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บทท่ี 1 

บทนํา 
 

1.1 ความสําคัญและที่มาของปญหาการวิจัย 
 ในปจจุบันการวิเคราะหและการคนหาความรูจากขอมูลโดยอัตโนมัติ เปนงานท่ีจําเปน
สําหรับองคกร เนื่องจากขอมูลท่ีถูกบันทึกอยูในรูปแบบอิเล็กทรอนิกสมีปรมิาณสูงขึน้ ไมสามารถ
ใชแรงงานคนหรือโปรแกรมทางสถิติวิเคราะหขอมูลเพ่ือนํามาใชประโยชนไดทันเวลา จําเปนตอง
แกไขปญหาความลาชานี ้ โดยทําใหกระบวนการวิเคราะหขอมูลเปนอัตโนมัติมากขึ้น ลดขั้นตอน
การควบคุมและส่ังงานจากผูเช่ียวชาญใหนอยลง โดยใหระบบคอมพิวเตอรทําหนาท่ีคนหาแนวโนม
ตาง ๆ ท่ีนาสนใจ จากขอมูลหรือวิเคราะหความสัมพันธระหวางขอมูลไดดวยความสามารถของ
ระบบเอง  

กระบวนการท่ีกระทํากับขอมูลจํานวนมาก เพ่ือคนหารูปแบบและความสัมพันธท่ีซอนอยู
ในชุดขอมูลนั้นเรียกวา การทําเหมืองขอมูล (data mining) ในปจจบัุนการทําเหมืองขอมูลไดถูก
นําไปประยกุตใชในงานหลายประเภท ท้ังในดานธุรกิจท่ีชวยในการตัดสินใจของผูบริหาร ในดาน
วิทยาศาสตรและการแพทย เชน โครงการวิเคราะหสารพันธุกรรมของมนษุย ระบบสารสนเทศ
ภูมิศาสตร (Geographical Information Systems) ใชคนหาผลขางเคียงของการใชยาโดยอาศัยขอมูล
จากแฟมประวตัิของผูปวย เปนตน รวมท้ังในดานเศรษฐกจิและสังคม (นิตยา เกิดประสพ, 2547) 

เทคนิคหนึ่งท่ีสําคญัของการทําเหมืองขอมูลคือ การคนหารูปแบบหรือโมเดลเพ่ือการ
จําแนกขอมูล (classification) โดยใชวิธีการสรางตนไมตัดสินใจ (decision tree) ซ่ึงนับวาเปนวิธีการ
เรียนรูท่ีนิยมใชมากท่ีสุดรปูแบบหนึ่งในการเรียนรูของเครือ่ง (machine learning) การเรียนรูแบบนี้
เปนการเรียนรูโดยการแยกแยะขอมูลออกเปนกลุม โดยใชคุณสมบัติหรือแอททริบิวต (attribute) 
ของขอมูลในการแยกแยะ โดยคุณสมบัติแตละประเภทของขอมูลจะมีความสําคัญมากนอยตางกัน 
ซ่ึงเปนประโยชนชวยใหผูใชสามารถวเิคราะหขอมูลและตดัสินใจไดถูกตองยิ่งขึ้น การเรยีนรูดวย
ตนไมตัดสินใจเปนเทคนคิท่ีไดรับความสนใจ เนื่องจากการแสดงผลของการวเิคราะหขอมูล
สามารถทําความเขาใจไดงาย ใชเวลานอยในการวิเคราะหขอมูล และใหคาความถูกตองท่ีดใีนการ
จําแนกกลุมขอมูลและทํานายประเภทขอมูลท่ีจะเกิดขึ้นในอนาคต (Murthy, 1998) 
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แตการนําเทคนิคการวิเคราะหขอมูลอัตโนมัติแบบนี้ไปใชกับขอมูลจริงมักจะพบกับปญหา
ขอมูลผิดเพ้ียน ซ่ึงอาจเกิดจากการบันทึกขอมูลผิดพลาดหรือการสูญหายไปบางสวนของขอมูล 
ขอมูลผิดเพ้ียนแบบนี้เรียกวาขอมูลรบกวน (noise) ซ่ึงทําใหตนไมตดัสินใจท่ีสังเคราะหขึ้นจะ
วิเคราะหขอมูลผิดพลาดและอาจจะสรางตนไมตดัสินใจท่ีมีขนาดใหญและซับซอนเกินไป เนื่องจาก
พยายามท่ีจะขยายโครงสรางใหสามารถอธิบายขอมูลรบกวนเหลานั้นใหได 
 งานวิจัยนี้เนนการพัฒนาและการทดสอบกับขอมูลทางดานวิทยาศาสตร ท่ีเกี่ยวของกับ
ขอมูลทางดานการแพทยและการศึกษาโครงสรางทางพันธุกรรมของมนุษย ซ่ึงเกดิจากการสังเกต 
การวิเคราะหและการทดลอง ขอมูลประเภทนี้มีลักษณะแตกตางจากขอมูลประเภทอ่ืน ๆ เนื่องจาก
ปริมาณขอมูลท่ีนํามาวเิคราะหอาจจะมีจํานวนตวัอยางคอนขางมาก และเปนขอมูลท่ีมีรายละเอียด
ของคุณสมบัติจํานวนมากในแตละตวัอยาง ซ่ึงอาจเกดิความผิดพลาดในการบันทึกหรือมีขอมูล
รบกวนปะปนอยูในชุดขอมูล  
 ดังนั้นงานวิจัยนี้ จึงถูกเสนอขึน้เพ่ือศึกษาวเิคราะหเทคนิคในการจดัการกับขอมูลรบกวน 
และคิดคนเทคนิคในการจัดการกับขอมูลรบกวนใหไดอยางมีประสิทธิภาพ โดยพัฒนาเทคนิคการ
ตัดกิ่งตนไมตดัสินใจท่ีเหมาะสม เพ่ือตัดกิ่งท่ีมีความนาเช่ือถือนอยออกไปจากตนไมตัดสินใจท่ี
เติบโตเต็มท่ี ซ่ึงจะสงผลใหไดโครงสรางตนไมท่ีมีความซับซอนลดลง และยังคงสามารถใชจําแนก
ขอมูลใหมไดอยางถูกตอง นอกจากนี้ยังจะใชเปนแนวทางสําคัญในการพัฒนาการทําเหมืองขอมูล
เฉพาะทางดานวิทยาศาสตรไดตอไปในอนาคต และสามารถนาํความรูท่ีไดจากงานวจิยันี้พัฒนา
เทคนิคการตดักิ่งตนไมตัดสินใจท่ีเหมาะสมกับขอมูลทุกกลุม โดยไมจํากัดอยูเฉพาะขอมูลทางดาน
วิทยาศาสตรเทานั้น 
 
1.2 วัตถุประสงคของการวิจัย 

1.2.1 เพ่ือศึกษาคนควาวิธีการตดักิ่งตนไมตัดสินใจท่ีนาสนใจ เปรียบเทียบขอดีและขอเสีย
ของแตละวิธี และสามารถนาํเอาวิธีการตาง ๆ มาประยกุตใชเพ่ือพัฒนาวิธีการตดักิ่ง
ตนไมตัดสินใจท่ีมีประสิทธิภาพ 

1.2.2 เพ่ือศึกษาคนควา พัฒนาวิธีการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจท่ีสามารถใชงานไดดีกับขอมูล
ทางดานวิทยาศาสตร 

1.2.3 เพ่ือพัฒนาวิธีการตดักิ่งตนไมตดัสินใจท่ีเหมาะสม ทําใหไดโครงสรางตนไมท่ีมี
ความซับซอนลดลงและยังคงสามารถใชจําแนกขอมูลใหมไดอยางถูกตอง 
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1.3 ขอบเขตของการวิจัย 
1.3.1 ในขัน้ตอนการสรางตนไมตัดสินใจ ใชอัลกอรทึิม C4.5 (หรือ J48) ท่ีพัฒนาบนระบบ

เปดเผยซอรสโคดท่ีช่ือ WEKA 
1.3.2 ศึกษาคนควาเฉพาะวธีิการตดักิ่งตนไมตัดสินใจชนดิ post-pruning ท่ีขั้นตอนการตัด

กิ่งเริ่มทํางานหลังจากตนไมตดัสินใจไดสรางขึ้นสมบูรณแลว 
1.3.3 งานวิจยันี้เนนการพัฒนาและทดสอบกับขอมูลเฉพาะทางดานวิทยาศาสตร 
1.3.4 วิธีการตดักิ่งตนไมตัดสินใจท่ีนํามาเปรยีบเทียบกับวธีิท่ีพัฒนาขึ้นประกอบดวย 

วิธีการตดักิ่งแบบความผิดพลาดลดลง (Reduced-error pruning) และวิธีการตัดกิ่งโดย
ใชคาความผิดพลาด (Error-based pruning) 

1.3.5 เกณฑท่ีใชศึกษาเพ่ือเปรยีบเทียบวิธีการตดักิ่งตนไมตัดสินใจท่ีเหมาะสมกับขอมูล
ทางดานวิทยาศาสตรประกอบดวย 
1) เวลาท่ีใชในการสรางตนไมตัดสินใจ 
2) ขนาดของตนไมท่ีไดหลังจากผานการตดักิ่งแลว 
3) ความแมนตรง (accuracy) ในการจําแนกกลุมขอมูล 

 
1.4 ประโยชนที่คาดวาจะไดรับ 

1.4.1 ทําใหเกิดการพัฒนาเทคนคิการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจท่ีมีประสิทธิภาพสูงขึ้น 
1.4.2 ทําใหไดโครงสรางตนไมตัดสินใจท่ีมีความซับซอนลดลง จากการท่ีสามารถลด

จํานวนโหนดท่ีไมมีความสําคญักับการจําแนกกลุมของขอมูลออกไปได 
1.4.3 ทําใหไดโครงสรางตนไมตัดสินใจท่ียังคงมีความแมนยําในการจาํแนกกลุมของ

ขอมูลใหมไดอยางถูกตอง 
1.4.4 ความรูท่ีไดจากงานวจิยันี้ สามารถใชเปนแนวทางในการพัฒนาการทําเหมืองขอมูล

เฉพาะทางดานวิทยาศาสตรไดตอไปในอนาคต 
 

 
 
 
 



 

บทท่ี 2 

ปริทัศนวรรณกรรมและงานวิจัยท่ีเกี่ยวของ 
 

 การวิเคราะหและคนหาความรูจากขอมูลโดยอัตโนมัติโดยการใชตนไมตดัสินใจ โดยมี
จุดมุงหมายเพ่ือจําแนกกลุมของขอมูลและอธิบายลักษณะของขอมูลในแตละกลุม มีรายละเอียดของ
ทฤษฎีและงานวิจยัท่ีเกี่ยวของ ไดแก การสรางตนไมตัดสินใจ การเลือกแอททริบิวตเพ่ือการจําแนก
กลุมของขอมูล วิธีการตดักิ่งตนไมตดัสินใจและการศึกษาเปรียบเทียบวิธีการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจ 
รวมท้ังทฤษฎีการตัดสินใจเชิงสถิติท่ีเกี่ยวของกับสมมติฐานเชิงสถิติ 
 
2.1 การสรางตนไมตัดสินใจ 
 ตนไมตัดสินใจ (decision tree) คือตนไมท่ีใชสนับสนุนการตัดสินใจ มีลักษณะเปน
โครงสรางคลายกับตนไมหัวกลับท่ีมีรากอยูดานบนและใบอยูดานลางสุด โดยท่ีภายในตนไมจะ
ประกอบไปดวยโหนด (node) ซ่ึงแตละโหนดนั้นจะแสดงถึงการทดสอบหรือการตัดสินใจบน
ขอมูลของคุณสมบัติหรือแอททรบิิวตตาง ๆ กิ่งของตนไมแสดงถึงคาหรือผลลัพธท่ีไดจากการ
ทดสอบ และใบซ่ึงเปนส่ิงท่ีอยูลางสุดของตนไมตัดสินใจแสดงถึงกลุมของขอมูล (class) หรือ
ผลลัพธท่ีไดจากการทํานาย โหนดท่ีอยูบนสุดของตนไมเรียกวาโหนดราก (root node) ดังแสดง
โครงสรางของตนไมตัดสินใจไดดังรูปท่ี 2.1 ซ่ึงแสดงถึงตนไมท่ีใชในการตัดสินใจวาจะออกไปเลน
กอลฟหรือไม (Quinlan, 1986) โดยพิจารณาจากสภาพอากาศตาง ๆ ประกอบการตัดสินใจ โดย
โหนดท่ีแสดงในรูปวงรีแสดงถึงการทดสอบคาท่ีเปนไปไดของแอททรบิิวตนัน้ ๆ และใบท่ีแสดงใน
รูปส่ีเหล่ียมจะแสดงการจําแนกกลุมของขอมูล ซ่ึงเปนผลลัพธของการทํานายวาจะออกไปเลนกอลฟ 
(P) หรือไมออกไปเลน (N) จากการทดสอบตามเสนทางของตนไมตัดสินใจ 
 ในการจําแนกขอมูลท่ีไดรับเขามาใหมนั้น คาของแอททรบิิวตตาง ๆ ของขอมูลเหลานั้นจะ
ถูกทดสอบดวยตนไมตัดสินใจ โดยจะเริ่มตนการทดสอบตั้งแตโหนดรากไปจนถึงใบ โดยท่ีใบจะ
แสดงถึงกลุมของการทํานายขอมูลนั้น 
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รูปท่ี 2.1 ตนไมตดัสินใจท่ีใชในการตดัสินใจการออกไปเลนกอลฟ 
 

โดยหลักการพ้ืนฐานของการสรางตนไมตัดสินใจ จะเปนการสรางในลักษณะจากบนลงลาง 
(top-down) คือจะเริ่มจากการสรางรากของตนไมกอนแลวจึงแตกกิ่งไปจนถึงใบ โดยจะแสดง
ขั้นตอนการสรางตนไมตัดสินใจไดดังนี ้(Han and Kamber, 2001) 

1) ตนไมจะเริ่มตนโดยมีโหนดเพียงโหนดเดียวแสดงถึงชุดขอมูลฝก (training set) 
2) ถาขอมูลท้ังหมดอยูในกลุมเดยีวกนัแลว ใหโหนดนัน้เปนใบและตั้งช่ือตามกลุมของ

ขอมูลนั้น 
3) ถาในโหนดมีขอมูลหลายกลุมปะปนอยู จะตองวัดคาเกน (gain) ของแตละแอททริบิวต 

เพ่ือท่ีจะใชเปนเกณฑในการคดัเลือกแอททริบิวต ท่ีมีความสามารถในการแบงแยก
ขอมูลออกเปนกลุมตาง ๆ ไดดีท่ีสุด โดยแอททริบิวตท่ีมีคาเกนมากท่ีสุดจะถูกเลือกให
เปนตัวทดสอบหรือแอททรบิิวตท่ีใชในการตดัสินใจ โดยแสดงในรูปของโหนดบน
ตนไม 

4) กิ่งของตนไมจะถูกสรางขึ้นจากคาตาง ๆ ท่ีเปนไปไดของโหนดทดสอบ และขอมูลจะ
ถูกแบงออกตามกิ่งตาง ๆ ท่ีสรางขึน้ 

5) ทําการวนซํ้าเพ่ือหาแอททริบิวตท่ีมีคาเกนมากท่ีสุด สําหรับขอมูลท่ีถูกแบงแยกออกมา
ในแตละกิ่งเพ่ือนําแอททริบิวตนี้มาสรางเปนโหนดตดัสินใจตอไป โดยท่ีแอททริบิวตท่ี
ถูกเลือกมาเปนโหนดแลวจะไมถูกเลือกมาอีก สําหรับโหนดในระดับตอ ๆ ไป 

6) ทําการวนซํ้าเพ่ือแบงขอมูลและแตกกิ่งของตนไมไปเรื่อย ๆ โดยการวนซํ้าจะส้ินสุดก็
ตอเม่ือเง่ือนไขขอใดขอหนึ่งตอไปนี้เปนจริง 
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(1) ถาขอมูลทุกตัวในโหนดนั้นอยูในกลุมเดยีวกัน ใหสรางใบตามกลุมของขอมูลนั้น 
(2) ถาไมเหลือแอททริบิวตใดสําหรับใชในการแบงขอมูลแลว ซ่ึงในกรณีนีจ้ะใชกลุมท่ี

มีขอมูลสนับสนุนมากท่ีสุดเปนใบ 
(3) ถาไมมีขอมูลสนับสนุนสําหรับกิ่งนั้น ๆ แลว ใหสรางใบตามกลุมท่ีมีขอมูล

สนับสนุนมากท่ีสุด  
 ในขัน้ตอนการสรางตนไมตัดสินใจ อัลกอรทึิม C4.5 เปนอัลกอริทึมท่ีมีช่ือเสียงและเปนท่ี
รูจักกันอยางแพรหลาย พัฒนาโดย Quinlan (1993) ท่ีไดพัฒนาตอมาจากอัลกอรทึิม ID3 ท่ีเขาได
พัฒนาขึน้ (Quinlan, 1986) เปนวิธีการเรียนรูจากกลุมตวัอยางท่ีเรียกวา ชุดขอมูลฝก (training set) ท่ี
อาศัยวิธีการจัดหมวดหมูเพ่ือสรางตนไมตดัสินใจ 
 ชุดขอมูลฝกจะมีลักษณะคลายกับขอมูลในฐานขอมูลเชิงสัมพันธ (relational database) 
แสดงในรูปของตารางท่ีประกอบดวย แถวแสดงขอมูลหรอืตัวอยาง และคอลัมนแสดงแอททริบิวต
ของขอมูล ซ่ึงแบงออกเปน 2 ชนิดคือ 

1) แอททริบิวตท่ีเปนจุดมุงหมาย (goal attribute) ของการจาํแนกกลุมขอมูล เปนแอททริ
บิวตท่ีกําหนดวาตัวอยางนัน้ ๆ ถูกจดัอยูในกลุมไหน โดยจะมีเพียงแอททริบิวตเดียวใน
แตละชุดขอมูล และขอมูลจะเปนชนิดขอความเทานัน้ 

2) แอททริบิวตประกอบการทํานาย (predicting attribute) เปนแอททริบิวตท่ีบงบอกถึง
คุณสมบัติตาง ๆ ของตวัอยางแตละตัวอยาง โดยแตละแอททริบิวตอาจมีขอมูลเปนชนดิ
ขอความหรอืตวัเลขก็ได 

 จากตารางท่ี 2.1 เปนตัวอยางชุดขอมูลฝกท่ีใชประกอบการตัดสินใจออกไปเลนกอลฟ โดย
พิจารณาจากสภาพอากาศตาง ๆ ประกอบการตัดสินใจ (Quinlan, 1986) เม่ือนํามาสรางเปนตนไม
ตัดสินใจสามารถแสดงโครงสรางของตนไมไดดังรูปท่ี 2.1 โดยชุดขอมูลฝกนี้ประกอบดวยแอททริ
บิวต Class เปนแอททริบิวตท่ีเปนจุดมุงหมาย มีคาท่ีเปนไปไดคือ P หรือ N แอททริบิวต outlook, 
temperature, humidity และ windy เปนแอททริบิวตประกอบการทํานายของชุดขอมูล 
 ประสิทธิภาพของตนไมตดัสินใจไมไดอยูท่ีการสรางตนไมตัดสินใจ เพ่ือใหสามารถจดั
กลุมชุดขอมูลฝกไดอยางถูกตองเทานั้น แตตองสามารถจดักลุมขอมูลจากตัวอยางใหม ๆ ท่ี
นอกเหนอืจากชุดขอมูลฝกไดอยางถูกตองดวย ดังนัน้การสรางตนไมตัดสินใจจงึควรจะมีชุดขอมูล
ทดสอบ (test set) ท่ีจะใชตรวจสอบความถูกตองของตนไมตัดสินใจดวย 
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ตารางท่ี 2.1 ชุดขอมูลฝกท่ีใชประกอบการตัดสินใจเลนกอลฟ 
ID Attributes Class 

 Outlook Temperature Humidity Windy  
1 sunny hot high false N 
2 sunny hot high true N 
3 overcast hot high false P 
4 rainy mild high false P 
5 rainy cool normal false P 
6 rainy cool normal true N 
7 overcast cool normal true P 
8 sunny mild high false N 
9 sunny cool normal false P 
10 rainy mild normal false P 
11 sunny mild normal true P 
12 overcast mild high true P 
13 overcast hot normal false P 
14 rainy mild high true N 

 

2.2 การคัดเลอืกแอททริบิวตเพื่อจําแนกกลุมของขอมูล 
 ในการสรางตนไมตัดสินใจ ปญหาสําคญัท่ีตองพิจารณาคอื ควรจะตดัสินใจเลือกแอททริ
บิวตใดมาทําหนาท่ีเปนโหนดราก ในแตละขัน้ตอนของการสรางตนไมและตนไมยอย (subtree) 
ของตนไมตดัสินใจ เกณฑท่ีใชชวยประกอบการเลือกแอททริบิวตคือการคํานวณคาเกน (gain) ซ่ึง
เปนคาท่ีบงบอกวาแอททริบิวตนัน้จะสามารถจําแนกกลุมของขอมูลไดดีเพียงใด โดยทดลองเลือก
แตละแอททริบิวตท่ีเปนไปไดจากชุดขอมูลมาทําหนาท่ีเปนโหนดราก ถาแอททริบิวตใดใหคาเกนท่ี
สูงท่ีสุด แสดงวาแอททริบิวตนั้นสามารถจําแนกกลุมของขอมูลไดดีท่ีสุด หรือเปนแอททริบิวตท่ีจดั
กลุมของขอมูลแลว ไดขอมูลในแตละใบของตนไมเปนกลุมเดยีวกันท้ังหมด หรือมีขอมูลตางกลุม
ปะปนมาบางเพียงเล็กนอยเทานั้น โดยคาเกนสําหรับการเลือกแอททริบิวตท่ีสําคัญแสดงไดดังนี ้

2.2.1 คามาตรฐานเกน (Gain criterion) 
วิธีการสรางตนไมตัดสินใจโดยใชอัลกอรทึิม ID3 จะใชคามาตรฐานเกนในการ

ตัดสินใจเลือกแอททริบิวตท่ีจะใชเปนโหนดรากของตนไมหรือของตนไมยอย โดยการคํานวณคา
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เกนของแตละแอททริบิวตเม่ือใชแบงกลุมตัวอยาง และเลือกแอททริบิวตท่ีมีคาเกนสูงท่ีสุดมาเปน
โหนดรากซ่ึงแอททริบิวตนี้จะมีความสามารถในการจําแนกกลุมขอมูลสูง โดยท่ีตองการขอมูล
จํานวนนอยท่ีสุดในการท่ีจะระบุวาขอมูลนั้นอยูในกลุมใด และการคัดเลือกแอททริบิวตนี้ทําให
สามารถแบงขอมูลออกมาโดยที่มีการปะปนกันของกลุมท่ีตางกนัเกิดขึน้นอยอีกดวย คาเกนนี้
คํานวณไดโดยใชความรูจากทฤษฎีสารสนเทศ (information theory) ซ่ึงมีสาระสําคัญคือ คา
สารสนเทศของขอมูลจะขึ้นอยูกับความนาจะเปนของขอมูล ซ่ึงสามารถวดัอยูในรูปของบิต (bits) 
เขียนเปนสมการไดดังนี ้
 
 คาสารสนเทศของขอมูล = – log2 (ความนาจะเปนของขอมูล) (2-1) 
 

การใชคา information gain จะชวยลดจํานวนครั้งของการทดสอบในการแยกแยะ
ขอมูล อีกท้ังยังรับประกนัวาตนไมตัดสินใจท่ีไดจะไมมีความซับซอนมากจนเกินไป ซ่ึงคา 
information gain นั้นสามารถคํานวณไดจากสมการดังตอไปนี ้(Han and Kamber, 2001) กําหนดให 
 S เปนเซตของขอมูลซ่ึงประกอบดวยขอมูล s เรคคอรด 
 m เปนจํานวนกลุมท้ังหมดท่ีตางกันของขอมูลชุดนั้น 
 Ci แทนกลุมในลําดับท่ี i โดยท่ี i มีคาระหวาง 1 ถึง m 
 si แทนจํานวนขอมูลท่ีเปนสมาชิกของ S และอยูในกลุม Ci 
 sij แทนจํานวนขอมูลท่ีเปนสมาชิกของ S ในกลุม Ci จากการแบงขอมูลดวยคาท่ีเปนไปได j 

ของแอททริบิวต A โดยท่ี j มีคาระหวาง 1 ถึง v 
 si/s แทนคาความนาจะเปนท่ีขอมูลจะอยูในกลุม Ci 

คา information gain ท่ีตองการสําหรับจาํแนกขอมูลออกเปนแตละกลุมหาไดโดย 
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คา entropy ของแอททริบิวต A ซ่ึงมีคาของแอททริบิวตเปน (a1, a2, a3,..., av) หาไดโดย 
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คามาตรฐานเกนท่ีจะใชพิจารณาเลือกแอททริบิวต A มาเปนโหนดของตนไมมีคาเทากับ ปริมาณ
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ขอมูลท่ีตองการเพ่ือใหสามารถจําแนกกลุมของขอมูลได ลบดวยปริมาณขอมูลท่ีตองการเพ่ือการ
จําแนกกลุมของขอมูลโดยใชแอททริบิวต A เปนตัวตรวจสอบเพ่ือจําแนกกลุมของขอมูล เขียนเปน
สมการไดดังนี ้
 
 )(),...,,()( 21 AEsssIAGain m −=  (2-4) 
  

จากตวัอยางขอมูลสภาพอากาศประกอบการตดัสินใจเลนกอลฟในตารางท่ี 2.1 เซต
ของขอมูลฝก T ประกอบดวยขอมูลจํานวน 14 เรคคอรด แบงขอมูลออกเปน 2 กลุมคือ ขอมูลท่ี
ตัดสินใจออกไปเลนกอลฟ (Class = P) จํานวน 9 เรคคอรด และตัดสินใจไมออกไปเลนกอลฟ 
(Class = N) จํานวน 5 เรคคอรด การจะระบุวาขอมูลหนึง่เรคคอรดอยูในกลุม P หรือ N ตองการ
ปรมิาณขอมูลประกอบการตดัสินใจเพ่ือจําแนกกลุมโดยใชสมการท่ี 2-2 ดังนี ้
 
 I(T) = – (9/14) × log2(9/14) – (5/14) × log2(5/14) 
 = 0.940 บิต 
 

การจะจําแนกกลุมของขอมูลเพ่ือตัดสินใจออกไปเลนกอลฟหรือไมนั้น ตองใชขอมูล
จากแอททรบิิวตอ่ืนประกอบการตดัสินใจ ถาแบงขอมูลชุดนี้โดยใชแอททริบิวต outlook จะสามารถ
จําแนกกลุมของขอมูลไดดังรูปท่ี 2.2 โดยไดแสดงจาํนวนเรคคอรดของแตละกลุมขอมูลไวในวงเล็บ
ดวย เม่ือแบงตามคาท่ีเปนไปไดจะตองการปริมาณขอมูลเพ่ิมเพ่ือประกอบการเลือกกลุม และ
สามารถคํานวณคา entropy ของแอททรบิิวตไดโดยใชสมการท่ี 2-3 

 

 
 

รูปท่ี 2.2 แสดงการจําแนกกลุมของขอมูลโดยใชแอททริบิวต outlook 
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 E(outlook) = (5/14) × (– (2/5) × log2(2/5) – (3/5) × log2(3/5)) 
 + (4/14) × (– (4/4) × log2(4/4) – (0/4) × log2(0/4)) 
 + (5/14) × (– (3/5) × log2(3/5) – (2/5) × log2(2/5)) 
 = 0.693 บิต 
  

นั่นคือถาตองการจําแนกกลุมของขอมูลใหม โดยใชแอททริบิวต outlook เปนตัว
ตรวจสอบเพ่ือจําแนกกลุมของขอมูล การพิจารณาจากคา outlook ของขอมูลใหมนี้ จะตองใชขอมูล
เพ่ิมอีก 0.693 บิต จึงจะบอกกลุมท่ีถูกตองของขอมูลใหมนีไ้ด 

ดังนั้นสามารถคํานวณคาเกนจากการเลือกแอททริบิวต outlook เปนแอททริบิวตเพ่ือ
ใชแบงขอมูลไดจากสมการท่ี 2-4 ดังนี้ 
 
 Gain(outlook) = I(T) – E(outlook) 
 = 0.940 – 0.693 
 = 0.247 บิต 
 

แอททริบิวตท่ีเหลือท่ีสามารถถูกเลือกมาเปนตัวทดสอบเพ่ือจัดกลุมของขอมูลฝกคือ 
แอททริบิวต temperature, humidity และ windy สามารถคํานวณคาเกนจากการเลือกแตละแอททริ
บิวตไดดังนี ้
 
 Gain(temperature) = I(T) – E(temperature) 
 = 0.940 – 0.911 
 = 0.029 บิต 
 
 Gain(humidity) = I(T) – E(humidity) 
 = 0.940 – 0.788 
 = 0.152 บิต 
 
 Gain(windy) = I(T) – E(windy) 
 = 0.940 – 0.892 
 = 0.048 บิต 
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จะเห็นวาแอททริบิวตท่ีใหคาเกนสูงท่ีสุดคอื outlook ดังนัน้แอททริบิวต outlook จึง
ถูกเลือกเปนโหนดรากของตนไมตัดสินใจ แตเนื่องจากยงัไมสามารถจัดกลุมของขอมูลใหเปนกลุม
เดียวกนัไดท้ังหมด จึงตองสรางตนไมตดัสินใจตอไป โดยพิจารณาเลือกแอททริบิวตท่ีจะมาเปน
โหนดในระดับท่ี 2 ตอจากโหนดรากเพ่ือจัดกลุมของขอมูล ในกรณี outlook = overcast ไมตองสราง
โหนดเพ่ิมเติมอีกเนื่องจากสามารถจัดกลุมของขอมูลท่ีเปนกลุม P ไดท้ังหมดแลว 

แอททริบิวตท่ีสามารถถูกเลือกเปนโหนดในระดับท่ี 2 ไดประกอบดวย temperature, 
humidity และ windy โดยท่ีแอททริบิวต outlook จะไมถูกเลือกมาอีกสําหรับโหนดในระดับตอไป 
เม่ือพิจารณาการสรางโหนดลูกทางดานซายมือ (outlook = sunny) ถาเลือกแอททริบิวต temperature 
จะสามารถจําแนกกลุมของขอมูลไดดังรูปท่ี 2.3 และสามารถคาํนวณคาเกนไดดงัตอไปนี ้

 

 
 

รูปท่ี 2.3 แสดงการจําแนกกลุมของขอมูลโดยใชแอททริบิวต temperature เปนโหนดระดับท่ี 2 
 

 I(outlook = sunny) = – (2/5) × log2(2/5) – (3/5) × log2(3/5) 
 = 0.971 บิต 
 
 Etemperature(outlook = sunny) = (2/5) × (– (0/2) × log2(0/2) – (2/2) × log2(2/2)) 
 + (2/5) × (– (1/2) × log2(1/2) – (1/2) × log2(1/2)) 
 + (1/5) × (– (1/1) × log2(1/1) – (0/1) × log2(0/1)) 
 = 0.4 บิต 
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Gain(temperature)  = I(outlook = sunny) – Etemperature(outlook = sunny) 
 = 0.971 – 0.4 
 = 0.571 บิต 

 
แอททริบิวตท่ีเหลือท่ีสามารถถูกเลือกมาเปนตัวทดสอบเพ่ือจัดกลุมของขอมูลฝกคือ 

แอททริบิวต humidity และ windy สามารถคํานวณคาเกนจากการเลือกแตละแอททริบิวตไดดังนี ้
 
 Gain(humidity)  = I(outlook = sunny) – Ehumidity(outlook = sunny) 
 = 0.971 – 0 
 = 0.971 บิต 
 
 Gain(windy)  = I(outlook = sunny) – Ewindy(outlook = sunny) 
 = 0.971 – 0.951 
 = 0.020 บิต 
 

จะเห็นวาแอททริบิวตท่ีใหคาเกนสูงท่ีสุดคอื humidity ดังนั้นแอททริบิวตนีจ้ึงถูก
เลือกเปนโหนดระดับท่ี 2 ตอจาก outlook = sunny และยังคงเหลือโหนดลูกทางขวาของโหนด 
outlook (outlook = rainy) ท่ีตองพิจารณาเลือกแอททริบิวตและจากวิธีการคํานวณคาเกนท่ีแสดงดวย
ตัวอยางกอนหนานี้ สามารถเลือกไดวาแอททริบิวต windy จะใหคาเกนสูงท่ีสุด จึงถูกเลือกเปน
โหนดระดับท่ี 2 ตอจาก outlook = rainy กระบวนการสรางตนไมตดัสินใจจะส้ินสุดเม่ือโหนดใบ
เปนกลุมของขอมูลเดียวกันท้ังหมด และจะไดโครงสรางของตนไมตัดสินใจเปนดังรูปท่ี 2.1 

2.2.2 คามาตรฐานอัตราสวนเกน (Gain ratio criterion) 
ในอัลกอริทึม ID3 จะใชคามาตรฐานเกนเปนหลักในการเลือกแอททริบิวตท่ีจะใช

เปนโหนดรากของตนไมตัดสินใจหรือของตนไมยอย แตในอัลกอรทึิม C4.5 ไดเพ่ิมการใชคา
มาตรฐานอัตราสวนเกนในการตดัสินใจเลือกแอททริบิวตท่ีจะใชเปนโหนดรากเขามาดวย เนื่องจาก
คามาตรฐานเกนจะมีความลําเอียงอยางมาก กับขอมูลท่ีประกอบดวยแอททริบิวตท่ีมีคาท่ีเปนไปได
จํานวนมาก ๆ เชน ชุดขอมูลท่ีประกอบดวยแอททริบิวตหมายเลขประจําตัวซ่ึงมีคาไมซํ้ากันในแตละ
ตัวอยาง ถาแบงขอมูลตามแอททริบิวตนีจ้ะทําใหไดจํานวนตัวอยางเพียง 1 ตัวอยางตอ 1 กิ่งของ
ตนไม และเม่ือคํานวณคา entropy จากการแบงตัวอยางบนแอททริบิวตนี้จะไดเทากับ 0 ทําใหคาเกน
ท่ีไดของแอททริบิวตนีมี้คาสูงท่ีสุด (กองศักดิ ์จงเกษมวงศ, 2543) 
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จากตวัอยางขอมูลการตัดสินใจเลนกอลฟในตารางท่ี 2.1 ถาใชแอททริบิวต ID ใน
การจดักลุมขอมูลจะตองการปรมิาณขอมูลประกอบการตดัสินใจเพ่ือจําแนกกลุมดังนี ้
  
 E(ID) = (1/14) × (– (0/1) × log2(0/1) – (1/1) × log2(1/1)) + … 
 + (1/14) × (– (0/1) × log2(0/1) – (1/1) × log2(1/1)) 
 = 0 บิต 
 

เม่ือแบงตัวอยางบนแอททรบิิวตนีจ้ะไดคา entropy เทากับ 0 ดังนัน้คามาตรฐานเกน
ของแอททรบิิวตนี้จะเทากับปริมาณขอมูลท่ีตองการจะระบุวาขอมูลหนึ่งเรคคอรดอยูในกลุม P หรือ 
N ท่ีโหนดรากซ่ึงมีคาเทากับ 0.940 บิต ทําใหคามาตรฐานเกนนี้มีคาสูงกวาแอททริบิวตอ่ืน ๆ ดังนัน้
แอททริบิวต ID นี้จะถูกเลือกมาเปนตวัทดสอบเพ่ือจัดกลุมของขอมูลฝก 

ดังนั้นจะเห็นวา การวดัคามาตรฐานเกนจะไดคาสูงเม่ือแอททริบิวตนัน้มีคาท่ีเปนไป
ไดจํานวนมาก ๆ ซ่ึงไมสามารถนาํมาใชเปนโหนดของตนไม เพ่ือทํานายกลุมของขอมูลใหมท่ีไมเคย
เห็นไดอยางถูกตอง จึงตองแกไขความลําเอียงนี้โดยการปรับคาเกนใหถูกตอง โดยใชคาสารสนเทศ
การแบงแยก (split information) ของแตละแอททริบิวตเพ่ือใชคํานวณคามาตรฐานอัตราสวนเกน 
(Witten and Frank, 2005) 

ถากําหนดให T แทนชุดของขอมูลฝก เม่ือแบงตัวอยางโดยใชแอททริบิวต A จะได
ชุดของตัวอยางยอยในแตละกิ่งเปน {t1, t2,…, tv} จํานวน v ชุด ตามคาท่ีเปนไปไดของแอททรบิิวต 
A และสามารถคํานวณคาสารสนเทศการแบงแยกไดดังนี ้
 
 คาสารสนเทศการแบงแยก =  ∑

=








−

v

i

ii

|T|
||t

|T|
||t

1
2log  (2-5) 

 
คาสารสนเทศการแบงแยกนี้จะแสดงถึงระดับการกระจายของขอมูล เม่ือแบงขอมูล

ตัวอยาง T เปน v ชุดยอยตามคาท่ีเปนไปไดของแอททริบิวต A โดยคานีจ้ะมีคาสูงสุดเม่ือ | ti | เปน 1 
เทากันในทุกกิ่ง และจะลดลงเม่ือคา | ti | เพ่ิมขึ้น เม่ือนําคานี้ไปหารคามาตรฐานเกนจะไดคา
มาตรฐานอัตราสวนเกน ซ่ึงชวยแกไขความลําเอียงท่ีเกดิขึ้นของคามาตรฐานเกนได โดยทําใหคา
มาตรฐานอัตราสวนเกนของแอททริบิวตท่ีมีคาท่ีเปนไปไดจํานวนมากถูกปรับลดลง (กองศักดิ ์ จง
เกษมวงศ, 2543) 
 

คามาตรฐานอัตราสวนเกน = คามาตรฐานเกน / คาสารสนเทศการแบงแยก  
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จากตวัอยางขอมูลการตัดสินใจเลนกอลฟในตารางท่ี 2.1 สามารถคํานวณคา gain 
ratio ของแอททริบิวต outlook ไดดังนี ้
 
 คาสารสนเทศการแบงแยก (outlook)  = – (5/14) × log2(5/14) – (4/14) × log2(4/14) 
 – (5/14) × log2(5/14) 
 = 1.577 บิต 
 Gain ratio (outlook) = 0.247 / 1.577 
 = 0.156 
 

และเม่ือแบงขอมูลตัวอยางดวยแอททริบิวต temperature, humidity และ windy 
สามารถคํานวณคา gain ratio ไดดังนี ้
 
 Gain ratio (temperature) = 0.029 / 1.362 
 = 0.021 
 Gain ratio (humidity) = 0.152 / 1.000 
 = 0.152 
 Gain ratio (windy) = 0.048 / 0.985 
 = 0.049 
 

จะเห็นวาแอททริบิวตท่ีใหคา gain ratio สูงท่ีสุดคือ outlook เชนเดียวกับการคํานวณ
คา information gain ดังนั้นแอททริบิวต outlook จึงถูกเลือกเปนโหนดรากของตนไมตดัสินใจ และ
จะสรางตนไมตดัสินใจตอไปจนกระท่ังสามารถจดักลุมของขอมูลใหเปนกลุมเดยีวกันไดท้ังหมด 
  
2.3 การตัดกิ่งตนไมตัดสินใจ 
 ในขณะท่ีกําลังสรางตนไมตัดสินใจ ในแตละกิ่งอาจเกดิการสรางอยางผิดปกต ิ อัน
เนื่องมาจากขอมูลฝกท่ีมีขอมูลรบกวน (noise) ซ่ึงเกดิจากการบันทึกขอมูลผิดพลาดหรือความ
ผิดพลาดท่ีเกิดจากระบบเอง หรือในชุดขอมูลอาจจะมีขอมูลท่ีผิดปกติจากขอมูลสวนใหญ (outlier) 
ปะปนมาดวย การตดักิ่งตนไมตัดสินใจเปนเทคนคิท่ีใชสําหรับแกปญหานี้ และจะชวยลดการเกิด
ปญหาการเจาะจงโมเดลกับขอมูลมากเกินไป (overfitting) ได (Cohen and Jensen, 1997) โดยปญหา
นี้ทําใหไดโครงสรางตนไมท่ีสามารถจาํแนกขอมูลไดดกีับชุดขอมูลท่ีใชสรางตนไมตัดสินใจเทานัน้ 
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แตเม่ือนําไปใชกับขอมูลใหมประสิทธิภาพในการจําแนกกลุมขอมูลจะลดลง การตัดกิ่งตนไม
ตัดสินใจจะใชคาทางสถิติในการตัดกิ่งท่ีมีความนาเช่ือถือนอยท่ีสุดออกไป เพ่ือทําใหตนไมใหมท่ีได
สามารถทํางานไดรวดเรว็ขึน้ และยังเปนการปรับปรุงขีดความสามารถของตนไมในการทํานาย
ขอมูลใหม ๆ ไดแมนยํามากยิ่งขึ้นอีกดวย โดยการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจท่ีเปนท่ีนิยมมีอยู 2 ประเภท 
ดังตอไปนี ้

1) การตัดกิ่งขณะท่ีเรียนรู (pre-pruning)  
เปนการตดักิ่งตนไมหรือหยุดการแตกกิ่งในขั้นตอนการสรางตนไมตัดสินใจ โดยการทํา

ใหโหนดท่ีถูกตัดนัน้เปล่ียนเปนใบ และใหใบนั้นแสดงกลุมท่ีมีจํานวนขอมูลสนบัสนุนหรือมีความ
นาจะเปนท่ีขอมูลจะอยูในกลุมนั้นมากท่ีสุด (Breslow and Aha, 1997) 

ในขณะท่ีทําการสรางตนไมตัดสินใจนัน้ จะตองมีการคาํนวณหรือวัดคาทางสถิติท่ี
สําคัญตาง ๆ เชน χ2, information gain เพ่ือใชประเมินวาควรท่ีจะสรางหรือแตกกิ่งของตนไมอยางไร 
ถาคาท่ีวัดไดไมถึงจดุท่ีกําหนดไวก็จะถือวาโหนดนัน้ไมสมควรท่ีจะทําการแตกกิ่งตอไป ซ่ึงเปนการ
ยากท่ีจะกําหนดวาคาท่ีใชเปนเกณฑเหลานั้นควรจะมีคาเปนเทาไร ถากําหนดคานั้นสูงเกินไปก็จะทํา
ใหไดตนไมท่ีมีความซับซอน แตถากําหนดคาต่ําเกนิไปกจ็ะทําใหไดตนไมท่ีมีขนาดเล็กจนไม
สามารถนําไปใชงานได 

2) การตัดกิ่งหลังการเรยีนรู (post-pruning)  
เปนการตดักิ่งของตนไมตดัสินใจท่ีถูกสรางขึน้สมบูรณแลว โดยใชการวดัคาความ

ซับซอนของแตละโหนด หลังจากท่ีทําการตัดกิ่งของตนไมแลวโหนดท่ีอยูลางสุดท่ีไมไดถูกตดัจะ
ถูกเปล่ียนไปเปนใบและจะแสดงกลุมท่ีมีจํานวนขอมูลสนบัสนุนมากท่ีสุด (Breslow and Aha, 
1997) 

สําหรับทุก ๆ โหนดท่ีไมใชใบของตนไม จะมีการคาํนวณคาอัตราความผิดพลาดท่ี
คาดหวังไว ซ่ึงเปนคาท่ีแสดงถึงความผิดพลาดท่ีจะเกิดขึน้ถาโหนดของตนไมยอยนั้นถูกตดัออกไป 
โดยท่ีคาความผิดพลาดของโหนดท่ีไมถูกตดัจะถูกคาํนวณโดยใชคาผลรวมความผิดพลาดของแตละ
กิ่ง และใหคาน้ําหนกัตามสัดสวนของกิ่งนั้น ๆ ถาการตดัโหนดนั้นนําไปสูการเกิดความผิดพลาดท่ี
สูงขึ้น โหนดของตนไมยอยนั้นก็จะตองยังคงไว แตถาการตัดนั้นทําใหไดคาความผิดพลาดเปนท่ี
ยอมรับไดโหนดนั้นก็จะถูกตดัออกไป หลังจากทําการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจแลวจะตองทําการวัดคา
ความแมนตรง (accuracy) ของตนไมท่ีทําการตดักิ่งแลวดวย โดยท่ีตนไมท่ีใหคาความผิดพลาดนอย
ท่ีสุดจะถูกเลือก 

นอกจากการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจโดยอาศัยการวัดคาความผิดพลาดท่ีจะเกดิขึ้นแลว ยังมี
เทคนิคอ่ืน ๆ เชน การใชคาการเขารหัส (encode) ในการพิจารณาตัดกิ่งของตนไมโดยใชหลักการ
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ของ Minimum Description Length (MDL) ดวย (Quinlan and Rivest, 1989) เปนตน 
 วิธีการตดักิ่งตนไมตัดสินใจท่ีศึกษาคนควาในงานวจิยันี้เปนชนิด post-pruning ท่ีขั้นตอน
การตัดกิ่งเริ่มทํางานหลังจากตนไมตัดสินใจไดสรางขึ้นสมบูรณแลว โดยท่ี Breiman, Friedman, 
Olshen, and Stone (1984) ไดศึกษาพบวาการตัดกิง่ประเภทนี้มีความเสถียรมากกวาและให
ประสิทธิภาพสูงกวาการตัดกิ่งขณะท่ีเรียนรู (pre-pruning) เพราะสามารถเลือกตัดโหนดท่ีไมเกิด
ประโยชนจากตนไมตัดสินใจท่ีสรางขึ้นอยางดจีากชุดขอมูลแลว และใชวิธีการตาง ๆ ในการวดัคา
ความผิดพลาดของโหนดเพ่ือพิจารณาวาจะตัดกิ่งของตนไมหรือไม วิธีการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจ
ชนิด post-pruning ท่ีนาสนใจสามารถแสดงขั้นตอนการทํางานไดดังนี ้

2.3.1 การตดักิง่แบบความผดิพลาดลดลง (Reduced-error pruning) 
Reduced-errror pruning (REP) (Quinlan, 1987) วิธีนี้เปนเทคนิคการตัดกิ่งตนไม

ตัดสินใจท่ีมีแนวคิดงายท่ีสุด โดยใชชุดขอมูลการตัดกิ่ง (pruning set) ท่ีแยกออกจากชุดขอมูลฝก 
(training set) เพ่ือประเมินความถูกตองของโหนดและใบของตนไมท่ีไดจากขั้นตอนการสรางตนไม
ตัดสินใจ ทําใหการประเมินคาอัตราความผิดพลาดมีความลําเอียงนอยลงเม่ือนําไปใชกับตวัอยาง
ใหมท่ีไมเคยเห็น 

ขั้นตอนการทํางานของวิธีการนี ้ จะตรวจสอบโหนดจากลางสุดขึ้นไปยังรากของ
ตนไม (bottom-up strategy) โดยใชวิธีการเขาถึงโหนดแบบ post-order traversal ทําการเปล่ียน
โหนดเปนใบท่ีมีกลุมของขอมูลเปนกลุมหลักของกลุมตวัอยาง จากการแบงกลุมของชุดขอมูลฝกท่ี
โหนดนั้นของตนไม นับจํานวนตวัอยางท่ีไมถูกตองหรือไมใชพวกเดียวกันกบัตวัอยางท่ีใบนี้ เม่ือ
ทดสอบดวยชุดขอมูลการตดักิ่งเปรียบเทียบกับจาํนวนตวัอยางท่ีไมถูกตองของโหนดลูกของมัน ถา
คาความผิดพลาดในการจําแนกขอมูลของโหนดท่ีเปล่ียนเปนใบ มีคานอยกวาหรือเทากับคาความ
ผิดพลาดในการจําแนกขอมูลของโหนดลูกแลวจะเลือกตัดโหนดนั้นออกไปแลวเปล่ียนเปนใบ การ
ตรวจสอบนี้จะทําซํ้าในแตละโหนด ถาไมทําใหผลรวมท้ังหมดของความผิดพลาดในการจาํแนกมีคา
เพ่ิมขึ้น ผลท่ีไดจากวิธีการนีจ้ะไดตนไมตดัสินใจท่ีมีขนาดเล็ก และใหคาความผิดพลาดต่ําท่ีสุดเม่ือ
ทดสอบกับชุดขอมูลการตัดกิ่ง 
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รูปท่ี 2.4 ตนไมตดัสินใจท่ีสรางขึ้นโดยมีขอมูล 2 กลุม (A และ B) 
 

ตารางท่ี 2.2 ตัวอยางของชุดขอมูลการตัดกิ่ง 
x y z class 
0 0 1 A 
0 1 1 B 
1 1 0 B 
1 0 0 B 
1 1 1 A 

 

ตนไมตัดสินใจท่ีแสดงในรูปท่ี 2.4 (Frank, 2000) ไดจากขั้นตอนการสรางตนไมซ่ึง
ยังไมไดตัดกิ่งใด ๆ ออกไป โดยแสดงกลุมหลักของขอมูลจากการแบงกลุมของชุดขอมูลฝกท่ีแตละ
โหนดของตนไมและแสดงหมายเลขประจําแตละโหนดดวย การตัดกิ่งตนไมตัดสินใจดวยวิธี REP 
ตองใชชุดขอมูลการตัดกิ่งประเมินความถูกตองของตนไม ซ่ึงแสดงตวัอยางชุดขอมูลการตดักิ่ง
สําหรับตนไมตัดสินใจรูปท่ี 2.4 ไดดงัตารางท่ี 2.2 
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1: A (3)

x=0 x=1

2: A (1)

y=1y=0

11: B (0)

9: B (1)

10: A (2)

z=0 z=1

5: B (1)

3: A (0)

4: A (0)

z=0 z=1

8: A (1)

6: B (0)

7: B (0)

z=0 z=1

 
(ก) 

 

1: A (3)

x=0 x=1

2: A (1)

y=1y=0

11: B (0)

9: B (1)

10: A (2)

z=0 z=1

8: A (1)

6: B (0)

7: B (0)

z=0 z=1

3: A (0)

 
(ข) 

 

รูปท่ี 2.5 แสดงตัวอยางการตดักิ่งตนไมตัดสินใจดวยวิธี Reduced-error pruning 
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(ค) 

 

 
(ง) 

 

รูปท่ี 2.5 แสดงตัวอยางการตดักิ่งตนไมตัดสินใจดวยวิธี Reduced-error pruning (ตอ) 
 
ขั้นตอนการทํางานของการตัดกิ่งดวยวิธี REP แสดงไดดงัรูปท่ี 2.5 (Frank, 2000) 

โดยตนไมแตละตนจะแสดงจํานวนตวัอยางท่ีไมถูกตอง เม่ือทดสอบแตละโหนดดวยชุดขอมูลการ
ตัดกิ่งจากตารางท่ี 2.2 ไวในวงเล็บดวย สามารถแสดงขั้นตอนการทํางานไดดังนี ้

1) พิจารณาท่ีโหนด 3 ของตนไมจากรูปท่ี 2.5(ก) จะไดจํานวนตวัอยางท่ีไมถูกตอง
เทากับ 0 ซ่ึงมีคานอยกวาผลรวมของจํานวนตัวอยางท่ีไมถูกตองท่ีใบของมันซ่ึงเทากับ 1 ดังนั้นจะ
ตดัโหนดลูกของโหนด 3 ท้ิงแลวเปล่ียนโหนด 3 เปนโหนดใบ แสดงไดดังรูปท่ี 2.5(ข)  

2) พิจารณาท่ีโหนด 6 ของตนไมจากรูปท่ี 2.5(ข) จะไดจํานวนตวัอยางท่ีไมถูกตอง
เทากับ 0 ซ่ึงมีคานอยกวาผลรวมของจํานวนตัวอยางท่ีไมถูกตองท่ีใบของมันซ่ึงเทากับ 1 ดังนั้นจะ
ตดัโหนดลูกของโหนด 6 ท้ิงแลวเปล่ียนโหนด 6 เปนโหนดใบ แสดงไดดังรูปท่ี 2.5(ค)
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3) พิจารณาท่ีโหนด 2 ของตนไมจากรูปท่ี 2.5(ค) จะไดจํานวนตวัอยางท่ีไมถูกตอง
เทากับ 1 ซ่ึงมีคามากกวาผลรวมของจํานวนตวัอยางท่ีไมถูกตองท่ีใบของมันซ่ึงเทากับ 0 จะเห็นวา
ความผิดพลาดท่ีโหนดเม่ือตัดกิ่งแลวมีคามากกวา ดังนั้นจึงไมตัดกิ่งของโหนดนี ้ แสดงไดดังรูปท่ี 
2.5(ง)  

4) พิจารณาท่ีโหนด 9 ของตนไมจากรูปท่ี 2.5(ค) จะไดจํานวนตวัอยางท่ีไมถูกตอง
เทากับ 1 ซ่ึงมีคานอยกวาผลรวมของจํานวนตัวอยางท่ีไมถูกตองท่ีใบของมันซ่ึงเทากับ 2 ดังนั้นจะ
ตดัโหนดลูกของโหนด 9 ท้ิงแลวเปล่ียนโหนด 9 เปนโหนดใบ แสดงไดดังรูปท่ี 2.5(ง) 

5) พิจารณาท่ีโหนด 1 ของตนไมจากรูปท่ี 2.5(ง) จะไดจํานวนตวัอยางท่ีไมถูกตอง
เทากับ 3 ซ่ึงมีคามากกวาผลรวมของจํานวนตวัอยางท่ีไมถูกตองจากโหนดลูกของโหนด 1 ซ่ึงเทากับ 
2 จะเห็นวาความผิดพลาดท่ีโหนดเม่ือตัดกิ่งแลวมีคามากกวา ดงันั้นจึงไมตัดกิ่งของโหนดนี้ ดังนัน้
ตนไมตัดสินใจท่ีตัดกิ่งดวยวิธี REP อยางสมบูรณแลวแสดงไดดังรูปท่ี 2.5(ง) 

การตัดกิ่งดวยวิธี REP จะเขาถึงแตละโหนดเพียงครั้งเดยีวเพ่ือประเมินโอกาสท่ีจะตดั
โหนดนั้นออกไป ทําใหคาความซับซอนเชิงคํานวณ (computational complexity) เปนแบบเชิงเสน
ตามจาํนวนโหนดของตนไมตัดสินใจ O(n) เม่ือ n เปนจํานวนโหนดของตนไมตัดสินใจ แตวิธีนี้ก็มี
ขอเสียคือจําเปนตองใชชุดขอมูลการตดักิ่งแยกจากชุดขอมูลฝกซ่ึงอาจมีปญหากับบางชุดขอมูลท่ีมี
กลุมตัวอยางขนาดเล็ก และอาจจะไมสามารถจําแนกขอมูลชนิดพิเศษท่ีอยูนอกเหนือจากกลุม
ตัวอยางสวนใหญไดอยางถูกตอง ถาขอมูลนัน้ไมมีอยูในชุดขอมูลการตดักิ่ง เนื่องจากสวนนัน้ของ
ตนไมตัดสินใจจะถูกตดัออกไปดวย (Esposito, Malerba, Semeraro, and Tamma, 1999) 

2.3.2 การตดักิง่แบบความผดิพลาดในแงราย (Pessimistic error pruning) 
Pessimistic error pruning (PEP) (Quinlan, 1987) การตดักิ่งดวยวิธีนี้ไมตองการชุด

ขอมูลท่ีแยกตางหากเพ่ือตดักิ่งตนไมตัดสินใจ แตชุดขอมูลฝกจะถูกใชท้ังในขั้นตอนการสรางและ
ตัดกิ่งท่ีไมมีความจาํเปนออกไปดวย 

กําหนดใหตนไมตัดสินใจ T สรางขึ้นจากชุดขอมูลฝกท่ีมีจาํนวนตวัอยางเปน N ถามี
ตัวอยาง K ตัวอยางท่ีใบและมีตัวอยางท่ีไมถูกตองหรือไมใชพวกเดียวกันกบัตวัอยางท่ีใบนี้เปน J 
ดังนั้นคาอัตราความผิดพลาดท่ีใบนี้จะเทากบั J/K จากการทดสอบดวยชุดขอมูลฝกคาอัตราความ
ผิดพลาดนี้จะไมใชคาท่ีแทจริงเม่ือนําไปทดสอบกับขอมูลใหมท่ีไมเคยเห็น จึงตองกําหนดคาคงท่ี
เพ่ิมเขาไปดวย โดยใหคาอัตราความผิดพลาดเกดิจากการใช continuity correction ของการแจกแจง
ทวินาม (binomial distribution) โดยใหคา J สามารถแทนดวย J + 1/2 (Quinlan, 1987) 

ถาเราพิจารณาตนไมยอย T’ ของตนไม T ซ่ึงมีจํานวนใบของตนไมยอยเปน L(T’) จะ
ไดจํานวนตวัอยางท่ีไมถูกตองท้ังหมดเทากับ ΣJ เม่ือแทนคา J ดวย J + 1/2 จะไดจํานวนตัวอยางท่ี
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ไมถูกตองเม่ือทดสอบกับขอมูลใหมท่ีไมเคยเห็นเทากับ ΣJ + L(T’)/2 วิธีนี้จะตดักิ่งตนไมยอย
ออกไป แลวเปล่ียนเปนโหนดใบท่ีมีกลุมของขอมูลเปนกลุมหลักของกลุมตัวอยางจากการแบงกลุม
ของชุดขอมูลฝกท่ีโหนดนั้นของตนไม ถาจํานวนตวัอยางท่ีไมถูกตองของโหนดใบนี ้ มีคานอยกวา
หรือเทากับจํานวนตัวอยางท่ีไมถูกตองของตนไมยอยบวกดวยคาความผิดพลาดมาตรฐาน (standard 
error) ของมัน (Quinlan, 1987) 

 

 
 

รูปท่ี 2.6 ตนไมตดัสินใจกอนการตดักิ่งเพ่ือใชวินจิฉัยสภาวะ hypothyroid 

TSH < 6.05: 

|  T4U measured = t: negative (1918) 

|  T4U measured = f: 

|  |  age > 43.5: negative (58) 

|  |  age < 43.5: 

|  |  |  query hypothyroid = f: negative (41) 

|  |  |  query hypothyroid = t: secondary hypothyroid (1) 

TSH > 6.05: 

|  FTI < 64.5: 

|  |  thyroid surgery = f: 

|  |  |  T3 < 2.3: primary hypothyroid (51) 

|  |  |  T3 > 2.3: 

|  |  |  |  sex = M: negative (1) 

|  |  |  |  sex = F: primary hypothyroid (4) 

|  |  thyroid surgery = t: 

|  |  |  referral source = SVI: primary hypothyroid (1) 

|  |  |  referral source = <other>: negative (2) 

|  FTI > 64.5: 

|  |  on thyroxine = t: negative (32) 

|  |  on thyroxine = f: 

|  |  |  thyroid surgery = t: negative (3) 

|  |  |  thyroid surgery = f: 

|  |  |  |  TT4 < 150.5: compensated hypothyroid (120) 

|  |  |  |  TT4 > 150.5: negative (6) 
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จากรูปท่ี 2.6 เปนตนไมตดัสินใจท่ีสรางขึ้นเพ่ือใชวินจิฉัยสภาวะ hypothyroid ของ
รางกายโดยสามารถจําแนกกลุมของขอมูลไดเปน 4 กลุม {primary hypothyroid, secondary 
hypothyroid, compensated hypothyroid, negative} ตนไมตัดสินใจนี้สรางขึ้นจากชุดขอมูลฝก
จํานวน 2,514 ตัวอยาง โดยตัวเลขท่ีอยูดานหลังโหนดใบ จะแสดงจํานวนตวัอยางท่ีสามารถ
แบงกลุมตัวอยางไดจากใบนั้น ถาพิจารณาท่ีตนไมยอยดังนี ้

 
 T4U measured = t: negative (1918) 
 T4U measured = f: 
 |  age > 43.5: negative (58) 
 |  age < 43.5: 
 |  |  query hypothyroid = f: negative (41) 
 |  |  query hypothyroid = t: secondary hypothyroid (1) 

 
ตนไมยอย T’ นี้มีจํานวนตวัอยางท้ังหมด ΣK เทากับ 2,018 ตัวอยาง มีจํานวนใบ 

L(T’) เปน 4 และมีจํานวนตัวอยางท่ีจําแนกไมถูกตอง ΣJ เทากับ 0 เม่ือทดสอบตนไมยอยนี้ดวย
ขอมูลใหมท่ีไมเคยเห็น จะไดจํานวนตวัอยางท่ีจําแนกขอมูลไมถูกตอง e(T’) เปนดังนี ้

 
e (T’) = ΣJ + L(T’)/2 
 = 0 + 4/2 = 2 
 

คํานวณคาความผิดพลาดมาตรฐาน (standard error, SE) ไดดังนี ้
 

ΣK
e(T')) (Σ(e(T')  SE(e(T')) −×

=  

 

  411
2018

220182 .) (  =
−×

=  

 
ถาเปล่ียนตนไมยอยนี้เปนใบ ท่ีมีกลุมของขอมูลเปนกลุมหลักของกลุมตัวอยางจาก

การแบงกลุมของชุดขอมูลฝกท่ีโหนดนั้นของตนไม จะทําใหมีจํานวนตวัอยางท่ีจําแนกกลุมของ
ขอมูลผิดพลาดเทากับ 1 แตเนื่องจาก 1 + 1/2 < 2 + 1.41 ดังนั้นตนไมยอยนี้จะถูกเปล่ียนเปนใบ การ
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ตรวจสอบนี้จะทําซํ้าในทุก ๆ ตนไมยอย โดยตนไมตัดสินใจท่ีผานการตดักิ่งดวยวิธี PEP เปนท่ี
เรียบรอยแลวแสดงไดดังรูปท่ี 2.7 

 

 
 

รูปท่ี 2.7 ตนไมตดัสินใจหลังการตัดกิ่งเพ่ือใชวินิจฉัยสภาวะ hypothyroid 
 

การใชชุดขอมูลฝกเพียงชุดขอมูลเดยีวสําหรับสรางและตัดกิ่งตนไมตัดสินใจ เปน
ขอดีสําหรับวิธีนี้ และสามารถทํางานไดอยางรวดเรว็เนื่องจากการเขาถึงโหนดจะทํางานจากบนลง
ลาง ทําการตรวจสอบเพียงครั้งเดียวเริ่มจากรากไปยังใบของตนไม โดยเม่ือตนไมยอยถูกตดัออกไป
แลวก็ไมจําเปนตองตรวจสอบตนไมยอยท่ีอยูดานลางอีก แตการนําคาคงท่ี 1/2 มาใชและประมาณคา
ความผิดพลาดท่ีมีการแจกแจงทวินามใหใกลเคยีงกับการแจกแจงปกต ิ ยังไมสามารถใชไดอยาง
ถูกตองกับกลุมตัวอยางทุกชุดขอมูล (Esposito, Malerba, and Semeraro, 1997) 

2.3.3 การตดักิง่โดยใชคาความผดิพลาด (Error-based pruning) 
Error-based pruning (EBP) วิธีการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจนี้ ไดนํามาใชในอัลกอริทึม

สําหรับสรางตนไมตัดสินใจท่ีช่ือ C4.5 (Quinlan, 1993) โดยพัฒนารูปแบบมาจากวิธี Pessimistic 
error pruning ปรับปรุงการคํานวณคาอัตราความผิดพลาดท่ีคาดวาจะเกดิขึน้ วธีินีใ้ชชุดขอมูลฝก
สําหรับสรางและตัดกิ่งตนไมตัดสินใจ โดยไมตองใชชุดขอมูลท่ีแยกออกตางหากสําหรับการตดักิ่ง
โดยเฉพาะ 

ขั้นตอนการทํางานจะตรวจสอบโหนดจากลางสุดขึน้ไปยงัรากของตนไม โดยใช
วิธีการเขาถึงโหนดแบบ post-order traversal สําหรับแตละโหนด t มีทางเลือก 2 วิธีในการปรับปรุง
ตนไมตัดสินใจคือ ตัดกิ่งตนไม T ตรงตําแหนงของโหนด t แลวเปล่ียนเปนโหนดใบ ท่ีมีกลุมของ

TSH < 6.05: negative (2018) 

TSH > 6.05: 

|  FTI < 64.5: primary hypothyroid (62) 

|  FTI > 64.5: 

|  |  on thyroxine = t: negative (32) 

|  |  on thyroxine = f: 

|  |  |  thyroid surgery = t: negative (3) 

|  |  |  thyroid surgery = f: 

|  |  |  |  TT4 < 150.5: compensated hypothyroid (120) 

|  |  |  |  TT4 > 150.5: negative (6) 
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ขอมูลเปนกลุมหลักของกลุมตวัอยางจากการแบงกลุมของชุดขอมูลฝกท่ีโหนดนั้น หรือตัดกิ่ง Tt’ ท่ี
เปนตนไมยอยของ Tt ท่ีมีผลรวมของจํานวนตัวอยางมากท่ีสุดขึ้นมาแทนท่ีตรงตําแหนงของโหนด t 
โดยท่ีไมทําใหคาความผิดพลาดเม่ือปรับปรุงตนไมตัดสินใจแลวมีคาเพ่ิมขึ้น (Esposito, Malerba, 
Semeraro, and Tamma, 1999)  

การประเมินความถูกตองของตนไมตัดสินใจ จะใชเพียงชุดขอมูลฝกเทานั้นไมได 
จะตองเปนคาประมาณจากประชากรท้ังหมด เพ่ือใชแทนคาความผิดพลาดท่ีคาดวาจะเกิดขึ้นเม่ือใช
ทดสอบกับขอมูลใหมท่ีไมเคยเห็น จึงใชคาจํากดับนของการแจกแจงทวินาม (binomial distribution) 
ท่ีระดับความเช่ือม่ันเทากับ CF (confidence factor) เปนตัวแทนความผิดพลาดของประชากรแทน
ดวย UCF(E,N) โดย E แทนจํานวนตวัอยางท่ีแบงกลุมไมถูกตองจาก N ตัวอยาง (กองศักดิ ์จงเกษม
วงศ, 2543) 

จากตวัอยางของตนไมตัดสินใจกอนการตัดกิ่งในรูปท่ี 2.8 เปนตนไมตัดสินใจท่ีสราง
ขึ้นเพ่ือใชจําแนกลักษณะของกลุมคนท่ีเลือกพรรคการเมืองในการเลือกตั้ง โดยจําแนกกลุมของ
ขอมูลออกเปน 2 กลุม {democrat, republican} ตนไมตดัสินใจนี้สรางขึ้นจากชุดขอมูลฝกจาํนวน 
300 ตัวอยาง โดยตัวเลขท่ีอยูดานหลังโหนดใบ จะแสดงจํานวนตัวอยางท่ีสามารถแบงกลุมตัวอยาง
ไดจากใบนัน้ ตนไมนี้สรางจากอัลกอรทึิม C4.5 โดยแสดงในรูปแบบขอความ ในโหนดหนึ่งของ
ตนไมท่ีประกอบดวยกิ่งและใบดังนี ้

 
 education spending = n: democrat (6.0) 
 education spending = y: democrat (9.0) 
 education spending = u: republican (1.0) 
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physician fee freeze = n: 

|  adoption of the budget resolution = y: democrat (151.0) 

|  adoption of the budget resolution = u: democrat (1.0) 

|  adoption of the budget resolution = n: 

|  |  education spending = n: democrat (6.0) 

|  |  education spending = y: democrat (9.0) 

|  |  education spending = u: republican (1.0) 

physician fee freeze = y: 

|  synfuels corporation cutback = n: republican (97.0/3.0) 

|  synfuels corporation cutback = u: republican (4.0) 

|  synfuels corporation cutback = y: 

|  |  duty free exports = y: democrat (2.0) 

|  |  duty free exports = u: republican (1.0) 

|  |  duty free exports = n: 

|  |  |  education spending = n: democrat (5.0/2.0) 

|  |  |  education spending = y: republican (13.0/2.0) 

|  |  |  education spending = u: democrat (1.0) 

physician fee freeze = u: 

|  water project cost sharing = n: democrat (0.0) 

|  water project cost sharing = y: democrat (4.0) 

|  water project cost sharing = u: 

|  |  mx missile = n: republican (0.0) 

|  |  mx missile = y: democrat (3.0/1.0) 

|  |  mx missile = u: republican (2.0) 

 

รูปท่ี 2.8 ตนไมตดัสินใจกอนการตดักิ่ง 
  

จะเห็นไดวาไมมีตัวอยางท่ีแบงกลุมผิดพลาดเม่ือสรางจากชุดขอมูลฝก สําหรับใบ
แรกท่ีมีจํานวนตวัอยางเทากับ 6 ตัวอยาง (N=6) ถูกจัดอยูในกลุม democrat โดยท่ีไมมีตัวอยาง
ผิดพลาด (E=0) เม่ือคํานวณคาจํากดับนของการแจกแจง U25%(0,6) ไดเทากับ 0.206 (อัลกอริทึม 
C4.5 ใชคาความเปนอิสระ CF=25% เปนคาโดยปริยาย) ดงันั้นจํานวนตวัอยางผิดพลาดท่ีคาดวาจะ
เกิดขึน้เม่ือใชแบงกลุมขอมูลใหมท่ีไมเคยเห็น 6 ตัวอยาง จะเทากับ 6×0.206 สําหรับใบท่ีเหลือ
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คํานวณคา U25%(0,9) ไดเทากับ 0.143 และ U25%(0,1) ไดเทากับ 0.750 ตามลําดับ เม่ือ
คํานวณตัวอยางท่ีคาดวาจะทํานายผิดท่ีโหนดนี้จะได 

 
จํานวนตัวอยางท่ีคาดวาจะทํานายผิดพลาด = 6 × 0.206 + 9 × 0.143 + 1 × 0.750 
 = 3.273 ตัวอยาง 
 

ถาโหนดนี้ถูกเปล่ียนเปนใบท่ีมีกลุมเปน democrat จะทําใหใบนี้มีจํานวนตวัอยาง
ท้ังหมด 16 ตัวอยาง และมีจํานวนตวัอยางท่ีไมใชกลุมนี้อยู 1 ตัวอยาง ดังนัน้สามารถคาํนวณจาํนวน
ตัวอยางท่ีคาดวาจะทํานายผิดพลาดไดดังนี ้

 
จํานวนตัวอยางท่ีคาดวาจะทํานายผิดพลาด = 16 × U25%(1,16) 
 = 16 × 0.157 
 = 2.512 ตัวอยาง 

 

 
 

รูปท่ี 2.9 ตนไมตดัสินใจหลังการตัดกิ่ง 
 

จะเห็นไดวาเราสามารถจะเปล่ียนโหนดนี้เปนใบท่ีมีคาเปน democrat ได เนื่องจาก
จํานวนตัวอยางท่ีทํานายผิดพลาดหลังจากเปล่ียนโหนดเปนใบแลว มีคานอยกวาเม่ือโหนดนี้ยังคงอยู 
เม่ือตัดกิ่งดวยวิธี EBP เปนท่ีเรียบรอยแลวจะไดตนไมตดัสินใจดังรูปท่ี 2.9 

ในตนไมตัดสินใจหลังการตัดกิ่งแลว คา N/E ท่ีอยูดานหลังใบของตนไม แทน N 
ดวยจํานวนตัวอยางฝกท้ังหมดท่ีตกอยูท่ีใบนี ้ และ E แทนจํานวนตวัอยางท่ีคาดวาจะทํานายผิดเม่ือ
ทํานายขอมูล N ตัวอยางท่ีไมเคยเห็นบนตนไมนี้ (กองศักดิ ์จงเกษมวงศ, 2543) 

physician fee freeze = n: democrat (168.0/2.6) 

physician fee freeze = y: republican (123.0/13.9) 

physician fee freeze = u: 

|  mx missile = n: democrat (3.0/1.1) 

|  mx missile = y: democrat (4.0/2.2) 

|  mx missile = u: republican (2.0/1.0) 
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การตัดกิ่งดวยวิธี EBP ใชการคํานวณชวงความเช่ือม่ัน (confidence level) เพ่ือลด
ความลําเอียงท่ีเกิดจากการใชชุดขอมูลฝกคํานวณคาความผิดพลาดเพียงชุดขอมูลเดยีว โดย
กําหนดใหรูปแบบการแจกแจงทวินามประมาณไดเปนการแจกแจงปกต ิ (normal distribution) 
สําหรับชุดขอมูลท่ีมีกลุมตัวอยางขนาดใหญ ทําใหผลของการตดักิ่งตนไมตดัสินใจวิธีนี้จะใหคา
ความถูกตองท่ีนอยลงเม่ือใชกับชุดขอมูลท่ีมีกลุมตัวอยางจาํนวนนอยกวา 100 ตัวอยาง (Frank, 
2000) การตัดกิ่งดวยวิธี EBP มีขั้นตอนการทํางาน 2 วิธีในการปรบัปรุงตนไมตดัสินใจคือ ตดักิ่ง
ตนไม T ตรงตําแหนงของโหนด t แลวเปล่ียนเปนโหนดใบ ท่ีมีกลุมของขอมูลเปนกลุมหลักของ
กลุมตัวอยางจากการแบงกลุมของชุดขอมูลฝกท่ีโหนดนั้น หรือตัดกิ่ง Tt’ ท่ีเปนตนไมยอยของ Tt ท่ีมี
ผลรวมของจาํนวนตวัอยางมากท่ีสุดขึ้นมาแทนท่ีตรงตําแหนงของโหนด t โดยท่ีไมทําใหคาความ
ผิดพลาดเม่ือปรับปรุงตนไมตดัสินใจแลวมีคาเพ่ิมขึน้ ดังนั้นคาความซับซอนเชิงคํานวณของการตดั
กิ่งดวยวิธี EBP จึงมีคาเทากับ O(n(log n)2) เม่ือ n เปนจํานวนโหนดของตนไมตัดสินใจ (Witten and 
Frank, 2005) 

2.3.4 การตดักิง่แบบคาความซับซอน (Cost-complexity pruning) 
Cost-complexity pruning (CCP) วิธีนี้เปนเทคนคิการตดักิ่งตนไมตัดสินใจท่ีใชใน

อัลกอริทึมสําหรับสรางตนไมตัดสินใจท่ีช่ือ CART (Breiman, Friedman, Olshen, and Stone, 1984) 
โดยสามารถแบงการทํางานออกเปน 2 ขั้นตอนคือ (Esposito, Malerba, and Semeraro, 1997) 

1) การคดัเลือกเซตของตนไมยอย จากตนไมท่ีไดจากขั้นตอนการสรางตนไม
ตัดสินใจ Tmax ไดเปน { T0, T1, T2, … , TL } 

 โดยท่ี T0 = Tmax และ TL คือรากของตนไมตดัสินใจ 
2) การเลือกตนไมท่ีดีท่ีสุด Ti จากเซตท่ีได โดยใชการประเมินความถูกตองของ

ตนไมตัดสินใจ 
ในขัน้ตอนแรกตนไม Ti+1 ไดรับมาจาก Ti โดยการตัดกิ่งท่ีทําใหคาอัตราความ

ผิดพลาดในการจําแนก (resubstitution errors) เพ่ิมขึ้นนอยท่ีสุด โดยเม่ือตนไม T ถูกตัดกิ่งท่ีโหนด t 
จะไดคาอัตราความผิดพลาดเพ่ิมขึน้เทากับ R(t) - R(Tt) และทําใหจํานวนของใบลดลงเทากับ L(Tt) 
ลบดวย 1 

 

T
t

t α
)L(Τ

)R(t) - R(Τ
=

−1
 

 
คาอัตราสวนการเพ่ิมขึน้ของอัตราความผิดพลาด ตอจํานวนใบของตนไมท่ีถูกตดักิ่ง

ออกไปเปนคาความซับซอน (cost-complexity) ของตนไม T’ ดังนั้น Ti+1 จะไดรับมาจาก Ti โดย
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การตัดกิ่งตนไมตัดสินใจท่ีทําใหคาความซับซอนมีคาต่ําท่ีสุด โดยถาตนไมมีคาความซับซอนเทากัน
จะเลือกตนไมท่ีมีจํานวนโหนดนอยกวา (Quinlan, 1987) 

จากตนไมตัดสินใจในรูปท่ี 2.6 ซ่ึงสรางขึ้นจากชุดขอมูลฝกจาํนวน 2,514 ตัวอยาง ถา
พิจารณาท่ีตนไมยอยดังนี ้
 
 T4U measured = t: negative (1918) 
 T4U measured = f: 
 |  age > 43.5: negative (58) 
 |  age < 43.5: 
 |  |  query hypothyroid = f: negative (41) 
 |  |  query hypothyroid = t: secondary hypothyroid (1) 
 

จะเห็นไดวากลุมหลักของตวัอยางแสดงท่ีใบของตนไมยอยนี้เปน negative ถาเปล่ียน
ตนไมยอยเปนใบท่ีมีกลุมเปน negative จะทําใหมีจํานวนตัวอยางท่ีจําแนกกลุมของขอมูลผิดพลาด
เทากับ 1 ดังนั้นคาอัตราความผิดพลาดในการจาํแนกท่ีโหนดนี ้ R(t) จะเทากับ 1/2514 ถาพิจารณา
จากตนไมยอยนี้ท่ีมีจํานวนใบเทากับ 4 จะเห็นวาไมมีตัวอยางท่ีจําแนกไมถูกตองอยูเลย ดังนั้น
สามารถคํานวณคา cost-complexity ไดดังนี ้

 
000130

14
025141 .)/(αT =

−
−

=  
 

คา cost-complexity ท่ีไดนี้มีคาต่ําท่ีสุด ดังนั้นตนไม T1 ซ่ึงไดรับมาจากตนไมท่ีได
จากขัน้ตอนการสราง T0 โดยแทนท่ีตนไมยอยนี้ดวยใบจะถูกคดัเลือกไวในเซ็ต เพ่ือนําไปประเมิน
ความถูกตอง เพ่ือใหไดตนไมตัดสินใจท่ีสามารถจาํแนกขอมูลใหมไดอยางดีท่ีสุดตอไป และตนไม
ตัดสินใจท่ีผานการตัดกิ่งดวยวิธี CCP เปนท่ีเรียบรอยแลวแสดงไดดังรูปท่ี 2.7 เชนเดยีวกนั 

ในขัน้ท่ีสองเปนการเลือกตนไมท่ีดีท่ีสุด โดยใชวิธีเปรยีบเทียบความถูกตองในการ
จําแนกเพ่ือตรวจสอบคาอัตราความผิดพลาดของตนไมแตละตน โดยอาจใชวิธี cross-validation 
หรือใชชุดขอมูลการตัดกิ่งในการตรวจสอบ 

การตัดกิ่งดวยวิธี CCP มีขอเสียเม่ือเปรียบเทียบกับวิธี REP สําหรับการใชชุดขอมูล
การตัดกิ่ง เนื่องจากเราสามารถเลือกตรวจสอบตนไมไดจากภายในเซตเทานัน้ แทนท่ีจะสามารถ
ตรวจสอบไดจากตนไมยอยท่ีเปนไปไดท้ังหมดของตนไมท่ีสรางขึ้นอยางสมบูรณ ดงันั้นถาตนไม
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ยอยท่ีมีความถูกตองมากท่ีสุดเม่ือทดสอบกับชุดขอมูลการตัดกิ่งไมอยูในเซตแลว วิธีนี้จะไมสามารถ
เลือกตนไมนั้นได (Esposito et al., 1997) และการใชวิธี cross-validation เพ่ือประเมินความถูกตอง
ของตนไมตดัสินใจจําเปนตองใชเวลาในการทํางานเพิ่มมากขึ้นดวย (Quinlan, 1987) 

 
2.4 ทฤษฎีการตัดสินใจเชิงสถิติ 
 ในการศึกษาขอมูลมีอยูบอยครั้งท่ีเราจาํเปนตองตัดสินใจเกีย่วกับประชากรบนพ้ืนฐานของ
ขอเท็จจริงท่ีไดจากกลุมตัวอยาง การตัดสินใจลักษณะนี้เรียกวา การตัดสินใจเชิงสถิติ เชน การ
ทดสอบขอมูลโดยวิธี ก. ใหประสิทธิภาพท่ีดกีวาวธีิ ข. และ ค. หรือไม? เราควรคงสมมติฐานหรือ
ปฏิเสธสมมติฐานทางสถิติท่ีระดับนัยสําคัญท่ีกําหนดไว เปนตน 

2.4.1 สมมติฐานทางสถิต ิ
สมมติฐาน หมายถึง ขอความท่ีใชคาดคะเนความสัมพันธระหวางตวัแปรตั้งแต 2 ตัว

ขึ้นไป เปนเครื่องช้ีแนวทางในการคนหาหรือพิสูจนขอเท็จจริงไดอยางมีระบบ ถูกตองตรงเปาหมาย 
และทําใหสามารถกาํหนดปญหาการวจิยัไดแคบลง (ยุทธ ไกยวรรณ, 2546) โดยท่ัวไปสามารถ
จําแนกสมมติฐานออกไดเปน 2 ประเภทคือ 

1) สมมติฐานทางการวจิยั (research hypothesis) เปนขอความท่ีเขยีนขึน้เพ่ือ
พยากรณคําตอบจากการวจิยั โดยอาศัยเหตผุล ประสบการณ ความรู ผลการวิจยัท่ี
ผานมา โดยเขียนสมมติฐานการวจิยัในลักษณะความสัมพันธของตวัแปรตั้งแต
สองตัวขึ้นไป เชน นักศึกษาท่ีเรยีนจากวิธีสอนตางกันมีผลสัมฤทธ์ิทางการเรียน
ตางกัน เปนตน  

2) สมมติฐานทางสถิติ (statistical hypothesis) เปนสมมติฐานท่ีเขยีนอยูในรูป
โครงสรางทางคณิตศาสตร และใชสัญลักษณทางสถิติแทน เพ่ือใหสามารถ
ทดสอบไดดวยวิธีการทางสถิติ สมมติฐานทางสถิติแบงออกเปน 2 ชนิดคือ 
(1) สมมติฐานวาง (null hypothesis) เปนสมมติฐานท่ีไมแสดงความแตกตาง

หรือไมแสดงความสัมพันธระหวางกลุมหรือผลตางเทากับศูนย สัญลักษณท่ี
ใชคือ H0 

(2) สมมติฐานทางเลือก (alternative hypothesis) เปนสมมติฐานท่ีแสดงความ
แตกตางหรือความสัมพันธกันระหวางกลุมตัวอยาง และจะตองอยูคูกับ
สมมติฐานวางเสมอ สัญลักษณท่ีใชคือ H1 
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2.4.2 ความคลาดเคลือ่นในการตดัสินใจ 
ผลของการทดสอบสมมติฐานไมวาจะตัดสินใจปฏิเสธหรือยอมรับ H0 ก็ตาม จะมี

โอกาสท่ีจะเกิดความคลาดเคล่ือนได ความคลาดเคล่ือนดังกลาวแบงออกไดเปน 2 ประเภทคือ 
1) ความคลาดเคล่ือนประเภทท่ี 1 (Type I error) เปนความคลาดเคล่ือนท่ีเกิดจากการ

ปฏิเสธสมมติฐานวาง ท้ัง ๆ ท่ีสมมติฐานวางนั้นเปนจริง สัญลักษณท่ีใชคือ α 
2) ความคลาดเคล่ือนประเภทท่ี 2 (Type II error) เปนความคลาดเคล่ือนท่ีเกิดจาก

การยอมรับสมมติฐานวาง ท้ัง ๆ ท่ีสมมติฐานวางนัน้ไมเปนจริง สัญลักษณท่ีใช
คือ β 

สามารถสรุปผลการตัดสินใจไดดังนี ้
 

ตารางท่ี 2.3 ประเภทของความคลาดเคล่ือนของการทดสอบสมมติฐานทางสถิติ 
การตัดสินใจ สภาพความเปนจริง 

ยอมรับ H0 ปฏิเสธ H0 
H0 เปนจริง ไมมีความคลาดเคล่ือน ความคลาดเคล่ือนประเภทท่ี 1 

H0 ไมเปนจริง ความคลาดเคล่ือนประเภทท่ี 2 ไมมีความคลาดเคล่ือน 
 

2.4.3 ระดับความมีนัยสําคัญ 
ระดับความมีนัยสําคัญ (level of significance) เปนการกําหนดขอบเขตของ

ความคลาดเคล่ือนท่ีจะยอมใหเกิดขึน้ไดในการทดสอบสมมติฐานครั้งนัน้ ความคลาดเคล่ือน
ดังกลาวเปนความคลาดเคล่ือนประเภทท่ี 1 การกําหนดความคลาดเคล่ือนนี้นิยมกําหนดเปนคาความ
นาจะเปน เชน เม่ือทดสอบสมมติฐานโดยใชระดับความมีนัยสําคัญเปน 0.05 เขยีนแทนดวย
สัญลักษณดงันี้ α = 0.05 

2.4.4 บริเวณวิกฤต 
บริเวณวกิฤต (critical region) เปนขอบเขตซ่ึงกําหนดตามระดับความมีนัยสําคญั ถา

คาสถิติท่ีคํานวณไดตกอยูในขอบเขตนี้ ก็จะตดัสินใจปฏิเสธสมมติฐานวาง (H0) และจะถือวาการ
ทดสอบนั้นมีนัยสําคัญ นั่นคือ ความแตกตางระหวางคุณลักษณะของกลุมตวัอยางประชากรกบั
ประชากรมีมากเกนิขอบเขตท่ีกําหนดไว 

2.4.5 ขั้นตอนการทดสอบสมมติฐานทางสถิต ิ
ในการทดสอบสมมติฐานโดยใชสถิติ จะตองกําหนดประชากรท่ีตองการศึกษา เลือก

กลุมตัวอยางเพ่ือใหเปนตวัแทนจากประชากรนัน้ ๆ กําหนดสมมติฐานทางการวิจยั รวบรวมขอมูล



31 

 

 

จากกลุมตัวอยาง นําขอมูลมาวิเคราะหและทดสอบสมมติฐาน โดยขัน้ตอนในการทดสอบสมมติฐาน
เปนดังนี ้

1) กําหนดสมมติฐานวาง (H0) ซ่ึงเปนสมมติฐานท่ีตรงกันขามกับสมมติฐาน
ทางเลือก (H1) สมมตฐิานวางนี้จะใชสําหรับทดสอบดวยวธีิการทางสถิติ 

2) กําหนดระดับความมีนัยสําคญั (α) ท่ีจะใชเปนเกณฑในการตัดสินใจ 
3) คํานวณคาทางสถิติท่ีใชในการทดสอบสมมติฐาน จากขอมูลท่ีรวบรวมมาจาก

กลุมตัวอยาง 
4) พิจารณาวาถาคาความนาจะเปนของสถิติท่ีคํานวณไดในขัน้ท่ี 3 มีคานอยกวาหรือ

เทากับระดับความมีนยัสําคัญ ก็จะตัดสินใจปฏิเสธ H0 และยอมรับ H1 แตถาคา
ความนาจะเปนของสถิติท่ีคํานวณไดมากกวาระดับความมีนัยสําคัญ กจ็ะยอมรับ 
H0 ณ ระดับความมีนัยสําคัญนัน้ 

2.4.6 การทดสอบความเปนอิสระตอกนั 
การทดสอบความเปนอิสระตอกันของขอมูล สามารถใชตารางของตัวเลขท่ีเรียกวา 

ตารางการณจร (contingency table) ถาตารางนี้ประกอบดวย r แถว และ c คอลัมน จะเรียกวา r × c 
table ผลรวมของความถ่ีในแตละแถวหรือแตละคอลัมนเรยีกวา marginal frequencies และผลรวม
ของความถ่ีท้ังหมดในตารางการณจรเรียกวา grand total โดยสามารถแสดงรูปแบบของตารางการณ
จรไดดังตารางท่ี 2.4 
 
ตารางท่ี 2.4 ตัวอยางตารางการณจรของความถ่ีท่ีไดจากการทดลอง 

 A1 A2 … Aj  
B1 o11 o12 … o1j R1 
B2 o21 o22 … o2j R2 
: : :  : : 

Bi oi1 oi2 … oij Ri 
 C1 C2 … Cj N 

   

 กําหนดให H0 : เหตุการณ A และเหตุการณ B เปนอิสระตอกัน โดยท่ี 
 oij เปนจํานวนของความถ่ีท่ีไดจากการทดลอง 
 eij เปนจํานวนของความถ่ีท่ีคาดวาจะไดของเหตกุารณ Bi และเหตุการณ Aj 
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 เราสามารถคํานวณคาของ eij ไดโดยการคณูความนาจะเปนแตละคาดวยผลรวมของความถ่ี
ท้ังหมด N ซ่ึงจะไดวา 
 
 

N
CR

N
R

N
C

N)BP(ANe jiij
ijij =××=∩×=   

 
ดังนั้นจะเห็นไดวา ถา H0 เปนจริง จะสามารถหาความถ่ีท่ีคาดวาจะไดคือ e ≈ RC/N 

เม่ือ R และ C เปนผลรวมของความถ่ีในแถวและคอลัมนท่ีตองการ และ N คือผลรวมของความถ่ี
ท้ังหมด เราสามารถคํานวณคาของ Chi-squared (χ2) ไดดังนี ้
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2.5 งานวิจัยที่เกี่ยวของ 
 งานวิจยัท่ีเกี่ยวของกับการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจ เปนงานหนึ่งท่ีไดรับการศึกษาคนควาและมี
ผูใหความสนใจเปนจํานวนมากในสาขาการเรยีนรูของเครือ่ง (machine learning) ท้ังจากการ
วิเคราะหวิธีการตัดกิ่งท่ีมีผูพัฒนาขึ้น (Esposito, Malerba, and Semeraro, 1997; Oates and Jensen, 
1997, 1998, 1999) และการพัฒนาเทคนคิใหมเพ่ือปรับปรงุประสิทธิภาพของวิธีการตัดกิ่งท่ีมีอยู อีก
ท้ังยังมีการศึกษาเปรยีบเทียบวิธีการตัดกิ่งตนไมตดัสินใจอีกหลายวิธีดวย (Esposito, et al., 1997; 
Esposito, Malerba, Semeraro, and Tamma, 1999; Frank, 2000; Mingers, 1989; Quinlan, 1987) 
 Quinlan (1987) เปนนักวิจัยท่ีทําการศึกษาเปรียบเทียบวิธีการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจ โดยทํา
การทดสอบขอมูลกับวิธีการตดักิ่ง 3 แบบคือ cost-complexity pruning, reduced-error pruning และ 
pessimistic error pruning เกณฑท่ีใชเปรยีบเทียบประสิทธิภาพของตนไมตดัสินใจท่ีไดคือ คาความ
แมนตรงและขนาดของตนไมตัดสินใจ โดยทดสอบขอมูลกับชุดขอมูลจํานวน 6 ชุดท่ีไดจากการ
วิเคราะหตาง ๆ และจากการสังเคราะหขึ้น จากผลการทดสอบขอมูลสามารถสรุปไดวา เม่ือทดสอบ
ทุกชุดขอมูลกับการตัดกิ่งตนไมตดัสินใจ ในทุกวิธีจะสรางตนไมตดัสินใจท่ีมีขนาดเล็กลงอยางมี
นัยสําคัญ โดยวิธี cost-complexity pruning มีแนวโนมสรางตนไมตัดสินใจท่ีมีขนาดเล็กกวาวิธี 
reduced-error pruning และ pessimistic error pruning เม่ือเปรียบเทียบคาความแมนตรงในการ
จําแนกกลุมของขอมูล ถาตนไมท่ีสรางขึ้นมีความซับซอนนอยกวาและใหคาความแมนตรงสูงกวา
หรือใกลเคียงกับตนไมท่ียังไมไดตดักิ่ง แสดงวาการตัดกิ่งใหผลท่ีดีกวา การตัดกิ่งโดยวธีิ reduced-
error pruning ใหคาความแมนตรงสูงกวาวิธี cost-complexity pruning เล็กนอย เปนผลมาจากขนาด
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ของตนไมตดัสินใจท่ีเล็กกวา การตดักิ่งวิธี cost-complexity pruning และ reduced-error pruning 
จําเปนตองใชชุดขอมูลท่ีแยกตางหากเพ่ือใชตดักิ่ง เปนจดุท่ีเสียเปรียบวิธีท่ีใชเพียงชุดขอมูลฝกเพียง
ชุดขอมูลเดียว 
 การศึกษาเปรียบเทียบวิธีการตดักิ่งอีกงานหนึ่งไดรับการทดสอบโดย Mingers (1989) ซ่ึงใช
วิธีการตดักิ่ง 3 แบบเชนเดียวกับท่ีทดสอบโดย Quinlan (1987) โดยท่ี Mingers ไดทดสอบเพ่ิมเติม
กับวิธีการตัดกิ่ง 2 แบบรวมเขากับการเปรียบเทียบของเขาดวยคือ critical value pruning และ 
minimum-error pruning แตอยางไรกต็ามจากผลงานการวจิยัของเขายังคงถูกวพิากษวิจารณ 
เนื่องจากไมไดใชขอมูลชุดเดียวกนัในการทดสอบกับวธีิการตัดกิ่งหลายแบบ อีกท้ังวิธีการตดักิ่ง 
reduced-error pruning ท่ีเขาใชยังเปนวิธีท่ีไมไดมาตรฐานดวย 
 Esposito, Malerba และ Semeraro (1997) ไดศึกษาเปรยีบเทียบกับอัลกอรทึิมการตัดกิ่ง
หลายวิธีเชนเดียวกับ Mingers (1989) รวมท้ังไดทดสอบอัลกอริทึมท่ีพัฒนาขึ้นจากวิธี pessimistic 
error pruning ท่ีช่ือวา error-based pruning ดวย การทดสอบของพวกเขาเปนท่ียอมรับเนื่องจากได
เปรียบเทียบแตละวิธีโดยใชขอมูลชุดเดยีวกันในการสรางตนไมตัดสินใจ และงานวิจยัของพวกเขา
ยังไดใชวิธี reduced-error pruning ตามแนวคิดของ Quinlan (1987) ในการทดสอบอีกดวย พวกเขา
ทําการทดสอบกับชุดขอมูลจํานวน 14 ชุดท่ีรวบรวมอยูใน UCI Machine Learning Repository 
(Blake and Merz, 1998) โดยแตละชุดขอมูลจะแบงออกเปน 3 สวนคือ growing set (49%), pruning 
set (21%) และ test set (30%) ผลรวมของขอมูล growing set และ pruning set เรียกวาชุดขอมูลฝก
และทดสอบประสิทธิภาพของวิธีการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจตาง ๆ โดยใชชุดขอมูลทดสอบ จากผล
การทดสอบขอมูลสามารถสรุปไดดังนี ้

1) การใชชุดขอมูลท่ีแยกไวโดยเฉพาะเพ่ือการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจ เม่ือเปรียบเทียบ
ผลลัพธท่ีไดจากวิธีใชชุดขอมูลฝกเพียงชุดขอมูลเดียวเพ่ือใชสําหรับการตัดกิ่ง จะให
ตนไมตัดสินใจท่ีมีประสิทธิภาพไมแตกตางกนั 

2) เทคนิคการตดักิ่งตนไมตัดสินใจ ไมไดทําใหความแมนตรงในการจําแนกกลุมขอมูลของ
ตนไมตัดสินใจมีคาลดลง 

3) กําหนดใหคาความผิดพลาดพ้ืนฐาน (base error) ซ่ึงเปนคารอยละของความผิดพลาดเม่ือ
แบงกลุมท่ีมีจํานวนขอมูลสนบัสนุนมากท่ีสุด โดยชุดขอมูลท่ีมีคาความผิดพลาดพ้ืนฐาน
ต่ํา การใชเทคนคิการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจจะใหประสิทธิภาพท่ีดี 

4) ผลท่ีไดจากการตัดกิ่งดวยวิธี pessimistic error pruning และ error-based pruning ใหผล
ในแนวทางเดียวกัน ท้ังท่ีท้ังสองวิธีมีวิธีการคํานวณท่ีแตกตางกัน 
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 Esposito, Malerba, Semeraro และ Tamma (1999) ไดศึกษาเปรียบเทียบวิธีการตัดกิ่งตนไม
ตัดสินใจรวม 6 วิธีเชนเดียวกับการทดสอบขอมูลครั้งกอน (Esposito, Malerba, and Semeraro, 
1997) โดยทดสอบกับชุดขอมูลจํานวน 14 ชุด เพ่ือวิเคราะหความแมนตรงในการจําแนกกลุมของ
ขอมูลและขนาดของตนไมตัดสินใจท่ีไดรับการตัดกิ่งแลว โดยพวกเขาใชวิธี 10-fold cross-
validation แทนการใชขอมูลทดสอบในการประเมินประสิทธิภาพของวิธีการตดักิ่งตนไมตดัสินใจ
ตาง ๆ ผลการทดสอบขอมูลสามารถยนืยันขอสรปุไดวา วิธีการตดักิ่งตนไมตัดสินใจไมไดทําให
ความแมนตรงในการจําแนกกลุมของขอมูลใหมของตนไมตัดสินใจมีคาลดลงอยางมีนัยสําคญั และ
เม่ือชุดขอมูลมีคาอัตราความผิดพลาดท่ีเกดิขึ้นต่ําเม่ือตัวอยางท่ีมีกลุมหลักถูกทํานาย (base error) 
วิธีการตดักิ่งตนไมตัดสินใจจะใหผลท่ีดี 
 Reduced-error pruning เปนวิธีการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจท่ีพัฒนาขึน้โดย Quinlan (1987) มี
ขั้นตอนการทํางานท่ีไมซับซอนและใชเวลานอยในการทํางาน แตมีขอเสียท่ีตองการชุดขอมูลท่ีแยก
ไวตางหากสําหรับการตัดกิง่ ซ่ึงอาจจะมีขอมูลจํานวนนอยเกินไปสําหรับชุดขอมูลท่ีมีขนาดเล็ก แต
อยางไรกต็ามในงานทําเหมืองขอมูลจะประกอบดวยขอมูลจํานวนมาก การแบงชุดขอมูลสําหรับการ
ตัดกิ่งจึงไมเปนปญหา (Esposito, et al., 1999) 
 Quinlan (1987) ไดอธิบายขั้นตอนการทํางานของวิธีการตดักิ่ง reduced-error pruning แต
เนื่องจากยังมีความไมชัดเจนในรายละเอียด จึงทําใหเกดิการตคีวามหมายท่ีแตกตางกันในวธีิการ
เขาถึงโหนดของตนไมตัดสินใจใน 2 วิธีคือ ใชการวนซํ้า (iterative method) หรือเขาถึงโหนดจาก
ลางขึ้นบนเพียงรอบเดียว (single-scan bottom-up strategy) ความไมชัดเจนอีกขอหนึ่งคือ การเลือก
กลุมของขอมูลท่ีใบของตนไมเม่ือตดักิ่งแลว เปนความสับสนระหวางการใชกลุมหลักของตวัอยาง
ขอมูลฝก หรือการใชกลุมหลักของตัวอยางขอมูลการตัดกิ่ง 
 Esposito et al. (1997) ไดวิเคราะหเพ่ือตรวจสอบอัลกอริทึมของ reduced-error pruning 
สรุปวาการเขาถึงโหนดของตนไมตัดสินใจโดยใชการวนซํ้าไมสามารถใหผลท่ีดีตามท่ี Quinlan 
ตองการได เม่ือเปรียบเทียบกับการเขาถึงโหนดจากลางขึน้บนเพียงรอบเดียว และผลของวิเคราะห
เปรียบเทียบของ Esposito et al. ยังยืนยันแนวคดิของ Quinlan ไดวา ตนไมตัดสินใจท่ีสรางขึ้นดวย
วิธี reduced-error pruning จะมีความเท่ียงตรงสูงเม่ือเปรียบเทียบกับชุดขอมูลการตัดกิ่งและมีขนาด
เล็กท่ีคาความเท่ียงตรงในการจาํแนกนัน้ 
 ความลําเอียงในขั้นตอนการทํางานของ reduced-error pruning ไดรับการตรวจสอบโดย 
Oates and Jensen (1997, 1998) พวกเขาพบวาคาความผิดพลาด rL ซ่ึงแทนจํานวนตัวอยางท่ีไม
ถูกตองเม่ือแทนท่ีตนไมยอยดวยใบ จะขึน้อยูกับโครงสรางของตนไมท่ีอยูดานบนของโหนด N ท่ี
พิจารณาขึ้นไป แตเม่ือตรวจสอบคาความผิดพลาด rT ซ่ึงแทนจํานวนตวัอยางท่ีไมถูกตองของตนไม
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ยอยท่ีมีรากเปนโหนด N เม่ือทําการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจดวยการทํางานแบบลางขึ้นบน คาของ rT 
จะมีคาลดลง จากการแทนท่ีโหนดดานลางดวยใบท่ีสามารถปรบัปรุงจาํนวนตวัอยางท่ีไมถูกตองให
ดีขึ้นได ซ่ึงไมมีผลกับคาของ rL ดังนั้นจึงมีความเปนไปไดท่ีคาของ rT < rL ทําใหตนไมยอยจะไมถูก
ตัดออกไปท้ังท่ีไมมีความสําคัญ และความลําเอียงของคาความผิดพลาดนี้จะมีผลมากขึ้น ถาขนาด
ของตนไมตดัสินใจมีจํานวนโหนดมาก หรือจํานวนตวัอยางในชุดขอมูลการตดักิ่งมีจํานวนนอย 
 เนื้อหาในสวนตอไปของงานวจิยันี้ จะใหรายละเอียดของวิธีดําเนินการวจิยั โดยนําเอา
ความรูและงานวิจยัตาง ๆ ท่ีไดศึกษามาปรบัปรุงและพัฒนาใหสามารถสรางตนไมตัดสินใจท่ีมี
ประสิทธิภาพ โดยใชวิธีการตัดกิ่งตนไมตดัสินใจ ท่ีมุงเนนทดสอบกับขอมูลทางดานวทิยาศาสตรท่ี
เกี่ยวของกับงานดานการแพทยและการศึกษาโครงสรางทางพันธุกรรมของมนษุย โดยตนไม
ตัดสินใจท่ีไดจะมีความซับซอนลดลง และยังคงมีความแมนตรงในการจําแนกกลุมของขอมูลใหม
ไดอยางถูกตอง  



 

บทท่ี 3 

วิธีดําเนินการวิจัย 
 

 งานวิจยันี้มีจุดมุงหมายเพื่อพัฒนาเทคนคิการตัดกิ่งตนไมตดัสินใจ สําหรับการทําเหมือง
ขอมูลประเภทสังเคราะหโมเดลเพ่ือใชในการจําแนกขอมูล โดยเนนการพัฒนาวิธีการตดักิง่ตนไม
ตัดสินใจท่ีเหมาะสมสําหรับขอมูลทางดานวิทยาศาสตร ท่ีประกอบดวยขอมูลทางดานการแพทย
และขอมูลโครงสรางทางพันธุกรรมของมนษุย รายละเอียดเนื้อหาในบทนี้ประกอบดวยหัวขอ 3.1 
ระเบียบวิธีวิจัย ในหัวขอ 3.2 เปนคําอธิบายขอมูลท่ีใชในการทดสอบประสิทธิภาพของเทคนิคการ
ตัดกิ่งตนไมตดัสินใจท่ีพัฒนาขึ้น ในหัวขอ 3.3 เปนการกลาวถึงเครื่องมือท่ีใชในการวจิยั ในหัวขอ 
3.4 เปนการพัฒนาวิธีการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจ และหัวขอ 3.5 กลาวถึงรายละเอียดของการทดสอบ
เปรียบเทียบวิธีการตดักิ่งตนไมตดัสินใจ 
 
3.1 ระเบียบวิธีวิจัย 
 การคนควาวิจยัแบงขั้นตอนการทํางานออกเปนดังนี ้

3.1.1 ศึกษาเอกสารและสรปุงานวิจยัท่ีเกีย่วของ 
3.1.2 ศึกษาการใชงานและขัน้ตอนการทํางานของระบบ WEKA (Witten and Frank, 2005) 

ซ่ึงเปนซอฟตแวรท่ีพัฒนาบนระบบเปดเผยซอรสโคดท่ีนิยมใชในการทําเหมือง
ขอมูล โดยเนนงานการจําแนกขอมูลโดยใชตนไมตัดสินใจ 

3.1.3 คัดเลือกและเตรียมขอมูลทางดานวทิยาศาสตร โดยเนนขอมูลทางการแพทยและ
ขอมูลโครงสรางทางพันธุกรรมของมนษุย เพ่ือใชทดสอบประสิทธิภาพของวิธีการ
ตัดกิ่งตนไมตดัสินใจมีจํานวนท้ังหมด 21 ชุดขอมูล แบงออกเปนขอมูลทาง
การแพทยจํานวน 18 ชุดขอมูล และขอมูลโครงสรางทางพันธุกรรมของมนุษย
จํานวน 3 ชุดขอมูล 

3.1.4 ศึกษาขั้นตอนการทํางาน และดําเนินการเปรยีบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการตัด
กิ่งตนไมตัดสินใจ รวมท้ังเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตนไมตัดสินใจท่ีไมไดตดักิ่ง 
โดยเลือกทดสอบกับเทคนิคการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจ 2 วิธีคือ 
 1) วิธีการตัดกิ่งแบบความผิดพลาดลดลง (Reduced-error pruning) 
 2) วิธีการตัดกิ่งโดยใชคาความผิดพลาด (Error-based pruning) 
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3.1.5 พัฒนาวิธีการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจท่ีเหมาะสมกับชุดขอมูลทดสอบ โดยปรับปรุงการ
ทํางานของวิธีการตัดกิ่งท่ีไดศึกษาเปรยีบเทียบไวแลว 

3.1.6 ทําการทดสอบขอมูลและเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ของวธีิการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจ
ท่ีพัฒนาขึน้ โดยประมวลผลโปรแกรมดวยเครื่องคอมพิวเตอร PC รุน Pentium4 
ความเร็ว 3.20 GHz หนวยความจําหลัก 512 MB ทํางานบนระบบปฏิบัตกิาร 
Windows XP Professional Edition Service Pack 2 

3.1.7 สรุป และวิเคราะหผลการทดสอบขอมูล 
 

3.2 แหลงทีม่าและรายละเอยีดของขอมลู 
 ขอมูลท่ีใชในการวิจยัเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวธีิการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจนั้น เรา
ไดคัดเลือกชุดขอมูลมาจาก แหลงขอมูลของมหาวิทยาลัยแหงรัฐแคลิฟอรเนีย เมืองเออรไวน 
ประเทศสหรัฐอเมริกา (University of California at Irvine) (Blake and Merz, 1998) ซ่ึงเปนท่ี
รวบรวมชุดขอมูลสําหรับเปนเกณฑในการทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอรทึิมตาง ๆ ของงานการ
ทําเหมืองขอมูล คัดเลือกขอมูลเอาไวจํานวนท้ังหมด 21 ชุดขอมูล แบงออกเปนขอมูลทางการแพทย
จํานวน 18 ชุดขอมูล และขอมูลโครงสรางทางพันธุกรรมของมนษุยจํานวน 3 ชุดขอมูลโดยในการ
คัดเลือกชุดขอมูลจะพิจารณาลักษณะของขอมูลดังนี ้

3.2.1 เปนชุดขอมูลทางดานวิทยาศาสตรท่ีเกี่ยวของกับทางดานการแพทย หรือเปนชุด
ขอมูลโครงสรางทางพันธุกรรมของมนษุย 

3.2.2 เปนชุดขอมูลท่ีมีจํานวนกลุมของขอมูลไมมากกวา 6 กลุม เนื่องจากเทคนคิการตัดกิ่ง
ท่ีพัฒนาขึน้ตองใชคาวกิฤตของการทดสอบไคสแควรมาเปรียบเทียบดวย ซ่ึงคาระดับ
ความเปนอิสระ (degree of freedom, df) ท่ีใชสําหรับการทดสอบในงานวจิยันี้มี
คาสูงสุดไดไมเกนิ 30  

 รายช่ือชุดขอมูล จํานวนตัวอยาง จํานวนแอททริบิวตจากการจําแนกคุณลักษณะตาง ๆ และ
จํานวนกลุมในแตละชุดขอมูลมีรายละเอียดดังตารางท่ี 3.1 
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ตารางท่ี 3.1 รายละเอียดของชุดขอมูลโดยสรุปท่ีใชในการวจิยั 
จําแนกจํานวนแอททริบิวต ช่ือชุดขอมูล จํานวน

ตัวอยาง ท้ังหมด ขอความ ตัวเลข การสูญหาย 
จํานวน
กลุม 

1. Allbp 2800 (972) 30 22 7 yes 3 
2. Allhyper 2800 (972) 30 22 7 yes 5 
3. Allhypo 2800 (972) 30 22 7 yes 5 
4. Allrep 2800 (972) 30 22 7 yes 4 
5. Breast-cancer 286 10 9 0 yes 2 
6. Breast-w 699 10 0 9 yes 2 
7. Dermatology 366 35 33 1 yes 6 
8. Diabetes 768 8 0 7 no 2 
9. DNA 2000(1186) 61 60 0 no 3 

10. Echocardiogram 132 12 2 9 yes 2 
11. Heart-disease 920 14 8 5 yes 5 
12. Heart-h 294 14 7 6 yes 2 
13. Heart-Statlog 270 14 0 13 no 2 
14. Hepatitis 155 20 13 6 yes 2 
15. Hypothyroid 3163 26 18 7 yes 2 
16. Liver-disorders 345 7 0 6 no 2 
17. Lung cancer 32 57 0 56 yes 3 
18. Promoters 106 58 57 0 no 2 
19. Sick-euthyroid 3163 26 18 7 yes 2 
20. Splice-junction 3190 61 60 0 no 3 
21. Thyroid 215 6 0 5 no 3 
หมายเหตุ ตัวเลขในวงเล็บเปนจํานวนตวัอยางของขอมูลทดสอบท่ีไดแบงไวแลวของชุดขอมูลนั้น 

เพ่ือใชทดสอบความแมนตรงในการจําแนกกลุมขอมูลของตนไมตัดสินใจท่ีสรางขึ้น  
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ขอมูลแตละชุดมีรายละเอียดและการจําแนกกลุมของขอมูลดังนี ้
1) Allbp เปนขอมูลการวินจิฉัยความผิดปกตขิองตอมธัยรอยด 

มีจํานวนขอมูลฝก 2,800 เรคคอรด (จํานวนขอมูลทดสอบ 972 เรคคอรด) จําแนก
ออกเปน 3 กลุม คือ 
increased binding protein  (จํานวน 124 เรคคอรด) 
decreased binding protein  (จํานวน 9 เรคคอรด) 
negative    (จํานวน 2,667 เรคคอรด) 

2) Allhyper เปนขอมูลการวินจิฉัยความผิดปกตขิองตอมธัยรอยด 
มีจํานวนขอมูลฝก 2,800 เรคคอรด (จํานวนขอมูลทดสอบ 972 เรคคอรด) จําแนก
ออกเปน 5 กลุม คือ 
hyperthyroid   (จํานวน 62 เรคคอรด) 
T3 toxic    (จํานวน 8 เรคคอรด) 
goitre    (จํานวน 7 เรคคอรด) 
secondary toxic   (จํานวน 0 เรคคอรด) 
negative    (จํานวน 2,723 เรคคอรด) 

3) Allhypo เปนขอมูลการวินจิฉัยความผิดปกตขิองตอมธัยรอยด 
มีจํานวนขอมูลฝก 2,800 เรคคอรด (จํานวนขอมูลทดสอบ 972 เรคคอรด) จําแนก
ออกเปน 5 กลุม คือ 
hypothyroid    (จํานวน 0 เรคคอรด) 
primary hypothyroid   (จํานวน 64 เรคคอรด) 
compensated hypothyroid  (จํานวน 154 เรคคอรด) 
secondary hypothyroid  (จํานวน 2 เรคคอรด) 
negative    (จํานวน 2,580 เรคคอรด) 

4) Allrep เปนขอมูลการวินจิฉัยความผิดปกตขิองตอมธัยรอยด 
มีจํานวนขอมูลฝก 2,800 เรคคอรด (จํานวนขอมูลทดสอบ 972 เรคคอรด) จําแนก
ออกเปน 5 กลุม คือ 
replacement therapy   (จํานวน 29 เรคคอรด) 
underreplacement   (จํานวน 35 เรคคอรด) 
overreplacement   (จํานวน 23 เรคคอรด) 
negative    (จํานวน 2,713 เรคคอรด) 
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5) Breast-cancer เปนขอมูลการวนิิจฉัยการเกิดขึ้นใหมของมะเร็งเตานม 
มีจํานวนขอมูล 286 เรคคอรด จําแนกออกเปน 2 กลุม คือ 
no recurrence events   (จํานวน 201 เรคคอรด) 
recurrence events   (จํานวน 85 เรคคอรด) 

6) Breast-w เปนขอมูลการวนิิจฉัยมะเร็งเตานมวาเปนชนดิรายแรงหรือไม 
มีจํานวนขอมูล 699 เรคคอรด จําแนกออกเปน 2 กลุม คือ 
benign    (จํานวน 458 เรคคอรด) 
malignant    (จํานวน 241 เรคคอรด) 

7) Dermatology เปนขอมูลการวินจิฉัยโรคผิวหนงั 
มีจํานวนขอมูล 366 เรคคอรด จําแนกออกเปน 6 กลุม คือ 
class 1 (psoriasis)   (จํานวน 112 เรคคอรด) 
class 2 (seboreic dermatitis)  (จํานวน 61 เรคคอรด) 
class 3 (lichen planus)  (จํานวน 72 เรคคอรด) 
class 4 (pityriasis rosea)  (จํานวน 49 เรคคอรด) 
class 5 (cronic dermatitis)  (จํานวน 52 เรคคอรด) 
class 6 (pityriasis rubra pilaris) (จํานวน 20 เรคคอรด) 

8) Diabetes เปนขอมูลการทดสอบวาคนไขสออาการโรคเบาหวานหรือไม โดยใช
มาตรฐานขององคการอนามัยโลก ทดสอบกับคนไขเพศหญงิท่ีเปนชนเผาพ้ืนเมือง
อินเดียนแดง รัฐอริโซนา 
มีจํานวนขอมูล 768 เรคคอรด จําแนกออกเปน 2 กลุม คือ 
tested negative   (จํานวน 500 เรคคอรด) 
tested positive   (จํานวน 268 เรคคอรด) 

9) DNA เปนขอมูลการจําแนกโครงสรางทางพันธุกรรมของมนุษย 
มีจํานวนขอมูลฝก 2,000 เรคคอรด (จํานวนขอมูลทดสอบ 1,186 เรคคอรด) จําแนก
ออกเปน 3 กลุม คือ 
exon/intron    (จํานวน 464 เรคคอรด) 
intron/exon    (จํานวน 485 เรคคอรด) 
none    (จํานวน 1,051 เรคคอรด) 

10) Echocardiogram เปนขอมูลท่ีบันทึกวาคนไขโรคหัวใจสามารถมีชีวิตอยูไดนานกวา
หนึ่งปหรือไม 
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มีจํานวนขอมูล 132 เรคคอรด จําแนกออกเปน 2 กลุม คือ 
class 0 (dead)   (จํานวน 88 เรคคอรด) 
class 1 (alive)   (จํานวน 43 เรคคอรด) 

11) Heart disease เปนขอมูลการวินจิฉัยอาการหลอดเลือดเล้ียงหัวใจตบีโดยใชภาพ
เอ็กซเรย 
มีจํานวนขอมูล 920 เรคคอรด จําแนกออกเปน 5 กลุม คือ 
class 0    (จํานวน 411 เรคคอรด) 
class 1    (จํานวน 265 เรคคอรด) 
class 2    (จํานวน 109 เรคคอรด) 
class 3    (จํานวน 107 เรคคอรด) 
class 4    (จํานวน 28 เรคคอรด) 

12) Heart-h เปนขอมูลการวินิจฉัยอาการหลอดเลือดเล้ียงหัวใจตีบโดยใชภาพเอ็กซเรย โดย
ทดสอบกับคนไขชาวฮังกาเรียน 
มีจํานวนขอมูล 294 เรคคอรด จําแนกออกเปน 2 กลุม คือ 
< 50% diameter narrowing  (จํานวน 188 เรคคอรด) 
≥ 50% diameter narrowing  (จํานวน 106 เรคคอรด) 

13) Heart-Statlog เปนขอมูลการทดสอบวาคนไขมีอาการของโรคหัวใจหรือไม 
มีจํานวนขอมูล 270 เรคคอรด จําแนกออกเปน 2 กลุม คือ 
absent    (จํานวน 150 เรคคอรด) 
present    (จํานวน 120 เรคคอรด) 

14) Hepatitis เปนขอมูลท่ีบันทึกวาคนไขโรคตับอักเสบยังมีชีวติอยูหรือไม 
มีจํานวนขอมูล 155 เรคคอรด จําแนกออกเปน 2 กลุม คือ 
class 1 (die)    (จํานวน 32 เรคคอรด) 
class 2 (live)   (จํานวน 123 เรคคอรด) 

15) Hypothyroid เปนขอมูลการวนิิจฉัยความผิดปกตขิองตอมธัยรอยด 
มีจํานวนขอมูล 3,163 เรคคอรด จําแนกออกเปน 2 กลุม คือ 
hypothyroid    (จํานวน 151 เรคคอรด) 
negative    (จํานวน 3,012 เรคคอรด) 

16) Liver-disorders เปนขอมูลการทดสอบความผิดปกติของตับของผูชายโสดท่ีนิยมดื่ม
แอลกอฮอล 
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มีจํานวนขอมูล 345 เรคคอรด จําแนกออกเปน 2 กลุม คือ 
class 1    (จํานวน 145 เรคคอรด) 
class 2    (จํานวน 200 เรคคอรด) 

17) Lung cancer เปนขอมูลการวินิจฉัยประเภทของมะเร็งปอด 
มีจํานวนขอมูล 32 เรคคอรด จําแนกออกเปน 3 กลุม คือ 
class 1    (จํานวน 9 เรคคอรด) 
class 2    (จํานวน 13 เรคคอรด) 
class 3    (จํานวน 10 เรคคอรด) 

18) Promoters เปนขอมูลการจําแนกโครงสรางทางพันธุกรรมของมนุษย 
มีจํานวนขอมูล 106 เรคคอรด จําแนกออกเปน 2 กลุม คือ 
class +    (จํานวน 53 เรคคอรด) 
class –    (จํานวน 53 เรคคอรด) 

19) Sick-euthyroid เปนขอมูลการวินิจฉัยความผิดปกตขิองตอมธัยรอยด 
มีจํานวนขอมูล 3,163 เรคคอรด จําแนกออกเปน 2 กลุม คือ 
sick euthyroid   (จํานวน 293 เรคคอรด) 
negative    (จํานวน 2,870 เรคคอรด) 

20) Splice-junction เปนขอมูลการจําแนกโครงสรางทางพันธุกรรมของมนษุย 
มีจํานวนขอมูล 3,190 เรคคอรด จําแนกออกเปน 3 กลุม คือ 
exon -> intron (EI)   (จํานวน 767 เรคคอรด) 
intron -> exon (IE)   (จํานวน 768 เรคคอรด) 
neither (N)    (จํานวน 1,655 เรคคอรด) 

21) Thyroid เปนขอมูลการจําแนกความผิดปกตขิองการวนิิจฉยัตอมธัยรอยด 
มีจํานวนขอมูล 215 เรคคอรด จําแนกออกเปน 3 กลุม คือ 
class 1 (normal)   (จํานวน 150 เรคคอรด) 
class 2 (hyper)   (จํานวน 35 เรคคอรด) 
class 3 (hypo)   (จํานวน 30 เรคคอรด) 
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3.3 เคร่ืองมือที่ใชในการวิจัย 
ระบบ WEKA 

 

 
 

รูปท่ี 3.1 หนาจอหลักของระบบ WEKA 
 
WEKA (http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/) เปนโปรแกรมท่ีพัฒนาขึ้นโดย

มหาวิทยาลัย Waikato ประเทศนวิซีแลนด เพ่ือใชในการวเิคราะหขอมูลและหาความสัมพันธของ
ขอมูลท่ีมีอยู ซ่ึงจะทําใหเราสามารถวเิคราะหแนวโนม หรอืความเปนไปไดตาง ๆ โดยผูใชสามารถ
เลือกอัลกอริทึมท่ีจะใชในการวิเคราะหขอมูลได โดยท่ี WEKA ไดรวบรวมอัลกอริทึมท่ีใชในการทํา
เหมืองขอมูลไวในหลายแขนงดวยกัน อาทิเชน Classification, Clustering, Association, Regression 
เปนตน ซ่ึงแตละอัลกอริทึมถูกพัฒนาขึ้นจากภาษา Java ท่ีสามารถนําไปใชงานได ในทุก ๆ แพล็ต
ฟอรม (platform) โดยส่ิงท่ีเปนจุดเดนของ WEKA กค็ืองานในสาขาของ Classification ท่ีได
รวบรวมอัลกอริทึมไวมากมาย เชน Bayesian Algorithm (ตัวอยาง NaïveBayes), Lazy (ตัวอยาง 

http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/)
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IBk), Decision trees (ตัวอยาง J48, ID3) และอ่ืน ๆ โดยในงานวิจัยนี้เราจะใช WEKA เวอรช่ัน 3-4-7 
ในการทดสอบขอมูลและใชอัลกอริทึม J48 เพ่ือใชสรางตนไมตัดสินใจ 

 

 
 

รูปท่ี 3.2 อัลกอริทึมในกลุมของ Classification 
 
 รูปแบบและชนดิของขอมูลที่ใชในระบบ WEKA 
 ชุดขอมูลท่ีใชในระบบ WEKA จะตองอยูในรูปแบบ ARFF (Attribute-Relation File 
Format) ซ่ึง ARFF ประกอบดวย 2 สวนหลักดังนี ้

1) Header หรือสวนหัว คือสวนท่ีแสดงรายละเอียดเกีย่วกับ ช่ือของชุดขอมูล รายการของ
แอททริบิวตท่ีใชและชนดิของแอททริบิวต ซ่ึงจะขึ้นตนดวย @ และตามดวยคําหลัก
อ่ืนๆ เชน @relation เปนตน 

2) Data คือสวนท่ีแสดงรายการของขอมูลท้ังหมด ซ่ึงขอมูลท้ังหมดจะแสดงอยูหลังจาก
บรรทัด @data ดังแสดงตัวอยางในรูปท่ี 3.3 ซ่ึงเปนตัวอยางของชุดขอมูล Iris 

 รูปแบบของ ARFF อาจสรุปไดดังในรูปท่ี 3.4
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% 1. Title: Iris Plants Database 
 
% 2. Sources: 
%      (a) Creator: R.A. Fisher 
%      (b) Donor: Michael Marshall (MARSHALL%PLU@io.arc.nasa.gov) 
%      (c) Date: July, 1988 
% 
@RELATION iris 
@ATTRIBUTE sepallength  NUMERIC 
@ATTRIBUTE sepalwidth   NUMERIC 
@ATTRIBUTE petallength  NUMERIC 
@ATTRIBUTE petalwidth   NUMERIC 
@ATTRIBUTE class        {Iris-setosa,Iris-versicolor,Iris-
virginica} 

 -------à สิ้นสุดสวนหัว 
@DATA 
5.1,3.5,1.4,0.2,Iris-setosa 
4.9,3.0,1.4,0.2,Iris-setosa 
4.7,3.2,1.3,0.2,Iris-setosa 
4.6,3.1,1.5,0.2,Iris-setosa 
5.0,3.6,1.4,0.2,Iris-setosa 
5.4,3.9,1.7,0.4,Iris-setosa 
4.6,3.4,1.4,0.3,Iris-setosa 
5.0,3.4,1.5,0.2,Iris-setosa 
4.4,2.9,1.4,0.2,Iris-setosa 
4.9,3.1,1.5,0.1,Iris-setosa 

 

รูปท่ี 3.3 แสดงตัวอยางของขอมูลท่ีอยูในรูปแบบ ARFF 

 
<ARFF-dataset>   := <header-section><data-section> 
 
<header-section> := <relation-section><attribute-section> 
 
<relation-section> := @relation <relation-name> \n 
<attribute-section> := <attribute-declare> [<attribute-list>] 
<attribute-list> := <attribute-declare> [<attribute-list>]  
<attribute-declare>  := @attribute <attribute-name> <datatype> \n 
 
<datatype> := <numeric> | <nominal-specification> | string | 
  date [<date-format>] 
<numeric> := real | integer 
<nominal-specification> := {<nominal-name-list>} 
<nominal-name-list> := <nominal-name>[, <nominal-name-list> ] 
 
<data-section> := @data \n <data-instances> 
 
<data-instances> := <data-instance> \n 
<data-instance> := <data-value> [, <value-list>] 
<value-list> := <data-value> [, <value-list>] 

 

รูปท่ี 3.4 สรุปรูปแบบ ARFF

mailto:PLU@io.arc.nasa.gov)
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 การใชงาน Classifier ในระบบ WEKA 
 การใชงาน Classifier ในระบบ WEKA เบ้ืองตนนั้นทําไดโดย 

1) จากรูปท่ี 3.1 คลิกท่ีปุม Explorer เพ่ือเปดโปรแกรม Weka Explorer 
2) คลิกท่ีปุม Open file… เพ่ือเลือกชุดขอมูลในรูปแบบ ARFF (.arff) 
3) เม่ือเลือกชุดขอมูลแลว WEKA จะแสดงรายละเอียดของขอมูลนั้น เชน ช่ือของชุดขอมูล, 

จํานวนตัวอยางท้ังหมด, จํานวนแอททริบิวต และรายละเอียดอ่ืน ๆ ของขอมูล
โดยสังเขป (ดังตัวอยางในรูปท่ี 3.5 ท่ีแสดงรายละเอียดขอมูล weather.symbolic) 

4) จากนัน้คลิกท่ีแท็บ Classify และคลิกท่ีปุม Choose เพ่ือเลือกอัลกอริทึมท่ีใชในการ
วิเคราะหขอมูล โดยในท่ีนี้จะใชอัลกอรทึิม J48 ซ่ึงเปนอัลกอริทึมในกลุมของ trees 

5) โดยคาเริ่มตนจะเลือกแอททริบิวตท่ีอยูลําดับทายสุดเปนกลุมของขอมูล และกําหนดคา 
Test options เปน Cross-validation  Folds:10 ดังแสดงในรปูท่ี 3.6 

6) เราสามารถปรับคาพารามิเตอรอ่ืน ๆ ของอัลกอริทึม J48 ได โดยการคลิกท่ีช่ือของ
อัลกอรทึิม จะปรากฎหนาตางสําหรับการปรบัคาพารามิเตอรแตละตัวแสดงไดในรูปท่ี 
3.7 ซ่ึงรายละเอียดของพารามิเตอรแตละตัวแสดงไวในตารางท่ี 3.2 

 

 
 

รูปท่ี 3.5 WEKA Explorer: แสดงรายละเอียดของขอมูลนัน้บนหนาจอ 
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รูปท่ี 3.6 WEKA Explorer: แสดงรายละเอียดตาง ๆ ของแท็บ Classify 

 

 
 

รูปท่ี 3.7 WEKA Explorer: แสดงหนาตางสําหรับปรับคาพารามิเตอรตาง ๆ ของอัลกอริทึม J48 
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ตารางท่ี 3.2 พารามิเตอรตาง ๆ ของอัลกอริทึม J48 
ช่ือพารามิเตอร คําส่ัง คา

เริ่มตน 
คําอธิบาย 

saveInstanceData -L False เปนการระบุวาตองการท่ีจะเก็บชุดขอมูลฝกไวสําหรับ
การทํา Visualization หรือไม ถาไมขอมูลนั้นจะถูก
ลบท้ิงไปหลังจากการสรางตนไมตัดสินใจ 

debug  False ถากําหนดเปน True ทําให Classifier แสดงขอมูล
เพ่ิมเติมบน Console ของระบบ 

useLaplace -A False ใช Laplace Smoothingในการทํานายความนาจะเปน
ของแตละโหนดใบ 

reducedErrorPruning -R False ใชวิธีการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจ Reduced-error pruning 
แทนวธีิการตดักิ่งตนไมตดัสินใจ Error-based pruning 

seed -Q 1 กําหนดจํานวน seed สําหรับการสุม เม่ือใชวิธีการตัด
กิ่งตนไม Reduced-error pruning 

confidenceFactor -C 0.25 กําหนดคาระดับความเช่ือม่ัน ท่ีใชประกอบการ
พิจารณาในการตัดกิ่งตนไม Error-based pruning 

subtreeRaising -S True สามารถแทนท่ีตนไมยอยดวยตนไมยอยท่ีอยูดานลาง
ได ขณะทําการตดักิง่ตนไมตดัสินใจ 

binarySplits -B False เพ่ือใชการแบงขอมูลแบบ binary สําหรับแอททริบิวต
ท่ีเปนชนิดขอความในขณะท่ีทําการสรางตนไม 

minNumObj -M 2 กําหนดจํานวนตัวอยางขั้นต่ําของโหนดใบแตละ
โหนด 

numFolds -N 3 กําหนดจํานวนโฟลดของขอมูลท่ีใชสําหรับ Reduced-
error pruning โดยท่ีหนึ่งโฟลด จะถูกใชในการตดักิ่ง
ของตนไม และโฟลดท่ีเหลือจะใชในการสรางตนไม 

unpruned -U False กําหนดคาพารามิเตอรนี้เปน True เพ่ือการสรางตนไม
ตัดสินใจโดยไมมีการตดักิ่งเลย และอาจทําใหได
ตนไมท่ีมีความซับซอนได 
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3.4 การพัฒนาวิธีการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจ 
 วิธีการตดักิ่งตนไมตัดสินใจท่ีพัฒนาขึ้นสําหรับงานวจิยันี ้ เปนวิธีท่ีนําเอาเทคนคิการตดักิ่ง
ตนไมตัดสินใจ reduced-error pruning (REP) มาปรับปรุงและพัฒนาตอไปใหมีประสิทธิภาพสูงขึน้ 
เนื่องจากเปนเทคนิคการตดักิ่งตนไมตัดสินใจท่ีทํางานไดรวดเรว็ สามารถสรางตนไมตัดสินใจท่ีมี
ขนาดเล็กและใหคาความแมนตรงสูง สามารถจําแนกกลุมของขอมูลใหมไดอยางมีประสิทธิภาพ 
กําหนดให 
 ET(N) แทนจํานวนตวัอยางท่ีไมถูกตองของตนไมยอยท่ีมีรากเปนโหนด N 
 EL(N) แทนจํานวนตัวอยางท่ีไมถูกตอง เม่ือเปล่ียนตนไมยอยเปนใบ 
 เม่ือตนไมตัดสินใจถูกทดสอบดวยชุดขอมูลการตัดกิ่งและใหคา ET(N) ≥ EL(N) แลวจะทํา
การเปล่ียนโหนด N เปนใบ จะเห็นไดวา EL(N) ขึ้นอยูกับโครงสรางของตนไมท่ีอยูดานบน N ขึ้นไป 
ซ่ึงเม่ือทําการตัดกิ่งตนไมตดัสินใจดวยการทํางานแบบลางขึ้นบน EL(N) จะยงัคงมีคาคงท่ีแมวา
โครงสรางตนไมดานลางของ N เปล่ียนแปลงไป สวนคาของ ET(N) โดยปกติจะมีคาลดลง เนื่องจาก
มีการเปล่ียนโหนดดานลางเปนใบ ท่ีสามารถปรบัปรุงจาํนวนตวัอยางท่ีไมถูกตองใหดีขึน้ได จาก
สาเหตุขางตนสามารถสรุปไดดงันี ้

1) การตัดกิ่งตนไมตัดสินใจท่ีอยูดานลางของโหนด N เพ่ิมความเปนไปไดท่ีทําให ET(N) มี
คานอยกวา EL(N) ซ่ึงสงผลใหโหนด N จะไมถูกตดัออกไป 

2) คาความผิดพลาด ET(N) ของตนไมยอยท่ีได มีแนวโนมจะถูกใหความสําคัญท่ีต่ําเกินไป 
(under-estimate) 

3) การใชชุดขอมูลการตัดกิ่งท่ีแยกตางหากจากชุดขอมูลฝก สําหรับตดักิ่งตนไมตัดสินใจ 
อาจทําใหเกิดปญหาการเจาะจงโมเดลมากเกินไปกับชุดขอมูลการตัดกิ่งได เชนเดียวกับ 
ท่ีเกิดขึน้ในชุดขอมูลฝกสําหรับสรางตนไมตัดสินใจ 

 ดังนั้นจึงตองทําการปรับปรุงวธีิการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจ reduced-error pruning โดยการนํา
คาทางสถิติมาประกอบการตัดสินใจ เพ่ือตรวจสอบวาสามารถเปล่ียนโหนดภายในของตนไมยอย
เปนใบไดหรือไม โดยกําหนดใหตนไมยอยจะไมเปล่ียนแปลง ถากลุมของขอมูลท่ีไดจากการทํานาย
ของตนไมตดัสินใจมีความสัมพันธกันอยางมีนัยสําคญั กบักลุมของขอมูลท่ีเปนจริงจากชุดขอมูลฝก 
เนื้อหาในหัวขอถัดไปจะกลาวถึง ขั้นตอนการทํางานของเทคนคิการตดักิ่งตนไมตัดสินใจท่ี
พัฒนาขึน้ท่ีใหช่ือวา extended reduced-error pruning (REP+) 

3.4.1 การทํางานของเทคนิค Extended reduced-error pruning (REP+) 
การทํางานของเทคนคิการตดักิ่งตนไมตัดสินใจ REP+ เปนการตดักิ่งของตนไม

ตัดสินใจท่ีถูกสรางขึน้สมบูรณแลว โดยตรวจสอบความตองการวาตองการใหตัดกิ่งหรือไม ถาไม
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ตองการใหตัดกิ่งจะไดตนไมตดัสินใจท่ียังมีโครงสรางเชนเดมิ ซ่ึงอาจจะมีความซับซอนมากเกนิไป
และจําแนกขอมูลใหมไดอยางไมมีประสิทธิภาพ สามารถแสดงผังการทํางานไดดังรูปท่ี 3.8 

 

 
 

รูปท่ี 3.8 แสดงผังการทํางานของการสรางตนไมตัดสินใจและการตัดกิ่ง 
 

เทคนิคการตดักิ่งตนไมตัดสินใจ REP+ พัฒนาขึน้จากภาษาโปรแกรม Java โดยนํา
เทคนิคการตดักิ่งตนไมตัดสินใจ REP ท่ีพัฒนาบนระบบเปดเผยซอรสโคดท่ีช่ือวา WEKA มา
ปรบัปรุงและพัฒนาตอไปใหมีประสิทธิภาพสูงขึ้น ขัน้ตอนการทํางานของเทคนคิการตัดกิ่ง REP+ 
สามารถแสดงผังการทํางานไดดังรูปท่ี 3.9 และ 3.10 โดยอธิบายขั้นตอนการทํางานไดดังตอไปนี ้

1) ทําการแบงชุดขอมูลฝกไวสําหรับใชเปนชุดขอมูลการตัดกิง่ โดยชุดขอมูลนี้จะ
ไมนําไปใชในขั้นตอนการสรางตนไมตัดสินใจ แตจะใชสําหรับขั้นตอนการตดักิ่งเทานัน้ โดยขอมูล
ท่ีแบงออกแตละสวนจะมีขอมูลครบทุกกลุมดวยสัดสวนเดยีวกับขอมูลตั้งตน 

2) เขาถึงโหนดของตนไมจากลางสุดขึ้นไปยงัรากของตนไม โดยใชวิธีการเขาถึง
โหนดแบบ post-order traversal 

3) คํานวณคาความผิดพลาดในการจําแนกกลุมขอมูลของโหนดท่ีเปล่ียนเปนใบ 
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โดยการทดสอบกับชุดขอมูลการตดักิ่ง 
4) คํานวณคาความผิดพลาดในการจําแนกกลุมขอมูลท่ีโหนดลูกของโหนดท่ี

พิจารณา โดยการทดสอบกับชุดขอมูลการตดักิ่ง 
5) เปรียบเทียบคาความผิดพลาดท่ีคํานวณได ถาคาความผิดพลาดของโหนดท่ี

เปล่ียนเปนใบมีคานอยกวาหรือเทากับคาความผิดพลาดท่ีโหนดลูกของโหนดท่ีพิจารณาแลว จะ
ดาํเนินการตัดโหนดนัน้แลวเปล่ียนเปนใบ โดยท่ีมีกลุมของขอมูลเปนกลุมท่ีมีขอมูลสนบัสนุนมาก
ท่ีสุด 

6) ถาคาความผิดพลาดของโหนดท่ีเปล่ียนเปนใบมีคามากกวาคาความผิดพลาดท่ี
โหนดลูกของโหนดท่ีพิจารณาแลว จะดําเนินการตรวจสอบความสัมพันธกันอยางมีนัยสําคญั
ระหวางกลุมของขอมูลท่ีไดจากการทํานายของตนไมตัดสินใจและกลุมของขอมูลท่ีเปนจริงจากชุด
ขอมูลฝกตอไป 

7) กําหนดคาระดับความมีนัยสําคัญ (α) ใหกับเทคนิคการตัดกิ่ง REP+ โดยสามารถ
กําหนดได 6 คาไดแก 0.01, 0.025, 0.05, 0.1, 0.25 และ 0.5 

8) สรางตารางการณจรจากชุดขอมูลฝก โดยทางดานคอลัมนแทนจํานวนกลุมของ
ขอมูลท่ีเปนจริงจากชุดขอมูลฝก สวนทางดานแถวแทนจาํนวนกลุมของขอมูลท่ีไดจากการทํานาย
โดยใชตนไมตดัสินใจ 

9) คํานวณคาระดับความเปนอิสระ (df) สําหรับขอมูลท่ีจัดลงในตารางการณจร 
โดยหาคาไดจากผลคณูของจํานวนกลุมขอมูลลบออกดวย 1 

10) เปรียบเทียบคาองศาความเปนอิสระ ถามีคาไมเทากับ 1 แลวจะดาํเนนิการหา
ความสัมพันธระหวางกลุมของขอมูลโดยใชการทดสอบไคสแควร แตถาคาองศาความเปนอิสระ
เทากับ 1 และมีจํานวนขอมูลท้ังหมดในตารางการณจรมากกวา 20 แลวจะแกไขความคลาดเคล่ือน
และดําเนินการหาความสัมพันธระหวางกลุมของขอมูล โดยใชการทดสอบไคสแควรจากสูตรของ 
Yates 

11) ถาคาไคสแควรท่ีคํานวณได มีคานอยกวาคาวกิฤตของการทดสอบไคสแควรแลว 
แสดงวากลุมของขอมูลของโหนดท่ีพิจารณาไมมีความสัมพันธกันอยางมีนัยสําคัญ จึงสามารถ
ดําเนินการตัดโหนดนัน้ออกไปแลวเปล่ียนเปนใบ โดยท่ีมีกลุมของขอมูลเปนกลุมท่ีมีขอมูล
สนับสนุนมากท่ีสุด 

12) จากการเปรียบเทียบคาองศาความเปนอิสระ ถามีคาเทากับ 1 และมีจํานวนขอมูล
ท้ังหมดในตารางการณจรนอยกวาหรือเทากับ 20 แลวจะคํานวณคาความนาเปนโดยใชการทดสอบ
ฟชเชอร 
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13) ถาคาความนาจะเปนท่ีคํานวณได มีคามากกวาคาระดับความมีนัยสําคัญท่ีกําหนด
เอาไว แสดงวากลุมของขอมูลของโหนดท่ีพิจารณาไมมีความสัมพันธกนัอยางมีนัยสําคัญ จึง
สามารถดําเนินการตัดโหนดนั้นออกไปแลวเปล่ียนเปนใบ โดยท่ีมีกลุมของขอมูลเปนกลุมท่ีมีขอมูล
สนับสนุนมากท่ีสุด 

14) การทํางานจะวนซํ้าไปยงัโหนดท่ีอยูเหนอืขึน้ไปจากโหนดท่ีพิจารณา โดยจะ
ส้ินสุดเม่ือโหนดท่ีพิจารณาเปนโหนดรากของตนไมตดัสินใจ 

ในขัน้ตอนการตดักิ่งของเทคนคิ REP+ ใชการทดสอบสมมติฐานทางสถิติเพ่ือ
ตรวจสอบความสัมพันธกันอยางมีนยัสําคัญ ของกลุมขอมูลท่ีไดจากการทํานายดวยตนไมตดัสินใจ
และกลุมขอมูลท่ีเปนจริงจากชุดขอมูลฝก โดยพิจารณาท่ีแตละโหนดของตนไมตัดสินใจ สามารถ
แสดงรายละเอียดของอัลกอรทึิมการทํางานของเทคนคิการตดักิ่ง REP+ ไดดังรูปท่ี 3.11 ความ
ซับซอนเชิงคํานวณของเทคนคิการตดักิ่ง REP+ จะมีคามากกวาของเทคนคิการตัดกิ่ง REP ท่ีเปน
แบบเชิงเสนตามจํานวนโหนดของตนไมตดัสินใจมีคาเทากับ O(n) เม่ือ n เปนจํานวนโหนดของ
ตนไมตดัสินใจ เนื่องจากเทคนิคการตัดกิ่ง REP+ จะตองตรวจสอบความสัมพันธกันอยางมีนัยสําคญั
ของกลุมขอมูลท่ีแตละโหนดของตนไมตดัสินใจดวย ซ่ึงคามากท่ีสุดท่ีเปนไปไดท่ีตองตรวจสอบมี
คาเทากับจํานวนโหนดของตนไมตดัสินใจท่ีไมไดตดักิ่ง กําหนดใหเวลาท่ีใชในการคาํนวณคา
ความสัมพันธทางสถิติมีคาเทากับคาคงท่ี k จะไดความซับซอนเชิงคํานวณของเทคนคิการตดักิ่ง 
REP+ มีคาเทากับ O(kn) เม่ือ n เปนจํานวนโหนดของตนไมตัดสินใจ แตเนื่องจาก k เปนคาคงท่ี 
ดังนั้นความซับซอนเชิงคํานวณของเทคนิคการตดักิ่ง REP+ จึงมีคาเทากับ O(n) ในหัวขอท่ี 3.4.2 
และ 3.4.3 จะไดอธิบายรายละเอียดและขั้นตอนการทดสอบความเปนอิสระตอกนัโดยใชการ
ทดสอบไคสแควร และการทดสอบความเปนอิสระตอกันโดยใชการทดสอบฟชเชอรตามลําดับ
ตอไป 
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รูปท่ี 3.9 แสดงผังการทํางานของการตัดกิ่งดวยเทคนิค REP+ โดยการตรวจสอบจํานวนความ 
ผิดพลาดท่ีโหนดของตนไม 
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รูปท่ี 3.10 แสดงผังการทํางานของการตัดกิ่งดวยเทคนิค REP+ โดยใชการทดสอบทางสถิติ  
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DecisionTree REP+ (DecisionTree T, PruningSet S) 

for (i = 0 to S.length-1) 
classify (T, S[i]) 

return prune (T) 
 

classify (DecisionTree T, Example e) 
T.total++ 
if (e.label == 1)  T.pos++     // update node counters 
if (!leaf (T)) 

if (T.test (e) == 0)  classify (T.left, e) 
else classify (T.right, e) 
 

prune (DecisionTree T)     // output classification error after pruning T 
if (leaf (T)) 

if (T.label == 1)  return T.total – T.pos 
else  return T.pos 

else 
error = prune (T.left) + prune (T.right) 
if (error < min (T.pos, T.total – T.pos) 

StatisticalTest (ContingencyTable (T), α) 
return error 

else 
// replace T with a leaf 
if (T.pos > T.total – T.pos) 

T.label = 1  return T.total – T.pos 
else  T.label = 0  return T.pos 

 
StatisticalTest (ContingencyTable C, Significance α) 

df = (C.row – 1) (C.col – 1) 
if (df == 1) 

if (C.total <= 20) 
if (Fisher (C) > α)   

replace T with a leaf 
else if (ChiSquareYates (C) < CriticalTable (df, α)) 

replace T with a leaf 
else if (ChiSquare (C) < CriticalTable (df, α)) 

 replace T with a leaf 
 

  

รูปท่ี 3.11 อัลกอริทึมของเทคนิคการตัดกิ่ง REP+ 
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3.4.2 การทดสอบความเปนอิสระตอกนัดวยการทดสอบไคสแควร 
ในงานวิจัยนี้ไดนําคาทางสถิติไคสแควร (chi-squared test) มาใชเพ่ือทดสอบ

สมมติฐานความเปนอิสระตอกันระหวางกลุมของขอมูลท่ีไดจากการทํานาย กับกลุมของขอมูลท่ี
เปนจริงจากชุดขอมูลฝก โดยจะทดสอบแตละโหนดภายในของตนไมตัดสินใจ หลังจากใชวิธีการ
ตัดกิ่งตนไมตดัสินใจ reduced-error pruning ตรวจสอบจํานวนความผิดพลาดในการทํานายกลุมของ
ขอมูลของโหนดภายในนั้นของตนไมตดัสินใจแลว วิธี reduced-error pruning ตัดสินใจวาไมตดักิ่ง
ของตนไมยอยนัน้ เราจึงใชการคํานวณคาไคสแควรเพ่ือตรวจสอบความสัมพันธกันระหวางกลุม
ของขอมูลตอไป 

ในการทดสอบไคสแควรตองจัดขอมูลท่ีเปนประเภทความถ่ี ซ่ึงเปนจํานวนตวัอยาง
จากชุดขอมูลฝก ณ ตําแหนงของโหนดภายในของตนไมตัดสินใจนัน้ ลงในตารางการณจร 
(contingency table) โดยทางดานคอลัมนแทนจํานวนกลุมของขอมูลท่ีเปนจริงจากชุดขอมูลฝก สวน
ทางดานแถวแทนจํานวนกลุมของขอมูลท่ีไดจากการทํานายโดยใชตนไมตดัสินใจ แสดงโครงสราง
ของตารางการณจรไดดังตารางท่ี 3.3 
 
ตารางท่ี 3.3 แสดงโครงสรางของตารางการณจร 

กลุมท่ีเปนจริง 
(actual class) 

กลุมจากการทํานาย 
(predicted class) 

1 2 

Total 

1 o11 o12 R1 
2 o21 o22 R2 

Total C1 C2 N 
 

จากตารางท่ี 3.3 เปนรูปแบบของตารางการณจรขนาด 2×2 นั่นคือตารางมีจํานวน
กลุมของขอมูลทางดานคอลัมนและแถวเทากับ 2 ซ่ึงเปนรูปแบบเดยีวกับท่ีใชในงานวิจยันี ้กลาวคือ
ตารางการณจรจะมีจํานวนคอลัมนเทากับจาํนวนแถว เนื่องจากใชชุดขอมูลชุดเดยีวกนัในการ
ทดสอบขอมูล และขนาดของตารางการณจรจะขึ้นอยูกับจาํนวนกลุมของขอมูล 
จากตารางการณจร 2×2 ในตารางท่ี 3.3 คาของผลรวมในแตละเซลลหาไดจาก 

 
R1 = o11 + o12, R2 = o21 + o22, C1 = o11 + o21, C2 = o12 + o22 และ 
N = R1 + R2 = C1 + C2 
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ตารางท่ี 3.4 ตอไปนี้แสดงตวัอยางของชุดขอมูลฝกท่ีระบุกลุมท่ีเปนจริงเอาไว พรอม
กับกลุมท่ีไดจากการทํานายโดยใชตนไมตัดสินใจในรูปท่ี 3.12 
 
ตารางท่ี 3.4 ตัวอยางของชุดขอมูลฝกท่ีระบุกลุมท่ีไดจากการทํานาย 

x y z actual class predicted class 
0 0 1 A A 
0 1 1 B B 
1 1 0 B B 
1 0 0 B B 
1 1 1 A B 

 

 
 

รูปท่ี 3.12 ตัวอยางตนไมตัดสินใจท่ีใชสําหรับทดสอบทางสถิติ 
 

ตารางท่ี 3.5 ตารางการณจรท่ีมีกลุมของขอมูล 2 กลุม 
 actual class predicted class 

A B 
Total 

A 1 0 1 
B 1 3 4 

Total 2 3 5 
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จากตวัอยางชุดขอมูลฝกในตารางท่ี 3.4 สามารถนําขอมูลมาจัดลงในตารางการณจร
ไดดังในตารางท่ี 3.5 ตารางการณจรท่ีไดจะเห็นวามีลักษณะคลายกับ confusion matrix ท่ีใชใน
อัลกอริทึมการจัดกลุมของขอมูล ซ่ึงชวยในการตรวจสอบจํานวนตัวอยางจากชุดขอมูลฝกท่ีสามารถ
จําแนกกลุมของขอมูลไดอยางถูกตองเม่ือทดสอบดวยตนไมยอยทําไดงายขึ้น โดยจํานวนตวัอยางท่ี
จําแนกกลุมของขอมูลไดอยางถูกตอง จะเทากับผลรวมของสมาชิกในแนวเสนทแยงมุมของตาราง
คือ 1+3 = 4 นั่นเอง 

จากตารางการณจรสามารถทดสอบดวยไคสแควร เพ่ือทดสอบความเปนอิสระตอกัน
ระหวางกลุมของขอมูลท่ีไดจากการทํานายกับกลุมของขอมูลจากชุดขอมูลฝก โดยการทดสอบไคส
แควรมีสูตรเปนดังนี ้
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จากตารางการณจรในตารางท่ี 3.5 สามารถหาความถ่ีท่ีคาดหวังไดเปน e11 = 2/5, e12 = 

3/5, e21 = 8/5 และ e22 = 12/5 ดังนั้นคาไคสแควรของตารางการณจรนี้สามารถคาํนวณไดดังนี ้
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ถาคาความถ่ีท่ีสังเกตไดมีคาใกลเคียงกับความถ่ีท่ีคาดหวัง ความแตกตาง (oij-eij) จะมี
คานอย คาของไคสแควรก็จะมีคานอยดวย ถาคาไคสแควรมีคานอย เรากไ็มสามารถปฏิเสธ H0 ท่ีวา
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กลุมของขอมูลท่ีไดจากการทํานายกบักลุมของขอมูลจากชุดขอมูลฝกมีความเปนอิสระตอกนั แตถา
ความแตกตาง (oij-eij) มีคามาก คาไคสแควรก็จะมีคามากดวย ซ่ึงจะทําใหเราสามารถปฏิเสธ H0 และ
ยอมรับวากลุมของขอมูลท้ังสองมีความสัมพันธกัน 

คาไคสแควรท่ีคํานวณได ตองนํามาเปรยีบเทียบกับคาวกิฤตของไคสแควรจากตาราง
ในภาคผนวก ค ซ่ึงจะมีคาแตกตางกันตามคาระดับความเปนอิสระ (degree of freedom, df) และ
ระดับความมีนัยสําคัญ (α) โดยคา df สําหรับขอมูลท่ีจัดลงในตารางการณจรขนาด r×c หาไดจาก
สูตรดังนี ้
 

)1)(1( −−= crdf  เม่ือ r แทนจํานวนแถวของตาราง และ c แทนจํานวนคอลัมนของตาราง 
 

เราสามารถปฏิเสธ H0 เพ่ือสรุปวากลุมของขอมูลท่ีไดจากการทํานายของตนไม
ตัดสินใจมีความสัมพันธกันอยางมีนยัสําคัญกับกลุมของขอมูลจากชุดขอมูลฝกได นั่นคอืจะยังคง
โหนดของตนไมตัดสินใจนั้นเอาไวแทนการตดัโหนดนั้นของตนไมออกไป ถาคาไคสแควรท่ี
คํานวณไดมีคามากกวาหรือเทากับคาวกิฤตของการทดสอบไคสแควร จากคาระดับความเปนอิสระ
และกําหนดระดับความมีนัยสําคัญท่ีตองการ โดยในงานวจิยันี้ไดทดสอบขอมูลโดยใชระดับความมี
นัยสําคัญเปน 0.01, 0.025, 0.05, 0.1, 0.25 และ 0.5 ตามลําดับ 

จากตวัอยางตารางการณจรในตารางท่ี 3.5 เปนตารางการณจรขนาด 2×2 จะไดคาของ 
df = (2-1) (2-1) = 1 และกําหนดระดับความมีนัยสําคัญเปน 0.05 จะไดคาวิกฤตของการทดสอบไคส
แควรจากตารางในภาคผนวก ค เทากับ 3.841 เม่ือเปรียบเทียบกับคาไคสแควรท่ีคํานวณไดเทากับ 
1.875 จะไดวาคาไคสแควรท่ีคํานวณไดมีคานอยกวาคาวกิฤตของไคสแควร จึงสามารถสรปุวากลุม
ของขอมูลท่ีไดจากการทํานายของตนไมตัดสินใจ มีความเปนอิสระกบักลุมของขอมูลจากชุดขอมูล
ฝก ดังนัน้จึงตดัโหนดของตนไมตดัสินใจนั้นออกไป 

ในกรณีท่ีขอมูลจัดเปนตารางการณจรขนาด 2×2 คือมีจํานวนแถวและจํานวนคอลัมน
เทากันและเทากับสอง Siegel and Castellan (1988) ไดเสนอแนะเกี่ยวกับการใชสถิติดังนี ้

1) ถา N ≤ 20 ใชการทดสอบฟชเชอร 
2) ถา 20 < N ≤ 40 ใหพิจารณาเปน 2 กรณีคือ 

(1) ถาความถ่ีท่ีคาดหวงัทุกตวัมากกวาหรือเทากบั 5 ใหใชสูตร Yates’ correction 
for continuity ดังนี ้
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(2) ถาความถ่ีท่ีคาดหวังตัวท่ีนอยท่ีสุดมีคานอยกวา 5 ใชการทดสอบฟชเชอร 
3) ถา N > 40 ใชการทดสอบไคสแควรโดยใชสูตร Yates’ correction for continuity 

3.4.3 การทดสอบความเปนอิสระตอกนัดวยการทดสอบฟชเชอร 
การทดสอบทางสถิติโดยใชไคสแควร มีขอจํากดัในเรื่องจํานวนความถ่ีของขอมูล

เม่ือจัดลงในตารางการณจรท่ีตองมีจํานวนความถ่ีมากพอ จึงจะสามารถคํานวณคาไคสแควรไดอยาง
ถูกตองและสามารถใชทดสอบความเปนอิสระไดอยางมีประสิทธิภาพ แตจะเกิดปญหาขึ้นเม่ือ
นําไปใชกับขอมูลท่ีมีจํานวนตวัอยางนอย โดยเฉพาะเม่ือนํามาใชกับตนไมตดัสินใจท่ีแตละโหนด
ของตนไมจะแบงจํานวนตวัอยางท่ีมีขนาดลดลงเรื่อย ๆ จนกวาจะสามารถแบงแยกกลุมของขอมูล
ไดอยางถูกตอง ซ่ึงท่ีตําแหนงใบของตนไมจะมีจํานวนตวัอยางนอย จึงไมเหมาะท่ีจะใชการทดสอบ
ไคสแควรจําเปนตองใชการทดสอบทางสถิติวิธีอ่ืน เพ่ือทดสอบความเปนอิสระตอกนัระหวางกลุม
ของขอมูลท่ีไดจากการทํานายกับกลุมของขอมูลท่ีเปนจรงิในชุดขอมูลฝก การทดสอบทางสถิติวิธี
หนึ่งท่ีสามารถนาํมาใชกับขอมูลขนาดเล็กไดดคีือ การทดสอบฟชเชอร (Fisher exact test) โดยใน
งานวิจยันี้ไดกําหนดใหใชการทดสอบฟชเชอร เม่ือจํานวนความถ่ีของขอมูลมีคานอยกวาหรือเทากับ 
20 (Siegel and Castellan, 1988) 

การทดสอบฟชเชอรใชทดสอบความเปนอิสระตอกนัของกลุมขอมูล จํานวน 2 กลุม 
และสามารถจัดขอมูลใหอยูในรูปตารางการณจรขนาด 2×2 ไดดังตารางท่ี 3.6 
 
ตารางท่ี 3.6 โครงสรางตารางการณจรท่ีมีกลุมของขอมูล 2 กลุม 

 actual class predicted class 
1 2 

Total 

1 A B A+B 
2 C D C+D 

Total A+C B+D N 
 

กําหนดให A, B, C, D แทนจํานวนความถ่ีท่ีไดจากการสังเกต และ N แทนจํานวน
ความถ่ีท่ีไดจากสังเกตท้ังหมด เราสามารถหาคาความนาจะเปน (exact probability, p) ท่ีจะเกิด
ความถ่ีท่ีไดจากการสังเกต และมีคาใด ๆ ตกอยูในตารางการณจรนี้ได โดยการหาจากฟงกชันการ
แจกแจงแบบไฮเปอรจิออมิตรกิ (hypergeometric distribution) ไดโดยใชสูตรดังนี ้
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โดยคาความนาจะเปนนี ้เปนคาอัตราสวนของผลคูณของแฟคทอเรียลของผลรวมทาง
แถวและทางคอลัมนตอความถ่ีของแตละเซลลและความถ่ีท้ังหมด 

จากตวัอยางขอมูลในตารางท่ี 3.5 แสดงตารางการณจรท่ีมีกลุมของขอมูล 2 กลุม เม่ือ
แทนคาตัวแปรตาง ๆ ดวย A=1, B=0, C=1, D=3 และ N=5 สามารถคํานวณคาความนาจะเปนได
ดังนี ้
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คาความนาจะเปนท่ีคํานวณได ตองนํามาเปรยีบเทียบกับคาระดับความมีนัยสําคัญ (α) 

เราสามารถปฏิเสธ H0 เพ่ือสรปุวากลุมของขอมูลท่ีไดจากการทํานายของตนไมตัดสินใจมี
ความสัมพันธกนัอยางมีนัยสําคัญกับกลุมของขอมูลจากชุดขอมูลฝกได นั่นคอืจะยังคงโหนดของ
ตนไมตัดสินใจนั้นเอาไวแทนการตดัโหนดนั้นของตนไมออกไป ถาคาความนาจะเปนท่ีคํานวณไดมี
คานอยกวาหรือเทากับคาระดับความมีนยัสําคัญท่ีกําหนดไวในการทดสอบขอมูล โดยในงานวิจัยนี้
ไดทดสอบขอมูลโดยใชคาระดับความมีนัยสําคัญเปน 0.01, 0.025, 0.05, 0.1, 0.25 และ 0.5  

จากการคํานวณคาความนาจะเปนจากตัวอยางตารางการณจรในตารางท่ี 3.5 และ
กําหนดคาระดับความมีนัยสําคัญเปน 0.05 เม่ือเปรียบเทียบกับคาความนาจะเปนท่ีคํานวณไดเทากบั 
0.4 จะไดวาคาความนาจะเปนท่ีคํานวณไดมีคามากกวาคาระดับความมีนัยสําคัญท่ีกําหนดไว จึง
สามารถสรปุวากลุมของขอมูลท่ีไดจากการทํานายของตนไมตัดสินใจ มีความเปนอิสระกบักลุมของ
ขอมูลจากชุดขอมูลฝก ดังนัน้จึงตดัโหนดของตนไมตัดสินใจนัน้ออกไป 

 
3.5 การทดสอบเปรียบเทยีบวิธกีารตัดกิ่งตนไมตัดสนิใจ 
 จากตารางท่ี 3.1 แสดงรายละเอียดของชุดขอมูลท่ีใชในงานวิจยั จะเห็นวาชุดขอมูลท่ี
คัดเลือกสามารถแบงออกไดเปน 2 ประเภทคือ 
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1) ชุดขอมูลท่ีแบงขอมูลฝกและขอมูลทดสอบไวแลว (แสดงจํานวนตัวอยางของขอมูล
ทดสอบไวในวงเล็บ) สําหรับขอมูลชุดนีก้ารทดลองจะใชขอมูลฝกสรางตนไมตดัสินใจ
และทดสอบความถูกตองดวยขอมูลทดสอบ 

2) ชุดขอมูลท่ีไมมีการแบงขอมูลฝกและขอมูลทดสอบ ในชุดขอมูลชนิดนีจ้ะใชวิธี cross-
validation โดยแบงชุดขอมูลออกเปน 10 โฟลด (fold) เทา ๆ กัน ในแตละรอบจะ
กําหนดใหหนึ่งโฟลดใชเปนขอมูลทดสอบ และโฟลดท่ีเหลือจะใชเปนขอมูลฝกเพ่ือ
สรางตนไมตัดสินใจ วนซํ้าจนชุดขอมูลทุกโฟลดถูกนํามาใชเปนขอมูลทดสอบ ผลลัพธ
ท่ีไดจากวิธีการนี้เปนคาเฉล่ียของผลลัพธท่ีไดจากการทํางานจํานวน 10 ครั้ง 

 วิธีการตดักิ่งตนไมตัดสินใจท่ีนํามาเปรยีบเทียบประสิทธิภาพกับเทคนคิการตัดกิ่งตนไม
ตัดสินใจวิธี REP+ คือ วิธีการตัดกิ่งแบบความผิดพลาดลดลง (reduced-error pruning) และวิธีการตดั
กิ่งโดยใชคาความผิดพลาด (error-based pruning) การทดสอบวิธีการตดักิ่งตนไมตัดสินใจท่ี
พัฒนาขึน้จะใชระดับความมีนัยสําคัญ (α) จํานวนท้ังส้ิน 6 คาคือ 0.01, 0.025, 0.05, 0.1, 0.25 และ 
0.5 โดยผลการทดสอบขอมูลดวยเทคนคิการตดักิ่งตนไมตัดสินใจวิธี REP+ ท่ีนํามาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกับเทคนคิการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจดวยวิธี EBP, REP และตนไมตัดสินใจท่ีไมไดตัด
กิ่งจะเปนคาเฉล่ียท่ีไดเม่ือใชคาระดับนัยสําคัญตาง ๆ ทดสอบกับขอมูล โดยเกณฑท่ีใชศึกษาเพ่ือ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจประกอบดวย เวลาท่ีใชในการสรางตนไม
ตัดสินใจ ขนาดของตนไมตัดสินใจท่ีไดหลังจากการตดักิ่งแลว และความแมนตรงในการจําแนก
กลุมของขอมูล 



 

บทท่ี 4 
ผลการวิเคราะหขอมูลและการอภิปรายผล 

 
 การวิเคราะหเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการตดักิง่ตนไมตัดสินใจในงานวจิยันี้ 
ใชเทคนคิการตัดกิ่งท่ีสําคัญ 2 วิธีไดแก วิธีการตัดกิง่ตนไมตัดสินใจแบบความผิดผลาดลดลง 
(reduced-error pruning, REP) และวิธีการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจโดยใชคาความผิดพลาด (error-based 
pruning, EBP) เปรียบเทียบกับเทคนคิการตัดกิ่งตนไมตดัสินใจท่ีพัฒนาขึน้ในงานวิจยันี้ท่ีใหช่ือวา 
extended reduced-error pruning (REP+) ทดสอบกับขอมูลทางดานวิทยาศาสตรท่ีเนนทางดาน
การแพทยและโครงสรางทางพันธุกรรมของมนษุย โดยประมวลผลโปรแกรมดวยเครื่อง
คอมพิวเตอร PC รุน Pentium 4 ความเร็ว 3.20 GHz หนวยความจําหลัก 512 MB ทํางานบน
ระบบปฏิบัติการ Windows XP Professional Edition Service Pack 2 ผลการทดสอบคาระดับความมี
นัยสําคัญเม่ือใชเทคนิคการตดักิ่งตนไมตัดสินใจ REP+ ปรากฎรายละเอียดในหัวขอ 4.1 ในหัวขอ 
4.2 เปนการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนคิการตัดกิง่ตนไมตัดสินใจดวยวิธี REP, EBP และ
เทคนิคท่ีพัฒนาขึน้ (REP+) พรอมท้ังแสดงผลการทดสอบกับตนไมตดัสินใจท่ีไมไดตดักิ่งดวย 
นาํมาวเิคราะหเปรียบเทียบ โดยเกณฑท่ีใชศึกษาเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการตัดกิ่ง
ตนไมตัดสินใจประกอบดวย เวลาท่ีใชในการสรางตนไมตัดสินใจ ขนาดของตนไมตัดสินใจท่ีได
หลังจากการตัดกิ่งแลว และความแมนตรงในการจําแนกกลุมของขอมูล  
 
4.1 การทดสอบคาระดับความมีนัยสําคัญของเทคนิค REP+ 
 ตารางท่ี 4.1 และ 4.2 ตอไปนี้แสดงประสิทธิภาพของเทคนิคการตดักิ่งตนไมตดัสินใจท่ี
พัฒนาขึน้ในงานวจิยันี้ช่ือวา REP+ โดยเปรียบเทียบขนาดของตนไมตดัสินใจหลังจากการตัดกิ่งแลว 
และความแมนตรงในการจาํแนกกลุมของขอมูล เม่ือทดสอบขอมูลแตละชุดดวยระดับความมี
นัยสําคัญ (α) จํานวนท้ังส้ิน 6 คาคือ 0.01, 0.025, 0.05, 0.1, 0.25 และ 0.5 ตามลําดับ 
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ตารางท่ี 4.1 ขนาดของตนไมตัดสินใจท่ีไดจากเทคนคิ REP+ เม่ือใชระดับความมีนัยสําคัญตาง ๆ 
ขนาดของตนไมตดัสินใจ (โหนด) ช่ือชุดขอมูล 

0.01 0.025 0.05 0.1 0.25 0.5 
1. Allbp 15 35 35 35 41 47 
2. Allhyper 7 7 7 7 7 7 
3. Allhypo 17 17 17 17 17 21 
4. Allrep 7 7 7 7 9 15 
5. Breast-cancer 3 3 6 6 6 22 
6. Breast-w 3 3 3 3 3 3 
7. Dermatology 21 21 21 21 25 25 
8. Diabetes 15 15 15 15 15 15 
9. DNA 85 85 93 93 97 97 

10. Echocardiogram 3 3 3 3 3 3 
11. Heart-disease 5 5 5 5 5 12 
12. Heart-h 8 8 8 8 8 8 
13. Heart-Statlog 7 7 11 11 13 13 
14. Hepatitis 1 7 7 7 9 9 
15. Hypothyroid 9 9 9 9 9 9 
16. Liver-disorders 5 17 17 17 17 17 
17. Lung cancer 1 1 3 3 3 3 
18. Promoters 5 5 5 5 5 5 
19. Sick-euthyroid 7 7 7 13 13 17 
20. Splice-junction 136 146 151 160 169 169 
21. Thyroid 5 5 5 5 5 5 
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ตารางท่ี 4.2 ความแมนตรงในการจําแนกกลุมของขอมูลดวยเทคนิค REP+ เม่ือใชระดับความมี
นัยสําคัญตาง ๆ 

ความแมนตรง (%) ช่ือชุดขอมูล 
0.01 0.025 0.05 0.1 0.25 0.5 

1. Allbp 96.60 96.30 96.30 96.30 96.71 96.81 
2. Allhyper 98.15 98.15 98.15 98.15 98.15 98.15 
3. Allhypo 99.79 99.79 99.79 99.79 99.79 99.79 
4. Allrep 98.05 98.05 98.05 98.05 98.46 98.97 
5. Breast-cancer 69.23 70.63 71.33 72.73 72.03 72.03 
6. Breast-w 91.99 91.99 92.56 92.70 92.70 92.70 
7. Dermatology 86.34 87.70 87.98 87.98 88.80 91.26 
8. Diabetes 75.00 74.87 74.87 74.87 75.00 75.00 
9. DNA 91.06 91.06 90.89 90.89 90.72 90.72 

10. Echocardiogram 91.60 91.60 91.60 91.60 91.60 91.60 
11. Heart-disease 54.67 54.67 54.67 54.89 55.00 55.11 
12. Heart-h 80.61 80.61 80.27 80.27 79.59 79.25 
13. Heart-Statlog 74.81 77.78 77.41 77.78 78.52 79.26 
14. Hepatitis 80.64 80.64 81.94 81.94 81.94 81.94 
15. Hypothyroid 99.27 99.27 99.27 99.27 99.27 99.27 
16. Liver-disorders 63.77 63.77 64.93 66.96 66.67 68.12 
17. Lung cancer 40.63 43.75 43.75 43.75 40.63 46.88 
18. Promoters 78.30 78.30 78.30 78.30 78.30 78.30 
19. Sick-euthyroid 97.75 97.69 97.72 97.72 97.75 97.75 
20. Splice-junction 92.63 93.10 93.29 93.70 93.76 93.76 
21. Thyroid 88.37 88.37 89.30 88.37 88.37 88.37 
หมายเหตุ ตัวเลขท่ีแสดงเปนตวัหนาแสดงคาความแมนตรงในการจําแนกกลุมของขอมูลท่ีสูงท่ีสุด 

เม่ือใชระดับความมีนัยสําคญัตาง ๆ 
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กราฟเปรียบเทยีบจาํนวนโหนดของตนไมตัดสินใจ
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กราฟเปรียบเทยีบความแมนตรงของตนไมตัดสินใจ
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(ข) 

 

รูปท่ี 4.1 กราฟเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตนไมตัดสินใจจากชุดขอมูล DNA ท่ีระดับความมี 
นัยสําคัญตาง ๆ 



67 

 

 

 

กราฟเปรียบเทยีบจาํนวนโหนดของตนไมตัดสินใจ
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กราฟเปรียบเทยีบความแมนตรงของตนไมตัดสินใจ
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รูปท่ี 4.2 กราฟเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตนไมตัดสินใจจากชุดขอมูล Sick-euthyroid ท่ีระดับ 
ความมีนัยสําคัญตาง ๆ
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 จากขอมูลในตารางท่ี 4.1 และ 4.2 เม่ือนําผลการทดสอบขอมูลท่ีไดมาสรางเปนกราฟแสดง
ประสิทธิภาพของตนไมตดัสินใจ เม่ือใชเทคนคิการตัดกิ่ง REP+ ท่ีระดับความมีนัยสําคัญ (α) ตาง ๆ 
โดยแสดงขนาดของตนไมตัดสินใจและความแมนตรงในการจําแนกกลุมของขอมูลจากการทดสอบ
ดวยชุดขอมูล DNA และ Sick-euthyroid สามารถแสดงผลไดดังรูปท่ี 4.1 และ 4.2 
 จากกราฟในรูปท่ี 4.1 และ 4.2 แสดงประสิทธิภาพของตนไมตัดสินใจท่ีสรางขึน้โดยใชชุด
ขอมูล DNA และ Sick-euthyroid โดยแสดงขนาดของตนไมตัดสินใจท่ีไดหลังจากการตัดกิ่ง และ
ความแมนตรงในการจําแนกกลุมของขอมูลท่ีไดจากเทคนคิการตดักิ่ง REP+ เม่ือทดสอบขอมูลดวย
ระดับความมีนัยสําคัญจํานวนท้ังหมด 6 คาคือ 0.01, 0.025, 0.05, 0.1, 0.25 และ 0.5 ตามลําดับ จะ
เห็นไดวาเม่ือทดสอบกับชุดขอมูล DNA และ Sick-euthyroid ดวยระดับความมีนัยสําคัญท่ีลดลง จะ
ทําใหไดตนไมตัดสินใจท่ีมีขนาดเล็กลงดวย โดยเม่ือใชระดับความมีนัยสําคัญเทากบั 0.01 จะได
ตนไมท่ีมีขนาดเล็กท่ีสุด และเม่ือเปรียบเทียบกับขนาดของตนไมตัดสินใจท่ีไดจากเทคนคิการตัดกิ่ง 
REP จะเห็นไดวาตนไมตดัสินใจท่ีไดจากเทคนิคการตดักิง่ REP+ จะมีจํานวนโหนดของตนไมไม
มากไปกวาของตนไมตัดสินใจท่ีไดจากเทคนคิการตัดกิ่ง REP ในทุก ๆ ระดับความมีนัยสําคญัท่ีใช
ทดสอบกับชุดขอมูล และเม่ือเปรียบเทียบความแมนตรงในการจําแนกกลุมของขอมูลโดยใชระดับ
ความมีนัยสําคัญตาง ๆ จะเห็นไดวาความแมนตรงไมไดลดลงอยางมีนัยสําคัญจากการเปล่ียนแปลง
คาระดับความมีนยัสําคัญ และยังคงใหความแมนตรงท่ีเทียบเทาหรือสูงกวาเม่ือเปรียบเทียบกับความ
แมนตรงท่ีไดจากเทคนิคการตดักิ่ง REP 
 
4.2 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิค EBP, REP และ REP+ 
 ในหัวขอนี้เปนการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ของเทคนคิการตดักิ่งตนไมตัดสินใจดวยวิธี 
EBP, REP และ REP+ พรอมท้ังแสดงผลการทดสอบกับตนไมตัดสินใจท่ีไมไดตดักิ่งดวย โดยเกณฑ
ท่ีใชศึกษาเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจประกอบดวย เวลาท่ีใชใน
การสรางตนไมตัดสินใจ ขนาดของตนไมตัดสินใจท่ีไดหลังจากการตดักิ่งแลว และความแมนตรง
ในการจําแนกกลุมของขอมูล โดยผลการทดสอบขอมูลดวยเทคนคิการตดักิ่งตนไมตัดสินใจวิธี 
REP+ ท่ีนํามาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับเทคนิคการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจดวยวิธี EBP, REP และ
ตนไมตัดสินใจท่ีไมไดตัดกิ่งจะเปนคาเฉล่ียท่ีไดเม่ือใชคาระดับนัยสําคัญตาง ๆ ทดสอบกับขอมูล 

4.2.1 การเปรียบเทยีบเวลาทีใ่ชในการสรางตนไมตดัสินใจ 
ตารางท่ี 4.3 ตอไปนี้แสดงประสิทธิภาพของเทคนิคการตดักิ่งตนไมตัดสินใจดวยวิธี 

EBP, REP และ REP+ และประสิทธิภาพของตนไมตัดสินใจท่ีไมไดตดักิ่ง โดยเปรียบเทียบเวลาท่ีใช
ในการสรางตนไมตัดสินใจ สามารถแสดงผลการทดสอบขอมูลไดดังนี ้
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ตารางท่ี 4.3 เวลาท่ีใชในการสรางตนไมตัดสินใจของเทคนคิ EBP, REP และ REP+ 
ช่ือชุดขอมูล เวลาท่ีใช (วนิาที) 

 ไมตัดกิ่ง EBP REP REP+ 
1. Allbp 0.22 0.25 0.22 0.28 
2. Allhyper 0.14 0.17 0.14 0.17 
3. Allhypo 0.09 0.11 0.09 0.13 
4. Allrep 0.06 0.08 0.06 0.11 
5. Breast-cancer 0 0.02 0.02 0.05 
6. Breast-w 0.03 0.03 0.03 0.06 
7. Dermatology 0.02 0.03 0.02 0.05 
8. Diabetes 0.05 0.06 0.05 0.08 
9. DNA 0.11 0.13 0.11 0.16 

10. Echocardiogram 0 0.02 0 0.03 
11. Heart-disease 0.11 0.14 0.11 0.16 
12. Heart-h 0.02 0.03 0.02 0.06 
13. Heart-Statlog 0.02 0.03 0.02 0.06 
14. Hepatitis 0.02 0.02 0.02 0.05 
15. Hypothyroid 0.09 0.17 0.09 0.17 
16. Liver-disorders 0.02 0.03 0.02 0.06 
17. Lung cancer 0.02 0.02 0.02 0.05 
18. Promoters 0.02 0.02 0.02 0.03 
19. Sick-euthyroid 0.16 0.31 0.16 0.23 
20. Splice-junction 0.14 0.20 0.17 0.19 
21. Thyroid 0.02 0.02 0.02 0.05 

 

จากขอมูลในตารางท่ี 4.3 เม่ือนําผลการทดสอบขอมูลท่ีไดมาวิเคราะหโดยการสราง
เปนกราฟเปรียบเทียบเวลาท่ีใชในการสรางตนไมตดัสินใจ เม่ือใชเทคนคิการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจ
ดวยวิธี EBP, REP และ REP+ พรอมท้ังแสดงผลการทดสอบกับตนไมตดัสินใจท่ีไมไดตดักิ่งดวย 
สามารถแสดงผลไดดังรูปท่ี 4.3 ดังนี ้
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กราฟเปรียบเทยีบเวลาทีใ่ชในการสรางตนไมตัดสินใจ
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รูปท่ี 4.3 กราฟเปรียบเทียบเวลาท่ีใชในการสรางตนไมตดัสินใจดวยวิธี EBP, REP และ REP+ 
 

จากตารางท่ี 4.3 แสดงเวลาท่ีใชในการสรางตนไมตัดสินใจ เม่ือทดสอบขอมูลดวย
เทคนิคการตัดกิ่ง EBP, REP และ REP+ พรอมท้ังแสดงผลการทดสอบกับตนไมตัดสินใจท่ีไมได
ตัดกิ่งดวย สามารถนําผลท่ีไดมาสรุปและสรางเปนตารางเพ่ือแสดงการเปรียบเทียบระหวางเทคนิค
ตาง ๆ ในแนวคอลัมนและเทคนิคตาง ๆ ในแนวแถวของตาราง โดยแสดงจํานวนชุดขอมูลท่ีให
ประสิทธิภาพสูงกวาเม่ือนําแตละเทคนิคมาเปรียบเทียบกัน แสดงไดในตารางท่ี 4.4 ดังตอไปนี้ 
 
ตารางท่ี 4.4 ผลสรุปจํานวนชุดขอมูลเม่ือเปรียบเทียบเวลาท่ีใชในการสรางตนไมตดัสินใจของ

เทคนิค EBP, REP และ REP+ 
เทคนิคท่ีใช REP+ REP EBP ไมตัดกิ่ง 

REP+ - 21 17 21 
REP 0 - 0 2 
EBP 2 15 - 16 
ไมตัดกิ่ง 0 0 0 - 
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ตารางท่ี 4.4 แสดงใหเห็นวา เทคนคิการตดักิ่งดวยวิธี REP ใชเวลานอยกวาในการ
สรางตนไมตัดสินใจเม่ือเปรียบเทียบกับเทคนคิ EBP ดวยจํานวนขอมูล 15 ชุดขอมูล จากขอมูล
ท้ังหมด 21 ชุดขอมูล สวนการใชเทคนิคการตดักิ่งดวยวิธี EBP นั้นไมมีชุดขอมูลใดท่ีใชเวลาในการ
สรางตนไมตัดสินใจท่ีนอยกวาเทคนคิ REP อยูเลย และเม่ือนําตนไมตัดสินใจท่ีไมไดตัดกิ่ง
เปรียบเทียบเวลาท่ีใชในการสรางตนไมตดัสินใจกับเทคนคิ REP จะเห็นวาใชเวลานอยกวาเปน
จํานวน 2 ชุดขอมูล และใชเวลานอยกวาเทคนคิ EBP เปนจํานวน 16 ชุดขอมูล และเม่ือเปรียบเทียบ
กับตนไมตัดสินใจท่ีไมไดตดักิ่งจะไมมีชุดขอมูลใดท่ีเทคนคิ EBP, REP และ REP+ ใชเวลานอยกวา
ในการสรางตนไมตัดสินใจเลย เนื่องจากเทคนคิการตดักิ่งท่ีทดสอบขอมูลในงานวจิยันี้เปนวิธีการ
ตัดกิ่งท่ีทํางานหลังจากตนไมตัดสินใจไดสรางขึน้อยางสมบูรณแลว เวลาท่ีใชในการสรางตนไม
ตัดสินใจของเทคนคิ EBP, REP และ REP+ จึงเปนเวลาท่ีใชในการสรางตนไมตดัสินใจท่ีไมไดตดั
กิ่งรวมกับเวลาท่ีใชในการตดักิ่งตนไมตดัสินใจ 

จากตารางท่ี 4.4 ยังแสดงใหเห็นวา เทคนคิการตดักิ่งดวยวธีิ REP+ ใชเวลามากกวาใน
การสรางตนไมตัดสินใจเม่ือเปรียบเทียบกับเทคนิค EBP และ REP ในหลาย ๆ ชุดขอมูล เนื่องจาก
เทคนิคการตดักิ่ง REP+ ตองใชเวลาเพ่ิมขึน้ในการคํานวณคาทางสถิติ เพ่ือตรวจสอบความสัมพันธ
กันระหวางกลุมของขอมูลท่ีไดจากการทํานายของตนไมตดัสินใจ และกลุมของขอมูลท่ีเปนจริงจาก
ชุดขอมูลฝกในทุก ๆ ชุดขอมูลท่ีใชทดสอบ 

4.2.2 การเปรียบเทยีบขนาดของตนไมตดัสินใจ 
ตารางท่ี 4.5 ตอไปนี้แสดงประสิทธิภาพของเทคนิคการตดักิ่งตนไมตัดสินใจดวยวิธี 

EBP, REP และ REP+ และประสิทธิภาพของตนไมตัดสินใจท่ีไมไดตดักิ่ง โดยเปรยีบเทียบขนาด
ของตนไมตดัสินใจ สามารถแสดงผลการทดสอบขอมูลไดดังนี ้
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ตารางท่ี 4.5 ขนาดของตนไมตัดสินใจท่ีไดจากเทคนคิ EBP, REP และ REP+ 
ช่ือชุดขอมูล ขนาดของตนไมตดัสินใจ (โหนด) 

 ไมตัดกิ่ง EBP REP REP+ 
1. Allbp 127 51 49 34.7 
2. Allhyper 57 23 23 7.0 
3. Allhypo 27 27 21 17.7 
4. Allrep 45 17 15 8.7 
5. Breast-cancer 179 6 22 7.7 
6. Breast-w 45 27 3 3.0 
7. Dermatology 45 41 29 22.3 
8. Diabetes 43 39 15 15.0 
9. DNA 313 129 97 91.7 

10. Echocardiogram 13 3 3 3.0 
11. Heart-disease 316 59 79 6.2 
12. Heart-h 47 10 8 8.0 
13. Heart-Statlog 61 35 25 10.3 
14. Hepatitis 31 21 13 6.7 
15. Hypothyroid 39 13 9 9.0 
16. Liver-disorders 53 51 21 15.0 
17. Lung cancer 15 11 3 2.3 
18. Promoters 37 25 5 5.0 
19. Sick-euthyroid 95 25 17 10.7 
20. Splice-junction 561 229 169 155.2 
21. Thyroid 17 17 5 5.0 

 

จากขอมูลในตารางท่ี 4.5 เม่ือนําผลการทดสอบขอมูลท่ีไดมาวิเคราะหโดยการสราง
เปนกราฟเปรียบเทียบขนาดของตนไมตัดสินใจ เม่ือใชเทคนคิการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจดวยวิธี EBP, 
REP และ REP+ พรอมท้ังแสดงผลการทดสอบกับตนไมตัดสินใจท่ีไมไดตดักิ่งดวย สามารถแสดง
ผลไดดังรูปท่ี 4.4 ดังนี้ 
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กราฟเปรียบเทยีบจาํนวนโหนดของตนไมตัดสินใจ
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รูปท่ี 4.4 กราฟเปรียบเทียบขนาดของตนไมตัดสินใจท่ีไดจากเทคนคิ EBP, REP และ REP+ 
 

 จากตารางท่ี 4.5 แสดงขนาดของตนไมตัดสินใจ เม่ือทดสอบขอมูลดวยเทคนคิการ
ตัดกิ่ง EBP, REP และ REP+ พรอมท้ังแสดงผลการทดสอบกับตนไมตดัสินใจท่ีไมไดตดักิ่งดวย 
สามารถนําผลท่ีไดมาสรุปและสรางเปนตารางแสดงการเปรียบเทียบระหวางเทคนิคตาง ๆ ในแนว
คอลัมนและเทคนิคตาง ๆ ในแนวแถวของตาราง โดยแสดงจํานวนชุดขอมูลท่ีใหประสิทธิภาพสูง
กวา แสดงไดในตารางท่ี 4.6 ดังตอไปนี ้
 
ตารางท่ี 4.6 ผลสรุปจํานวนชุดขอมูลเม่ือเปรยีบเทียบขนาดของตนไมตดัสินใจท่ีไดจากเทคนิค EBP, 

REP และ REP+ 
เทคนิคท่ีใช REP+ REP EBP ไมตัดกิ่ง 

REP+ - 0 1 0 
REP 14 - 2 0 
EBP 19 17 - 0 
ไมตัดกิ่ง 21 21 19 - 
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ตารางท่ี 4.6 แสดงใหเห็นการเปรียบเทียบขนาดของตนไมตัดสินใจ โดยใชจํานวน
โหนดท้ังหมดของตนไมเปรียบเทียบกัน เทคนคิการตดักิ่งตนไมตัดสินใจดวยวิธี REP จะใหจํานวน
โหนดของตนไมหลังจากการตดักิ่งแลวนอยกวาเทคนคิ EBP เปนจํานวน 17 ชุดขอมูล จากการ
ทดสอบท้ังหมด 21 ชุดขอมูล และใหจํานวนโหนดของตนไมนอยกวาตนไมท่ีไมไดตดักิ่งในทุกชุด
ขอมูล สวนการใชเทคนคิการตัดกิ่งดวยวิธี EBP ใหจํานวนโหนดของตนไมหลังจากการตัดกิ่งแลว
นอยกวาเทคนิค REP จํานวน 2 ชุดขอมูล และขนาดของตนไมเปรยีบเทียบกับตนไมท่ีไมไดตดักิ่งมี
จํานวนโหนดนอยกวาเปนจํานวน 19 ชุดขอมูล 

จากตารางท่ี 4.6 ยังแสดงใหเห็นการเปรยีบเทียบขนาดของตนไมตัดสินใจของเทคนคิ
การตัดกิ่งดวยวิธี REP+ โดยคาท่ีแสดงในตารางเปนคาเฉล่ียท่ีไดเม่ือใชคาระดับนยัสําคัญตาง ๆ 
ทดสอบกับขอมูลเปรียบเทียบกับเทคนิค EBP และ REP โดยใชจํานวนโหนดท้ังหมดหลังจากการ
ตัดกิ่งแลวของตนไมตดัสินใจเปรียบเทียบกนั จะเห็นวาไมมีชุดขอมูลใดท่ีเทคนคิการตดักิ่งตนไม
ตัดสินใจดวยวิธี REP ใหจํานวนโหนดของตนไมหลังจากการตัดกิ่งแลวนอยกวาเทคนิค REP+ และ
เทคนิคการตดักิ่งตนไมตัดสินใจดวยวิธี EBP ใหจํานวนโหนดของตนไมหลังจากการตัดกิ่งแลวนอย
กวาเทคนิค REP+ เปนจํานวน 1 ชุดขอมูลจากการทดสอบท้ังหมด 21 ชุดขอมูล สวนการใชเทคนิค
การตัดกิ่งดวยวิธี REP+ ใหจํานวนโหนดของตนไมหลังจากการตัดกิ่งแลวนอยกวาเทคนคิ REP 
จํานวน 14 ชุดขอมูล และการใชเทคนิคการตดักิ่งดวยวิธี REP+ ใหจํานวนโหนดของตนไมหลังจาก
การตัดกิ่งแลวนอยกวาเทคนิค EBP จํานวน 19 ชุดขอมูลจากการทดสอบท้ังหมด 21 ชุดขอมูล 

4.2.3 การเปรียบเทยีบความแมนตรงในการจําแนกกลุมของขอมูล 
ตารางท่ี 4.7 ตอไปนี้แสดงประสิทธิภาพของเทคนิคการตดักิ่งตนไมตัดสินใจดวยวิธี 

EBP, REP และ REP+ และประสิทธิภาพของตนไมตดัสินใจท่ีไมไดตดักิ่ง โดยเปรียบเทียบความ
แมนตรงในการจําแนกกลุมของขอมูล สามารถแสดงผลการทดสอบขอมูลไดดังนี ้
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ตารางท่ี 4.7 ความแมนตรงในการจําแนกกลุมของขอมูลดวยเทคนิค EBP, REP และ REP+ 
ช่ือชุดขอมูล ความแมนตรง (%) 

 ไมตัดกิ่ง EBP REP REP+ 
1. Allbp 96.60 97.84 96.91 96.50 
2. Allhyper 98.97 98.56 98.46 98.15 
3. Allhypo 99.49 99.49 99.79 99.79 
4. Allrep 98.56 99.07 98.97 98.27 
5. Breast-cancer 69.58 75.52 70.98 71.33 
6. Breast-w 93.71 94.56 92.13 92.44 
7. Dermatology 94.54 93.99 93.99 88.34 
8. Diabetes 72.66 73.83 75.00 74.94 
9. DNA 91.65 92.41 90.72 90.89 

10. Echocardiogram 86.26 90.84 91.60 91.60 
11. Heart-disease 53.26 53.59 55.76 54.84 
12. Heart-h 81.29 80.95 79.25 80.04 
13. Heart-Statlog 74.81 76.67 79.26 77.59 
14. Hepatitis 78.06 78.71 81.94 81.51 
15. Hypothyroid 99.08 99.24 99.27 99.27 
16. Liver-disorders 68.99 68.70 68.12 65.70 
17. Lung cancer 40.63 40.63 46.88 43.23 
18. Promoters 83.02 81.13 78.30 78.30 
19. Sick-euthyroid 97.57 97.88 97.69 97.73 
20. Splice-junction 91.97 94.36 93.73 93.37 
21. Thyroid 92.09 92.09 88.37 88.53 

 

จากขอมูลในตารางท่ี 4.7 เม่ือนําผลการทดสอบขอมูลท่ีไดมาวิเคราะหโดยการสราง
เปนกราฟเปรียบเทียบความแมนตรงในการจําแนกกลุมของขอมูล เม่ือใชเทคนิคการตัดกิ่งตนไม
ตัดสินใจดวยวิธี EBP, REP และ REP+ พรอมท้ังแสดงผลการทดสอบกับตนไมตดัสินใจท่ีไมไดตดั
กิ่งดวย สามารถแสดงผลไดดังรูปท่ี 4.5 ดังนี้
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กราฟเปรียบเทยีบความแมนตรงของตนไมตัดสินใจ
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รูปท่ี 4.5 กราฟเปรียบเทียบความแมนตรงในการจาํแนกกลุมของขอมูลดวยวิธี EBP, REP และ  
REP+ 

 
 จากตารางท่ี 4.7 แสดงความแมนตรงในการจําแนกกลุมของขอมูล เม่ือทดสอบ

ขอมูลดวยเทคนคิการตัดกิ่ง EBP, REP และ REP+ พรอมท้ังแสดงผลการทดสอบกับตนไมตัดสินใจ
ท่ีไมไดตัดกิ่งดวย สามารถนาํผลท่ีไดมาสรุปและสรางเปนตารางแสดงการเปรยีบเทียบระหวาง
เทคนิคตาง ๆ ในแนวคอลัมนและเทคนคิตาง ๆ ในแนวแถวของตาราง โดยแสดงจํานวนชุดขอมูลท่ี
ใหประสิทธิภาพสูงกวา แสดงไดในตารางท่ี 4.8 ดังตอไปนี ้
 
ตารางท่ี 4.8 ผลสรุปจํานวนชุดขอมูลเม่ือเปรียบเทียบความแมนตรงในการจําแนกกลุมของขอมูล

ดวยเทคนิค EBP, REP และ REP+ 
เทคนิคท่ีใช REP+ REP EBP ไมตัดกิ่ง 

REP+ - 11 13 10 
REP 6 - 12 8 
EBP 8 8 - 5 
ไมตัดกิง่ 11 13 13 - 
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ตารางท่ี 4.8 เปนผลสรปุการเปรยีบเทียบความแมนตรงในการจาํแนกกลุมของขอมูล 
โดยเม่ือทดสอบกับขอมูลโดยใชเทคนคิการตัดกิ่งดวยวิธี REP ใหความแมนตรงสูงกวาการใช
เทคนิค EBP เปนจํานวน 8 ชุดขอมูล และใหความแมนตรงสูงกวาตนไมตัดสินใจท่ีไมไดตดักิ่งเปน
จํานวน 13 ชุดขอมูล เม่ือทดสอบขอมูลโดยใชเทคนคิ EBP ใหความแมนตรงสูงกวาการใชเทคนคิ 
REP เปนจํานวน 12 ชุดขอมูล และใหความแมนตรงสูงกวาตนไมตดัสินใจท่ีไมไดตดักิ่งเปนจํานวน 
13 ชุดขอมูล 

จากตารางท่ี 4.8 ยังแสดงใหเห็นการเปรยีบเทียบความแมนตรงในการจําแนกกลุม
ของขอมูลเม่ือทดสอบกับขอมูลโดยใชเทคนคิการตดักิ่งดวยวิธี REP+ โดยคาท่ีแสดงในตารางเปน
คาความแมนตรงเฉล่ียท่ีไดเม่ือใชคาระดับนัยสําคญัตาง ๆ ทดสอบกับขอมูลเปรียบเทียบกับเทคนิค 
EBP และ REP โดยเม่ือทดสอบกับขอมูลโดยใชเทคนคิการตัดกิ่งดวยวิธี REP ใหความแมนตรงสูง
กวาการเทคนคิ REP+ เปนจํานวน 11 ชุดขอมูล เม่ือทดสอบขอมูลโดยใชเทคนคิ REP+ ใหความ
แมนตรงสูงกวาการใชเทคนคิ REP เปนจํานวน 6 ชุดขอมูล และเม่ือทดสอบกบัขอมูลโดยใชเทคนิค
การตัดกิ่งดวยวิธี EBP ใหความแมนตรงสูงกวาการเทคนคิ REP+ เปนจํานวน 13 ชุดขอมูล เม่ือ
ทดสอบขอมูลโดยใชเทคนิค REP+ ใหความแมนตรงสูงกวาการใชเทคนคิ EBP เปนจํานวน 8 ชุด
ขอมูลจากการทดสอบท้ังหมด 21 ชุดขอมูล 
 
4.3 การอภิปรายผล 
 ผลการทดสอบประสิทธิภาพของเทคนคิการตัดกิ่งตนไมตดัสินใจดวยวิธี REP EBP และ
เทคนิค REP+ ท่ีพัฒนาขึ้นในงานวิจัยนี ้ โดยทดสอบกบัขอมูลทางดานวิทยาศาสตรท่ีไดคดัเลือก
มาแลวจํานวน 21 ชุดขอมูล เพ่ือเปรียบเทียบเวลาท่ีใชในการสรางตนไมตัดสินใจ ขนาดของตนไม
ตัดสินใจท่ีไดหลังจากการตัดกิ่ง และความแมนตรงในการจาํแนกกลุมของขอมูล โดยผลท่ีไดจาก
การทดสอบปรากฏอยูในตารางและรูปท่ีแสดงไวแลวขางตน สามารถสรปุในประเดน็ท่ีสําคัญได
ดังนี ้

4.3.1 การทดสอบคาระดบัความมีนยัสําคญัของเทคนิค REP+ 
1) เทคนิคการตดักิ่งตนไมตัดสินใจ REP+ ท่ีพัฒนาขึ้นในงานวิจยันี ้ สามารถ

กําหนดคาระดับความมีนัยสําคัญไดท้ังหมด 6 คา ไดแก 0.01, 0.025, 0.05, 0.1, 0.25 และ 0.5 เพ่ือ
ทดสอบกับขอมูลแตละชุด การใชคาระดับความมีนัยสําคญัตาง ๆ สงผลตอประสิทธิภาพของตนไม
ตัดสินใจท่ีสังเคราะหขึน้ 

2) เม่ือทดสอบขอมูลแตละชุดดวยระดับความมีนัยสําคัญท่ีลดลง สงผลตอขนาดของ
ตนไมตัดสินใจทําใหจํานวนโหนดของตนไมมีจํานวนลดลง โดยการใชระดับความมีนยัสําคัญ
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เทากับ 0.01 จะไดตนไมตดัสินใจท่ีมีขนาดเล็กท่ีสุด 
3) การใชระดับความมีนยัสําคัญท่ีมีคาลดลง สงผลตอประสิทธิภาพของตนไม

ตัดสินใจ ทําใหไดตนไมตัดสินใจท่ีมีความซับซอนลดลงมาก โดยท่ีความแมนตรงในการจาํแนก
กลุมของขอมูลมีแนวโนมใกลเคียงกนัในแตละระดับความมีนัยสําคัญท่ีใชทดสอบกับขอมูล โดยชุด
ขอมูลท่ีใหความแมนตรงเพ่ิมขึน้ไดแก DNA และ Heart-h สวนชุดขอมูลท่ีใหความแมนตรงลดลง
มากไดแก Dermatology, Heart-Statlog, Liver-disorders และ Lung cancer เนื่องจากตนไมตัดสินใจ
ท่ีไดจากชุดขอมูลเหลานี้มีขนาดเล็กเกนิไป จนทําใหสูญเสียขอมูลท่ีจําเปนในการทํานายกลุมของ
ขอมูล 

4.3.2 การเปรียบเทยีบประสิทธิภาพของเทคนคิ EBP, REP และ REP+ 
1) การตัดกิ่งตนไมตัดสินใจดวยวิธี REP ใชเวลาในการสรางตนไมตดัสินใจนอย

กวาการตัดกิ่งดวยวิธี EBP สวนการตดักิ่งดวยวิธี EBP จะใชเวลาในการสรางตนไมตดัสินใจ
คอนขางมากเม่ือเปรียบเทียบกับเทคนิค REP โดยใชเวลามากกวา 15 ชุดขอมูล จากขอมูลทดสอบ
ท้ังหมด 21 ชุดขอมูล และการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจดวยวิธี EBP, REP และ REP+ จะใชเวลามากขึ้น
จากการสรางตนไมตัดสินใจท่ีไมไดตดักิ่ง เนือ่งจากเทคนคิการตัดกิ่งท่ีทดสอบขอมูลในงานวจิยันี้
เปนวิธีการตดักิ่งท่ีทํางานหลังจากตนไมตัดสินใจไดสรางขึน้อยางสมบูรณแลว เวลาท่ีใชในการ
สรางตนไมตัดสินใจของเทคนิค EBP, REP และ REP+ จึงเปนเวลาท่ีใชในการสรางตนไมตดัสินใจ
ท่ีไมไดตัดกิ่งรวมกับเวลาท่ีใชในการตัดกิ่งตนไมตดัสินใจ 

2) เทคนิคการตดักิ่งดวยวิธี REP+ ใชเวลามากกวาในการสรางตนไมตดัสินใจเม่ือ
เปรียบเทียบกับเทคนคิ EBP และ REP ในหลาย ๆ ชุดขอมูล เนื่องจากเทคนคิการตดักิ่ง REP+ ตอง
ใชเวลาเพ่ิมขึ้นในการคํานวณคาทางสถิต ิ เพ่ือตรวจสอบความสัมพันธกนัระหวางกลุมของขอมูลท่ี
ไดจากการทํานายของตนไมตัดสินใจและกลุมของขอมูลท่ีเปนจริงจากชุดขอมูลฝกในทุก ๆ ชุด
ขอมูลท่ีใชทดสอบ 

3) เม่ือเปรียบเทียบจากขนาดของตนไมตัดสินใจ โดยพิจารณาจากจํานวนโหนด
ท้ังหมดของตนไมตดัสินใจ การใชเทคนคิการตัดกิ่งดวยวิธี REP ใหจํานวนโหนดของตนไม
หลังจากการตัดกิ่งแลวนอยกวาเทคนคิ EBP โดยมีเพียง 2 ชุดขอมูลท่ีเทคนิค EBP ใหจํานวนโหนด
ของตนไมนอยกวาไดแกชุดขอมูล Breast-cancer และ Heart-disease 

4) เม่ือเปรียบเทียบจากขนาดของตนไมตัดสินใจ โดยพิจารณาจากจํานวนโหนด
ท้ังหมดของตนไมตดัสินใจท่ีไดหลังจากใชเทคนคิการตดักิ่งแลว การตัดกิ่งดวยวิธี REP+ ใหจํานวน
โหนดของตนไมนอยกวาท่ีไดจากเทคนิค REP เปนจํานวน 14 ชุดขอมูล จากขอมูลทดสอบท้ังหมด 
21 ชุดขอมูล และการใชเทคนิคการตดักิ่งดวยวิธี REP+ ใหจํานวนโหนดของตนไมหลังจากการตัด
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กิ่งแลวนอยกวาเทคนคิ EBP จํานวน 19 ชุดขอมูล โดยจํานวนโหนดของเทคนคิ REP+ ท่ีนํามา
เปรียบเทียบประสิทธิภาพจะใชคาเฉล่ียท่ีไดเม่ือใชคาระดับนัยสําคัญตาง ๆ ทดสอบกับขอมูล 

5) เม่ือเปรียบเทียบความแมนตรงในการจําแนกกลุมขอมูลของตนไมตัดสินใจท่ีได
จากเทคนิคการตัดกิ่งดวยวิธี REP และ EBP จะเห็นไดวาท้ังสองเทคนิคใหความแมนตรงท่ีใกลเคียง
กัน แตการตัดกิ่งดวยวิธี REP จะใหตนไมตัดสินใจท่ีมีขนาดเล็กกวาอยางมีนยัสําคัญในหลายชุด
ขอมูล 

6) เม่ือเปรียบเทียบความแมนตรงในการจําแนกกลุมขอมูลของตนไมตัดสินใจท่ีได
จากเทคนิคการตัดกิ่งดวยวิธี REP และ REP+ จะเห็นไดวาท้ังสองเทคนคิใหความแมนตรงท่ี
ใกลเคียงกัน โดยเม่ือทดสอบกับขอมูลโดยใชเทคนคิการตดักิ่งดวยวิธี REP ใหความแมนตรงสูงกวา
การเทคนคิ REP+ เปนจํานวน 11 ชุดขอมูล เม่ือทดสอบขอมูลโดยใชเทคนิค REP+ ใหความแมน
ตรงสูงกวาการใชเทคนคิ REP เปนจํานวน 6 ชุดขอมูล และเม่ือทดสอบกับขอมูลโดยใชเทคนิคการ
ตัดกิ่งดวยวิธี EBP ใหความแมนตรงสูงกวาการเทคนคิ REP+ เปนจํานวน 13 ชุดขอมูล เม่ือทดสอบ
ขอมูลโดยใชเทคนิค REP+ ใหความแมนตรงสูงกวาการใชเทคนคิ EBP เปนจํานวน 8 ชุดขอมูล จาก
การทดสอบท้ังหมด 21 ชุดขอมูล แตการตัดกิ่งดวยวิธี REP+ จะสามารถลดขนาดของตนไม
ตัดสินใจลงไดดวย โดยคาความแมนตรงของเทคนิค REP+ ท่ีนํามาเปรียบเทียบประสิทธิภาพจะใช
คาเฉล่ียท่ีไดเม่ือใชคาระดับนยัสําคัญตาง ๆ ทดสอบกับขอมูล 
 
 
 
 
 
 



 

บทท่ี 5 

บทสรุป  
 

 การคนหารูปแบบหรือโมเดลเพ่ือการจําแนกขอมูลเปนกระบวนการหนึ่งท่ีสําคัญและนิยม
นํามาใชอยางกวางขวางในงานการทําเหมืองขอมูล ซ่ึงเปนการคนหาความรูและความสัมพันธท่ีซอน
อยูในชุดขอมูลโดยอัตโนมัติ ในปจจุบันไดถูกนําไปประยกุตใชในงานหลายประเภท เชน ดานธุรกิจ
ท่ีชวยในการตัดสินใจของผูบริหาร ดานวิทยาศาสตรและการแพทย ไดแก โครงการศึกษาสาร
พันธุกรรมของมนษุย ใชในการวินจิฉัยโรคของคนไข ใชคนหาผลขางเคยีงของการใชยาโดยอาศัย
ขอมูลจากแฟมประวตัิของคนไข เปนตน โดยเทคนิคหนึ่งท่ีสําคัญในงานประเภทนี้คือการสราง
ตนไมตัดสินใจ ซ่ึงเปนการเรยีนรูโดยการแยกแยะขอมูลออกเปนกลุมตาง ๆ โดยใชคณุสมบัติของ
ขอมูล ซ่ึงเปนประโยชนชวยใหผูใชสามารถวเิคราะหขอมูลและตัดสินใจไดถูกตองยิ่งขึน้ การเรียนรู
ดวยตนไมตัดสินใจเปนเทคนิคท่ีไดรับความสนใจ เนื่องจากการแสดงผลของการวเิคราะหขอมูล
สามารถทําความเขาใจไดงาย ใชเวลานอยในการวิเคราะหขอมูล และใหคาความถูกตองท่ีดใีนการ
จําแนกกลุมขอมูลและทํานายประเภทขอมูลท่ีจะเกิดขึ้นในอนาคต 

แตการนําเทคนิคการวิเคราะหขอมูลอัตโนมัติแบบนี้ไปใชกับขอมูลจริง มักจะพบกับปญหา
ขอมูลผิดเพ้ียน ซ่ึงอาจเกิดจากการบันทึกขอมูลผิดพลาดหรือการสูญหายไปบางสวนของขอมูล ซ่ึง
ทําใหตนไมตดัสินใจท่ีสังเคราะหขึน้จะวิเคราะหขอมูลผิดพลาด และอาจจะสรางตนไมตดัสินใจท่ีมี
ขนาดใหญและซับซอนเกินไป เนื่องจากพยายามท่ีจะขยายโครงสรางใหสามารถอธิบายขอมูล
รบกวนเหลานั้นใหได การตัดกิ่งตนไมตัดสินใจจงึเปนวธีิท่ีใชแกปญหาการเจาะจงโมเดลกับขอมูล
มากเกินไป โดยการตัดกิ่งตนไมท่ีมีความนาเช่ือถือนอยออกไปจากตนไมท่ีเตบิโตเต็มท่ีแลว เพ่ือลด
ความซับซอนท่ีเกิดขึ้นและยังคงสามารถใชตนไมตดัสินใจจําแนกขอมูลใหมไดอยางถูกตอง 
 งานวิจัยนี้มีจุดมุงหมายเพ่ือท่ีจะพัฒนาวิธีการตดักิ่งตนไมตดัสินใจไดอยางเหมาะสม โดยใช
ขอมูลทดสอบทางดานวิทยาศาสตรท่ีเกี่ยวของกับทางดานการแพทยและการศึกษาโครงสรางทาง
พันธุกรรมของมนษุย โดยขั้นตอนการดาํเนินงานวิจยัเริม่จากการศึกษาคนควาวิธีการตัดกิ่งตนไม
ตัดสินใจตาง ๆ ท่ีนาสนใจ ไดแก การตดักิ่งแบบความผิดพลาดลดลง (REP) และการตัดกิ่งโดยใชคา
ความผิดพลาด (EBP) เพ่ือเปรียบเทียบขอดีและขอเสียของแตละวิธี และนําเอาลักษณะเดนของ
วิธีการตาง ๆ มาประยกุตใชเพ่ือพัฒนาวิธีการตดักิ่งตนไมตัดสินใจท่ีมีประสิทธิภาพ โดยทดสอบกับ
ขอมูลจํานวน 21 ชุดขอมูล เกณฑท่ีใชในการเปรยีบเทียบประสิทธิภาพพิจารณาจาก เวลาท่ีใชในการ
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สรางตนไมตัดสินใจ จํานวนโหนดของตนไมท่ีไดหลังจากการตดักิ่งแลว และความแมนตรงในการ
จําแนกกลุมของขอมูลไดอยางถูกตอง 
 การพัฒนาวิธีการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจ REP+ ในงานวจิยันี้ ไดเลือกใชวิธีการตดักิ่งตนไม
ตัดสินใจ REP มาปรับปรุงโดยใชการทดสอบทางสถิติรวมกบัการตรวจสอบจํานวนความผิดพลาด
ของโหนดและตนไมยอยของตนไมตัดสินใจ โดยสถิติท่ีใชคือการทดสอบไคสแควรและการ
ทดสอบฟชเชอร เพ่ือทดสอบสมมติฐานความเปนอิสระตอกันระหวางกลุมของขอมูลท่ีไดจากการ
ทํานายโดยใชตนไมตัดสินใจและกลุมของขอมูลท่ีเปนจริงจากชุดขอมูลฝก โดยจะทดสอบแตละ
โหนดภายในของตนไมตดัสินใจนั้น เพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการตดักิ่งตนไมตดัสินใจ 
REP+ กับวิธีการตดักิ่ง EBP และ REP 
 
5.1 สรุปผลการวิจัย 

5.1.1 เม่ือทดสอบเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการตัดกิง่ตนไมตัดสินใจ ดวยวิธี 
REP และวิธีการตัดกิ่ง EBP พบวาวิธีการตัดกิ่ง REP สามารถสรางตนไมตัดสินใจไดอยางรวดเรว็
กวา และใหจํานวนโหนดของตนไมหลังจากการตดักิ่งแลวนอยกวาท่ีไดจากวิธีการตดักิ่ง EBP แต
ยังคงมีความแมนตรงเม่ือนําไปใชงานจําแนกขอมูล 

5.1.2 เทคนิคการตดักิ่งตนไมตัดสินใจ REP+ ท่ีพัฒนาขึ้นในงานวิจัยนี ้มีประสิทธิภาพท่ีสูง
กวาเทคนคิการตดักิ่งตนไมตัดสินใจดวยวิธี EBP และ REP โดยทดสอบกับขอมูลทางดาน
วิทยาศาสตรท่ีเกี่ยวของกับขอมูลทางการแพทยและการศึกษาพันธุกรรมของมนษุย จํานวนท้ังหมด 
21 ชุดขอมูล พบวาเทคนิคการตดักิ่ง REP+ ใหตนไมตัดสินใจท่ีมีจํานวนโหนดของตนไมลดลง ทํา
ใหไดโมเดลท่ีมีโครงสรางไมซับซอนและยังคงสามารถใชจําแนกขอมูลใหมไดอยางถูกตอง 

5.1.3 การใชการทดสอบทางสถิติมาชวยประกอบการตัดสินใจ เพ่ือตรวจสอบการตดักิ่ง
ของตนไมตดัสินใจ โดยพิจารณาความสัมพันธกนัอยางมีนัยสําคัญระหวางกลุมของขอมูลท่ีไดจาก
การทํานายโดยใชตนไมตัดสินใจ และกลุมของขอมูลท่ีเปนจริงจากชุดขอมูลฝก สามารถปรบัปรงุ
ประสิทธิภาพของเทคนคิการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจดวยวิธี REP 

5.1.4 เทคนิคการตดักิ่งตนไมตัดสินใจ REP+ ท่ีพัฒนาขึ้น สามารถปรับคาระดับความมี
นัยสําคัญ (α) ท่ีใชทดสอบกับขอมูลได โดยการใชระดับความมีนัยสําคัญท่ีมีคาสูงจะเปนการยอมให
เกิดความผิดพลาดในการทดสอบทางสถิติสูงขึ้น ซ่ึงจะสงผลใหเกิดการตัดกิ่งไดนอยลงและสราง
ตนไมตัดสินใจท่ีมีขนาดเทียบเทากับตนไมตัดสินใจท่ีไดจากวิธีการตัดกิ่ง REP 

5.1.5 ตนไมตัดสินใจท่ีมีจํานวนโหนดนอยเกินไป สงผลตอประสิทธิภาพของตนไม
ตัดสินใจท่ีลดลง เม่ือใชจําแนกกลุมของขอมูลใหมท่ีไมเคยเห็น เนื่องจากการตัดกิ่งท่ีมีความสําคัญ
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เหลานั้น สงผลใหสูญเสียขอมูลท่ีจําเปนในการทํานายกลุมของขอมูล 
 
5.2 การประยุกตงานวิจัย 

วิธีการตดักิ่งตนไมตัดสินใจ REP+ ท่ีพัฒนาขึน้ สามารถนาํมาใชภายหลังการสรางตนไม
ตัดสินใจท่ีสรางขึ้นสมบูรณแลว โดยการตดักิ่งท่ีมีความนาเช่ือถือนอยออกไปจากตนไม ซ่ึงอาจเกิด
จากการเจาะจงโมเดลกับขอมูลท่ีใชสรางตนไมตดัสินใจมากเกินไป เนื่องจากอาจมีขอมูลรบกวน
หรือความผิดปกติปะปนอยูในชุดขอมูล ซ่ึงสามารถนาํวธีิการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจ REP+ มา
ประยุกตใชงานในกรณีตาง ๆ ได 

5.2.1 เม่ือตองการตนไมตดัสินใจท่ีมีจํานวนโหนดนอยลงกวาท่ีวธีิการตัดกิ่ง REP และ 
EBP ท่ีศึกษาในงานวจิยันี้ และไมทําใหความแมนตรงในการจาํแนกขอมูลสูญเสียไปมากนัก 

5.2.2 เม่ือขอมูลท่ีตองการศึกษาวิเคราะห อาจจะมีขอมูลรบกวนหรือความผิดปกติปะปน
อยูในชุดขอมูล ควรปรบัคาระดับความมีนัยสําคัญ (α) ใหมีคาต่ําลง เพ่ือใหไดตนไมตัดสินใจท่ีมี
จํานวนโหนดนอยลง 
 
5.3 ขอเสนอแนะ 
 การตัดกิ่งตนไมตัดสินใจเปนเทคนคิหนึ่งท่ีสําคัญ ท่ีชวยลดความซับซอนของตนไม
ตัดสินใจ โดยการตัดกิ่งของตนไมท่ีมีนาเช่ือถือนอยออกไป วิธีการตดักิ่งตนไมตดัสินใจ REP+ ท่ี
พัฒนาขึน้ สามารถสรางตนไมตัดสินใจท่ีมีจํานวนโหนดนอยลง และยังคงสามารถจาํแนกกลุมของ
ขอมูลใหมไดอยางถูกตอง ดังนั้นเทคนคิการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจดวยวิธี REP+ จึงนาจะเปน
ประโยชนแกนักวิจยัทานอ่ืนท่ีสนใจท่ีจะพัฒนาองคความรูเพ่ืองานการจําแนกกลุมของขอมูล โดย
แนวทางวิจยัท่ีจะพัฒนาตอไปสามารถทําไดหลายแนวทางดวยกนั ไดแก 

5.3.1 การพัฒนาวิธีการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจดวยวิธี REP+ ตอไป เพ่ือใหสามารถใชการ
ทดสอบทางสถิติไดกับขอมูลทุกกลุมไมจํากดัอยูเฉพาะขอมูลทางดานวิทยาศาสตรเทานัน้ 

5.3.2 การวิเคราะหเพ่ือหาแนวทางในการกําหนดคาระดับความมีนัยสําคัญท่ีเหมาะสมท่ีสุด
สําหรับขอมูลท่ีใชทดสอบ เพ่ือใหวิธีการตัดกิ่งตนไมตดัสินใจดวยวิธี REP+ สามารถสรางตนไม
ตัดสินใจไดอยางประสิทธิภาพ 
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การศึกษาเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจ 
A COMPARATIVE STUDY OF METHODS FOR PRUNING DECISION 
TREES 
 
นฤพนต วองประชานุกูล, นิตยา เกิดประสพ และ กิตตศัิกดิ์ เกิดประสพ  
Narupon Wongprachanukul, Nittaya Kerdprasop and Kittisak Kerdprasop 

Data Engineering and Knowledge Discovery (DEKD) Research Unit, School of 
Computer Engineering, Suranaree University of Technology, Nakhon Ratchasima, 
Thailand, 
E-mail address: narupon@nsrc.or.th, nittaya@sut.ac.th, kerdpras@sut.ac.th 
 
บทคัดยอ: งานวิจยันี้เปนการศึกษาเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนคิการตดักิ่งตนไม
ตัดสินใจท่ีมีช่ือเสียงสองวิธีคือ Reduced-error pruning และ Error-based pruning โดยมี
จุดมุงหมายเพื่อวิเคราะหคาความเท่ียงตรงในการจาํแนกคลาสขอมูล เวลาท่ีใชในการสรางโมเดล 
และขนาดของตนไมตัดสินใจ เราทําการทดลองกับสิบชุดขอมูลดวยเทคนคิการตัดกิ่งเหลานี้ เพ่ือลด
ขนาดของตนไมและแกไขปญหา “overfitting” ตนไมท่ีไดรับการตดักิ่งแลวจะใชเวลาในการสราง
ลดลงเนื่องจากขนาดท่ีเล็กลง และยังคงสามารถจําแนกขอมูลใหมไดอยางถูกตอง 
 
Abstract: We make a comparative study of two well-known pruning methods, 
reduced-error pruning and error-based pruning. The predictive accuracy, the time 
taken to build the model, and size of the pruned trees are evaluated for each pruning 
method. We conduct the experiments on ten data sets. Pruning methods aim at 
simplifying decision trees to avoid overfitting problem. The pruned trees result in 
faster classification and do not decrease their predictive accuracy. 
 
Introduction: Decision tree is one of the tools used for data mining. The main 
application area is classification task. The model is built from a set of records, called 
training set. Each record consists of a number of attribute-value pairs. One of these 
attributes represents class of the record. We also have a test set for evaluating the 
performance of a decision tree. 
  

When a decision tree is built, many of the branches may be overly expanded 
due to noise or outliers in the training set. The built model is too complex, since it tries 
to classify all records in the training set including noise and outliers. This problem is 
called “overfitting”. We use tree pruning method to remove the least reliable branches, 
generally resulting in faster classification and improvement in the ability of the tree to 
correctly classify unknown data. 

 
We study the performance of the post-pruning approach. A tree node is pruned 

by removing its branches from a fully grown tree (Tmax) [1]. In the following 
subsections, we summarize the concepts of two pruning methods whose performances 
are evaluated in this paper. 

mailto:narupon@nsrc.or.th
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Reduced-error pruning (REP): This method is probably the simplest pruning 
technique. It uses the pruning set to evaluate the goodness of a subtree of the complete 
tree. It starts with Tmax and runs the test data through it. For each internal node, the 
number of classification errors is counted if the subtree is kept compared with if the 
subtree is pruned. The decision on whether or not to prune the subtree is based on 
which alternative yields a minimum error. 

 
A pruning operation involves replacing a subtree by a leaf. REP will perform 

this operation if it does not increase the total number of classification errors. 
Traversing the tree in a bottom-up strategy ensures that the result is the smallest 
pruned tree that has minimum error on the pruning data. 

 
Error-based pruning (EBP): This method is implemented by the well-known 

decision tree inducer C4.5 [3]. Unlike REP, EBP uses the training set for building and 
simplifying trees. It visits nodes of Tmax according to a bottom-up traversal strategy 
and uses the certainty factor (CF) parameter to control the pruning. CF is used to 
estimate the upper limit of the probability that an error occurs over the population at a 
leaf. 

 
The subtree replacement is performed if the error estimate for the expected leaf 

is not greater than the sum of the error estimates for the current leaf nodes of the 
subtree. EBP also performs a pruning operation called “subtree raising” that replaces a 
subtree with its most populated branch if this does not increase the estimated error. 

 
Methodology: We conducted experiments and used the decision tree on ten data sets 
from UCI Machine Learning Repository [2] with the above pruning methods and use 
the decision tree inducer C4.5. Model accuracy was tested with ten-fold cross-
validation technique. The main characteristics of the data sets are presented in Table 1. 
 
Table 1. The main characteristics of the data sets used for experiments 

Data set No. of  
Instances 

No. of  
Attributes 

No. of  
Nominal 
attributes 

No. of  
Numeric 
attributes 

Missing 
values 

No. of  
Classes 

Anneal 898 38 32 6 yes 5 
Audiology 226 69 69 0 yes 24 
Glass 214 9 0 9 no 7 
Glass-2 163 9 0 9 no 2 
Hepatitis 155 19 13 6 yes 2 
Ionosphere 351 34 0 34 no 2 
Iris 150 4 0 4 no 3 
Labor 57 16 8 8 yes 2 
Soybean 683 35 35 0 yes 19 
Vote 435 16 16 0 yes 2 
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Results, Discussion and Conclusion: We compare the predictive accuracy, the time 
taken to build the model and size of the pruned trees with the unpruned trees. These 
results are reported in Table 2. 
 
Table 2. Accuracy, time taken to build the model and size of the pruned trees compare 

with the unpruned trees 
 Time (s) Tree sizes Accuracy (%) 

Data set 1 2 3 1 2 3 1 2 3 
Anneal 0.55 1.32 2.14 113 78 155 92.87 90.98 93.10 
Audiology 0.11 0.22 0.22 47 54 62 71.24 77.43 76.55 
Glass 0.11 0.22 0.17 17 59 59 71.50 66.82 65.89 
Glass-2 0 0.05 0.05 15 17 17 74.23 80.37 80.37 
Hepatitis 0.05 0.11 0.06 13 21 31 81.94 78.71 78.06 
Ionosphere 1.65 2.14 1.70 13 35 35 90.60 88.03 88.32 
Iris 0 0.06 0 9 9 9 94.67 96.0 96.0 
Labor 0 0.05 0 7 5 22 82.46 73.68 78.95 
Soybean 0.27 0.55 0.38 120 93 175 87.55 91.51 91.36 
Vote 0.06 0.06 0.06 9 11 37 95.63 96.32 96.32 

1 = REP, 2 = EBP, and 3 = unpruned 
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Figure 1. The predictive accuracy of the pruned trees compares with the unpruned 
trees 

 
 Both REP and EBP reduce the size of a fully grown tree by removing some 
unnecessary branches and do not significantly decrease the predictive accuracy of 
most final trees. REP produces the pruned tree in the shortest period of time, since it 
must not estimate classification errors. These experiments are still preliminary and 
need more systematic and extensive studies including additional comparative studies 
to other pruning methods. 
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โครงสรางและการทํางานของอัลกอริทึม J48 



 

 ในการศึกษาอัลกอริทึม J48 ของระบบ WEKA ซ่ึงพัฒนาดวยภาษา Java แบงออกเปน 2 สวน
ดวยกนั คือ การแยกเอาเฉพาะคลาสท่ีเกีย่วของกับอัลกอรทึิม J48 เทานั้นออกมาจากท้ังระบบของ 
WEKA เพ่ือศึกษาโครงสรางของอัลกอริทึม และอีกสวนกค็ือการศึกษารายละเอียดภายในซอรสโคด
ของอัลกอริทึม และเพ่ือใหงายตอการศึกษาเราจงึเลือกใช Eclipse เวอรชัน 2.1.3 ซ่ึงเปนแพล็ตฟอรมท่ี
พัฒนาขึน้แบบ open source ใชสําหรบัออกแบบและพัฒนา Java application และ web-based 
application ท่ีมีประสิทธิภาพ นํามาเปนเครื่องมือชวยในการศึกษาโครงสรางและการทํางานของ
อัลกอรทึิมท่ีใชในการสรางตนไมตดัสินใจ 
 
1. โครงสรางของอัลกอริทึม J48 

ในการศึกษาโครงสรางของอัลกอริทึม เราทําการแยกเอาเฉพาะจาวาคลาสท่ีเกี่ยวของกับ
การทํางานของอัลกอริทึม J48 ออกมาตางหากจากระบบ WEKA ซ่ึงขั้นตอนการดาํเนนิงานมีดังนี ้
 1.1 การสรางโปรเจ็คใหม 

เริ่มตนดวยการสรางโปรเจ็คใหมสําหรับจัดเก็บไฟลท่ีเกี่ยวของกับการทํางานของ
อัลกอริทึม J48 โดยคลิกเลือกท่ีเมนู File > New > Project… ดังรูปท่ี ข.1 

 

 
 

รูปท่ี ข.1 แสดงการเลือกเมนูเพ่ือสรางโปรเจ็คใหม 
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เลือกสรางโปรเจ็คชนิด Java Project และกําหนดช่ือของโปรเจ็คเปน J48 ดังรูปท่ี ข.2 

 

 
 

รูปท่ี ข.2 แสดงการสรางโปรเจ็คชนิด Java Project 
 
 1.2 การนําเขา (Import)  ไฟลที่เกีย่วของ 

ขั้นตอนตอไป เราจะนําเขาไฟลท่ีเกี่ยวของกับการทํางานของอัลกอริทึม J48 โดยใช
ซอรส-โคดของระบบ WEKA ท่ีช่ือวา weka-src.jar โดยสามารถหาไฟลนี้ไดในโฟลเดอรท่ีตดิตั้ง
ระบบ WEKA   ในขั้นตอนนี้จะตองทําการแตกไฟล weka-src.jar เสียกอน โดยใชคําส่ังตอไปนี ้
 
 jar – xvf  weka-src.jar 

 
สราง Package ใหมช่ือวา weka ภายในโปรเจ็ค J48 ของโปรแกรม Eclipse และนําเขา

ไฟลโดยใช Import… เลือก source เปนชนิด File system โดยในลําดับแรกจะนําเขาไฟล J48.java 
เพียงไฟลเดียวเทานั้น ซ่ึงอยูในโฟลเดอร weka\classifiers\trees\ และระบุ Info folder เปน J48/weka 
ดังรูปท่ี ข.3 โดยขอควรระวังสําหรับการเขยีนโปรแกรมภาษาจาวาคือตัวพิมพใหญกับตวัพิมพเล็กจะ
ใหความหมายตางกนั (case sensitive) 
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รูปท่ี ข.3 แสดงการนําเขาไฟล J48.java 
 
เม่ือนําเขาไฟล J48.java แลว จะไดผลดังแสดงในรูปท่ี ข.4 

 

 
 

รูปท่ี ข.4 แสดงผลการนําเขาไฟล J48.java 
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จะเห็นไดวามีความผิดพลาดเกดิขึ้นในหลายจุดแสดงในหนาตาง Tasks ดานลางของรูป
ท่ี ข.4 เนื่องจากภายในคลาส J48 จะมีการเรียกใชงานคลาสอ่ืน ๆ ท่ีเกี่ยวของอีกหลายคลาส เรา
จําเปนตองนําเขาไฟลท่ีเกีย่วของท้ังหมดเขาสูโปรเจค็ J48 โดยใชวิธีการเดียวกับการนําเขาไฟล 
J48.java และเม่ือนําเขาไฟลท่ีเกี่ยวของท้ังหมดกับการทํางานของคลาส J48 จนไมมีความผิดพลาด
เกิดขึน้ จะไดผลดงัแสดงในรูปท่ี ข.5 

 

 
 

รูปท่ี ข.5 แสดงการนําเขาไฟลท่ีเกี่ยวของกับคลาส J48 
 
แพ็คเกจท้ังหมดท่ีเกี่ยวของกับการทํางานของคลาส J48 สามารถสรุปไดดังนี ้

- weka.classifiers 
- weka.classifiers.bayes 
- weka.classifiers.trees 
- weka.classifiers.trees.j48 
- weka.core 

- weka.estimators 
- weka.experiment 
- weka.filters 
- weka.filters.supervised.attribute 
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คลาสที่เกี่ยวของทัง้หมดของอลักอริทึม J48 

 

 
 

รูปท่ี ข.6 คลาสท่ีเกี่ยวของท้ังหมดของอัลกอริทึม J48 
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java.lang.Object

weka.classifiers.Classifier

weka.classifiers.Evaluation

weka.core.Matrix 

weka.classifiers.CostMatrix

interface weka.classifiers.Sourcable
interface weka.classifiers.UpdateableClassifier

Package weka.classifiers 

Package weka.classifiers.bayes 
weka.classifiers.Classifier 

weka.classifiers.bayes.NaiveBayes
weka.classifiers.bayes.NaiveBayesUpdateable

weka.classifiers.Classifier 
weka.classifiers.trees.J48

Package weka.classifiers.trees 

weka.estimators.DiscreteEstimator
weka.estimators.KernelEstimator
weka.estimators.NormalEstimator

interface java.io.Serializable
interface weka.estimators.Estimator

Package weka.estimators 

weka.classifiers.trees.j48.ClassifierSplitModel
weka.classifiers.trees.j48.BinC45Split

weka.classifiers.trees.j48.C45Split

weka.classifiers.trees.j48.NBTreeNoSplit

weka.classifiers.trees.j48.NBTreeSplit

weka.classifiers.trees.j48.NoSplit

weka.classifiers.trees.j48.ClassifierTree

weka.classifiers.trees.j48.C45PruneableClassifierTree

weka.classifiers.trees.j48.NBTreeClassifierTree

weka.classifiers.trees.j48.PruneableClassifierTree

weka.classifiers.trees.j48.Distribution
weka.classifiers.trees.j48.ModelSelection

weka.classifiers.trees.j48.BinC45ModelSelection
weka.classifiers.trees.j48.C45ModelSelection
weka.classifiers.trees.j48.NBTreeModelSelection

weka.classifiers.trees.j48.SplitCriterion
weka.classifiers.trees.j48.EntropyBasedSplitCrit

weka.classifiers.trees.j48.EntropySplitCrit
weka.classifiers.trees.j48.GainRatioSplitCrit
weka.classifiers.trees.j48.InfoGainSplitCrit

weka.classifiers.trees.j48.Stats

Package weka.classifiers.trees.j48 

weka.experiment.Stats
Package weka.experiment 

Package weka.filters 
weka.filters.Filter

interface weka.filters.SupervisedFilter

weka.filters.supervised.attribute.Discretize

Package weka.filters.supervised.attribute 

 
 

รูปท่ี ข.6 คลาสท่ีเกี่ยวของท้ังหมดของอัลกอริทึม J48 (ตอ)  
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2. การทํางานของอัลกอริทึม J48 
 การประมวลผลอัลกอริทึม J48 มีการเรียกใชคลาสในการทํางานหลายคลาส ในท่ีนี้จะยกมา
อธิบายเฉพาะในสวนของคลาสท่ีมีความสําคญัเทานั้น ไดแก คลาส J48, คลาส Evaluation, คลาส 
Instances, คลาส ClassifierTree, และคลาส C45PruneableClassifierTree ดังตอไปนี ้

 
Class J48 
java.lang.Object 
  weka.classifiers.Classifier 
      weka.classifiers.trees.J48 
 เปนคลาสท่ีอยูในแพ็คเกจ weka.classifiers.trees ไดรับการถายทอดมาจากคลาส 
Classifier ทําหนาท่ีสรางตนไมตัดสินใจดวยอัลกอรทึิม C4.5 โดยสามารถเลือกใหมีการตัด
หรือไมตัดกิ่งของตนไมได คลาสนี้เปนคลาสหลักท่ีใหความสําคัญเพ่ือศึกษาการทํางานของ
อัลกอริทึม J48 โดยสามารถกําหนด option หรือพารามิเตอรเฉพาะใหกับอัลกอรทึิมการเรียนรูนี้
ไดหลายแบบซ่ึงจะไดอธิบายตอไป 

 

Class Evaluation 
java.lang.Object 
  weka.classifiers.Evaluation 
 เปนคลาสท่ีอยูในแพ็คเกจ weka.classifiers ทําหนาท่ีประเมินโมเดลการเรียนรู ตามคา 
option ท่ัวไปท่ีระบุไวในการประมวลผลอัลกอริทึมแบบ Command-line 

 

Class Instances 
java.lang.Object 
  weka.core.Instances 
 เปนคลาสท่ีอยูในแพ็คเกจ weka.core ทําหนาท่ีจัดการกับขอมูลรูปแบบ ARFF file เชน 
อานไฟลขอมูลฝก และกําหนดตําแหนงคอลัมนของกลุมขอมูล เปนตน 
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Class ClassifierTree 
java.lang.Object 
  weka.classifiers.trees.j48.ClassifierTree 
 เปนคลาสท่ีอยูในแพ็คเกจ weka.classifiers.trees.j48 ทําหนาท่ีจัดการกับโครงสรางของ
ตนไม ท่ีสรางขึน้สําหรับงาน Classification นอกจากนี้ยังมีเมธอดท่ีสําคัญในการสรางตนไม และ
คืนเนื้อท่ีหนวยความจําเม่ือไมไดใชงาน 

 

Class C45PruneableClassifierTree 
java.lang.Object 
  weka.classifiers.trees.j48.ClassifierTree 
      weka.classifiers.trees.j48.C45PruneableClassifierTree 
  เปนคลาสท่ีอยูในแพ็คเกจ weka.classifiers.trees.j48 ไดรับการถายทอดมาจากคลาส 
ClassifierTree ทําหนาท่ีจัดการกบัโครงสรางตนไมท่ีเลือกใหมีการตดักิ่งดวย โดยใช
กระบวนการของอัลกอริทึม C4.5 

 

 2.1 ขั้นตอนการทํางานของอัลกอริทึม J48 
1) เริ่มตนการทํางานท่ีเมธอด main() ในคลาส J48 ดวยการสรางออบเจก็ตของคลาส 

J48 แลวสงเปนคาพารามิเตอรใหกับเมธอด evaluateModel(Classifier classifier, 
String [] options) ในคลาส Evaluation โดย options เปนพารามิเตอรท่ีระบุเม่ือรัน
คลาส J48 (เชน –t weather.arff –T weather-test.arff) 

2) เรียกใชเมธอด evaluateModel(Classifier classifier, String [] options) ทําหนาท่ี
ประเมิน classifier ดวยคา option ท่ีกําหนดใหกับอัลกอรทึิมทํางาน 

3) เรียกใชเมธอด getOption() ในคลาส Utils ทําหนาท่ีตรวจสอบและรับคา option 
ท่ัวไปท่ีกําหนดไว โดยจะทําหนาท่ีแยก option แตละตัวออกจาก String [] options 
ท่ีสงมา เพ่ือใหคากับตวัแปรของอัลกอรทึิม 

4) สรางบัฟเฟอรเตรยีมไวสําหรับใชอานขอมูลจากไฟลของชุดขอมูลฝก และชุด
ขอมูลทดสอบ (ถามีการระบุ) 

5) สรางออบเจก็ตโดยเรียกใชคอนสตรคัเตอร Instances() ทําหนาท่ีอานขอมูลใน
รูปแบบ ARFF file



99 

 

 

6) เรียกใชเมธอด setOptions() ในคลาส J48 ทําหนาท่ีตรวจสอบและรับคา option 
เฉพาะของอัลกอริทึมท่ีกําหนดไว 

7) สรางออบเจ็กตของคลาส Evaluation ทําหนาท่ีประเมินโมเดลการเรียนรู ของชุด
ขอมูลฝกและชุดขอมูลทดสอบ 

8) เรียกใชเมธอด currentTimeMillis() ในคลาส java.lang.System ทําหนาท่ีใหคาเวลา
เม่ือเริ่มตนการสรางโมเดล 

9) เรียกใชเมธอด buildClassifier() ในคลาส J48 ทําหนาท่ีสรางโมเดล โดยเรียกใช 
buildClassifier() ในคลาส C45PruneableClassifierTree ทําหนาท่ีสรางตนไมท่ี
เลือกใหมีการตดักิ่งได 

10) เรียกใชเมธอด deleteWithMissingClass() ในคลาส Instances ทําหนาท่ีตรวจสอบ
แตละอินสแตนซของชุดขอมูล ถา class label ไมมีอยู ขอมูลในอินสแตนซนั้นจะ
ไมถูกพิจารณา 

11) เรียกใชเมธอด buildTree() ในคลาส ClassifierTree เพ่ือคนหาแอททริบิวตท่ีทํา
หนาท่ีเปนโหนดรากของตนไม 

12) จากโหนดรากสามารถแบงขอมูลในแตละอินสแตนซไดเปน subset ทําการวนซํ้า
เรียกใชเมธอด getNewTree() ในคลาส C45PruneableClassifierTree เพ่ือสราง
ตนไมของโหนดลูกตอไป โดยเรียกใชเมธอด buildTree() ในคลาส ClassifierTree 

13) เรียกใชเมธอด collapse() และเมธอด prune() ในคลาส 
C45PruneableClassifierTree เพ่ือตัดกิ่งของตนไม โดยพิจารณาจากคาความ
ผิดพลาดของตนไมท่ีสรางขึ้นจากชุดขอมูล 

14) เรียกใชเมธอด cleanup() ในคลาส ClassifierTree เพ่ือคืนเนื้อท่ีหนวยความจําเม่ือ
ไมไดใชงานแลว 

15) เรียกใชเมธอด currentTimeMillis() ในคลาส java.lang.System อีกครั้งหนึ่งเพ่ือ
นําไปลบกับคาเวลาเม่ือเริ่มตนการสรางโมเดล ไดเวลาท่ีใชไปในขั้นตอนการสราง
โมเดล 

16) เรียกใชเมธอด currentTimeMillis() ในคลาส java.lang.System ทําหนาท่ีใหคาเวลา
เม่ือเริ่มตนการทดสอบโมเดล 

17) เรียกใชเมธอด evaluateModel() ในคลาส Evaluation ทําหนาท่ีทดสอบโมเดลโดย
ใชขอมูลแตละอินสแตนซของชุดขอมูลฝก 

18) เรียกใชเมธอด currentTimeMillis() ในคลาส java.lang.System อีกครั้งหนึ่งเพ่ือ
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นําไปลบกับคาเวลาเม่ือเริ่มตนการทดสอบโมเดล ไดเวลาท่ีใชไปในขั้นตอนการ
ทดสอบโมเดล 

19) ถาไมไดกําหนด option การทดสอบโมเดลเปนอยางอ่ืน อัลกอริทึมจะใชวิธี cross-
validation กับชุดขอมูลฝกซ่ึงเปนคา default โดยเรียกใชเมธอด 
crossValidateModel() ในคลาส Evaluation 

20) สุดทายแสดงผลลัพธท้ังหมดท่ีไดจากการสรางโมเดลออกสูหนาจอหลัก 
 
ตารางท่ี ข.1 พารามิเตอรท่ัว ๆ ไปสําหรับการใชงานอัลกอริทึมเรียนรูบนระบบ WEKA 

พารามิเตอร คําอธิบาย 
-t <name of training file> ระบุแฟมขอมูลท่ีใชในการฝก 
-T <name of test file> ระบุแฟมขอมูลท่ีใชในการทดสอบ 
-c <class index> ระบุลําดับท่ีของคลาสแอททริบิวต (default: last) 
-x <number of folds> ระบุจํานวน Fold สําหรับการทดสอบแบบ cross-

validation (default: 10) 
-s <random number seed> ระบุจํานวน seed สําหรับการทดสอบแบบ cross-

validation (default: 1) 
-m <name of file with cost matrix> ระบุแฟมท่ีมี cost matrix 
-l <name of input file> ระบุไฟลอินพุตของโมเดล 
-d <name of output file> ระบุไฟลเอาตพุตของโมเดล 
-v เอาตพุตท่ีไมมีคาทางสถิติของชุดขอมูลฝก 
-o เอาตพุตท่ีมีเฉพาะคาทางสถิติของชุดขอมูลฝกเทานั้น 
-i เอาตพุตรายละเอียดเกี่ยวกับการเขาถึงขอมูลสําหรับแตละ

คลาส 
-k เอาตพุต information-theoretic statistics 
-p <attribute range> แสดงผลลัพธของการทดสอบการทํานายสําหรับแอททริ

บิวตท่ีระบุ (0 for none) 
-r แสดงเอาตพุต cumulative margin distribution 
-z <class name> แสดงเอาตพุต source representation ของ Classifier จาก

คลาสท่ีระบุ 
-g แสดงเอาตพุต graph representation ของ Classifier 
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3. การใชงานอัลกอริทึม J48 ใหมที่ถกูแยกออกมาจากระบบ WEKA 
 การประมวลผลอัลกอริทึมสามารถทําไดท้ังในโปรแกรม Eclipse เอง และบน Command 
Prompt โดยใช *.jar file ดังมีรายละเอียดดังนี ้
 3.1 การประมวลผลอัลกอริทึม J48 บน โปรแกรม Eclipse 

วิธีการรันอัลกอริทึม J48 โดยใชโปรแกรม Eclipse แสดงเปนขั้นตอนไดดังนี ้
1) เลือกเมนู Run > Run… โปรแกรมจะแสดงหนาตาง Run configurations คลิกเลือกท่ี 

Java Application กําหนดช่ือเปน J48 ในแท็บ Main ระบุ Main class ของโปรแกรมเปน 
weka/classifier/trees/J48 ดังรูปท่ี ข.7 

 

 
 

รูปท่ี ข.7 แสดงการกําหนดคา Run configurations ในแท็บ Main 
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2) ในแท็บ Arguments กําหนดคา Program arguments เปน -t C:\Progra~1\Weka-3-
4\data\weather.arff ซ่ึงเปนการกําหนดคา option ใหกับอัลกอริทึม J48 โดยระบุตําแหนงท่ีเก็บ
ไฟลขอมูลฝกใหกับอัลกอรทึิมเพ่ือใชในการวเิคราะห 

 

 
 

รูปท่ี ข.8 แสดงการกําหนดคา Run configurations ในแท็บ Arguments 
 

3) เม่ือกําหนดคาตาง ๆ ของ Run configurations คลิกท่ีปุม Run อัลกอริทึม J48 จะ
ทํางานและแสดงผลลัพธของการสรางตนไมตัดสินใจในหนาตาง console ของโปรแกรม Eclipse 
ซ่ึงไดผลลัพธเชนเดียวกับการใชงานผานระบบ WEKA แตมีส่ิงท่ีตางกันอยูเพียงเล็กนอยคือ การรัน
ดวยวิธีนีจ้ะแสดงขอมูลการทดสอบโมเดลเปนสองสวน โดยสวนแรกคือการทดสอบโมเดลโดยใช
ขอมูลฝกเปนตัวทดสอบ และอีกสวนเปนการทดสอบตามการตั้งคาพารามิเตอร –T <test-set> ซ่ึงถา
ไมมีการระบุอัลกอรทึิมจะใชวิธีทดสอบเปนแบบ cross-validation ดังแสดงผลลัพธท่ีไดดังตอไปนี้
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J48 pruned tree 
------------------ 
 
outlook = sunny 
|   humidity <= 75: yes (2.0) 
|   humidity > 75: no (3.0) 
outlook = overcast: yes (4.0) 
outlook = rainy 
|   windy = TRUE: no (2.0) 
|   windy = FALSE: yes (3.0) 
 
Number of Leaves  :  5 
Size of the tree :  8 
 
Time taken to build model: 0.22 seconds 
Time taken to test model on training data: 0 seconds 
 
=== Error on training data === 
Correctly Classified Instances          14              100      % 
Incorrectly Classified Instances         0                0      % 
Kappa statistic                          1      
Mean absolute error                      0      
Root mean squared error                  0      
Relative absolute error                  0      % 
Root relative squared error              0      % 
Total Number of Instances               14      
 
=== Confusion Matrix === 
 a b   <-- classified as 
 9 0 | a = yes 
 0 5 | b = no 
 
 
=== Stratified cross-validation === 
Correctly Classified Instances           9               64.2857 % 
Incorrectly Classified Instances         5               35.7143 % 
Kappa statistic                          0.186  
Mean absolute error                      0.2857 
Root mean squared error                  0.4818 
Relative absolute error                 60      % 
Root relative squared error             97.6586 % 
Total Number of Instances               14      
 
=== Confusion Matrix === 
 a b   <-- classified as 
 7 2 | a = yes 
 3 2 | b = no 
 

 

รูปท่ี ข.9 ผลลัพธท่ีไดจากการรันอัลกอริทึม J48 ดวยโปรแกรม Eclipse 
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3.2 การประมวลผลอัลกอริทึม J48 บน Command Prompt 
เราสามารถนาํเอาคลาสตาง ๆ ท่ีเกี่ยวของกับการทํางานของอัลกอรทึิม J48 รวมเขาไว

ดวยกนัโดยการ Export โปรเจ็คออกไปเปน JAR file เพ่ือนําไปรันบน Command Prompt โดยแสดง
เปนขั้นตอนไดดังนี ้

1) เลือกท่ีเมน ูFile > Export… ในหนาตาง Export คลิกเลือก Export destination เปน 
JAR file ดังรูปท่ี ข.10 

2) ในหนาตาง JAR Export เลือกคลาสท้ังหมดในทุกแพ็คเกจเพ่ือทําการ export 
จากนัน้คลิกเลือก Export generated class files and resources ระบุช่ือและตําแหนง
ของ JAR file ท่ีตองการ และคลิกท่ีปุม Finish เปนการเสร็จส้ินการสราง JAR file 
จากโปรเจ็ค ดังรูปท่ี ข.11 

 

 
 

รูปท่ี ข.10 การสราง JAR file สําหรับรันบน Command Prompt 
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รูปท่ี ข.11 การกําหนดคาตาง ๆ เพ่ือสราง JAR file 
 

3) ทําการรัน JAR file ท่ี Command Prompt โดยใชคําส่ังดังนี ้
 

java –jar J48.jar –t C:\Progra~1\Weka-3-4\data\weather.arff 

 

 
 

รูปท่ี ข.12 แสดงการรันอัลกอริทึม J48 ดวย Command Prompt
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 ผลลัพธท่ีไดจากการรนัอัลกอรทึิม J48 ดวย Command Prompt จะเหมือนกับการรนัดวย
โปรแกรม Eclipse 

 
C:\TEMP>java -jar J48.jar -t weather.arff 
 
J48 pruned tree 
------------------ 
outlook = sunny 
|   humidity <= 75: yes (2.0) 
|   humidity > 75: no (3.0) 
outlook = overcast: yes (4.0) 
outlook = rainy 
|   windy = TRUE: no (2.0) 
|   windy = FALSE: yes (3.0) 
 
Number of Leaves  :     5 
Size of the tree :      8 
 
Time taken to build model: 0.02 seconds 
Time taken to test model on training data: 0 seconds 
 
=== Error on training data === 
Correctly Classified Instances          14              100      % 
Incorrectly Classified Instances         0                0      % 
Kappa statistic                          1 
Mean absolute error                      0 
Root mean squared error                  0 
Relative absolute error                  0      % 
Root relative squared error              0      % 
Total Number of Instances               14 
 
=== Confusion Matrix === 
 a b   <-- classified as 
 9 0 | a = yes 
 0 5 | b = no 
 
=== Stratified cross-validation === 
Correctly Classified Instances           9               64.2857 % 
Incorrectly Classified Instances         5               35.7143 % 
Kappa statistic                          0.186 
Mean absolute error                      0.2857 
Root mean squared error                  0.4818 
Relative absolute error                 60      % 
Root relative squared error             97.6586 % 
Total Number of Instances               14 
 
=== Confusion Matrix === 
 a b   <-- classified as 
 7 2 | a = yes 
 3 2 | b = no 

 

รูปท่ี ข.13 ผลลัพธท่ีไดจากการรันอัลกอริทึม J48 ดวย Command Prompt 



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาคผนวก ค 
 

ตารางแสดงคาวกิฤตของการทดสอบไคสแควร 
 



 

ตารางท่ี ค.1 คาวิกฤตของการทดสอบไคสแควร (χ2) 
ระดับความมีนัยสําคัญ (α) ระดับความเปน

อิสระ (df) 0.01 0.025 0.05 0.1 0.25 0.5 
1 6.635 5.024 3.841 2.706 1.323 0.455 
2 9.210 7.378 5.991 4.605 2.773 1.386 
3 11.345 9.348 7.815 6.251 4.108 2.366 
4 13.277 11.143 9.488 7.779 5.385 3.357 
5 15.086 12.833 11.071 9.236 6.626 4.351 
6 16.812 14.449 12.592 10.645 7.841 5.348 
7 18.475 16.013 14.067 12.017 9.037 6.346 
8 20.090 17.535 15.507 13.362 10.219 7.344 
9 21.666 19.023 16.919 14.684 11.389 8.343 

10 23.209 20.483 18.307 15.987 12.549 9.342 
11 24.725 21.920 19.675 17.275 13.701 10.341 
12 26.217 23.337 21.026 18.549 14.845 11.340 
13 27.688 24.736 22.362 19.812 15.984 12.340 
14 29.141 26.119 23.685 21.064 17.117 13.339 
15 30.578 27.488 24.996 22.307 18.245 14.339 
16 32.000 28.845 26.296 23.542 19.369 15.339 
17 33.409 30.191 27.587 24.769 20.489 16.338 
18 34.805 31.526 28.869 25.989 21.605 17.338 
19 36.191 32.852 30.144 27.204 22.718 18.338 
20 37.566 34.170 31.410 28.412 23.828 19.337 
21 38.932 35.479 32.671 29.615 24.935 20.337 
22 40.289 36.781 33.924 30.813 26.039 21.337 
23 41.638 38.076 35.172 32.007 27.141 22.337 
24 42.980 39.364 36.415 33.196 28.241 23.337 
25 44.314 40.646 37.652 34.382 29.339 24.337 
26 45.642 41.923 38.885 35.563 30.435 25.336 
27 46.963 43.195 40.113 36.741 31.528 26.336 
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ตารางท่ี ค.1 คาวิกฤตของการทดสอบไคสแควร (χ2) (ตอ) 
ระดับความมีนัยสําคัญ (α) ระดับความเปน

อิสระ (df) 0.01 0.025 0.05 0.1 0.25 0.5 
28 48.278 44.461 41.337 37.916 32.620 27.336 
29 49.588 45.722 42.557 39.087 33.711 28.336 
30 50.892 46.979 43.773 40.256 34.800 29.336 

 
 



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาคผนวก ง 
 

รหัสตนฉบับของเทคนิคการตัดกิ่งดวยวิธี REP+ 
 



 

package narupon.trees.pruning; 
 
import weka.core.*; 
import weka.classifiers.trees.j48.*; 
 
public class ChiSquared { 
 
 /** Array for storing the confusion matrix. */ 
 private double [][] m_ConfusionMatrix; 
 private float m_significance = 0.5f;  // Significance level 
 private static boolean m_usePValue = false; 
 private double m_chival; 
 
 /** Array for storing the critical values of Chi-squared.  
  *  (Significance level = 0.01, 0.025, 0.05, 0,1, 0.25, and 
  * 0.5, df is between 1 and 30)  
  */ 
 private static final double m_Critical[][] = { 
  // Significance level = 0.01 
  {   6.635,  9.210, 11.345, 13.277, 15.086, 
     16.812, 18.475, 20.090, 21.666, 23.209, 
     24.725, 26.217, 27.688, 29.141, 30.578, 
     32.000, 33.409, 34.805, 36.191, 37.566, 
     38.932, 40.289, 41.638, 42.980, 44.314, 
     45.642, 46.963, 48.278, 49.588, 50.892 
  }, 
  // Significance level = 0.025 
  {   5.024,  7.378,  9.348, 11.143, 12.832, 
     14.449, 16.013, 17.535, 19.023, 20.483, 
     21.920, 23.337, 24.736, 26.119, 27.488, 
     28.845, 30.191, 31.526, 32.852, 34.170, 
     35.479, 36.781, 38.076, 39.364, 40.646, 
     41.923, 43.194, 44.461, 45.722, 46.979 
  }, 
  // Significance level = 0.05 
  {   3.841,  5.991,  7.815,  9.488, 11.070, 
     12.592, 14.067, 15.507, 16.919, 18.307, 
     19.675, 21.026, 22.362, 23.685, 24.996, 
     26.296, 27.587, 28.869, 30.144, 31.410, 
     32.671, 33.924, 35.172, 36.415, 37.652, 
     38.885, 40.113, 41.337, 42.557, 43.773 
  }, 
  // Significance level = 0.1 
  {   2.706,  4.605,  6.251,  7.779,  9.236, 
     10.645, 12.017, 13.362, 14.684, 15.987, 
     17.275, 18.549, 19.812, 21.064, 22.307, 
     23.542, 24.769, 25.989, 27.204, 28.412, 
     29.615, 30.813, 32.007, 33.196, 34.382, 
     35.563, 36.741, 37.916, 39.087, 40.256 
  }, 
  // Significance level = 0.25    
  {  1.32330,  2.77259,  4.10834,  5.38527,  6.62568, 
     7.84080,  9.03715, 10.21885, 11.38875, 12.54886, 
    13.70069, 14.84540, 15.98391, 17.11693, 18.24509, 
    19.36886, 20.48868, 21.60489, 22.71781, 23.82769, 



112 

 

 

    24.93478, 26.03927, 27.14134, 28.24115, 29.33885, 
    30.43457, 31.52841, 32.62049, 33.71091, 34.79974 
  }, 
  // Significance level = 0.5   
  {  0.45494,  1.38629,  2.36597,  3.35669,  4.35146, 
     5.34812,  6.34581,  7.34412,  8.34283,  9.34182, 
    10.34100, 11.34032, 12.33976, 13.33927, 14.33886, 
    15.33850, 16.33818, 17.33790, 18.33765, 19.33743, 
    20.33723, 21.33704, 22.33688, 23.33673, 24.33659, 
    25.33646, 26.33634, 27.33623, 28.33613, 29.33603 
  } 
}; 
 
 
 public ChiSquared(Distribution data, float significance) { 
     
  int maxIndex; 
  int numBags = data.numBags(); 
  int numClasses = data.numClasses(); 
     m_ConfusionMatrix = new double [numClasses][numClasses]; 
     m_significance = significance; 
 
  for (int i = 0; i < numBags; i++) 
    for (int j = 0; j < numClasses; j++) { 
   maxIndex = data.maxClass(i); 
   m_ConfusionMatrix[maxIndex][j] +=    

  data.perClassPerBag(i, j); 
    } 
   
 } 
 
 public ChiSquared(Distribution train, Distribution test, float 

significance) { 
     
  int maxIndex; 
  int numBags = train.numBags(); 
  int numClasses = train.numClasses(); 
  double [][]tempMatrix = new double [numBags][numClasses]; 
  m_ConfusionMatrix = new double [numClasses][numClasses]; 
  m_significance = significance; 
 
  for (int i = 0; i < numBags; i++) 
    for (int j = 0; j < numClasses; j++) { 
   tempMatrix[i][j] = train.perClassPerBag(i, j) + 

  test.perClassPerBag(i, j); 
    } 
 
  Distribution temp = new Distribution(tempMatrix); 
   
  for (int i = 0; i < numBags; i++) 
    for (int j = 0; j < numClasses; j++) { 
   maxIndex = temp.maxClass(i); 
   m_ConfusionMatrix[maxIndex][j] +=    

  temp.perClassPerBag(i, j); 
    } 
   
 } 
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 /** 
  * Statistical tests of independence. 
  */ 
 public boolean compare() { 
 
  int index; 
  if (m_significance == 0.01f) index = 0; 
  else if (m_significance == 0.025f) index = 1; 
  else if (m_significance == 0.05f) index = 2; 
  else if (m_significance == 0.1f) index = 3; 
  else if (m_significance == 0.25f) index = 4; 
  else index = 5; 
   
  int df = (m_ConfusionMatrix.length - 1) * 

 (m_ConfusionMatrix[0].length - 1); 
  m_chival = chiVal(m_ConfusionMatrix, false); 
   
  if (df == 1 && m_usePValue) { 
   if (Utils.smOrEq(m_chival, m_significance)) 
    return false; 
   else 
    return true; 
  } 
 
  else {  
   if (Utils.gr(m_chival, 0)) { 
    if (Utils.grOrEq(m_chival,    

   m_Critical[index][df-1])) 
     return false; 
    else 
     return true; 
   } 
   else 
    return false; 
  } 
  
 } 
  
 /** 
  * Computes chi-squared statistic for a contingency table. 
  */ 
 public static double chiVal(double [][] matrix, boolean 

useYates) { 
     
   int df, nrows, ncols, row, col; 
   double[] rtotal, ctotal; 
   double expect = 0, chival = 0, n = 0; 
   boolean yates = false; 
    
   nrows = matrix.length; 
   ncols = matrix[0].length; 
   rtotal = new double [nrows]; 
   ctotal = new double [ncols]; 
 
   for (row = 0; row < nrows; row++) { 
    for (col = 0; col < ncols; col++) { 
     rtotal[row] += matrix[row][col]; 
     ctotal[col] += matrix[row][col]; 
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     n += matrix[row][col]; 
  } 
   } 
 
   df = (nrows - 1) * (ncols - 1); 
 
   if (df == 1) { 
  yates = true; 
  if (Utils.smOrEq(n, 20)) { 
   m_usePValue = true; 
   return pValue(matrix); 
  } 
   }  
   else if (df <= 0) { 
  m_usePValue = false; 
  return 0; 
   } 
    
   m_usePValue = false; 
   chival = 0.0; 
   for (row = 0; row < nrows; row++) { 
  if (Utils.gr(rtotal[row], 0)) { 
     for (col = 0; col < ncols; col++) { 
    if (Utils.gr(ctotal[col], 0)) { 
       expect = (ctotal[col] * rtotal[row]) / 

    n; 
     chival += chiCell (matrix[row][col], 

    expect, yates); 
    } 
     } 
  } 
   } 
   return chival; 
 } 
 
 /** 
  * Computes chi-value for one cell in a contingency table. 
  */ 
 private static double chiCell(double freq, double expected,  
 boolean yates){ 
 
   // Cell in empty row and column? 
   if (Utils.smOrEq(expected, 0)) { 
  return 0; 
   } 
 
   // Compute difference between observed and expected value 
   double diff = Math.abs(freq - expected); 
   if (yates) { 
 
  // Apply Yates' correction if wanted 
  diff -= 0.5; 
 
  // The difference should never be negative 
  if (diff < 0) { 
    diff = 0; 
  } 
   } 
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   // Return chi-value for the cell 
   return (diff * diff / expected); 
 } 
 
 public static double sum(double a, double b) { 
   
  return a + b; 
 } 
  
 /** 
  * Computes the value of a factorial function. 
  */ 
 public static double facVal(double n) { 
   
  double n_factorial = 1; 
   
  for(int count = 1; count <= n; count++) 
   n_factorial *= count; 
   
  return n_factorial; 
 } 
 
 
 /** 
  * Computes p-value of contingency tables. 
  */ 
 public static double pValue(double [][] matrix) { 
   
  double f11, f12, f21, f22, r1, r2, c1, c2, a=0, b=0, c=0, 

 d=0; 
  double ab, ac, bd, cd, abcd; 
  double x1, x2, x3, x4, y1, y2, y3, y4, ra1, ra2, ra3, 

 ra4, ra5; 
  double p1=0, p2=0, temp=0, ratio=0, z=0, mode=0, aaron=0; 
  boolean flag=false, revflag=false; 
   
  f11 = matrix[0][0]; 
  f12 = matrix[0][1]; 
  f21 = matrix[1][0]; 
  f22 = matrix[1][1]; 
 
  r1=sum(f11,f12); 
  r2=sum(f21,f22); 
  c1=sum(f11,f21); 
  c2=sum(f12,f22); 
 
  if (r1<=r2) { if (c1<=c2) { a=f11; b=f12; c=f21; 

 d=f22; } } 
  if (r1<=r2) { if (c2<=c1) { a=f12; b=f22; c=f11; 

 d=f21; } } 
  if (r2<=r1) { if (c1<=c2) { a=f21; b=f11; c=f22; 

 d=f12; } } 
  if (r2<=r1) { if (c2<=c1) { a=f22; b=f21; c=f12; 

 d=f11; } } 
  if (b<a) { z=c; c=a; a=b; b=d; d=z; } 
  else if (c<a) { z=b; b=a; a=c; c=d; d=z; } 
  temp=a; 
 



116 

 

 

  for (int i=0; i<100; i++) { 
    ab=sum(a,b); ac=sum(a,c); bd=sum(b,d); cd=sum(c,d); 

   abcd=sum(ab,cd); 
    x1=facVal(ab); x2=facVal(ac); x3=facVal(bd);       

   x4=facVal(cd); 
    y1=facVal(a); y2=facVal(b); y3=facVal(c); y4=facVal(d); 
    for (i=0; i<2; i++) { 
   if (x2>x1) { z=x1; x1=x2; x2=z; } 
   if (x3>x2) { z=x2; x2=x3; x3=z; } 
   if (x4>x3) { z=x3; x3=x4; x4=z; } 
    } 
    for (i=0; i<2; i++) { 
   if (y2>y1) { z=y1; y1=y2; y2=z; } 
   if (y3>y2) { z=y2; y2=y3; y3=z; } 
   if (y4>y3) { z=y3; y3=y4; y4=z; } 
    } 
    ra1=x1/y1; ra2=x2/y2; ra3=x3/y3; ra4=x4/y4;     

   ra5=1/facVal(abcd); 
    ratio=ra1*ra2*ra3*ra4*ra5; 
    if (p1==0) { aaron=ratio; } 
    p1=sum(p1,ratio); 
    if (ratio>mode) { mode=ratio; } 
    a=sum(a,-1); b=sum(b,1); c=sum(c,1); d=sum(d,-1); 
    if (a<0) { break; } 
  } 
   
  if (mode>aaron) { p1=1-p1+aaron; revflag=true; } 
 
  if (r1<=r2) { if (c1<=c2) { a=f11; b=f12; c=f21; 

 d=f22; } } 
  if (r1<=r2) { if (c2<=c1) { a=f12; b=f22; c=f11; 

 d=f21; } } 
  if (r2<=r1) { if (c1<=c2) { a=f21; b=f11; c=f22; 

 d=f12; } } 
  if (r2<=r1) { if (c2<=c1) { a=f22; b=f21; c=f12; 

 d=f11; } } 
  if (b<a) { z=c; c=a; a=b; b=d; d=z; } 
  else if (c<a) { z=b; b=a; a=c; c=d; d=z; } 
   
  for (int j=0; j<100; j++) { 
    if (revflag==false) { a=sum(a,1); b=sum(b,-1);    

   c=sum(c,-1); d=sum(d,1); } 
    else if (revflag==true) { a=sum(a,-1); b=sum(b,1);   

   c=sum(c,1); d=sum(d,-1); } 
    if (a<0) { break; } 
    if (b<0) { break; } 
    if (c<0) { break; } 
    if (d<0) { break; } 
    ab=sum(a,b); ac=sum(a,c); bd=sum(b,d); cd=sum(c,d); 

   abcd=sum(ab,cd); 
    x1=facVal(ab); x2=facVal(ac); x3=facVal(bd);   

   x4=facVal(cd); 
    y1=facVal(a); y2=facVal(b); y3=facVal(c); y4=facVal(d); 
    for (j=0; j<2; j++) { 
   if (x2>x1) { z=x1; x1=x2; x2=z; } 
   if (x3>x2) { z=x2; x2=x3; x3=z; } 
   if (x4>x3) { z=x3; x3=x4; x4=z; } 
    } 
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    for (j=0; j<2; j++) { 
   if (y2>y1) { z=y1; y1=y2; y2=z; } 
   if (y3>y2) { z=y2; y2=y3; y3=z; } 
   if (y4>y3) { z=y3; y3=y4; y4=z; } 
    } 
    ra1=x1/y1; ra2=x2/y2; ra3=x3/y3; ra4=x4/y4;   

   ra5=1/facVal(abcd); 
    ratio=ra1*ra2*ra3*ra4*ra5; 
    if (ratio<=(aaron+.000000001)) { flag=true; } 
    if (flag==true) { p2=sum(p2,ratio); } 
  } 
   
  return p1+p2;  
 } 
 
 /** 
  * Main method for testing this class. 
  */ 
 public static void main(String[] args) { 
 
  double[] firstRow = {4, 2}; 
  double[] secondRow = {3, 6}; 
  double[][] m_ConfusionMatrix = new double[2][0]; 
 
  m_ConfusionMatrix[0] = firstRow; m_ConfusionMatrix[1] = 

 secondRow; 
   
  for (int i = 0; i < m_ConfusionMatrix.length; i++) { 
    for (int j = 0; j < m_ConfusionMatrix[i].length; j++) { 
     System.out.print(m_ConfusionMatrix[i][j] + " "); 
    } 
    System.out.println(); 
  } 
 
  System.out.println("Chi-squared value: " + 
  chiVal(m_ConfusionMatrix, false)); 
   
  pValue(m_ConfusionMatrix); 
 } 
}



 

ประวัติผูเขียน 
 

นายนฤพนต วองประชานกุูล เกดิเม่ือวันท่ี 25 มีนาคม พ.ศ. 2521 เกิดท่ีอําเภอดําเนินสะดวก 
จงัหวัดราชบุร ี สําเร็จการศึกษาระดับปริญญาตรีสาขาวชิาวศิวกรรมคอมพิวเตอร จากมหาวทิยาลัย
เทคโนโลยีสุรนาร ี จังหวดันครราชสีมา เม่ือป พ.ศ. 2543 ภายหลังสําเร็จการศึกษาไดเขาทํางานใน
ศูนยคอมพิวเตอรของมหาวทิยาลัย สังกดัฝายประมวลผลขอมูลดวยคอมพิวเตอร ตอมาในป พ.ศ. 
2544 ไดเขาทํางานในศูนยปฏิบัตกิารวิจยัเครื่องกําเนิดแสงซินโครตรอนแหงชาต ิหนวยงานในสังกัด
กระทรวงวิทยาศาสตรและเทคโนโลย ี ทําหนาท่ีพัฒนาและดูแลระบบควบคุมดวยคอมพิวเตอรของ
ฝายเทคโนโลยีเครื่องเรงอนภุาค จากการทํางานดานวศิวกรรมจึงเปนแรงจูงใจท่ีจะศึกษาตอในระดับ
ปริญญาโท โดยไดขอลาศึกษาตอในสาขาวชิาวิศวกรรมคอมพิวเตอร สํานกัวชิาวศิวกรรมศาสตร 
มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีสุรนารี ในปการศึกษา 2547 โดยในระหวางการศึกษาไดชวยงานวจิยัของ
คณาจารยในสาขาวิชา และเปนผูสอนปฏิบัติการในรายวิชา Computer Programming และ Event-
Driven Programming 
 
 




