
อัลกอริทึม EVC-ID3 มีชุดข้อมูลที่ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยไม่ลดลงจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม 
(ความลึกสูงสุดของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในทุกชุดข้อมูลดูได้จากตารางที่ 5.6-5.8) ได้แก่ชุด
ข้อมูลดังต่อไปนี้ Car Evaluation, Mushroom, Nursery, Balance Scale, Hayes-Roth, MONK’s 
Problems และ Tic-Tac-Toe Endgame ที่ความลึกสูงสุดไม่ลดลงในข้อมูลเหล่านี้เพราะการที่จะลด
ความลึกสูงสุดลงได้อย่างชัดเจนในอัลกอริทึม EVC-ID3 นั้นชุดข้อมูลใด ๆ จะต้องมีความถี่ในการเกิด
กรณีท่ีมีแอตทริบิวต์ที่มีความส าคัญเท่ากันบ่อยครั้งในขณะสร้างต้นไม้ ตัดสินใจ ดังนั้นอัลกอริทึม MII-
ID3 สามารถลดความลึกสูงสุดจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมได้มากกว่าอัลกอริทึม EVC-ID3 อย่าง
เห็นได้ชัด 

5.7.2 จ านวนกฎการตัดสินใจโดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 5.28 แสดงจ านวนกฎการตัดสินใจโดยเฉลี่ยระหว่าง MII-ID3 และ EVC-ID3 

จากผลการทดลองในตารางที่ 5.28 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3 มีจ านวนกฎ
การตัดสินใจโดยเฉลี่ยน้อยกว่าจ านวนกฎการตัดสินใจในอัลกอริทึม EVC-ID3 ในชุดข้อมูลทั้งหมด 

ชุดข้อมลู 
จ านวนกฎการตัดสินใจโดยเฉลี่ย 

อัลกอริทึม MII-ID3 อัลกอริทึม EVC-ID3 
Connect-4 4646.37 25833.80 

Phishing Websites 100.77 1462.76 

Insurance Company Benchmark  3421.84 94954.50 

Molecular Biology 288.36 1639.35 

Soybean 75.63 245.24 

Audiology 40.89 73.06 

Car Evaluation 50.34 272.00 

Chess 14.17 47.34 

Congressional Voting Records 7.42 36.00 

Mushroom 22.80 112.00 

Nursery 71.88 776.00 

SPECT Heart 15.48 112.26 

Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 120.02 2245.37 

Balance Scale 97.82 285.00 

Hayes-Roth 23.47 34.00 

MONK's Problems 35.84 61.00 

Tic-Tac-Toe Endgame 48.86 223.62 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ดังนั้นอัลกอริทึม MII-ID3 จึงสามารถลดจ านวนกฎการตัดสินใจจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมได้
มากกว่าอัลกอริทึม EVC-ID3 อย่างเห็นได้ชัดในทุก ๆ ชุดข้อมูล (จ านวนกฎการตัดสินใจของอัลกอริทึม 
ID3 แบบดั้งเดิมในทุกชุดข้อมูลดูได้จากตารางที่ 5.13-5.14) อัลกอริทึม EVC-ID3 มีจ านวนกฎการ
ตัดสินใจที่เพ่ิมขึ้นจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างชัดเจนในชุดข้อมูลเกือบจะทั้งหมด มีเพียงชุด
ข้อมูล Hayes-Roth เท่านั้นที่จ านวนกฎการตัดสินใจในอัลกอริทึม EVC-ID3 เท่ากับอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิม ซึ่งจะเห็นได้ว่าอัลกอริทึม EVC-ID3 ไม่สามารถลดจ านวนกฎการตัดสินใจในต้นไม้
ตัดสินใจผลลัพธ์ลงได้แล้วยังเพ่ิมจ านวนกฎการตัดสินใจขึ้นอีกอย่างเห็นได้ชัด ในขณะที่อัลกอริทึม 
MII-ID3 นั้นสามารถลดจ านวนกฎการตัดสินใจได้ในทุก ๆ ชุดข้อมูล 

5.7.3 จ านวนโหนดทั้งหมดในต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์โดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 5.29 แสดงจ านวนโหนดทั้งหมดโดยเฉลี่ยระหว่าง MII-ID3 และ EVC-ID3 

 จากผลการทดลองในตารางที่ 5.29 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3 มีจ านวน
โหนดทั้งหมดในต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์โดยเฉลี่ยน้อยกว่าอัลกอริทึม EVC-ID3 อย่างเห็นได้ชัดในชุด
ข้อมูลทั้งหมด ในส่วนของอัลกอริทึม EVC-ID3 มีจ านวนโหนดทั้งหมดในต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์โดย
เฉลี่ยเพ่ิมขึ้นจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างชัดเจนในหลาย ๆ ชุดข้อมูล (จ านวนโหนดทั้งหมด
ของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในทุกชุดข้อมูลดูได้จากตารางที่ 5.15-5.16)  มีเพียงชุดข้อมูล Hayes-

ชุดข้อมลู 
จ านวนโหนดท้ังหมดโดยเฉลี่ย 

อัลกอริทึม MII-ID3 อัลกอริทึม EVC-ID3 
Connect-4 6969.06 32607.92 

Phishing Websites 169.28 2023.65 

Insurance Company Benchmark  3908.88 96890.24 

Molecular Biology 362.11 1755.66 

Soybean 109.03 296.24 

Audiology 61.67 93.40 

Car Evaluation 68.86 347.00 

Chess 26.71 79.67 

Congressional Voting Records 13.84 53.00 

Mushroom 25.80 117.00 

Nursery 102.59 1024.00 

SPECT Heart 29.97 161.28 

Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 239.04 3572.31 

Balance Scale 122.02 346.00 

Hayes-Roth 31.05 46.00 

MONK's Problems 53.25 88.00 

Tic-Tac-Toe Endgame 72.79 288.95 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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Roth เท่านั้นที่จ านวนโหนดทั้งหมดเท่ากับอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม ดังนั้นอัลกอริทึม EVC-ID3 ไม่
สามารถลดจ านวนโหนดทั้งหมดในต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ลงได้แล้วยังเพ่ิมจ านวนโหนดทั้งหมดขึ้นอีก
อย่างเห็นได้ชัดเช่นเดียวกับจ านวนกฎการตัดสินใจในตารางที่ 5.28 ในขณะที่อัลกอริทึม MII-ID3 นั้น
สามารถลดจ านวนโหนดทั้งหมดได้ในทุก ๆ ชุดข้อมูล 

5.7.4  เวลาในการฝึกฝนและเวลาในการทดสอบต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์โดยเฉลี่ย  

ตารางท่ี 5.30 แสดงเวลาในการฝึกฝนต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์โดยเฉลี่ยระหว่าง MII-ID3 และ 
EVC-ID3 

จากผลการทดลองในตารางที่ 5.30 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3 ใช้เวลาใน
การฝึกฝนน้อยกว่าอัลกอริทึม EVC-ID3 อย่างเห็นได้ชัดในชุดข้อมูลทั้งหมด ในส่วนของอัลกอริทึม 
EVC-ID3 นั้นมีเวลาในการฝึกฝนมากกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างชัดเจน (เวลาในการฝึกฝน
ของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในทุกชุดข้อมูลดูได้จากตารางที่ 5.17) ในชุดข้อมูล Connect-4, 
Audiology และ Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification ถัดมาอัลกอริทึม EVC-ID3 ใช้
เวลาในการฝึกฝนมากกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมเพียงเล็กน้อยหรือแทบจะไม่แตกต่างในชุดข้อมูล 
Phishing Websites, Insurance Company Benchmark, Molecular Biology, Hayes-Roth, 

ชุดข้อมลู 
เวลาในการฝึกฝนโดยเฉลี่ย (ms) 

อัลกอริทึม  
MII-ID3 

อัลกอริทึม  
EVC-ID3 

Connect-4 1040.922 1706.940 

Phishing Websites 40.600 64.600 

Insurance Company Benchmark  234.966 432.224 

Molecular Biology 48.923 57.961 

Soybean 12.835 13.863 

Audiology 10.146 11.135 

Car Evaluation 1.454 1.933 

Chess 12.913 15.050 

Congressional Voting Records 0.630 0.814 

Mushroom 14.211 14.858 

Nursery 15.182 19.412 

SPECT Heart 0.950 1.387 

Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 46.897 103.747 

Balance Scale 0.572 0.774 

Hayes-Roth 0.136 0.166 

MONK's Problems 0.452 0.533 

Tic-Tac-Toe Endgame 1.373 1.919 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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MONK’s Problems และ Tic-Tac-Toe Endgame ในส่วนของชุดข้อมูลที่เหลือนั้นได้แก่ชุดข้อมูล 
Soybean, Car Evaluation, Congressional Voting Records, Chess, Mushroom, Nursery, 
SPECT Heart และ Balance Scale ใช้เวลาในการฝึกฝนในอัลกอริทึม EVC-ID3 น้อยกว่าอัลกอริทึม 
ID3 แบบดั้งเดิมเพียงเล็กน้อยหรือแทบจะไม่ต่างกัน ดังนั้นจะเห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3 สามารถลด
เวลาในการฝึกฝนลงจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมได้ชัดเจนในชุดข้อมูลทั้งหมด ในขณะที่อัลกอริทึม 
EVC-ID3 ไม่สามารถลดเวลาในการฝึกฝนจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมได้อย่างชัดเจนและยังมีบาง
ชุดข้อมูลใช้เวลาในการฝึกฝนเพ่ิมข้ึนอย่างชัดเจนอีกด้วย  

ตารางท่ี 5.31 แสดงเวลาในการทดสอบต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์โดยเฉลี่ยระหว่าง MII-ID3 และ 
EVC-ID3 

จากผลการทดลองในตารางที่ 5.31 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3 ใช้เวลาใน
การทดสอบต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์น้อยกว่าอัลกอริทึมอัลกอริทึม EVC-ID3 อย่างเห็นได้ชัดในทุก ๆ ชุด
ข้อมูล พิจารณาที่อัลกอริทึม EVC-ID3 เวลาในการทดสอบต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ลดลงจากอัลกอริทึม 
ID3 แบบดั้งเดิมเพียงเล็กน้อยหรือแทบจะไม่แตกต่าง (เวลาในการทดสอบของอัลกอริทึม ID3 แบบ
ดั้งเดิมในทุกชุดข้อมูลดูได้จากตารางที่ 5.17) ในชุดข้อมูลเกือบทั้งหมด มีเพียงในชุดข้อมูล Insurance 

ชุดข้อมลู 
เวลาในการทดสอบโดยเฉลี่ย (ms) 
อัลกอริทึม 
MII-ID3 

อัลกอริทึม 
EVC-ID3 

Connect-4 0.191490 0.252507 

Phishing Websites 0.016163 0.023362 

Insurance Company Benchmark  0.012937 0.014287 

Molecular Biology 0.004993 0.005239 

Soybean 0.000949 0.001037 

Audiology 0.000369 0.000383 

Car Evaluation 0.001594 0.001973 

Chess 0.004598 0.005535 

Congressional Voting Records 0.000415 0.000488 

Mushroom 0.005124 0.005349 

Nursery 0.013118 0.017640 

SPECT Heart 0.000403 0.000563 

Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 0.024379 0.040468 

Balance Scale 0.000655 0.000773 

Hayes-Roth 0.000155 0.000181 

MONK's Problems 0.000586 0.000675 

Tic-Tac-Toe Endgame 0.001276 0.001624 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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Company Benchmark และ SPECT Heart ที่เวลาในการทดสอบในอัลกอริทึม EVC-ID3 ลดลงจาก
อัลกอริทึม ID3 อย่างเห็นได้ชัดโดยลดลงถึง 10.21 เปอร์เซ็นต์และ 19.02 เปอร์เซ็นต์ตามล าดับ 

ตารางท่ี 5.32 แสดงความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกกรณีตัวอย่างระหว่าง MII-ID3 และ EVC-
ID3 

จากผลการทดลองในตารางที่ 5.32 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3 มีความลึก
โดยเฉลี่ยในการจ าแนกกรณีตัวอย่างน้อยกว่าอัลกอริทึม EVC-ID3 อย่างเห็นได้ชัดในทุก ๆ ชุดข้อมูล 
พิจารณาที่อัลกอริทึม EVC-ID3 มีความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกกรณีตัวอย่างลดลงจากอัลกอริทึม 
ID3 แบบดั้งเดิม (ความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกกรณีตัวอย่างของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในทุก
ชุดข้อมูลดูได้จากตารางที่ 5.18) เพียงเล็กน้อยหรือแทบจะไม่ต่างกันในชุดข้อมูลเกือบทั้งหมด มีเพียง
ชุดข้อมูล Insurance Company Benchmark และ SPECT Heart ที่มีความลึกโดยเฉลี่ยในการ
จ าแนกกรณีตัวอย่างในอัลกอริทึม EVC-ID3 ลดลงจากอัลกอริทึม ID3 อย่างเห็นได้ชัดโดยลดลงถึง 
13.22 เปอร์เซ็นต์และ 18.71 เปอร์เซ็นต์ตามล าดับซึ่งสอดคล้องกับการลดลงของเวลาในการทดสอบ
ในอัลกอริทึม EVC-ID3 ในตารางที่ 5.31  

สรุปผลการทดลองระหว่างอัลกอริทึม MII-ID3 และอัลกอริทึม EVC-ID3 พบว่า
อัลกอริทึม MII-ID3 มีจ านวนความลึกสูงสุด, จ านวนกฎการตัดสินใจ, จ านวนโหนดทั้งหมด, เวลาใน

ชุดข้อมลู 
ความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนก 

อัลกอริทึม 
MII-ID3 

อัลกอริทึม 
EVC-ID3 

Connect-4 7.02 9.31 

Phishing Websites 3.61 5.22 

Insurance Company Benchmark  3.27 3.86 

Molecular Biology 3.86 4.10 

Soybean 3.43 3.59 

Audiology 3.94 3.97 

Car Evaluation 2.29 2.87 

Chess 3.57 4.33 

Congressional Voting Records 2.39 2.66 

Mushroom 1.48 1.52 

Nursery 2.50 3.37 

SPECT Heart 3.78 5.47 

Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 5.59 9.35 

Balance Scale 2.59 3.11 

Hayes-Roth 2.37 2.78 

MONK's Problems 2.60 3.01 

Tic-Tac-Toe Endgame 3.30 4.20 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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การฝึกฝน, เวลาในการทดสอบ และความลึกโดยเฉลี่ยในการจ าแนกน้อยกว่าอัลกอริทึม ID3-A* ในชุด
ข้อมูลทั้งหมด โดยเฉพาะจ านวนกฏการตัดสินใจและจ านวนโหนดทั้งหมดของอัลกอริทึม EVC-ID3 มี
จ านวนมากกว่าอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมอย่างมากในชุดข้อมูลเกือบทั้งหมด ในขณะที่อัลกอริทึม 
MII-ID3 สามารถลดจ านวนกฎการตัดสินใจและจ านวนโหนดทั้งหมดลงได้น้อยกว่าอัลกอริทึม ID3 
แบบดั้งเดิมอย่างชัดเจน อย่างไรก็ตามอัลกอริทึม EVC-ID3 มีความแม่นย าในการจ าแนกมากกว่า
อัลกอริทึม MII-ID3 อย่างชัดเจนในชุดข้อมูลส่วนมาก 

5.8 ผลการทดลองระหว่างอัลกอริทึม MII-ID3 และอัลกอริทึม C4.5 
อัลกอริทึม C4.5 เป็นอัลกอริทึมที่ถูกพัฒนาจากอัลกอริทึม ID3 เพ่ือแก้ปัญหาในหลาย ๆ ด้าน

ดังที่ได้อธิบายไว้ในบทที่ 2 การพัฒนาหลักคือใช้การค านวณอัตราส่วนเกนเป็นเกณฑ์ในการเลือก 
แอตทริบิวต์เพ่ือจัดการปัญหาความล าเอียงในการเลือกแอตทริบิวต์ของอัลกอริทึม ID3 และมีการท า 
Prunning กับต้นไม้ตัดสินใจที่ได้เพ่ือจัดการปัญหาความเข้มงวดในการสร้างกฎการตัดสินใจของ
อัลกอริทึม ID3  

5.8.1 ความแม่นย าในการจ าแนกและความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 5.33 แสดงร้อยละความแม่นย าในการจ าแนกระหว่าง MII-ID3 และ C4.5 

ชุดข้อมลู 
ร้อยละของความแมน่ย าโดยเฉลี่ย 
อัลกอริทึม 
MII-ID3 

อัลกอริทึม 
C4.5 

Connect-4 73.59 77.76 

Phishing Websites 93.65 95.91 

Insurance Company Benchmark  90.91 94.03 

Molecular Biology 88.75 92.86 

Soybean 86.21 90.38 

Audiology 75.01 82.14 

Balance Scale 64.38 66.45 

Car Evaluation 83.42 86.13 

Chess 94.82 99.19 

Congressional Voting Records 95.39 95.41 

Hayes-Roth 73.69 79.01 

MONK's Problems 86.96 84.53 

Mushroom 99.64 100.00 

Nursery 89.16 95.19 

SPECT Heart 79.99 82.09 

Tic-Tac-Toe Endgame 77.68 82.88 

Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 67.78 74.13 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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จากตารางที่ 5.33 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม C4.5 มีความแม่นย าในการจ าแนก
มากกว่าอัลกอริทึม MII-ID3 อย่างเห็นได้ชัดในชุดข้อมูลส่วนมาก มีเพียงชุดข้อมูล MONK’s 
Problems เท่านั้นที่มีความแม่นย าในอัลกอริทึม MII-ID3 มากกว่าความแม่นย าในอัลกอริทึม C4.5
อัลกอริทึม C4.5 สามารถเพ่ิมความแม่นย าในการจ าแนกจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมให้มากขึ้นใน
ชุดข้อมูลส่วนมาก (ความแม่นย าของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในทุก ๆ ชุดข้อมูลดูได้จากตารางที่ 
5.6-5.8) ในขณะที่อัลกอริทึม MII-ID3 สามารถรักษาความแม่นย าให้ลดลงเพียงเล็กน้อยหรือดีกว่า
อัลกอริทึม ID3 แค่ในชุดข้อมูลขนาดใหญ่ทุกชุดข้อมูลและขนาดกลางบางชุดข้อมูลเท่านั้น 

ตารางท่ี 5.34 แสดงความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยระหว่าง MII-ID3 และ C4.5 

จากตารางที่ 5.34 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3 สามารถลดจ านวนความลึก
สูงสุดได้มากกว่าอัลกอริทึม C4.5 ในชุดข้อมูล 9 ชุดจากทั้งหมด 17 ชุดข้อมูล และอัลกอริทึม C4.5
สามารถลดจ านวนความลึกสูงสุดได้มากกว่าอัลกอริทึม MII-ID3 ในอีก 8 ชุดข้อมูล ทั้งสองอัลกอริทึม
สามารถลดจ านวนความลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ได้พอ ๆ กัน แต่อัลกอริทึม C4.5 มีความ
แม่นย าในการจ าแนกที่มากกว่าอัลกอริทึม MII-ID3 ในชุดข้อมูลส่วนมากอย่างเห็นได้ชัด ชุดข้อมูล 
Insurance Company Benchmark มีความลึกสูงสุดในอัลกอริทึม C4.5 เป็น 0 เพราะมี 2 คลาสโดย
มีกรณีตัวอย่างที่เป็นคลาสเสียงส่วนมากถึง 94.03 เปอร์เซ็นต์ ในขณะที่กรณีตัวอย่างในอีกคลาสมีแค่ 

ชุดข้อมลู 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 

อัลกอริทึม MII-ID3 อัลกอริทึม C4.5 
Connect-4 15.73 22 

Phishing Websites 10.94 17 

Insurance Company Benchmark  24.01 0 

Molecular Biology 8.79 8 

Soybean 8.08 8 

Audiology 5.80 8 

Balance Scale 3.78 3 

Car Evaluation 4.58 5 

Chess 7.41 12 

Congressional Voting Records 4.35 3 

Hayes-Roth 3.20 3 

MONK's Problems 3.90 4 

Mushroom 2.76 5 

Nursery 5.37 7 

SPECT Heart 7.29 5 

Tic-Tac-Toe Endgame 5.16 5 

Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 10.97 12 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



80 
 

 

5.97 เปอร์เซ็นต์ ดังนั้นเมื่ออัลกอริทึม C4.5 ค านวณค่าความผิดพลาดหลังท า Pruning ที่โหนดรากจึง
พบว่ามีค่าน้อยกว่าความผิดพลาดก่อนท า Pruning ที่โหนดราก อัลกอริทึม C4.5 จึงท าการ Pruning 
ที่โหนดรากของต้นไม้ตัดสินใจ หมายความว่ากรณีตัวอย่างในชุดข้อมูลส าหรับทดสอบของ Insurance 
Company Benchmark จะถูกจ าแนกประเภทเป็นคลาสเสียงส่วนมากทั้งหมดในโหนดรากที่ถูก 
Pruning ให้เป็นโหนดค าตอบ ความแม่นย าที่ได้จากการ Pruning จนเหลือเพียงแค่โหนดรากของ
อัลกอริทึม C4.5 มีความแม่นย ามากกว่าอัลกอรึม ID3 แบบดั้งเดิมและอัลกอริทึม MII-ID3 ในชุด
ข้อมูล Insurance Company Benchmark อีกด้วย    

5.8.2 จ านวนกฎการตัดสินใจโดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 5.35 แสดงจ านวนกฎการตัดสินใจโดยเฉลี่ยระหว่าง MII-ID3 และ C4.5 

จากตารางที่ 5.35 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม C4.5 มีจ านวนกฎการตัดสินใจของ
ต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ที่น้อยกว่าอัลกอริทึม MII-ID3 อย่างเห็นได้ชัดในชุดข้อมูลส่วนมาก ดังนั้น
อัลกอริทึม C4.5 จึงสามารถลดจ านวนกฎการตัดสินใจจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมได้ดีกว่า
อัลกอริทึม MII-ID3 (จ านวนกฎการตัดสินใจของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในทุกชุดข้อมูลดูได้จาก
ตารางที่ 5.13-5.14)  

ชุดข้อมลู 
จ านวนกฎการตัดสินใจโดยเฉลี่ย 

อัลกอริทึม MII-ID3 อัลกอริทึม C4.5 
Connect-4 4646.37 2493 

Phishing Websites 100.77 126 

Insurance Company Benchmark  3421.84 1 

Molecular Biology 288.36 129 

Soybean 75.63 50 

Audiology 40.89 19 

Balance Scale 97.82 25 

Car Evaluation 50.34 62 

Chess 14.17 28 

Congressional Voting Records 7.42 7 

Hayes-Roth 23.47 19 

MONK's Problems 35.84 19 

Mushroom 22.80 24 

Nursery 71.88 213 

SPECT Heart 15.48 6 

Tic-Tac-Toe Endgame 48.86 49 

Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 120.02 526 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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5.8.3 จ านวนโหนดทั้งหมดในต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์โดยเฉลี่ย 

ตารางท่ี 5.36 แสดงจ านวนโหนดทั้งหมดโดยเฉลี่ยระหว่าง MII-ID3 และ C4.5 

จากตารางที่ 5.36 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม C4.5 มีจ านวนโหนดทั้งหมดของต้นไม้
ตัดสินใจผลลัพธ์ที่น้อยกว่าอัลกอริทึม MII-ID3 อย่างเห็นได้ชัดในชุดข้อมูลส่วนมาก ซึ่งเป็นไปในทาง
เดียวกันกับจ านวนกฎการตัดสินใจในตารางที่ 5.35 ดังนั้นอัลกอริทึม C4.5 จึงสามารถลดจ านวน
โหนดทั้งหมดจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมได้ดีกว่าอัลกอริทึม MII-ID3 (จ านวนโหนดทั้งหมดของ
อัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในทุกชุดข้อมูลดูได้จากตารางที่ 5.15-5.16)  

ชุดข้อมลู 
จ านวนโหนดท้ังหมดโดยเฉลี่ย 

อัลกอริทึม MII-ID3 อัลกอริทึม C4.5 
Connect-4 6969.06 3739 

Phishing Websites 169.28 218 

Insurance Company Benchmark  3908.88 1 

Molecular Biology 362.11 160 

Soybean 136.14 84 

Audiology 109.03 72 

Car Evaluation 61.67 30 

Chess 68.86 86 

Congressional Voting Records 13.84 13 

Mushroom 25.80 29 

Nursery 31.05 25 

SPECT Heart 53.25 28 

Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 25.62 29 

Balance Scale 102.59 312 

Hayes-Roth 29.97 11 

MONK's Problems 72.79 73 

Tic-Tac-Toe Endgame 239.04 1051 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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5.9 ผลการทดลองระหว่างอัลกอริทึม MII-ID3 และอัลกอริทึมนาอีฟเบย์ 
เนื่องจากนาอีฟเบย์นั้นมีลักษณะในการฝึกฝนและการทดสอบที่แตกต่างกับอัลกอริทึม ID3 

แบบดั้งเดิม ซึ่งอัลกอริทึมนาอีฟเบย์จะจ าแนกประเภทข้อมูลโดยการค านวณความน่าจะเป็นที่อยู่บน
พ้ืนฐานของทฤษฎีของเบย์โดยปราศจากการสร้างต้นไม้ตัดสินใจส าหรับจ าแนกดังเช่นในอัลกอริทึม 
ID3, MII-ID3, ID3-A*, EVC-ID3 และ C4.5 ดังนั้นเกณฑ์ในการวัดที่จะเปรียบเทียบระหว่างอัลกอริทึม 
MII-ID3 และอัลกอริทึมนาอีฟเบย์ได้นั้นจึงมีเพียงแค่ความแม่นย าโดยเฉลี่ยในการจ าแนกเท่านั้น 

ตารางท่ี 5.37 แสดงร้อยละความแม่นย าในการจ าแนกระหว่าง MII-ID3 และนาอีฟเบย์ 

จากผลการทดลองในตารางที่ 5.37 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3 มีความแม่นย าในการ
จ าแนกมากกว่าอัลกอริทึมนาอีฟเบย์ในชุดข้อมูล 10 ชุดใน 17 ชุดข้อมูลทั้งหมด ในขณะที่อัลกอริทึม 
นาอีฟเบย์มีความแม่นย าในการจ าแนกมากกว่าอัลกอริทึม MII-ID3 ในอีก 7 ชุดข้อมูล อัลกอรึทึม MII-
ID3 มีความแม่นย าในการจ าแนกมากกว่าอัลกอริทึมนาอีฟเบย์ในชุดข้อมูล Connect-4, Phishing 
Websites, Insurance Company Benchmark, Soybean, Audiology, Chess, Congressional 
Voting Records, Mushroom, MONK’s Problems และ Tic-Tac-Toe Endgame ในส่ วนของ
อัลกอริทึมนาอีฟเบย์มีความแม่นย าในการจ าแนกมากกว่าอัลกอริทึม MII-ID3 ในชุดข้อมูล Nursery, 

ชุดข้อมลู 
ร้อยละของความแมน่ย าโดยเฉลี่ย 
อัลกอริทึม 
MII-ID3 

อัลกอริทึม 
นาอีฟเบย ์

Connect-4 73.59 72.13 

Phishing Websites 93.65 92.95 

Insurance Company Benchmark  90.91 80.98 

Molecular Biology 88.75 94.61 

Soybean 86.21 84.84 

Audiology 75.01 54.70 

Car Evaluation 83.42 86.13 

Chess 94.82 88.93 

Congressional Voting Records 95.39 91.28 

Mushroom 99.64 99.56 

Nursery 89.16 90.37 

SPECT Heart 79.99 85.07 

Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 67.78 77.59 

Balance Scale 64.38 89.46 

Hayes-Roth 73.69 82.72 

MONK's Problems 86.96 72.66 

Tic-Tac-Toe Endgame 77.68 69.73 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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Molecular Biology, Car Evaluation, SPECT Heart, Balance Scale, Firm-Teacher_Clave-
Direction_Classification และ Hayes-Roth ความแม่นย าในการจ าแนกของอัลกอริทึม MII-ID3 จะ
มีค่าเพ่ิมขึ้นมากหรือลดลงมากจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมในแต่ละชุดข้อมูลนั้นขึ้นอยู่กับปัจจัยที่
ได้กล่าวไว้ในผลการทดลองระหว่างอัลกอริทึม MII-ID3 และอัลกอริทึม ID3 แล้ว ซึ่งจะแตกต่างกับ
อัลกอริทึมนาอีฟเบย์เพราะอัลกอริทึมนาอีฟเบย์นั้นจะใช้การค านวณความน่าจะเป็นในการจ าแนก
ประเภท ดังนั้นถ้าหากชุดข้อมูลใด ๆ มีการกระจายของค่าที่ไม่ซ้ ากันในทุก ๆ แอตทริบิวต์และมีการ
กระจายของจ านวนคลาสเท่ากันในแต่ละค่าที่ไม่ซ้ ากันในชุดข้อมูลส าหรับทดสอบและชุดข้อมูลส าหรับ
ฝึกฝนก็จะส่งผลให้ชุดข้อมูลนั้น ๆ มีความแม่นย าในการจ าแนกในอัลกอริทึมนาอีฟเบย์สูง ซึ่งในการ
แบ่งข้อมูลในการจ าแนกชุดข้อมูลที่มีลักษณะดังกล่าวมีน้อยมาก ๆ ในเมื่อการกระจายในแต่ละค่าที่ไม่
ซ้ ากันของแอตทริบิวต์ทั้งในชุดข้อมูลส าหรับฝึกฝนและทดสอบไม่เป็นไปในอัตราส่วนที่เท่ากันหรือ
ใกล้เคียงกันนั้น ความแม่นย าในอัลกอริทึมนาอีฟเบย์จะขึ้นอยู่กับว่าถ้าหากมีกรณีตัวอย่างที่มีค่าค่า
หนึ่งในแอตทริบิวต์ใด ๆ ในชุดข้อมูลส าหรับฝึกฝนน้อยมาก ๆ หรือไม่มีเลย แต่ในชุดข้อมูลส าหรับ
ทดสอบกลับมีกรณีตัวอย่างที่มีค่านั้นหลายกรณีก็จะส่งผลให้ความแม่นย าต่ าอย่างมาก แต่ถ้าในชุด
ข้อมูลส าหรับทดสอบไม่มีหรือมีกรณีตัวอย่างที่มีค่านั้นน้อยมาก ๆ เหมือนกับในชุดข้อมูลส าหรับฝึกฝน
ความแม่นย าก็อาจยังอยู่ในเกณฑ์ที่ดี สรุปได้ว่าอัลกอริทึม MII-ID3 มีความแม่นย าในการจ าแนก
มากกว่าอัลกอริทึมนาอีฟเบย์ในชุดข้อมูลส่วนมาก    

5.10 การทดลองเพ่ือปรับปรุงอัลกอริทึม MII-ID3 ด้วยการ Normalization ตัวแปร 
CurDepth และ RemAtts เพ่ือความเท่าเทียมในชุดข้อมูลทั้งหมด 
เนื่องจากอัลกอริทึม MII-ID3 ใช้ตัวแปร CurDepth (ความลึกปัจจุบัน) และ RemAtts (จ านวน

แอตทริบิวต์ที่เหลืออยู่) มาค านวณหาค่า Prop ซึ่งเป็นค่า Threshold ของความน่าจะเป็นในการ
ละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อย ซึ่งชุดข้อมูลที่มีขนาดเล็กจะมีความลึกปัจจุบันและจ านวนแอตทริบิวต์ที่
เหลืออยู่ที่เป็นไปได้น้อยกว่าชุดข้อมูลขนาดใหญ่ จึงอาจเกิดความไม่เท่าเทียมในการละเลยกรณี
ตัวอย่างส่วนน้อย ดังนั้นก่อนจะน าค่า RemAtts ไปค านวณจะท าการ Normalization ค่า RemAtts 
ให้อยู่ระหว่าง 0-1 ก่อนเพ่ือความเท่าเทียมในแต่ละชุดข้อมูล ส่วนตัวแปร CurDepth นั้นไม่สามารถ 
Normalization ได้เนื่องจากการท า Normalization จะต้องรู้ค่าสูงสุดและต่ าสุดของความลึกท้ังหมด
ของต้นไม้ตัดสินใจ ซึ่งจะรู้ค่าสูงสุดของความลึกได้จะต้องสร้างต้นไม้ตัดสินใจให้เสร็จก่อน ดังนั้นตัว
แปร CurDepth เราจะหารด้วย 10 ก่อนน าไปค านวณค่า Prop โดยจะเรียกการปรังปรุงอัลกอริทึม 
MII-ID3 ด้วยการ Normalization ตัวแปร CurDepth และ RemAtts ว่า “MII-ID3-N” เพ่ือความ
สะดวกในการเขียนผลการทดลอง 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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 ตารางท่ี 5.38 แสดงร้อยละความแม่นย าในการจ าแนกระหว่าง MII-ID3 และ MII-ID3-N 

จากผลการทดลองในตารางที่ 5.38 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3 มีความแม่นย ามากกว่า 
MII-ID3-N 10 ชุดข้อมูลจากทั้งหมด 17 ชุดข้อมูล ในขณะที่ MII-ID3-N มีความแม่นย ามากกว่า
อัลกอริทึม MII-ID3 ในอีก 7 ชุดข้อมูล ดังนั้นอัลกอริทึม MII-ID3 มีความแม่นย ามากกว่าอัลกอริทึม 
MII-ID3-N อย่างชัดเจนในชุดข้อมูลส่วนมาก เพราะการ Normalize ตัวแปร RemAtts ให้มีค่าน้อยลง
และอยู่ในระหว่าง 0-1 ของอัลกอริทึม MII-ID3-N ท าให้โอกาสในการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยมี
มากขึ้นซึ่งมีความเสี่ยงในการลดลงของความแม่นย าในชุดข้อมูลส่วนมาก ผลการทดลองแสดงให้เห็น
แล้วว่าการไม่ท า Normalization ในตัวแปร RemAtts และ CurDepth ของอัลกอริทึม MII-ID3 ให้
ผลลัพธ์ในด้านความแม่นย าที่ดีกว่าอัลกอริทึม MII-ID3-N ในชุดข้อมูลส่วนมาก  

กลุ่ม ชุดข้อมลู 
ร้อยละของความแมน่ย าโดยเฉลี่ย 

อัลกอริทึม MII-ID3 อัลกอริทึม MII-ID3-N 

ขนาดใหญ ่

Connect-4 73.59 71.52 

Phishing Websites 93.65 92.74 

Insurance Company Benchmark 90.91 92.71 

Molecular Biology 88.75 87.54 

ขนาดกลาง 

Soybean 86.21 83.78 

Audiology 75.01 72.09 

Car Evaluation 83.42 85.96 

Chess 94.82 91.43 

Congressional Voting Records 95.39 95.60 

Mushroom 99.64 99.51 

Nursery 89.16 89.71 

SPECT Heart 79.99 79.64 

Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 67.78 66.26 

ขนาดเล็ก 

Balance Scale 64.38 63.46 

Hayes-Roth 73.69 76.50 

MONK's Problems 86.96 90.20 

Tic-Tac-Toe Endgame 77.68 77.89 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ตารางท่ี 5.39 แสดงความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ยระหว่าง MII-ID3 และ MII-ID3-N 

จากผลการทดลองในตารางที่ 5.39 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3-N สามารถลดจ านวน
ความลึกสูงสุดได้มากกว่าอัลกอริทึม MII-ID3 ในชุดข้อมูลส่วนมาก โดยอัลกอริทึม MII-ID3-N มีความ
ลึกสูงสุดน้อยกว่าอัลกอริทึม MII-ID3 11 ชุดข้อมูลจากทั้งหมด 17 ชุดข้อมูล และอัลกอริทึม MII-ID3 
มีความลึกสูงสุดน้อยกว่าอัลกอริทึม MII-ID3-N ในอีก 6 ชุดข้อมูล  

ชุดข้อมลู 
ความลึกสูงสุดโดยเฉลี่ย 

อัลกอริทึม MII-ID3 อัลกอริทึม MII-ID3-N 
Connect-4 15.73 11.25 

Phishing Websites 10.94 6.13 

Insurance Company Benchmark  24.01 7.28 

Molecular Biology 8.79 5.62 

Soybean 8.08 5.61 

Audiology 5.80 4.92 

Car Evaluation 4.58 5.19 

Chess 7.41 4.23 

Congressional Voting Records 4.35 3.65 

Mushroom 2.76 2.28 

Nursery 5.37 5.76 

SPECT Heart 7.29 5.13 

Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 10.97 9.48 

Balance Scale 3.78 4.00 

Hayes-Roth 3.20 3.76 

MONK's Problems 3.90 3.98 

Tic-Tac-Toe Endgame 5.16 5.28 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ตารางท่ี 5.40 แสดงจ านวนกฎการตัดสินใจโดยเฉลี่ยระหว่าง MII-ID3 และ MII-ID3-N 

จากผลการทดลองในตารางที่ 5.40 แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3-N สามารถลดจ านวน
กฎการตัดสินใจได้มากกว่าอัลกอริทึม MII-ID3 ในชุดข้อมูลส่วนมาก โดยอัลกอริทึม MII-ID3-N มี
จ านวนกฎการตัดสินใจน้อยกว่าอัลกอริทึม MII-ID3 11 ชุดข้อมูลจากทั้งหมด 17 ชุดข้อมูล และ
อัลกอริทึม MII-ID3 มีจ านวนกฎการตัดสินใจน้อยกว่าอัลกอริทึม MII-ID3-N ในอีก 6 ชุดข้อมูล
เช่นเดียวกันกับผลการทดลองในตารางที่ 5.39 
 

ชุดข้อมลู 
จ านวนกฎการตัดสินใจโดยเฉลี่ย 

อัลกอริทึม MII-ID3 อัลกอริทึม MII-ID3-N 
Connect-4 4646.37 668.48 

Phishing Websites 100.77 39.43 

Insurance Company Benchmark  3421.84 915.73 

Molecular Biology 288.36 133.77 

Soybean 75.63 53.85 

Audiology 40.89 32.29 

Car Evaluation 50.34 75.71 

Chess 14.17 6.65 

Congressional Voting Records 7.42 6.37 

Mushroom 22.80 18.87 

Nursery 71.88 86.05 

SPECT Heart 15.48 10.12 

Firm-Teacher_Clave-Direction_Classification 120.02 63.38 

Balance Scale 97.82 152.58 

Hayes-Roth 23.47 28.14 

MONK's Problems 35.84 41.63 

Tic-Tac-Toe Endgame 48.86 50.87 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้



 

 

บทท่ี 6 

บทสรุปและข้อเสนอแนะ 

6.1 สรุป 
อัลกอริทึม ID3 เป็นหนึ่งในอัลกอริทึมที่ใช้สร้างต้นไม้ตัดสินใจที่ใช้กันอย่างแพร่หลายใน

ทางการจ าแนกประเภทข้อมูล หนึ่งในข้อเสียของอัลกอริทึม ID3 คือมีความเข้มงวดในการสร้างกฎการ
ตัดสินใจ จ านวนกฎการตัดสินใจที่มากเกินไปไม่เป็นผลดีต่อการทดสอบชุดข้อมูลส่วนที่ไม่เคยพบ 
ความแม่นย าในการจ าแนกอาจจะต่ าลงได้ และยังต้องใช้ พ้ืนที่ ในการเก็บต้นไม้ตัดสินใจใน
หน่วยความจ ามากขึ้นอีกด้วย ซึ่งถ้าชุดข้อมูลส าหรับเรียนรู้มีจ านวนแอตทริบิวต์หรือกรณีตัวอย่างที่
มากเกินไป ต้นไม้ตัดสินใจที่ได้อาจจะมีจ านวนกฎการตัดสินใจที่มากเกินจ าเป็น บางส่วนของกฎการ
ตัดสินใจเหล่านี้อาจจะมีบางโหนดที่มีจ านวนกรณีตัวอย่างที่น้อยมาก ๆ แนวคิดของงานวิจัยนี้คือถ้า
เราตัดกรณีตัวอย่างส่วนน้อยนี้ออกไปความแม่นย าในการจ าแนกประเภทจะลดลงเพียงเล็กน้อย ทั้งยัง
เป็นการลดจ านวนกฎการตัดสินใจและจ านวนความลึกสูงสุดอีกด้วย ดังนั้นงานวิจัยนี้จึงพัฒนา
อัลกอริทึม MII-ID3 ขึ้นเพ่ือแก้ปัญหาความเข้มงวดในการสร้างกฎการตัดสินใจในอัลกอริทึม ID3 โดย
การละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อย วัตถุประสงค์ของอัลกอริทึม MII-ID3 คือเพ่ือลดความเข้มงวดในการ
สร้างกฎการตัดสินใจและความลึกสูงสุดของอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิม ในขณะที่ความแม่นย าลดลง
เพียงเล็กน้อย 

จากผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างอัลกอริทึม MII-ID3, อัลกอริทึม ID3, อัลกอริทึม 
ID3-A* และอัลกอริทึม EVC-ID3 พบว่าอัลกอริทึม MII-ID3 มีข้อดีคือสามารถสร้างต้นไม้ตัดสินใจ
ผลลัพธ์ที่มีจ านวนความลึกสูงสุด จ านวนกฎการตัดสินใจ จ านวนโหนดทั้งหมด เวลาในการฝึกฝนและ
เวลาในการทดสอบน้อยกว่าอัลกอริทึม ID3, อัลกอริทึม ID3-A* และอัลกอริทึม EVC-ID3 ได้อย่างเห็น
ได้ชัดในชุดข้อมูลส่วนมาก อย่างไรก็ตามอัลกอริทึม MII-ID3 มีข้อเสียคือไม่สามารถรักษาความแม่นย า
ในการจ าแนกจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมให้ลดลงเพียงเล็กน้อยหรือมากขึ้นในชุดข้อมูลทั้งหมด 
อัลกอริทึม MII-ID3 สามารถรักษาความแม่นย าในการจ าแนกจากอัลกอริทึม ID3 แบบดั้งเดิมให้ลดลง
เพียงเล็กน้อยหรือมากขึ้นในชุดข้อมูลขนาดใหญ่ทั้งหมดและชุดข้อมูลขนาดกลางบางชุดข้อมูลเท่านั้น 
ในชุดข้อมูลขนาดเล็กส่วนใหญ่และชุดขนาดกลางบางชุดข้อมูลมีความแม่นย าในอัลกอริทึม MII-ID3 ที่
น้อยกว่าความแม่นย าในอัลกอริทึม ID3, อัลกอริทึม ID3-A* และอัลกอริทึม EVC-ID3 อย่างชัดเจน 
เนื่องจากอัลกอริทึม MII-ID3 จะละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยโดยขึ้นอยู่กับ Threshold ของความ
น่าจะเป็นหรือค่า Prop ในชุดข้อมูลทั้งหมดระหว่างสร้างต้นไม้ตัดสินใจในอัลกอริทึม MII-ID3 จะมี
เหตุการณ์ที่ละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยในขณะที่มีค่า Prop และ Remainder มาก ซึ่งเมื่อเกิด
เหตุการณ์นี้ขึ้น ไม่ควรจะละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยเพราะจะส่งผลให้ความแม่นย าในชุดข้อมูลที่มี

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆท้ังสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกคร้ังที่มีการนำไปใช้
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ขนาดเล็กมีความเสี่ยงที่ความแม่นย าในการจ าแนกจะลดลงอย่างชัดเจนสูงกว่าชุดข้อมูลขนาดใหญ่ 
และนี้คือข้อจ ากัดของอัลกอริทึม MII-ID3  

จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างอัลกอริทึม MII-ID3 และอัลกอริทึม C4.5 พบว่า
อัลกอริทึม C4.5 มีจ านวนกฎการตัดสินใจและจ านวนโหนดทั้งหมดของต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์น้อยกว่า
อัลกอริทึม MII-ID3 ในชุดข้อมูลส่วนมาก ส่วนการเปรียบเทียบความลึกสูงสุดทั้งสองอัลกอริทึม
สามารถลดจ านวนความลึกสูงสุดของต้นไม้ตัดสินใจผลลัพธ์ได้พอ ๆ กัน แต่อัลกอริทึม C4.5 มีความ
แม่นย าในการจ าแนกที่มากกว่าอัลกอริทึม MII-ID3 ในชุดข้อมูลส่วนมากอย่างเห็นได้ชัด   

ส่วนการเปรียบเทียบความแม่นย าในการจ าแนกระหว่างอัลกอริทึม MII-ID3 และอัลกอริทึมนา
อีฟเบย์พบว่า อัลกอริทึม MII-ID3 มีความแม่นย ามากกว่าอัลกอริทึมนาอีฟเบย์ในชุดข้อมูลส่วนมาก 
ดังนั้นสรุปได้ว่าอัลกอริทึม MII-ID3 เหมาะสมกับชุดข้อมูลขนาดใหญ่ที่มีจ านวนกรณีตัวอย่างตั้งแต่ 
3000 กรณีขึ้นไปและมีจ านวนแอตทริบิวต์ที่ถูกใช้ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจในอัลกอริทึม ID3 แบบ
ดั้งเดิมตั้งแต่ 30 แอตทริบิวต์ขึ้นไป เนื่องจากผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึม MII-ID3 
สามารถลดความเข้มงวดในการสร้างกฎการตัดสินใจและความลึกสูงสุดของอัลกอริทึม ID3 แบบ
ดั้งเดิม และสามารถรักษาความแม่นย าในการจ าแนกให้ลดลงเพียงเล็กน้อยหรือมากขึ้นได้ในชุดข้อมูล
ส่วนมาก ซึ่งเป็นชุดข้อมูลขนาดใหญ่ทั้งหมด ชุดข้อมูลขนาดกลางบางตัว และชุดข้อมูลขนาดเล็กเป็น
ส่วนน้อย 

6.2 ข้อเสนอแนะ 
การปรับปรุงอัลกอริทึม MII-ID3 ให้สามารถใช้ได้กับชุดข้อมูลขนาดเล็ก และชุดข้อมูลขนาด

กลางบางตัวแล้วความแม่นย าในการจ าแนกลดลงเพียงเล็กน้อยนั้น อาจลองเปลี่ยนจากการละเลย
กรณีตัวอย่างส่วนน้อยที่ขึ้นอยู่กับ Threshold ของความน่าจะเป็น ให้เป็นการละเลยกรณีตัวอย่าง
ส่วนน้อยโดยการก าหนดพารามิเตอร์ในการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยโดยตรง เพ่ือหลีกเลี่ยง
เหตุการณ์ที่เกิดการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยในขณะที่โหนดปัจจุบันมีค่า Prop และ Remainder 
มาก ซึ่งน าไปสู่การลดลงของความแม่นย าในการจ าแนก จากเดิมท่ีอัลกอริทึม MII-ID3 ท าการค านวณ
ค่า Prop ในโหนดปัจจุบัน แล้วสุ่มตัวเลขทศนิยมระหว่าง 0-1 ขึ้นมา ถ้าตัวเลขทศนิยมที่สุ่มได้มีค่า
มากกว่าค่า Prop ของโหนดปัจจุบัน จะท าการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยในโหนดลูกของโหนด
ปัจจุบันทั้งหมด เพ่ือปรับปรุงอัลกอริทึม MII-ID3 ให้มีความแม่นย าที่ดีในชุดข้อมูลขนาดกลางและ
ขนาดเล็ก วิธีที่แก้ไขได้คืออาจยกเลิกการใช้การค านวณค่า Prop และการสุ่มเป็นตัวก าหนดการละเลย
กรณีตัวอย่างส่วนน้อยในโหนดลูกของโหนดปัจจุบัน แต่ให้พิจารณาที่โหนดลูกท่ีจะละเลยกรณีตัวอย่าง
ส่วนน้อยเลยว่าในโหนดลูกตัวนี้มีกรณีตัวอย่างส่วนน้อยอยู่จริงหรือไม่ ซึ่งเงื่อนไขการตัดสินใจอาจ
ก าหนดเป็นพารามิเตอร์เช่น ถ้าจ านวนกรณีตัวอย่างในคลาสที่มากสุดของโหนดใดห่างจากจ านวน
กรณีตัวอย่างในคลาสอ่ืนของโหนดนั้นรวมกันแล้วห่างมากกว่า 90 เปอร์เซ็นต์ ถือว่าในโหนดมีกรณี

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตัวอย่างส่วนน้อย ให้ละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยในโหนดนั้น ซึ่งอาจปรับค่าพารามิเตอร์จาก 90 
เปอร์เซ็นต์ เป็น 80 เปอร์เซ็นต์ หรืออ่ืน ๆ เพ่ือหาค่าพารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุดส าหรับชุดข้อมูลทุก
ชุด ซึ่งการก าหนดพารามิเตอร์ในการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยของโหนดใดโดยตรง สามารถลด
ความเสี่ยงในการลดลงของความแม่นย าได้มากอย่างแน่นอน เพราะเป็นการพิจารณาที่โหนดที่จะ
ละเลยกรณีตัวอย่างโดยตรง ว่าโหนดนั้นมีกรณีตัวอย่างส่วนน้อยตามพารามิเตอร์ที่ตั้งไว้จริงหรือไม่ ถ้า
ไม่มีตามเงื่อนไขของพารามิเตอร์ที่ตั้งไว้ จะไม่เกิดการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยอย่างแน่นอน ซึ่ง
ต่างจากการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยโดยใช้ค่า Threshold ของความน่าจะเป็นแบบเดิม เพราะ
แม้จะมีค่า Threshold ของความน่าจะเป็นในการละเลยกรณีตัวอย่างส่วนน้อยที่มาก อย่างไรก็ตาม
มันยังมีโอกาสเกิดขึ้นอยู่และเกิดเหตุการณ์นี้ขึ้นในชุดข้อมูลทั้งหมด ส่งผลให้ความแม่นย าในอัลกอริทึม 
MII-ID3 ของชุดข้อมูลบางตัวลดลงจากอัลกอริทึม ID3 อย่างเห็นไดช้ัด 
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