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บทที่ 6 การจ าแนกประเภทและการท านายข้อมูล    
  (Classification and Prediction) 
 

วัตถุประสงค์ 

ในบทนี้จะท าการศึกษาเกี่ยวกับเทคนิคต่างๆในการจ าแนกประเภทของข้อมูล อาทิ เช่น การจ าแนก
ข้อมูลด้วยการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision tree classifier) การจ าแนกข้อมูลด้วยเบย์เซียนและเบย์เซียนบี-
ลิฟเน็ทเวิร์ค (Bayesian classifier and Bayesian belief networks) การจ าแนกข้อมูลด้วยกฏ (Rule-
based classifiers) การจ าแนกข้อมูลด้วยโครงข่ายประสาทเทียมและการส่งค่าย้อนกลับ (Neural network 
and backpropagation) การจ าแนกข้อมูลจากกฏความสัมพันธ์ของข้อมูล  (Classification based on 
association rule mining) การค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้สุด k อันดับ (k-nearest-neighbor) และท าการศึกษา
เกี่ยวกับการท านายข้อมูล ทีจ่ะประกอบไปด้วยการถดถอยเชิงเส้นตรง (linear regression) และการถดถอยที่
ไม่เป็นเส้นตรง (Nonlinear regression) ท้ายสุด—เราจะท าการศึกษาเกี่ยวการวัดความถูกต้องและความ
ผิดพลาดในการจ าแนกข้อมูล รวมถึงส่วนต่อเติมหรือวิธีการเพ่ิมประสิทธิภาพในแง่มุมต่างๆส าหรับการจ าแนก
และการท านายข้อมูล 

6.1 นิยามเบื้องต้นของการจ าแนกและการท านายข้อมูล 
 ในการที่จะเข้าใจว่าการจ าแนกข้อมูลคืออะไร ลองพิจารณาตัวอย่างดังต่อไปนี้—1) พนักงานสินเชื่อ
ของธนาคารต้องการที่จะท าการวิเคราะห์ข้อมูลเพ่ือที่จะท าการศึกษาว่าการกู้ยืมในครั้งหนึ่งๆ มีครั้งไหนบ้างที่
ปลอดภัยและครั้งไหนบ้างที่มีความเสี่ยง 2) ผู้จัดการฝ่ายการตลาดของบริษัทขายอุปกรณ์ไฟฟ้าต้องการข้อมูล
เพ่ือช่วยในการคาดเดาว่า “ลูกค้ามีคุณลักษณะอย่างไรที่จะท าการซื้อคอมพิวเตอร์จากบริษัท” 3) นักวิจัยทาง
การแพทย์ต้องการที่จะวิเคราะห์ข้อมูลเกี่ยวกับมะเร็งเต้านมเพ่ือที่จะท าการท านายว่าผู้ป่วยควรจะได้รับการ
ดูแลด้วยวิธีใดภายใต้วิธีการรักษาทั้ง 3 วิธีที่ได้รับความนิยมอย่างแพร่หลาย—จากตัวอย่างทั้ง 3 ข้างต้นจะ
ต้องการการวิเคราะห์ข้อมูล ซึ่งก็คือ การจ าแนกข้อมูล (Classification) ที่ซึ่งจะท าการสร้างโมเดลหรือตัว
จ าแนกข้อมูล (Classifier) เพ่ือท านายหมวดหมู่ของข้อมูล (Categories/Class) อาทิเช่น ปลอดภัย หรือ เสี่ยง 
ในการวิเคราะห์ข้อมูลสินเชื่อ วิธีการรักษา A หรือ B หรือ C ในการวิเคราะห์ข้อมูลของผู้ป่วยมะเร็งเต้านม 
เป็นต้น ในส่วนของการท านายข้อมูล ลองพิจารณาตัวอย่างดังต่อไปนี้—สมมติว่าผู้จัดการฝ่ายการตลาด
ต้องการที่จะท านายหรือคาดเดาว่าลูกค้าคนหนึ่งๆจะท าการจ่ายเงินซื้อสินค้าจากบริษัทเป็นจ านวนเท่าไหร่ 
การวิเคราะห์ข้อมูลลักษณะนี้จะเป็นส่วนของการท านายข้อมูลเชิงตัวเลข (Numeric prediction) 
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 การจ าแนกข้อมูลจะประกอบไปด้วยสองกระบวนการหลัก ดังแสดงตัวอย่างในรูปที่ 6.1  ที่เป็นการกู้-
ยืมเงิน โดยจากรูปที่ 6.1(a) จะเป็นกระบวนการสร้างตัวจ าแนกข้อมูลจากชุดของข้อมูลที่เป็นอินพุต ที่ซึ่งแต่
ละเรคคอร์ดของข้อมูลที่ท าการพิจารณาจะประกอบไปด้วยเซตของแอทริบิวที่บ่งบอกถึงคุณลักษณะของบุคคล
ที่ท าการกู้-ยืมเงิน และหมวดหมู่ของบุคคลนั้นๆว่ามีความปลอดภัยหรือมีความเสี่ยงในการให้กู้-ยืมเงินหรือไม่ 
โดยกระบวนการสร้างตัวจ าแนกข้อมูลมักถูกเรียกว่า ‘learning’ หรือ ‘training’ ที่เกิดจากการน าเอาขั้นตอน
วิธีส าหรับการจ าแนกข้อมูลมาด าเนินการกับข้อมูล ข้อมูลเรคคอร์ด X หนึ่งๆ ในชุดข้อมูลที่ท าการพิจารณา จะ 

 

 

รูปที่ 6.1 ตัวอย่างกระบวนการในการจ าแนกข้อมูล (a) การเรียนรู้จากข้อมูลเพื่อสร้างตัวจ าแนกข้อมูล (b) การ
ทดสอบตัวจ าแนกข้อมูลเพื่อวัดความถูกต้อง 
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ประกอบไปด้วยเซตของแอทริบิว 𝑋 = (x1, x2, … , x𝑛), 𝑛 แอทริบิวที่บ่งบอกถึงคุณลักษณะต่างๆของข้อมูล
เรค-คอร์ด 𝑋 นอกจากนั้นเรคคอร์ด 𝑋 ยังมีข้อมูลอีกหนึ่งแอทริบิวที่บ่งบอกถึงหมวดหมู่ของข้อมูล (class 
label attribute) โดยแอทริบิวหมวดหมู่ข้อมูลจะเป็นข้อมูลแบบไม่ต่อเนื่อง (discrete-valued) โดยชุดข้อมูล
ที่เป็นอินพุตส าหรับท าการสร้างตัวจ าแนกข้อมูลจะถูกเรียกว่า “ชุดข้อมูลส าหรับสอน (training data) 
ตัวอย่าง (samples/instances) ชุดข้อมูล (data points) or สิ่งของ (objects)” เป็นต้น หมายเหตุ—
เนื่องจากแต่ละเรคคอร์ดในชุดข้อมูลที่เป็นอินพุตจะมีแอทริบิวหมวดหมู่ข้อมูลแนบอยู่ด้วย ดังนั้น การจ าแนก
ข้อมูลด้วยข้อมูลลักษณะนี้จะเรียกว่า การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised learning—คือ การสร้างตัว
จ าแนกข้อมูลจะถูกสอนโดยแอทริบิวหมวดหมู่ข้อมูลต่างๆที่ถูกแนบอยู่ในแต่ละเรคคอร์ดของชุดข้อมูล โดยการ
เรียนรู้แบบมีผู้สอนจะแตกต่างกับการเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised learning หรือ clustering) ที่จะ
ไม่ทราบถึงหมวดหมู่ของข้อมูล ตัวอย่างเช่น ในการวิเคราะห์ข้อมูลการกู้-ยืมเงินที่ไม่มีหมวดหมู่ข้อมูลที่บ่งบอก
ว่าการกู้ยืมครั้งหนึ่งๆมีความเสี่ยงหรือไม่ เราจะสามารถวิเคราะห์ข้อมูลได้จากการเชื่อมโยงเรคคอร์ดของการกู้-
ยืมเงินที่มีลักษณะใกล้เคียงกันหรือเหมือนกันให้อยู่ในกลุ่มเดียวกัน เป็นต้น 

 ขั้นตอนที่สองของการจ าแนกข้อมูล (ดังแสดงในรูปที่ 6.1(b)) จะเป็นการเรียกใช้ตัวจ าแนกข้อมูลที่
สร้างขึ้นจากขั้นตอนที่หนึ่งเพ่ือท าการจ าแนกข้อมูล โดยในตอนเริ่มต้น ตัวจ าแนกข้อมูลจะถูกทดสอบและ
ประเมินค่าความถูกต้อง (ถ้าเราใช้ชุดข้อมูลส าหรับสอนในการทดสอบตัวจ าแนกข้อมูลจะท าให้ความถูกต้องจะ
มีค่าค่อนข้างสูง เนื่องจากตัวจ าแนกข้อมูลที่สร้างขึ้นจะเหมาะกับข้อมูลชุดนั้นเป็นอย่างมาก (overfit) แต่ถ้าเรา
ใช้ชุดข้อมูลที่แตกต่างออกไปในการทดสอบ (test set) โดยชุดข้อมูลที่ใช้จะต้องมีแอทริบิวหมวดหมู่ข้อมูลแนบ
อยู่ด้วย จะท าให้เราทราบค่าความถูกต้องของตัวจ าแนกข้อมูลได้) โดยค่าความถูกต้องของตัวจ าแนกข้อมูลที่ถูก
สร้างขึ้นจะเป็นเปอร์เซ็นต์ของตัวจ าแนกข้อมูลที่สามารถจ าแนกข้อมูลได้อย่างถูกต้อง (ตัวจ าแนกข้อมูลบ่งบอก
ถึงหมวดหมู่ข้อมูลได้เหมือนกับหมวดหมู่ข้อมูลที่ถูกแนบมากับข้อมูลเรคคอร์ดหนึ่งๆ) 

 เมื่อค่าความถูกต้องของตัวจ าแนกข้อมูลมีค่าที่น่าพึงพอใจหรือยอมรับได้ เราจะใช้ตัวจ าแนกข้อมูลใน
การจ าแนกหรือบ่งบอกถึงหมวดหมู่ข้อมูลที่เข้ามาใหม่ที่ซึ่งเราไม่ทราบหมวดหมู่ข้อมูลมาก่อน (ข้อมูลที่เข้ามา
ใหม่จะถูกเรียกว่า ‘unknown’ หรือ ‘previously unseen’ data) ตัวอย่างเช่น ตัวจ าแนกข้อมูลที่ถูกสร้าง
ขึ้นในรูปที่ 6.1(a) จะถูกใช้เพ่ือตัดสินใจการให้กู้-ยืมเงินของเอกสารที่ยื่นเข้ามาใหม่ว่าจะให้กู้-ยืมหรือไม่ เป็น
ต้น 

6.2 สิ่งที่ต้องค านึงถึงในการจ าแนกและการท านายข้อมูล 
 ในการจ าแนกและท านายข้อมูลครั้งหนึ่งๆจะมีหลายปัจจัยที่เราต้องพิจารณาและค านึงถึง แต่อย่างไรก็
ตาม โดยทั่วไปเราจะต้องพิจารณา 2 ปัจจัยหลัก ดังนี้ 
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6.2.1 การจัดเตรียมข้อมูลส าหรับการจ าแนกและการท านายข้อมูล 
 การท าความสะอาดข้อมูล (Data cleansing)—จะเกี่ยวข้องกับการประมวลผลข้อมูลเบื้องต้นที่จะ

ลบหรือลดข้อมูลที่มีสิ่งรบกวน (noise) ด้วยการประยุกต์ใช้วิธีการปรับเรียบข้อมูลแบบต่างๆ และ
จัดการกับการขาดหายไปของข้อมูลด้วยการแทนค่าของข้อมูลที่ขาดหายไปด้วยค่าของข้อมูลที่ปรากฏ
บ่อยท่ีสุดหรือท าการแทนด้วยค่าของข้อมูลที่มีค่าเชิงสถิติสูงที่สุด เป็นต้น 

 ความเกี่ยวเนื่องของข้อมูล (Relevance analysis)—จะท าการตรวจสอบข้อมูลแอทริบิวต่างๆว่ามี
ความเกี่ยวเนื่องหรือซ้ าซ้อนกันมากน้อยเพียงใด ซึ่งโดยปกติของชุดข้อมูลจะมีแอทริบิวที่ซ้ าซ้อนกัน 
ดังนั้น เพ่ือที่จะหลีกเลี่ยงความซ้ าซ้อนดังกล่าว เราสามารถประยุกต์ใช้การวิเคราะห์สหสัมพันธ์ 
(correlation analysis) เพ่ือท าการตรวจสอบทางสถิติว่า 2 แอทริบิวใดๆ (เลือกพิจารณาทีละคู่ของ
แอทริบิวจากแอทริบิวทั้งหมด) มีความเหมือนกันหรือแตกต่างกันมากน้อยเพียงใด ตัวอย่างเช่น แอทริ
บิว 𝐴1 และ 𝐴2 ที่มีความเหมือนกันค่อนข้างมากจะท าให้เราทราบว่าเราควรที่จะต้องลบแอทริบิวใด
แอทริบิวหนึ่งออกจากเซตของแอทริบิวที่จะท าการพิจารณา จากนั้นเราจะต้องท าการเลือกแอทริบิวที่
น่าสนใจ (Attribute subset selection) เพ่ือลดปริมาณแอทริบิวที่ต้องพิจารณา อันน ามาซึ่งการลด
ทรัพยากรในการค านวณและอาจเป็นการเพิ่มความถูกต้องของการค้นหาผลลัพธ์ได้อีกด้วย 

 การเปลี่ยนแปลง/เปลี่ยนรูปข้อมูลและการลดจ านวนข้อมูล (Data transformation and 
reduction)—ข้อมูลที่เป็นอินพุตอาจมีช่วงของข้อมูลหรือค่าของข้อมูลที่มีระยะห่างค่อนข้างมาก 
ดังนั้น เราอาจท าการเปลี่ยนแปลง/เปลี่ยนรูปด้วยวิธีการ normalization ที่จะท าการปรับเปลี่ยนค่า
ในแอทริบิวหนึ่งๆให้อยู่ในช่วงที่ก าหนด อาทิเช่น ช่วง -1.0 ถึง 1.0 หรือ ช่วง 0.0 ถึง 1.0 เป็นต้น การ
ปรับเปลี่ยนช่วงของข้อมูลจะช่วยในเรื่องของการหาความแตกต่างระหว่างข้อมูลเรคคอร์ดต่างๆ 
(distance measure) นอกจากนั้นการเปลี่ยนแปลง/เปลี่ยนรูปข้อมูลยังสามารถท าได้ด้วยวิธีการ 
generalization ที่ซึ่งจะท าให้ข้อมูลมีความละเอียดน้อยลง ตัวอย่างเช่น แอทริบิวที่บ่งบอกถึงรายได้ที่
เป็นค่าต่อเนื่อง (ค่าเงินจริงที่แต่ละบุคคลได้รับในแต่ละเดือน) จะสามารถถูกท า generalize ให้อยู่
ในช่วงที่ไม่ต่อเนื่องได้ อาทิเช่น low, medium และ high เป็นต้น ยิ่งไปกว่านั้น เรายังสามารถลด
จ านวนข้อมูลที่ต้องท าการพิจารณาได้ด้วยการประยุกต์ใช้ เทคนิคต่างๆ อาทิ เช่น wavelet 
transformation แ ล ะ  principle component analysis ร ว ม ถึ ง เท ค นิ ค ก า ร ท า  binning, 
histogram analysis และ clustering เป็นต้น 

6.2.2 การเปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีในการจ าแนกและท านายข้อมูล 
 ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีในการจ าแนกและท านายข้อมูลเราจะท าการประยุกต์ใช้เกณฑ์
ดังต่อไปนี้ 
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 ความถูกต้อง (Accuracy)—จะเกี่ยวข้องกับความสามารถของตัวจ าแนกข้อมูลที่ถูกสร้างขึ้นที่จะ
สามารถจ าแนกข้อมูลที่ไม่เคยพบเจอมาก่อนได้อย่างถูกต้อง โดยในการวัดความถูกต้องอาจประเมินได้
จากการใช้ชุดข้อมูลหนึ่งๆ (หรือมากกว่าหนึ่งชุดก็ได้)ท่ี แยกจากชุดข้อมูลเรียนรู้ (training dataset)  

 ความเร็ว (Speed)—จะเกี่ยวข้องกับเวลาที่ใช้ในการค านวณทั้งในส่วนของการสร้างตัวจ าแนกข้อมูล
และการจ าแนก/ท านายข้อมูล 

 ความทนทาน (Robustness)—-จะเกี่ยวข้องกับความสามารถของตัวจ าแนกหรือตัวท านายข้อมูลที่
จะท าการท านายได้อย่างถูกต้องจากข้อมูลตั้งต้นที่มีสิ่งรบกวนหรือมีการขาดหายไปของข้อมูล 

 ความยืดหยุ่นต่อปริมาณข้อมูล (Scalability)—จะเกี่ยวข้องกับความสามารถในการสร้างตัวจ าแนก
ข้อมูลหรือตัวท านายข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพเมื่อมีข้อมูลที่ต้องพิจารณาเป็นปริมาณมาก 

 ความสามารถในการเข้าใจ (Interpretability)—เกี่ยวเนื่องกับระดับความสามารถที่จะถูกเข้าใจใน
ตัวแจกแนกหรือท านายข้อมูลจากผู้ใช้งาน 

6.3 การจ าแนกข้อมูลด้วยต้นไม้ตัดสินใจ 
 การจ าแนกข้อมูลด้วยต้นไม้ตัดสินใจจะเป็นกระบวนการสร้างต้นไม้ข้ึนเพื่อใช้ในการตัดสินใจจากข้อมูล
ที่มีหมวดหมู่ข้อมูลแนบอยู่ด้วย ต้นไม้ตัดสินใจจะประกอบไปด้วยโหนดต่างๆ (ที่ไม่ใช่โหนดใบ—nonleaf 
node) ที่ซึ่งถูกใช้ในการแสดงถึงเงื่อนไขหรือแอทริบิวหนึ่งๆของข้อมูล โดยที่แต่ละกิ่งก้านของโหนดหนึ่งๆจะ
หมายถึงค่าที่เป็นไปได้จากการทดสอบกับแอทริบิวนั้นๆ และจะประกอบไปด้วยโหนดใบ (leaf node) ที่ซึ่ง
จะมีหมวดหมู่ข้อมูลจัดเก็บอยู่ โดยตัวอย่างต้นไม้ตัดสินใจจะถูกแสดงในรูปที่ 6.2 ที่จะแสดงการท านาย
คุณลักษณะของลูกค้าที่จะท าการซื้อคอมพิวเตอร์จากร้านขายอุปกรณ์ไฟฟ้า โดยโหนดต่างๆที่ไม่ใช่โหนดใบจะ
ถูกแทนด้วยสี่เหลี่ยม และโหนดใบจะถูกแทนด้วยวงรี ตามล าดับ จากรูปเราจะเห็นว่าโหนดใบจะเป็นโหนดที่บ่ง
บอกถึงข้อมูลหมวดหมู่ของค าตอบที่เราต้องการ อาทิ เช่น “yes” หมายถึง ลูกค้าจะซื้อคอมพิวเตอร์ และ 
“no” หมายถึงลูกค้าจะไม่ซื้อคอมพิวเตอร์ โดยต้นไม้ที่ถูกสร้างขึ้นอาจเป็นต้นไม้ที่มีลักษณะเป็นไบนารี่หรือ
อาจจะไม่เป็นไบนารี่ก็ได ้

หลังจากท าการสร้างต้นไม้ตัดสินใจแล้ว เราจะสามารถใช้ต้นไม้ตัดสินใจในการจ าแนกข้อมูลได้ โดยจะ
ท าการจ าแนกหมวดหมู่ของข้อมูลเรคคอร์ดหนึ่งๆ(ที่ประกอบไปด้วยแอทริบิวต่างๆ แต่เราจะไม่ทราบหมวดหมู่
ข้อมูลในเรคคอร์ดนั้นๆ) ด้วยการเปรียบเทียบแอทริบิวที่อยู่ในโหนดรากกับค่าของแอทริบิวในเรคคอร์ดที่
พิจารณา โดยจะท าการเปรียบเทียบจากโหนดรากไปจนถึงโหนดใบ เมื่อเราทราบถึงโหนดใบจะท าให้เราทราบ
ถึงหมวดหมูข้่อมูลของเรคคอร์ดที่ท าการพิจารณา 
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รูปที่ 6.2 ตัวอย่างต้นไม้ตัดสินใจส าหรับการจ าแนกคุณลักษณะของลูกค้าท่ีท าการซื้อคอมพิวเตอร์ 

 การจ าแนกหมวดหมู่ข้อมูลด้วยต้นไม้ตัดสินใจได้รับความนิยมเป็นอย่างมาก และถูกประยุกต์ใช้ใน
หลายๆงาน อาทิ เช่น การผลิตและการใช้ยา (medicine) การผลิตสินค้าต่างๆ (manufacturing and 
production) การวิเคราะห์ทางการเงิน (Financial analysis) ดาราศาสตร์ (astronomy) อณูชีววิทยา 
(molecular biology) เป็นต้น สาเหตุที่ต้นไม้ตัดสินใจได้รับความนิยมอันเนื่องมากจากเหตุผลหลายประการ
ด้วยกัน เช่น 1) ไม่ต้องการองค์ความรู้ใดๆหรือการก าหนดค่าพารามิเตอร์ใดๆเพ่ือที่จะท าการสร้างต้นไม้
ตัดสินใจ 2) สามารถจัดการกับข้อมูลที่มีหลายๆมิติหรือข้อมูลที่มีหลายๆแอทริบิวได้ 3) ผลลัพธ์ที่ได้จะเป็น
ต้นไม้ตัดสินใจที่อยู่ในรูปแบบที่เข้าใจง่าย 4) ขั้นตอนการสร้างต้นไม้ตัดสินใจค่อนข้างง่ายและสามารถท างานได้
อย่างรวดเร็ว และ 5) มักจะให้ผลการจ าแนกข้อมูลที่มีความถูกต้องค่อนข้างสูง ที่ซึ่งอาจขึ้นอยู่กับคุณลักษณะ
ของข้อมูลที่เราท าการพิจารณาด้วยเช่นกัน  

6.3.1 การสร้างต้นไม้ตัดสินใจ 
 ในช่วงปลายของยุค 1970 ได้มีนักวิจัยทางด้านการเรียนรู้ของเครื่อง (machine learning) คือ J. 
Ross Quinlan ได้คิดค้นอัลกอริทึมส าหรับสร้างต้นไม้ตัดสินใจที่มีชื่อว่า ID3 (Iterative Dichotomiser) ต่อมา
เขาได้พัฒนาต่อยอด ID3 ไปเป็น C4.5 ซ่ึงได้กลายมาเป็นอัลกอริทึมพ้ืนฐานที่ ใช้ส าหรับเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพการท างานของอัลกอริทึมต่างๆทางด้านการเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) 

 ID3 และ C4.5 ได้ท าการประยุกต์ใช้วิธีการเชิงละโมภ (greedy approach) ในการสร้างต้นไม้ภายใต้
วิธีการแบบ “top-down recursive divide-and-conquer” โดยท าการพิจารณาชุดข้อมูลส าหรับเรียนรู้ 
(training data, เซตของเรคคอร์ดของข้อมูลที่แต่ละเรคคอร์ดจะประกอบไปด้วยเซตของแอทริบิวต่างๆและ
แอทริบิวที่บ่งบอกถึงหมวดหมู่ของข้อมูลเรคคอร์ดนั้นๆ) ด้วยการแบ่งข้อมูลออกเป็นส่วนย่อยๆในระหว่าง
กระบวนการสร้างต้นไม้ (ดังแดงรายละเอียดในรูปที่ 6.3) 

จากรูปที่ 6.3 จะเป็นการอธิบายรายละเอียดต่างๆของขั้นตอนการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ ที่ซึ่งจะสามารถ
อธิบายได้ดังนี ้
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 อัลกอริทึมการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ จะต้องการอินพุต 3 อินพุตด้วยกันคือ 1) 𝐷 หมายถึง ชุดข้อมูลที่
จะท าการพิจารณา โดยในตอนเริ่มต้นของการท างาน ชุดข้อมูล 𝐷 จะประกอบไปด้วยข้อมูลทุกเรค 
คอร์ด 2) ลิสต์ของแอทริบิว ที่ซึ่งหมายถึง เซตของแอทริบิวที่ใช้ในการอธิบายคุณลักษณะของข้อมูล
แต่ละเรคคอร์ดในชุดข้อมูล และ 3) วิธีการในการเลือกแอทริบิวที่ซึ่งเป็นวิธีการในการเลือกแอทริบิว 
ที่ดีที่สุดที่สามารถแยกความแตกต่างระหว่างเรคคอร์ดต่างๆในชุดข้อมูลตามหมวดหมู่ของข้อมูล 
วิธีการเลือกแอทริบิวนี้จะใช้ตัวชี้วัดการเลือกแอทริบิว เช่น ค่าเกนความรู้ (information gain) หรือ 
ค่าดัชนีจีนี่ (gini index) เป็นต้น โดยในการเลือกตัวชี้วัดการเลือกแอทริบิว เราอาจต้องพิจารณา
ข้อบังคับและคุณลักษณะของต้นไม้ด้วย เช่น ค่าดัชนีจีนี่จะเป็นตัวชี้วัดที่จะสามารถท างานได้กับต้นไม้
แบบไบนารี่ แต่ส าหรับค่าเกนความรู้จะสามารถท างานได้กับต้นไม้ที่มีหลายกิ่งและยอมให้ท าการแตก
กิ่งออกเป็นหลายทิศทาง (multi-way split) 

 การสร้างต้นไม้จะเริ่มจากโหนด 𝑁 เพียงแต่หนึ่งโหนดเท่านั้นที่ซึ่งแสดงถึงข้อมูลทั้งหมดในชุดข้อมูล 𝐷 
(ขั้นตอนที่ (1)) 

 ในกรณีที่ข้อมูลทุกเรคคอร์ดในชุดข้อมูล 𝐷 มีหมวดหมู่ของข้อมูลเดียวกัน คือ 𝐶—โหนด 𝑁 จะ
กลายเป็นโหนดใบ และจะมีหมวดหมู่ 𝐶 แนบอยู่ (ขั้นตอนที่ (2) และ (3))—หมายเหตุ ขั้นตอนที่ (4) 
และ (5) คือ เงื่อนไขการจบการท างาน 
ในขั้นตอนที่ (6) จะท าการเรียกใช้วิธีการเลือกแอทริบิวที่จะตัดสินใจเลือกเกณฑ์ในการแบ่งข้อมูล โดย
ผลลัพธ์ที่ได้จะเป็นแอทริบิวหนึ่งๆที่ดีที่สุดที่สามารถแบ่งข้อมูลเรคคอร์ดต่างๆพร้อมกับหมวดหมู่ของ
ข้อมูลออกจากชุดข้อมูล การเลือกแอทริบิวยังสามารถบอกได้ว่ากิ่งใดจะเติบโตจากโหนด 𝑁 บ้าง ใน
การแบ่งข้อมูลออกเป็นส่วนๆ ถ้าส่วนใดก็ตามที่ถูกแบ่งมีเรคคอร์ดทั้งหมดที่มีหมวดหมู่เดียวกับส่วน
ของข้อมูลนั้นๆจะถูกเรียกว่า “pure partition” แต่อย่างไรก็ตามในการแบ่งข้อมูลอาจมีการแบ่ง
ข้อมูลที่ไม่ได้มีหมวดหมู่เดียวกันอยู่ในส่วนเดียวกันก็เป็นได้—โดยในการแบ่งข้อมูลเราจะต้องพยายาม
ให้ส่วนที่ถูกแบ่งนั้นมีเรคคอร์ดของข้อมูลที่มีหมวดหมู่เหมือนกันมากท่ีสุดเท่าที่จะมากได้ 

 โหนด 𝑁 จะถูกตั้งชื่อด้วยชื่อแอทริบิวที่ได้จากขั้นตอนที่ (6) และแต่ละกิ่งที่เติบโตจากโหนด 𝑁 จะ
หมายถึงการเติบโตจากค่าที่เป็นไปได้ในแอทริบิวนั้นๆ โดยในการแบ่งข้อมูลและการเพ่ิมกิ่งก้านให้แก่
โหนด 𝑁 (ในขั้นตอนที่ (10) และ (11)) จะเกิดขึ้นภายใต้เงื่อนไข 3 เงื่อนไขดังแสดงในรูปที่ 6.4 โดย
ก าหนดให้ 𝐴 เป็นแอทริบิวที่ได้จากการเลือกหรือกล่าวอีกนัยหนึ่งว่า 𝐴 เป็น splitting_attribute 
โดยที่ 𝐴 มีค่าที่เป็นไปได้ทั้งหมดท่ีเกิดข้ึนในชุดข้อมูล เป็น {𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑣} 
o กรณีที่ 𝐴 มีค่าแบบไม่ต่อเนื่อง จะท าการแตกก่ิงจากโหนด 𝑁 ไปตามค่าที่ปรากฏในแอทริบิว 

𝐴 โดยกิ่งหนึ่งจะถูกแทนด้วยค่า 𝑎𝑗 หนึ่งๆในแอทริบิว ดังแสดงในรูปที่ 6.4(a) ที่ซึ่งแอทริบิว 
𝐴 คือแอทริบิวที่บ่งบอกถึงข้อมูลสีของเรคคอร์ด โดยมีสีที่เป็นไปได้ 5 สีด้วยกันคือ สีแดง 
เขียน น้ าเงิน ม่วง และ ส้ม ในกรณีนี้—เราจะท าการแตกกิ่งจากโหนด 𝑁 ออกตามค่าที่
เป็นไปได้ โดยในการแตกกิ่งจากโหนด 𝑁 เราจะต้องท าการแบ่งข้อมูลจากชุดข้อมูล 𝐷 
ออกเป็นชุดข้อมูลย่อย {𝐷1, 𝐷2, … , 𝐷𝑣} โดยชุดข้อมูลย่อย 𝐷𝑗 ใดๆจะสอดคล้องกับค่า 𝑎𝑗 ที่
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เกิดขึ้นในแอทริบิว 𝐴 ที่ซึ่งทุกๆเรคคอร์ดในชุดข้อมูลย่อย 𝐷𝑗 จะมีค่า 𝑎𝑗 เกิดขึ้นในแอทริบิว 
𝐴 ดังนั้นเมื่อท าการแตกก่ิงส าหรับโหนด 𝑁 (แอทริบิว 𝐴) แล้ว แอทริบิว 𝐴 จะไม่ถูกพิจารณา
อีกต่อไป สามารถลบแอทริบิว 𝐴 ออกจากลิสต์ของแอทริบิวที่ท าการพิจารณาได้ (ขั้นตอนที่ 
(8) และ (9)) 

o กรณีที่ 𝐴 มีค่าแบบไม่ต่อเนื่อง จะท าการตรวจสอบโหนด 𝑁 ภายใต้ 2 เงื่อนไข โดยเรา
จะต้องท าการหาจุดแบ่งเงื่อนไข (split_point) ถ้าค่าในเรคคอร์ดใดๆก็ตามที่มีค่าน้อยกว่า
หรือเท่ากับจุดแบ่งเงื่อนไข จะก าหนดให้ค่านั้นๆอยู่กลุ่มของชุดข้อมูลย่อยทางฝั่งซ้าย แต่ถ้า
ค่าในเรคคอร์ดมีค่ามากกว่าจุดแบ่งเงื่อนไขจะก าหนดให้อยู่ในกลุ่มของชุดข้อมูลย่อยทางฝั่ง
ขวา จุดแบ่งเงื่อนไขจะได้มาจากการเรียกใช้ attribute_selection_method (โดยทั่วๆไป 
จุดแบ่งเงื่อนไขมักเป็นค่ากลางของค่าทั้งหมดที่เกิดขึ้นในแอทริบิว เช่น ในแอทริบิวมีค่าเกิด
ขึ้นอยู่ในช่วงระหว่าง 1 − 9 ดังนั้นเราจะสามารถน าค่า 5 ซึ่งเป็นค่ากลางของข้อมูลมาใช้
เป็นจุดแบ่งเงื่อนไขได้) ดังแสดงในรูป 6.4(b) ข้อมูลรายได้ของคนจะถูกแบ่งตามจุดแบ่ง
เงื่อนไขซึ่งมีค่าเท่ากับ 42,000 ถ้าข้อมูลเรคคอร์ดใดๆก็ตามมีค่าเงินรายได้น้อยกว่าหรือ
เท่ากับ 42,000 เรคคอร์ดนั้นๆจะถูกเก็บไว้ในชุดข้อมูลย่อย 𝐷1 ในส่วนกรณีอ่ืนๆจะถูกเก็บ
อยู่ในชุดข้อมูลย่อย 𝐷2 ตามล าดับ 

o กรณีที่ 𝐴 มีค่าแบบไม่ต่อเนื่อง และเราต้องการสร้างต้นไม้ให้อยู่ในรูปแบบของต้นไม้ไบนารี่ 
(อาจจะเกิดจากข้อจ ากัดของตัวชี้วัดการเลือกแอทริบิวที่สามารถสร้างต้นไม้ได้ในลักษณะที่
เป็นต้นไม้ไบนารี่เท่านั้น) เราจะต้องมีเซตของค่าในแอทริบิว 𝐴 ที่ใช้ในการแบ่งชุดข้อมูล
ออกเป็นสองส่วน (เซต 𝑆𝐴 ซึ่งถูกเรียกว่า splitting subset) โดยเซต 𝑆𝐴 จะได้มาจากการ
เรียกใช้ attribute_selection_method เซต 𝑆𝐴 จะประกอบไปด้วยค่าต่างๆที่เกิดขึ้นใน
แอทริบิว 𝐴 จากตัวอย่างที่แสดงในรูป 6.4(c) เราจะเห็นว่าในเซต 𝑆𝐴 ที่เป็น splitting 
subset จะประกอบไปด้วยสองแอทริบิวด้วยกันคือ สีแดงและสีเขียว ดังนั้น เมื่อท าการ
พิจารณาเรคคอร์ดหนึ่งๆแล้ว ถ้าค่าในแอทริบิว 𝐴 ของเรคคอร์ดนั้นๆมีค่าอยู่ในเซต 𝑆𝐴 เรา
จะท าการจัดเก็บเรคคอร์ดนั้นไว้ในชุดข้อมูลย่อย 𝐷1 ส่วนในกรณีอ่ืนจะเก็บไว้ในชุดข้อมูล
ย่อย 𝐷2 ตามล าดับ  

 อัลกอริทึมการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจะใช้กระบวนการแบบเวียนเกิด (recursive) ในการสร้างหรือแตก
กิ่งต้นไม้/แบ่งข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลย่อยต่อไปเรื่อยๆ (ข้ันตอนที่ (14)) 

 การเวียนเกิดจะเสร็จสิ้นก็ต่อเมื่อการท างานผ่านเงื่อนไขเงื่อนไขหนึ่งดังต่อไปนี้ 
o ทุกๆเรคคอร์ดในชุดข้อมูล 𝐷 ที่ก าลังพิจารณาอยู่ขณะที่โหนด 𝑁 มีหมวดหมู่ของข้อมูล

เดียวกัน (ขั้นตอนที่ (2) และ (3)) 
o ไม่มีแอทริบิวใดเหลืออยู่ในลิสต์ของแอทริบิวที่ยังไม่ท าการพิจารณา (ขั้นตอนที่ (4)) ในกรณีนี้ 

เราจะท ากแตกกิ่งที่เป็นโหนดใบให้แก่โหนด 𝑁 แล้วท าการแนบหมวดหมู่ของข้อมูล 𝐶 ให้แก่
โหนดใบ โดยที่ 𝐶 ได้มาจากการใช้ majority vote (ขั้นตอนที่ (5)) 
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อัลกอริทึม การสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Generate_decision_tree) 
อินพุต - ชุดข้อมูลส าหรับเรียนรู้ (D) ที่ประกอบไปด้วยเรคคอร์ดต่างๆพร้อมกับหมวดหมู่ข้อมูล 
 - ลิสต์ของแอทริบิว (attribute_list) ที่อธิบายถึงคุณลักษณะของข้อมูล 
 - วิธีการเลือกแอทริบิว (attribute_selection_method) เป็นวิธีการในการตัดสินว่าจะเลือก
   แอทริบิวใด (ท่ีดีที่สุด) ในการแบ่งข้อมูลออกตามหมวดหมู่ของข้อมูล 
เอาท์พุต ต้นไม้ตัดสินใจ 
(1)  สร้างโหนด N 
(2)  if ทุกๆเรคคอร์ดในชุดข้อมูล D มีหมวดหมู่ C เหมือนกันทั้งหมด then 
(3)   return N ในฐานะที่เป็นโหนดใบที่มีหมวดหมู่ C แนบอยู ่  
(4)  if attribute_list เป็นเซตว่าง then 
(5)   return N ในฐานะที่เป็นโหนดใบที่มีหมวดหมู่ C (โดย C มาจากการใช้ majority vote กับ
  หมวดหมู่ของข้อมูลที่ท าการพิจารณาท้ังหมด) 
(6)  ประยุกต์ใช้ Attribute_selection_method (D, attribute_list) เพ่ือที่จะหาแอทริบิวที่ดีที่สุด
 ที่จะใช้เป็นจุดแบ่งข้อมูล (find the “best” splitting_criterion) 
(7)  ท าการก าหนดชื่อของโหนด N ตามชื่อแอทริบิวที่ได้มาจากขั้นตอนที่ 6 (ตาม splitting_criterion) 
(8)  if แอทริบิวที่ได้จากขั้นตอนที่ 6 (splitting_attribute) มีค่าที่เป็นไปได้ในแอทริบิวแบบไม่ต่อเนื่อง 
 (discrete-valued) และ attribute_selection_method ยอมให้ท าการแยกข้อมูลออกเป็น
 หลายๆส่วน (multi-way splits) 
(9)   ลบรายชื่อแอทริบิวที่ได้จากข้ันตอนที่ 6 ออกจากลิสต์ของแอทริบิว (attribute_list =  
  attribute_list – splitting_attribute) 
(10) for แต่ละค่าที่เป็นไปได้ j ของแอทริบิวจากข้ันตอนที่ 6 
(11)  ก าหนดให้ Dj คือ เซตของเรคคอร์ดของข้อมูลใน D ที่มีค่าในแอทริบิวตรงกับค่า j (คือการแบ่ง
  ข้อมูลออกเป็นส่วนๆตามค่าที่เป็นไปได้ในแอทริบิวที่ท าการพิจารณา) 
(12)  if Dj เป็นเซตว่าง (ไม่มีเรคคอร์ดใดเลยใน D ที่มีค่าในแอทริบิวตรงกับค่า j) 
(13)   ท าการสร้างโหนดลูกให้กับโหนด N โดยโหนดที่สร้างขึ้นจะเป็นโหนดใบที่มี หมวดหมู่ 
   C (โดย C มาจากการใช้ majority vote) 
(14)  else ท าการสร้างโหนดลูกให้กับโหนด N ด้วย Generate_decision_tree(Dj,  
  attribute_list)  
(15) return N 

รูปที่ 6-3 อัลกอริทึมส าหรับการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ 
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รูปที่ 6-4 กรณีที่เป็นไปได้ทั้ง 3 กรณีในการแบ่งข้อมูลจากชุดข้อมูล โดยก าหนดให้ A เป็นแอทริบิวที่ถูกเลือก 
(splitting_attribute) (a) กรณีที่ A มีค่าแบบไม่ต่อเนื่อง จะท าการแตกกิ่งตามค่าที่เกิดขึ้นใน A (b) กรณีที่ A 
เป็นค่าแบบต่อเนื่องจะท าการแตกกิ่งออกเป็น 2 กิ่งที่สอดคล้องกับ A  split_point และ A > split_point 
และ (c) กรณีที่ A มีค่าแบบไม่ต่อเนื่อง แต่บังคับให้ต้องท าการสร้างเฉพาะต้นไม้แบบไบนารี่เท่านั้น ท าการ
เลือกค่าท่ีสนใจในเซต SA แล้วท าการตรวจสอบว่าค่าในแอทริบิว A ของเรคคอร์ดหนึ่งๆอยู่ในเซต SA หรือไม ่

o ไม่มีเรคคอร์ดใดๆเลยส าหรับชุดข้อมูลย่อย 𝐷𝑗 (ขั้นตอนที่ 12) ที่ได้หลังจากการแตกกิ่งใน
กระบวนการสร้างต้นไม้ ในกรณีนี้—โหนดใบจะท าถูกสร้างด้วย majority vote ของ
หมวดหมู่ของข้อมูล 

 ผลลัพธ์ที่ได้ก็คือต้นไม้ตัดสินใจที่ซึ่งจะถูกคืนค่าในขั้นตอนที่ (15) 

จากอัลกอริทึมการสร้างต้นไม้ตัดสินใจในรูปที่ 6.3 เราสามารถค านวณความซับซ้อนของอัลกอริทึมการ
สร้างต้นไม้จากชุดข้อมูล 𝐷 ได้เป็น 𝑂(𝑛 × |𝐷| × log(|𝐷|)) เมื่อ 𝑛 คือ จ านวนแอทริบิวทั้งหมดที่อธิบาย

คุณลักษณะของข้อมูลแต่ละเรคคอร์ดในชุดข้อมูล 𝐷, |𝐷| คือ จ านวนเรคคอร์ดทั้งหมดในชุดข้อมูล 𝐷 ที่เป็น
ข้อมูลส าหรับเรียนรู้ 

6.3.2 ตัวชี้วัดการเลือกแอทริบิว (Attribute selection measure) 
 ตัวชี้วัดการเลือกแอทริบิว (attribute selection measure) หรือที่รู้จักกันในนาม splitting rules 
คือ วิธีการ/เกณฑ์ในการเลือกแอทริบิว (splitting criterion) ที่ดีที่สุดที่จะถูกใช้เพ่ือแบ่งส่วนชุดข้อมูล 𝐷 
ออกเป็นชุดข้อมูลย่อยๆ การแบ่งชุดข้อมูลจะท าการแบ่งตามค่าที่เกิดขึ้นในแอทริบิวหนึ่งๆที่ถูกเลือกมา  ชุด
ข้อมูลย่อยหนึ่งๆจะประกอบไปด้วยเซตของเรคคอร์ดที่มีหมวดหมู่เหมือนกันมากที่สุด นอกเหนือจากการแบ่ง
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ชุดข้อมูลแล้ว ตัวชี้วัดการเลือกแอทริบิวยังสามารถท าการจัดล าดับของแอทริบิวที่ใช้ในการอธิบายชุดข้อมูล 
โดยหลังจากท าการจัดล าดับ—แอทริบิวที่มีค่าคะแนนสูงสุดจะถูกเลือกไปเป็นแอทริบิวที่ใช้แบ่งข้อมูล 
(splitting attribute)—ในกรณีที่ splitting attribute มีค่าที่เกิดขึ้นในแอทริบิวแบบต่อเนื่องหรือเราถูกจ ากัด
ให้สร้างต้นไม้ตัดสินใจแบบไบนารี่ เราจะต้องทราบถึง split point หรือ splitting subset เพ่ือที่จะสามารถ
ประมวลผลได้ 

 ในการที่จะแบ่งชุดข้อมูล เราจะใช้นิยามดังต่อไปนี้—ก าหนดให้ 𝐷 คือ ชุดข้อมูลสอนที่ประกอบไป
ด้วยเซตของเรคคอร์ด ที่ซึ่งแต่ละเรคคอร์ดจะประกอบไปด้วยค่าในแอทริบิวต่างๆที่สามารถอธิบายถึง
คุณลักษณะของข้อมูลเรคคอร์ดนั้นๆ รวมถึงค่าในแอทริบิวที่บ่งบอกถึงหมวดหมู่ของข้อมูลในเรคคอร์ดนั้นๆ 
สมมติให้แอทริบิวที่เป็นหมวดหมู่ของข้อมูลมีค่าที่เป็นไปได้ทั้งสิ้น 𝑚 หมวดหมู่ ดังนั้น ในเรคคอร์ดหนึ่งจะมี
หมวดข้อมูลเป็น  𝐶𝑖 (𝑖 = 1, 2, … , 𝑚) ก าหนดให้ 𝐶𝑖,𝐷 คือ เซตของเรคคอร์ดที่อยู่ในหมวดหมู่ 𝑐𝑖 ก าหนดให้ 
|𝐷| และ |𝐶𝑖,𝐷| คือ จ านวนเรคคอร์ดที่อยู่ในชุดข้อมูล 𝐷 และ 𝐶𝑖,𝐷 ตามล าดับ 

ค่าเกนความรู้ (Information gain) 

 ค่าเกนความรู้จะเป็นตัวชี้วัดการแบ่งข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลย่อยที่ได้รับความนิยมอย่างแพร่หลาย 
โดยค่านี้จะถูกประยุกต์ใช้ในอัลกอริทึม ID3 ที่ซึ่งจะท าการเลือกแอทริบิวส าหรับแบ่งข้อมูลจากแอทริบิวที่มีค่า
เกนความรู้สูงที่สุด ที่ซึ่งจะเป็นการเลือกแอทริบิวที่ต้องการข้อมูลที่น้อยที่สุดในการระบุ/แบ่งข้อมูลออกเป็นชุด
ข้อมูลย่อย ในการด าเนินงานเริ่มต้น—เราจะต้องเริ่มจากการค านวณหาค่า 𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐷) หรือที่เรียกอีกอย่าง
หนึ่งว่า ค่าเอนโทรปี (entropy of D) ที่จะหมายถึง ค่าเฉลี่ยของปริมาณข้อมูลที่ต้องการในการระบุถึง
หมวดหมู่ของข้อมูลเรคคอร์ดหนึ่งๆในชุดข้อมูลที่จะขึ้นกับอัตราส่วนของจ านวนเรคคอร์ดที่สอดคล้องกับแต่ละ
หมวดหมู่ ที่ซึ่งสามารถค านวณได้ดังนี้ 

𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐷) =  − ∑ 𝑝𝑖𝑙𝑜𝑔2

𝑚

𝑖=1

(𝑝𝑖) 

เมื่อ 𝑝𝑖 คือ ค่าความน่าจะเป็นที่เรคคอร์ดหนึ่งๆจะมีหมวดหมู่ของข้อมูลเป็นหมวดหมู่ 𝑐𝑖 ที่ซึ่งสามารถค านวณ

ได้จาก |𝐶𝑖,𝐷|

|𝐷|
 

สมมติว่าเราต้องการที่จะแบ่งชุดข้อมูล 𝐷 ออกเป็นชุดข้อมูลย่อยโดยใช้แอทริบิว 𝐴 ที่มีค่าที่เกิดขึ้นใน
ชุดข้อมูล 𝑣 ค่าที่แตกต่างกัน ({𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑣}) ถ้าแอทริบิว 𝐴 มีค่าที่เกิดขึ้นเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง เราจะ
พิจารณาการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 𝑣 ชุดข้อมูลย่อย โดยสามารถแบ่งได้เป็น ({𝐷1, 𝐷2, … , 𝐷𝑣}) โดยที่ 𝐷𝑗 
ใดๆจะบรรจุไปด้วยเซตของเรคคอร์ดที่แอทริบิว 𝐴 มีค่าเป็น 𝑎𝑗 เป็นต้น โดยแต่ละชุดข้อมูลย่อยจะสอดคล้อง
กับกิ่งย่อยที่แตกออกจากโหนด 𝑁 ที่ก าลังท าการพิจารณาอยู่ ดังนั้นในการแบ่งชุดข้อมูลย่อย เราจะต้อง
พยายามท าให้แต่ละชุดข้อมูลย่อยประกอบไปด้วยเรคคอร์ดที่มีหมวดหมู่เหมือนกันทั้งหมด แต่อย่างไรก็ตาม 
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มักจะเป็นการยากท่ีจะมีเรคคอร์ดที่มีหมวดหมู่เหมือนกันมีค่าในแอทริบิวเหมือนกัน เนื่องจากในชุดข้อมูลย่อย
ที่ถูกแบ่งมักจะมีเรคคอร์ดที่มีหมวดหมู่ที่แตกต่างกัน ดังนั้นเราจะต้องท าการพิจารณาว่าเรคคอร์ดที่มีค่าในแอท
ริบิวเหมือนกันนั้นมีความเหมือนกันของหมวดหมู่เป็นเช่นไร โดยเราจะต้องท าการค านวณค่า 𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) ที่ซึ่ง
หมายถึงจ านวนข้อมูลที่คาดว่าจะใช้ส าหรับท าการแบ่งชุดข้อมูล 𝐷 ออกเป็นชุดข้อมูลย่อย โดยท าการพิจารณา
แอทริบิว 𝐴 ที่ซึ่งสามารถค านวณได้ดังนี้ 

𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) =  ∑
|𝐷𝑗|

𝐷

𝑣

𝑗=1

 × 𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐷𝑗) 

เมื่อ |𝐷𝑗|

|𝐷|
 หมายถึง จ านวนเรคคอร์ดในชุดข้อมูล 𝐷 ที่มีค่าในแอทริบิว 𝐴 เป็น 𝑎𝑗 หารด้วยจ านวนเรคคอร์ด

ทั้งหมดในชุดข้อมูล 𝐷  

หลังจากค านวณค่า 𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐷) และค่า 𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) ค่าเกนความรู้ส าหรับการพิจารณาแอทริบิว 𝐴 จะ
สามารถค านวณได้จากค่าความแตกต่างระหว่างปริมาณข้อมูลที่ต้องการในการระบุถึงหมวดหมู่ของข้อมูล
ส าหรับเรคคอร์ดหนึ่งๆกับจ านวนข้อมูลที่คาดว่าจะใช้ส าหรับท าการแบ่งชุดข้อมูล 𝐷 ออกเป็นชุดข้อมูลย่อย 
โดยท าการพิจารณาแอทริบิว 𝐴 ที่ซึ่งสามารถแสดงการค านวณได้ดังนี้ 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝐴) = 𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐷) −  𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) 

 ค่า 𝐺𝑎𝑖𝑛(𝐴) จะบ่งบอกปริมาณเกนความรู้ที่เราจะได้รับด้วยการพิจารณาแอทริบิว 𝐴 และการแบ่ง
ชุดข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลย่อยตามการพิจารณาแอทริบิว 𝐴 ถ้าค่า 𝐺𝑎𝑖𝑛(𝐴) เป็นค่าเกนความรู้ที่มีค่ามาก
ที่สุดในบรรดาค่าเกนความรู้ของแอทริบิวทั้งหมด แอทริบิว 𝐴 จะเป็นแอทริบิวที่ดีที่สุดส าหรับการจ าแนก/แบ่ง
ข้อมูลเป็นชุดข้อมูลย่อย เนื่องจากแอทริบิว 𝐴 ต้องการปริมาณข้อมูลที่น้อยที่สุดที่ใช้ในการจ าแนกข้อมูล 
(minimal 𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷)) 

ตัวอย่าง การสร้างตันไม้ตัดสินใจด้วยค่าเกนความรู้ ก าหนดให้ชุดข้อมูลสอน 𝐷 จากร้านขายอุปกรณ์ไฟฟ้า
ประกอบไปดัวยเซตของเรคคอร์ด 14 เรคคอร์ดดังแสดงในตารางที่ 6.1 ที่ซึ่งเป็นข้อมูลคุณลักษณะของลูกคัาที่
จะท าการซื้อ/ไม่ซื้อคอมพิวเตอร์ที่ประกอบไปด้วยข้อมูลหลัก 4 แอทริบิวที่มีค่าแบบไม่ต่อเนื่อง คือ อายุ รายได้ 
อาชีพนักศึกษาหรือไม่ และข้อมูลประวัติเครดิตทางการเงิน และ 1 แอทริบิวหมวดหมู่ของลูกคัา ที่ประกอบไป
ด้วย 2 หมวดหมู่ คือ หมวดหมู่ของลูกค้าที่ซื้อคอมพิวเตอร์จากร้านค้า และหมวดหมู่ของลูกค้าที่ไม่ได้ซื้อ
คอมพิวเตอร์จากร้านค้า เมื่อเราท าการสังเกตชุดข้อมูล เราจะเห็นว่ามี 9 เรคคอร์ดที่เป็นข้อมูลลูกค้าใน
หมวดหมู่ของการซื้อคอมพิวเตอร์ และมี 5 เรคคอร์ดที่เป็นลูกค้าที่ไม่ซื้อคอมพิวเตอร์ ตามล าดับ 
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ตารางที่ 6.1 ตัวอย่างข้อมูลสอนจากร้านขายอุปกรณ์ไฟฟ้า 

RID Age Income student Credit_rating Class:buys_computer 
1 youth High no fair no 
2 Youth High no excellent no 
3 middle_aged High no fair yes 
4 senior medium No fair yes 
5 senior Low yes fair yes 
6 senior Low yes excellent no 
7 middle_aged Low yes excellent yes 
8 youth medium no fair no 
9 youth Low yes fair yes 
10 senior medium yes fair yes 
11 youth medium yes excellent yes 
12 middle_aged medium no excellent yes 
13 middle_aged High yes fair yes 
14 senior medium no excellent no 

 

ขั้นตอนแรกของการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ คือ การสร้างโหนด 𝑁 ส าหรับข้อมูลทั้งหมดในชุดข้อมูล 𝐷 
จากนั้นท าการค้นหาเกณฑ์/แอทริบิวที่ใช้ในการแยกข้อมูลออกเป็นชุดย่อยๆด้วยการค านวณหาค่าเกนความรู้
ของแต่ละแอทริบิวในตารางที่ 6.1 (ท าการหาค่าเกนความรู้ของแอทริบิวอายุ รายได้ อาชีพที่เป็นนักศึกษา
หรือไม่ และข้อมูลประวัติเครดิตทางการเงิน) แต่ก่อนที่จะท าการหาค่าเกนความรู้ของแต่ละแอทริบิว เรา
จะต้องท าการค านวณค่าเอนโทรปีของชุดข้อมูล 𝐷 เสียก่อน ที่ซึ่งสามารถค านวณได้ดังนี้ 

𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐷) =  −
9

14
𝑙𝑜𝑔2 (

9

14
) −

5

14
𝑙𝑜𝑔2 (

5

14
) = 0.940 

 ขั้นตอนต่อไป เราจะท าการค านวณค่าเกนความรู้ของแต่ละแอทริบิว โดยเริ่มท าการพิจารณาแอทริบิว
อายุเป็นล าดับแรก จากนั้นเราจะพิจารณาการกระจายของข้อมูลหมวดหมู่ต่างๆตามแต่ละค่าที่เป็นไปได้ของ
แอทริบิวอายุที่มีค่าที่ เกิดขึ้น 3 ค่าด้วยกันคือ ‘youth’, ‘middle_aged’ และ ‘senior’ ตามล าดับ เมื่อ
พิจารณาช่วงอายุที่เป็น ‘youth’ เราจะเห็นว่ามี 2 เรคคอร์ดที่มีค่าอายุเป็น ‘youth’ และเป็นลูกค้าที่อยู่ใน
หมวดหมู่ที่ซื้อคอมพิวเตอร์ และมี 3 เรคคอร์ดที่มีค่าอายุเป็น ‘youth’ และอยู่ในหมวดหมู่ที่ไม่ซื้อคอมพิวเตอร์ 
ในส่วนของช่วงอายุที่เป็น ‘middle_aged’ จะมี 4 เรคคอร์ดที่มีค่าอายุเป็น ‘middle_aged’ และเป็นลูกค้าที่
อยู่ในหมวดหมู่ที่ซื้อคอมพิวเตอร์ แต่จะไม่มีลูกค้ามีค่าอายุเป็น ‘middle_aged’ และอยู่ในหมวดหมู่ที่ไม่ซื้อ
คอมพิวเตอร์เลย และในส่วนของช่วงอายุที่เป็น ‘senior’ จะมี 3 เรคคอร์ดที่มีค่าอายุเป็น ‘senior’ และเป็น
ลูกค้าที่อยู่ในหมวดหมู่ที่ซื้อคอมพิวเตอร์ และ 2 เรคคอร์ดมีค่าอายุเป็น ‘senior’ และอยู่ในหมวดหมู่ที่ไม่ซื้อ
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คอมพิวเตอร์ ตามล าดับ ดังนั้น เราสามารถค านวณการกระจายของข้อมูลหมวดหมู่ต่างๆตามแต่ละค่าที่เป็นไป
ได้ของแอทริบิวอายุได้เป็น 

𝐼𝑛𝑓𝑜𝑎𝑔𝑒(𝐷) =  
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
) 

             = 0.694 

จากค่าการกระจายของข้อมูลหมวดหมู่ต่างๆตามแต่ละค่าที่เป็นไปได้ของแอทริบิวอายุ เราสามารถค านวณค่า
เกนความรู้ของการแบ่งชุดข้อมูลด้วยแอทริบิวอายุได้เป็น 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑎𝑔𝑒) = 𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐷) − 𝐼𝑛𝑓𝑜𝑎𝑔𝑒(𝐷) = 0.940 − 0.694 = 0.246 

 หลังจากค านวณค่าเกนความรู้ของแอทริบิวอายุแล้ว เราจะต้องท าการค านวณค่าเกนความรู้ของแอทริ
บิวอ่ืนๆด้วยทั้งหมดด้วยวิธีการเดียวกับข้างต้น ที่ซึ่งสามารถค านวณได้เป็น 𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒) = 0.029, 
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑠𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡) = 0.151 และ 𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑐𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡_𝑟𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔) = 0.048 ตามล าดับ และ เมื่อท าการเปรียบ 
เทียบค่าเกนความรู้ของทุกแอทริบิว เราจะสังเกตได้ว่าค่าเกนความรู้ของแอทริบิวอายุจะมีค่ามากที่สุด ดังนั้น 
เราจะเลือกแอทริบิวอายุให้เป็นแอทริบิวส าหรับแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นออกเป็นชุดข้อมูลย่อย ด้วยการแนบชื่อ
ของโหนด 𝑁 ด้วยชื่อของแอทริบิวอายุ และท าการแตกกิ่งจากโหนด 𝑁 ตามค่าทั้ง 3 ที่เกิดขึ้นในแอทริบิว 𝑁 
(‘youth’, ‘middle_aged’, และ ‘senior’) จากนั้นท าการแบ่งข้อมูลในชุดข้อมูล 𝐷 ดังแสดงในรูปที่ 6.5 
จากรูปเราจะสังเกตุได้ว่าช่วงอายุที่ เป็น ‘middle_aged’ จะมีเฉพาะข้อมูลลูกค้าที่อยู่ในหมวดหมู่ที่ซื้อ
คอมพิวเตอร์ ดังนั้น เราจะท าการสร้างโหนดใบในกิ่งของช่วงอายุที่เป็น ‘middle_aged’ และก าหนดชื่อโหนด
ให้เป็น ‘หมวดหมู่ที่ซื้อคอมพิวเตอร์’ ตามล าดับ จากนั้นเราจะด าเนินการแบบเวียนเกิดกับแต่ละกิ่งของต้นไม้ที่
ไม่ใช่โหนดใบ เมื่อด าเนินการสร้างต้นไม้จนเสร็จสิ้น เราจะได้ต้นไม้ตัดสินใจดังรูปที่ 6.2 

 จากตัวอย่างข้างต้นเราจะสังเกตุได้ว่าค่าที่ เกิดขึ้นในทุกๆแอทริบิวจะมีค่าเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง 
(หมายถึงเป็นค่าที่บ่งบอกถึงหมวดหมู่ที่แน่นอน ที่ซึ่งไม่ใช่ค่าที่แสดงถึงข้อมูลเชิงปริมาณ) แต่ส าหรับแอทริบิวที่
มีค่าแบบต่อเนื่อง เราจะต้องค านวณค่าเกนความรู้ในลักษณะที่แตกต่างออกไป เพ่ือให้มีความเข้าใจมากขึ้น 
ลองสมมิตว่าเรามีแอทริบิว 𝐴 หนึ่งๆที่มีค่าเป็นแบบต่อเนื่อง อาทิเช่น แอทริบิวอายุที่ซึ่งบ่งบอกถึงตัวเลขอายุ
ของลูกค้าแต่ละราย จากค่าที่มีลักษณะแบบต่อเนื่อง เราจะต้องท าการค้นหาจุดแบ่งที่ดีที่สุด (“best” split-
point) ส าหรับแอทริบิว 𝐴 ที่ซึ่งจุดแบ่งจะท าหน้าที่เปรียบเสมือนค่าขีดแบ่งในการแบ่งย่อยข้อมูลโดยใช้แอทริ
บิว 𝐴—ดังนั้น เพ่ือที่จะท าการหาจุดแบ่งที่ดีที่สุด เราจะเริ่มจากการเรียงล าดับค่าที่เกิดขึ้นในแอทริบิว 𝐴 จาก
ทุกๆเรคคอร์ดในชุดข้อมูลที่ท าการพิจารณา โดยเรียงล าดับจากน้อยไปมาก  จากนั้นท าการค่ากลาง 
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(midpoint) ระหว่าง 2 ค่าใดที่มีค่าติดกัน โดยค่า 𝑎𝑖 และ ค่า 𝑎𝑖+1 ใดๆจะถูกพิจารณาเพ่ือค านวณค่ากลางได้
ดังนี้ 

𝑎𝑖 + 𝑎𝑖+1

2
 

ค่ากลางที่ค านวณได้จะถูกน ามาพิจารณาเพ่ือเป็นจุดแบ่งชุดข้อมูล ดังนั้น ถ้าแอทริบิว 𝐴 มีค่าที่เกิดขึ้นในเรค 
คอร์ดทั้งหมด 𝑣 ค่า เราจะสามารถหาค่ากลางได้ทั้งหมด 𝑣 − 1 ค่าด้วยกัน เมื่อเราค านวณค่ากลางทั้ง
หมดแล้ว เราจะต้องท าการพิจารณาว่าค่ากลางใดเป็นค่าที่เหมาะจะเป็นจุดแบ่งด้วยการหาค่า 𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) เมื่อ
จ านวนกลุ่มของข้อมูลที่ต้องการแบ่งออกเป็นชุดข้อมูลย่อยๆจะมีค่าเท่ากับ 2 ซึ่งก็คือ 1) กลุ่มของเรคคอร์ดที่มี
ค่าในแอทริบิว 𝐴  น้อยกว่าหรือเท่ากับค่ากลางที่ท าการพิจารณา และ  2) กลุ่มของเรคคอร์ดที่มีค่าในแอทริบิว 
𝐴  มากกว่าค่ากลางที่ท าการพิจารณา เมื่อท าการหาค่า 𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) ของทุกๆค่ากลางแล้ว เราจะเลือกค่า
กลางที่มีค่า 𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) น้อยที่สุดเป็นจุดแบ่งส าหรับแอทริบิว 𝐴 ตามล าดับ 

 

รปูที่ 6.5 การแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลย่อยด้วยแอทริบิวอายุ 

ค่าอัตราส่วนเกน (Gain ratio) 

 ค่าอัตราส่วนเกนจะเป็นตัวชี้วัดการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลย่อยที่พัฒนามาจากค่าเกนความรู้ 
โดยเมื่อเราใช้ค่าเกนความรู้ในการแบ่งชุดข้อมูลจะท าให้เกิดความเอนเอียงเกิดขึ้นเมื่อแอทริบิวที่ท าการ
พิจารณามีค่าที่เกิดขึ้นเป็นจ านวนมาก โดยในการใช้ค่าเกนความรู้มักจะท าการเลือกแอทริบิวที่มีค่าที่เกิดขึ้น
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เป็นจ านวนมาก ตัวอย่างเช่น ลองพิจารณาแอทริบิวรายการสินค้าที่มีค่าเป็นรหัสสินค้าต่างๆ (product_ID) ถ้า
เราท าการแบ่งชุดข้อมูลตามแอทริบิวรายการสินค้าจะท าให้มีชุดข้อมูลย่อยเป็นจ านวนมาก (ชุดข้อมูลย่อยจะมี
จ านวนเท่ากับรายการสินค้าทั้งหมดที่มีในชุดข้อมูล) โดยแต่ละชุดข้อมูลย่อยจะมีข้อมูลเพียงหนึ่งเรคคอร์ด
เท่านั้นและจะท าให้ชุดข้อมูลย่อยนั้นๆมีข้อมูลที่มีหมวดหมู่ของข้อมูลเหมือนกันทั้งหมด (เพราะมีเพียงหนึ่ง
เรคคอร์ดเลยเหมือนกันทั้งหมดนั่นเอง) ที่ซึ่งจะท าให้ค่า 𝐼𝑛𝑓𝑜𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡_𝐼𝐷(𝐷) = 0 ที่ซึ่งจะท าให้ค่าเกน
ความรู้มีค่าสูง (𝐺𝑎𝑖𝑛(𝐴) = 𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐷) − 𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷)  =  𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐷) − 0 =  𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐷)) ดังนั้นแอทริบิว
ที่มีลักษณะคล้ายกับแอทริบิวรายการสินค้ามักจะถูกเลือกเพ่ือใช้ในการแบ่งชุดข้อมูลเสมอ 

 จากความโน้มเอียงที่อาจเกิดขึ้นจากการใช้ค่าเกนความรู้ ได้มีนักวิจัยพยายามที่จะลดทอนความเอน
เอียงลง โดยการพัฒนาตัวชี้วัดการแบ่งข้อมูลใหม่ ที่มีชื่อว่า อัตราส่วนเกน (gain ratio) ที่จะประยุกต์ใช้การท า
นอร์มัลไลซ์ค่าเกนความรู้ด้วยการใช้ค่า “split information” ที่ซึ่งสามารถค านวณได้ดังนี้ 

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) =  − ∑
|𝐷𝑗|

|𝐷|
 × 𝑙𝑜𝑔2(

|𝐷𝑗|

|𝐷|
)

𝑣

𝑗=1

 

 โดยค่า 𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) จะแสดงถึงปริมาณข้อมูลที่ถูกพิจารณาโดยการแบ่งข้อมูลในชุดข้อมูล 𝐷 
ออกเป็น 𝑣 ชุดข้อมูลย่อยตามค่าในแอทริบิว 𝐴 โดยหลังจากท าการค านวณหาค่า 𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) แล้ว เรา
จะสามารถค านวณหาค่าอัตราส่วนเกนได้ดังนี้ 

𝐺𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜(𝐴) =  
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝐴)

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐴)
 

 เมื่อท าการค านวณหาค่าอัตราส่วนเกนของทุกแอทริบิวที่ท าการพิจารณาแล้ว เราจะท าการเลือก  
แอทริบิวที่มีค่าอัตราส่วนเกนสูงที่สุดเพ่ือเป็นแอทริบิวส าหรับแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลย่อยต่อไป 
(ข้อสังเกต ถ้าในการค านวณค่า 𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) มีค่าเท่ากับ 0 จะท าให้การค านวณค่าอัตราส่วนเกนของ
แอทริบิว 𝐴 จะมีค่าไม่แน่นอน) 

ตัวอย่าง การค านวณค่าอัตราส่วนเกนส าหรับแอทริบิวรายได้ จากข้อมูลข้อมูลสอนดังตารางที่ 6.1 ที่ซึ่งเราจะ
ท าการแบ่งข้อมูลออกเป็น 3 ชุดข้อมูลย่อยตามค่าที่เกิดขึ้นในแอทริบิวรายได้ ซึ่งก็คือ ‘low’, ‘medium’ และ 
‘high’ ที่ซึ่งแต่ละค่าจะมีเรคคอร์ดที่มีค่านั้นๆทั้งสิ้น 4, 6 และ 4 เรคคอร์ดตามล าดับ ดังนั้นเราสามารถ
ค านวณค่าอัตราส่วนเกนส าหรับแอทริบิวรายได้ ได้เป็น 

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒(𝐷)   =  − ∑
|𝐷𝑗|

|𝐷|
 ×  𝑙𝑜𝑔2(

|𝐷𝑗|

|𝐷|
)

𝑣

𝑗=1

 

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒(𝐷) =  −
4

14
 ×  𝑙𝑜𝑔2 (

4

14
) −  

6

14
 ×  𝑙𝑜𝑔2 (

6

14
) −  

4

14
 × 𝑙𝑜𝑔2 (

4

14
) 

= 0.926 
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จากตัวอย่างการค านวณค่าเกนความรู้ เราจะทราบว่าค่าเกนความรู้ของแอทริบิวรายได้จะมีค่าเท่ากับ 
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒) = 0.029 ดังนั้นเราสามารถค านวณหาค่าอัตราส่วนเกนได้เป็น 

 𝐺𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜(𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒) =  
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒)

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒(𝐷)
 

  𝐺𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜(𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒) =  
0.029

0.926
= 0.031 

ดัชนีจีน่ี (Gini index) 

 ดัชนีจีนี่จะเป็นตัวชี้วัดที่จะท าการพิจารณาความไม่บริสุทธิ์ของชุดข้อมูล 𝐷 ที่ซึ่งจะมีเซตของเรคคอร์ด
ที่มีหมวดหมู่ของข้อมูลไม่เหมือนกันอยู่ โดยเริ่มจากการค านวนหาค่าความไม่บริสุทธิ์ของชุดข้อมูล 𝐷 ดังนี้ 

𝐺𝑖𝑛𝑖 (𝐷) = 1 −  ∑ 𝑝𝑖
2

𝑚

𝑖=1

 

เมื่อ 𝑝𝑖 คือ ค่าความน่าจะเป็นที่เรคคอร์ดหนึ่งๆจะมีหมวดหมู่ของข้อมูลเป็นหมวดหมู่ 𝐶𝑖 ที่ซึ่งสามารถค านวณ

ได้จาก |𝐶𝑖,𝐷|

|𝐷|
 

  ในการแบ่งชุดข้อมูลโดยใช้ดัชนีจีนี่จะสามารถแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 2 ชุดข้อมูลย่อยเท่านั้น เมื่อท า
การพิจารณาแอทริบิว 𝐴 ใดๆที่มีค่าที่ เกิดขึ้นเป็นแบบไม่ต่อเนื่องและมีค่าที่แตกต่างกันทั้ งสิ้น 𝑣 ค่า 
({𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑣}) เราจะต้องท าการค้นหาการแบ่งชุดข้อมูลที่ดีที่สุดภายใต้การพิจารณาแอทริบิว 𝐴 ด้วยการ
พิจารณาทุกสับเซตที่ เป็นไปได้ของค่าที่ เกิดขึ้นในแอทริบิว 𝐴 ที่จะถูกจัดอยู่ในเซตย่อย 2 เซตด้วยกัน 
ตัวอย่างเช่น แอทริบิวรายได้ที่มีค่าที่เกิดขึ้นในแอทริบิว 3 ค่าด้วยกันคือ {𝑙𝑜𝑤, 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚, ℎ𝑖𝑔ℎ} ซึ่งจากทั้ง 
3 ค่าท่ีเกิดข้ึน เราจะสามารถแบ่งค่าทั้ง 3 ออกเป็นเซตย่อย 2 เซตได้ดังต่อไปนี้  

{〈{𝑙𝑜𝑤, 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚}, {ℎ𝑖𝑔ℎ}〉, 〈{𝑙𝑜𝑤, ℎ𝑖𝑔ℎ}, {𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚}〉, 〈{𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚, ℎ𝑖𝑔ℎ}, {𝑙𝑜𝑤}〉, 

〈{𝑙𝑜𝑤}, {𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚, ℎ𝑖𝑔ℎ}〉, 〈{𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚}, {𝑙𝑜𝑤, ℎ𝑖𝑔ℎ}〉, 〈{ℎ𝑖𝑔ℎ}, {𝑙𝑜𝑤, 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚}〉} 

เมื่อท าการแบ่งค่าที่เกิดขึ้นออกเป็น 2 เซตย่อย เราจะน า 2 เซตใดๆที่แบ่งไว้แล้ว มาท าการค านวณค่าน้ าหนัก
รวมของค่าความไม่บริสุทธิ์ โดยในการพิจารณาแอทริบิว 𝐴 ใดๆ เราจะท าการแบ่งชุดข้อมูล 𝐷 ออกเป็น 2 ชุด
ข้อมูลย่อย คือ 𝐷1 และ 𝐷2 ดังนั้น เราจะสามารถหาค่าดัชนีจีนี่เมื่อท าการพิจารณาแอทริบิว 𝐴 ภายใต้การ
พิจารณา 𝐷1 และ 𝐷2 ได้เป็น 

𝐺𝑖𝑛𝑖𝐴(𝐷) =  
|𝐷1|

|𝐷|
𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷1) +  

|𝐷2|

|𝐷|
 𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷2) 

 เมื่อท าการค านวณค่าดัชนีจีนี่ส าหรับ 2 เซตย่อยใดๆภายใต้แอทริบิว 𝐴 2 เซต 𝐷1 และ 𝐷2 ใดที่ให้ค่า 
𝐺𝑖𝑛𝑖𝐴(𝐷) น้อยที่สุดจะถูกเลือกเป็นตัวแทนของแอทริบิว 𝐴 
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ในกรณีที่แอทริบิวที่เราท าการพิจารณามีค่าแบบต่อเนื่อง เราจะด าเนินการด้วยวิธีการเดียวกันกับการ
ค านวณหาค่าเกนความรู้ ด้วยการหาจุดแบ่งที่ดีที่สุด โดยท าการเรียงล าดับค่าทั้งหมดจากน้อยไปมาก แล้วท า
การหาค่ากลางระหว่าง 2 ค่าใดๆ จากนั้นน าแต่ละค่ากลางมาพิจารณาเป็นจุดแบ่ง โดยค่าใดๆก็ตามที่มีค่าน้อย
กว่าหรือเท่ากับค่ากลางจะถูกแบ่งไว้ในชุดข้อมูลย่อย 𝐷1 และค่าใดก็ตามที่มีค่ามากกว่าค่ากลางจะถูกแบ่งไว้ใน
ชุดข้อมูลย่อย 𝐷2 ตามล าดับ จากนั้นค่ากลางใดที่ให้ค่า 𝐺𝑖𝑛𝑖𝐴(𝐷) น้อยที่สุดจะถูกเลือกเป็นตัวแทนของ  
แอทริบิว 𝐴 

 ขั้นตอนสุดท้ายของการแบ่งชุดข้อมูลด้วยการใช้ค่าดัชนีจีนี่ เราจะต้องท าการค านวณส่วนหักลบของ
ความไม่บริสุทธ์ ซึ่งก็คือ ∆𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐴) โดยเมื่อท าการค านวณค่า ∆𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐴) ส าหรับทุกๆแอทริบิวแล้ว แอทริ-
บิวใดก็ตามที่มีค่า ∆𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐴) มากที่สุด (หรือมีค่า 𝐺𝑖𝑛𝑖𝐴(𝐷) น้อยที่สุด) แอทริบิวนั้นจะถูกเลือกเพ่ือเป็น 
แอทริบิวส าหรับแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลย่อย 

∆𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐴) = 𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷) −  𝐺𝑖𝑛𝑖𝐴(𝐴) 

ตัวอย่าง การสร้างต้นไม้ตัดสินใจด้วยค่าดัชนีจีนี่จากข้อมูลสอนดังตารางที่ 6.1 ที่จะประกอบไปด้วยข้อมูล 9 
เรคคอร์ดที่มีหมวดหมู่ข้อมูลของลูกค้าที่ซื้อคอมพิวเตอร์ และมีข้อมูลอีก 5 เรคคอร์ดที่มีหมวดหมู่ข้อมูลของ
ลูกค้าที่ไม่ซื้อคอมพิวเตอร์ ดังนั้นเมื่อเราพิจารณาท่ีโหนด 𝑁 ที่ซึ่งเป็นโหนดเริ่มต้น เราจะเริ่มจากการค านวนหา
ค่าความไม่บริสุทธิ์ของชุดข้อมูล 𝐷 ดังนี้ 

𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷) = 1 − (
9

14
)

2

−  (
5

14
)

2

= 0.459 

จากนั้นจึงท าการพิจารณาแต่ละแอทริบิวเพ่ือหาแอทริบิวเพ่ือใช้ในการแบ่งชุดข้อมูล โดยถ้าเราเริ่มจากการ
พิจารณาแอทริบิว “รายได้” ที่ซึ่งมีค่าเป็นแบบไม่ต่อเนื่องและมีค่าที่เกิดขึ้นเท่ากับ 3 ค่า ดังนั้นเราจะต้องท า
การแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 เซตใดๆ เช่นถ้าเราแบ่งค่าออกเป็น 2 เซต คือ {𝑙𝑜𝑤, 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚} และ {ℎ𝑖𝑔ℎ} ที่
จะท าการแบ่งเป็นชุดข้อมูลย่อย 𝐷1 และ 𝐷2  โดยในเซตแรก คือ {𝑙𝑜𝑤, 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚}  จะมีข้อมูลจ านวนทั้งสิ้น 
10 เรคคอร์ดที่มีค่าเป็น “low” หรือ “medium” แต่ในส่วนของเซตที่สอง คือ {ℎ𝑖𝑔ℎ}  จะมีข้อมูลจ านวน
ทั้งสิ้น 4 เรคคอร์ดที่มีค่าเป็น “high” ดังนั้นเราจะสามารถค านวณค่าดัชนีจีนี่ภายใต้ 2 เซตนี้ได้ดังนี้ 

  𝐺𝑖𝑛𝑖𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒∈{𝑙𝑜𝑤,𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚}(𝐷) 

    =
10

14
 𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷1) +

4

14
 𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐷2) 

    =
10

14
 (1 − (

7

10
)

2

− (
3

10
)

2

) +
4

14
 (1 − (

2

4
)

2

− (
2

4
)

2

) 

    = 0.44 

    = 𝐺𝑖𝑛𝑖𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒∈{ℎ𝑖𝑔ℎ}(𝐷) 
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ต่อมาเมื่อเราท าการค านวณค่าดัชนีจีนี่ของ 2 เซตอ่ืนๆ เช่น 〈{𝑙𝑜𝑤, ℎ𝑖𝑔ℎ}, {𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚}〉 จะมีค่าดัชนีจีนี่
เท่ากับ 0.315 และ 〈{𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚, ℎ𝑖𝑔ℎ}, {𝑙𝑜𝑤}〉 จะมีค่าดัชนีจีนี่เท่ากับ 0.300 โดยหลังจากท าการค านวณ
ค่าดัชนีจีนี่ทั้งหมดจากทุกเซตที่แบ่งได้จากการพิจารณาแอทริบิว “รายได้” แล้ว เราจะท าการเลือกเซต 
〈{𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚, ℎ𝑖𝑔ℎ}, {𝑙𝑜𝑤}〉 ที่มีค่าดัชนีจีนี่น้อยที่สุดเป็นเซตของค่าที่ใช้แบ่งข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลย่อย
ภายใต้การพิจารณาแอทริบิว “รายได้” และจะสามารถค านวณ ∆𝐺𝑖𝑛𝑖(𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒) ได้เท่ากับ 0.459 −

0.300 = 0.159 

ต่อมาเมื่อพิจารณาแอทริบิว “อายุ” เราจะทราบว่าเซต 〈{𝑦𝑜𝑢𝑡ℎ, 𝑠𝑒𝑛𝑖𝑜𝑟}, {𝑚𝑖𝑑𝑑𝑙𝑒_𝑎𝑔𝑒𝑑}〉 จะให้
ค่าดัชนีจีนี่ภายใต้การพิจารณาแอทริบิว “อายุ” น้อยที่สุดเท่ากับ  0.375 และเมื่อพิจารณาแอทริบิว “การเป็น
นักเรียน” และ “ประวัติทางการเงิน” ที่ซึ่งจะเป็นแอทริบิวที่มีค่าในแอทริบิว 2 ค่าด้วยกัน ดังนั้นเราจะ
สามารถค านวณค่าดัชนีจีนี่ของแต่ละแอทริบิวได้เป็น 0.367 และ 0.429 ตามล าดับ 

 เมื่อท าการค านวณส่วนหักลบของความไม่บริสุทธิ์ (∆𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐴)) ของทุกแอทริบิวแล้วเราจะทราบว่า
แอทริบิว “รายได้” ภายใต้เซต 〈{𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚, ℎ𝑖𝑔ℎ}, {𝑙𝑜𝑤}〉 จะมีค่าดัชนีจีนี่มากที่สุด ดังนั้นเราจะเลือกแอท
ริบิว “รายได้” เป็นแอทริบิวส าหรับแบ่งข้อมูลเป็นชุดข้อมูลย่อย ดังนั้น  โหนด 𝑁 ที่ท าการพิจารณาจะถูก
ก าหนดให้เป็นโหนดส าหรับแอทริบิว “รายได้” ที่ซึ่งจะสามารถแตกกิ่งเป็นกิ่งย่อยได้ 2 กิ่งคือ กิ่งส าหรับ 
{𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚, ℎ𝑖𝑔ℎ} และ กิ่งส าหรับ {𝑙𝑜𝑤} ตามล าดับ 

 นอกเหนือจากตัวชี้วัดการเลือกแอทริบิวทั้ง 3 ที่ได้ศึกษาข้างต้น เราจะสังเกตได้ว่าค่าเกนความรู้จะมี
ความเอนเอียงกับแอทริบิวที่มีค่าที่เกิดขึ้นหลายๆค่า (multivalued attribute) ค่าอัตราส่วนเกนจะสามารถ
ท างานได้ดีกับการแบ่งข้อมูลที่ไม่สมดุล กล่าวคือ จะมีชุดข้อมูลย่อยหนึ่งๆที่มีเรคคอร์ดในชุดข้อมูลย่อยนั้นๆ
ค่อนข้างน้อย ดัชนีจีนี่จะมีความเอนเอียงกับแอทริบิวที่มีค่าที่เกิดขึ้นหลายๆค่า และจะประสบความยุ่งยากใน
การด าเนินการกับข้อมูลที่มีหมวดหมู่ข้อมูลค่อนข้างมากอีกด้วย จากปัญหาดังกล่าว ยังมีตัวชี้วัดอ่ืนๆที่ได้รับ
ความนิยมอย่างแพร่หลาย อาทิเช่น χ2 ที่ซึ่งจะท าการวัดจากความไม่ขึ้นแก่กันของข้อมูล โดย χ2  จะได้รับ
ความนิยมเป็นอย่างมากในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจส าหรับข้อมูลทางการตลาด นอกจากนั้นยังมีตัวชี้วัดอ่ืนๆอีก 
อาทิ เช่น  C − SEP (ท างานได้ดีกว่าค่ าเกนความรู้และค่าดัชนีจีนี่ ในบางกรณี ) 𝐺 − 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐  (มี
ประสิทธิภาพในการท างานใกล้เคียงกับ χ2)และอีกหนึ่งตัวชี้วัดที่ส าคัญ 𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑢𝑚 𝐷𝑒𝑠𝑐𝑟𝑖𝑝𝑡𝑖𝑜𝑛 𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ 
(MDL) ที่ซึ่งจะมีความเอนเอียงน้อยกับแอทริบิวที่มีค่าที่เกิดขึ้นหลายๆค่า (multivalued attribute) MDL 
จะใช้เทคนิคการเข้ารหัสข้อมูลที่ซึ่งจะสามารถระบุถึงต้นไม้ตัดสินใจที่ดีที่สุดที่ซึ่งจะต้องการปริมาณข้อมูลน้อย
ในการเข้ารหัสข้อมูลได้  ยิ่ งไปกว่านั้นยังมีตัวชี้วัด อ่ืนๆที่จะท าการพิจารณา /เลือกหลายๆแอทริบิ ว 
(Multivariate splits) ในครั้งหนึ่งๆ ที่ซึ่งจะท าการแบ่งข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลย่อยตามกลุ่มของแอทริบิวที่ท า
การพิจารณา (น าค่าต่างๆมาประสมกันแล้วจึงแบ่งกลุ่มจากค่าเหล่านั้น)  

 จากท่ีกล่าวมาทั้งหมดข้างต้น เรายังไม่สามารถสรุปได้ว่าตัวชี้วัดการเลือกแอทริบิวใดที่สามารถท างาน
ได้ดีทีสุ่ด โดยการที่จะวัดว่าตัวชี้วัดใดท างานดีหรือไม่จะวัดจาก 1) เปอร์เซ็นต์ความถูกต้อง 2) เวลาประมวลผล
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ที่เพ่ิมขึ้นเมื่อความสูงของต้นไม้เพ่ิมข้ึนซึ่งการการวัดโดยเงื่อนไขต่างๆ จะยังไม่มีตัวชี้วัดใดที่สามารถท างานได้ดี
ในทุกๆกรณี ที่ซึ่งแต่ละตัวชี้วัดจะมีบางกรณีที่ตัวชี้วัดนั้นๆสามารถท างานได้ดีและก็จะมีบางกรณีที่ไม่สามารถ
ท างานได้ดีด้วยเช่นกัน 

6.3.3 การตัดเล็มต้นไม้ตัดสินใจ (Tree pruning) 
 ในระหว่างการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ เราจะสามารถสังเกตได้ว่ามีหลายกิ่งในต้นไม้ที่เป็นสิ่งผิดปกติในชุด
ข้อมูลสอนอันเนื่องมากจากข้อมูลที่ผิดปกติ ด้วยเหตุนี้  เราจึงจ าเป็นที่จะต้องพยายามที่จะตัดเล็มต้นไม้เพ่ือ
ไม่ให้เกิดปัญหาเกี่ยวกับ ‘overfitting’ (ซึ่งเป็นเหตุการณ์ท่ีตัวจ าแนกข้อมูลสามารถเรียนรู้ได้ดีมากกับชุดข้อมูล
สอนแต่มีความสามารถต่ าในการจ าแนกข้อมูลที่ไม่เคยมาก่อน) โดยในการตัดเล็มต้นไม้จะใช้มาตรวัดเชิงสถิติ
มาตรวจวัดแต่ละก่ิงของต้นไม้ และท าการตัดเล็มก่ิงที่มีความน่าเชื่อถือต่ าที่สุดออกจากต้นไม้ 

 ดังแสดงในรูปที่ 6.6 ที่ซึ่งต้นไม้ในฝั่งซ้ายจะเป็นต้นไม้ที่ยังไม่ได้ท าการจัดเล็ม ในขณะที่ต้นไม้ทางฝั่ง
ขวาจะเป็นต้นไม้ที่ถูกตัดเล็มแล้ว ที่ซึ่งมักจะมีขนาดเล็กและความซับซ้อนน้อยกว่า รวมถึงมีความง่ายกว่าใน
การท าความเข้าใจในการจ าแนกข้อมูลจากต้นไม้นั้นๆ นอกจากนั้น ต้นไม้ที่ถูกตัดเล็มแล้วจะสามารถจ าแนก
ข้อมูลได้อย่างรวดเร็วยิ่งขึ้นและยังให้ผลของการจ าแนกข้อมูลที่ดียิ่งขึ้น โดยจะไม่ขึ้นกับชุดข้อมูลการสอนมาก
จนเกินไป 

 

รูปที่ 6.6 ตัวอย่างต้นไม้ตัดสินใจก่อนและหลังการตัดเล็ม 

 ในการตัดเล็มต้นไม้จะประกอบไปด้วยวิธีการตัดเล็ม 2 วิธีการด้วยกันคือ 

 Prepruning—จะเป็นขั้นตอนการตัดเล็มกิ่งของต้นไม้ในขณะที่ท าการสร้างต้นไม้ โดยจะท าการ
ตัดสินใจว่าจะท าการสร้างกิ่งของต้นไม้ต่อไปหรือไม่ (ท าการตัดสินใจว่าจะท าการแบ่งข้อมูลเป็นชุด
ข้อมูลย่อย/แตกก่ิงออกตามค่าที่เกิดขึ้นในชุดข้อมูลสอนหรือไม่) โดยในกรณีเกิดการตัดสินใจที่จะหยุด
สร้างต้นไว้ โหนดที่ก าลังพิจารณาอยู่จะเปลี่ยนสภาพเป็นโหนดใบ และเราจะท าการระบุถึงหมวดหมู่
ด้วยการค้นหาหมวดหมู่ที่มีเรคคอร์ดที่สังกัดหมวดหมู่นั้นๆมากที่สุด โดยในระหว่างการสร้ างต้นไม้ 
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ตัวชี้วัดต่างๆ อาทิเช่น ค่าเกนความรู้ ค่าดัชนีจีนี่ และอ่ืนๆ จะถูกใช้ในการประเมินค่าความน่าจะเป็น
ในการแบ่งข้อมูลออกเป็นชุดย่อยๆ ที่ซึ่ง ณ ที่โหนดใดๆก็ตาม ถ้าท าการแบ่งข้อมูลออกเป็นชุดย่อยๆ
แล้ว ท าให้ชุดข้อมูลย่อยมีค่าตามตัวชี้วัดน้อยกว่าค่าขีดแบ่งที่ก าหนดไว้ก่อนหน้า (prespecified 
thresholod) เราจะท าการหยุดการแบ่งชุดข้อมูล แต่อย่างไรก็ตาม การที่จะสามารถก าหนดค่าขีด
แบ่งให้มีค่าที่เหมาะสมสามารถท าได้ค่อนข้างยาก ถ้าค่าขีดแบ่งถูกก าหนดให้มีค่าสูงจะท าให้ต้นไม้ท า
การแจกแนกข้อมูลอย่างง่ายๆโดยไม่สนใจความเป็นจริงที่เกิดขึ้น (oversimplified tree) แต่ส าหรับ
กรณีท่ีค่าขีดแบ่งก าหนดให้มีค่าน้อยจะท าให้ต้นไม้มีความซับซ้อนในการจ าแนกข้อมูลสูง 

 Postprunning—จะเป็นขั้นตอนการตัดเล็มกิ่งของต้นไม้หลังจากที่ท าการสร้างต้นไม้ตัดสินใจเสร็จ
สิ้น (หลังจากต้นไม้โตเต็มที่แล้ว) เมื่อท าการพิจารณาโหนดใดๆก็ตามพร้อมกับกิ่งย่อยที่แตกออกจาก
โหนดนั้นๆ กระบวนการตัดเล็มต้นไม้จะท าการตัดเล็มกิ่งย่อยจากโหนดที่พิจารณาด้วยการลบกิ่งย่อย
ออกทั้งหมดแล้วปรับให้กิ่งที่ท าการพิจารณาเปลี่ยนเป็นโหนดใบ และจะท าการระบุถึงหมวดหมู่ด้วย
การค้นหาหมวดหมู่ที่มีเรคคอร์ดที่สังกัดหมวดหมู่นั้นๆมากที่สุด เพ่ือให้มีความเข้าใจมากขึ้นลอง
พิจารณาโหนด “A3” ในรูปต้นไม้ทางด้านซ้ายในรูปที่ 6.6 ถ้าโหนด “A3” เป็นโหนดที่ต้องถูกตัดเล็ม
และมีข้อมูลที่อยู่ในหมวดหมู่ ‘B’ เป็นจ านวนมาก ดังนั้น กิ่งย่อยของโหนด “A3” จะถูกตัดเล็มออก
ทั้งหมดและโหนด “A3” จะถูกเปลี่ยนเป็นโหนดใบที่มีหมวดหมู่เป็นหมวดหมู่ ‘B’ ตามล าดับ 

จากการตัดเล็มต้นไม้ทั้งสองวิธีข้างต้น ก่อนที่จะท าการประยุกต์ใช้วิธีการใดวิธีหนึ่ง เราควรที่จะต้อง
ท าการพิจารณาถึงค่าความซับซ้อนของวิธีการตัดเล็มต้นไม้เสียก่อน โดยในการพิจารณาค่าความซับซ้อนจะ
พิจารณาอัตราการผิดพลาดของการจ าแนกข้อมูลของต้นไม้ (error rate) ที่ซึ่งถูกค านวนอยู่ในรูปของ
เปอร์เซ็นต์ โดยในการพิจารณาที่โหนด 𝑁 ใดๆ เราจะท าการค านวณค่าความซับซ้อนของกิ่งย่อยๆต่างๆของ
โหนด 𝑁 และค่าความซับซ้อนของโหนด 𝑁 แล้วน ามาเปรียบเทียบกัน ถ้าโหนด 𝑁 มีค่าความซับซ้อนน้อยกว่า 
เราจะท าการตัดเล็มกิ่งย่อยของข้อมูล แต่ถ้าโหนด 𝑁 มีค่าความซับซ้อนมากกว่าเราจะไม่ท าการตัดเล็มกิ่งของ
ต้นไม้แต่อย่างใด โดยในการตัดเล็มต้นไม้เราอาจใช้การผสมผสานกันระหว่าง prepruning และ postpruning 
โดยเมื่อท าการพิจารณาถึงแต่ละขั้นตอนวิธี เราจะสังเกตได้ว่าการตัดเล็มต้นไม้แบบ postpruning จะเสียเวลา
ในการค านวณมากกว่า แต่ก็น ามาซึ่งความน่าเชื่อถือที่มากกว่าด้วยเช่นกัน ซึ่ง ณ ปัจจุบัน เรายังไม่สามารถ
บอกกล่าวได้ว่าวิธีการใดสามารถท าการตัดเล็มต้นไม้ได้ดีกว่ากัน 

 แม้ว่าต้นไม้ที่ถูกตัดเล็มจะมีแนวโน้มที่จะมีขนาดเล็กกว่าต้นไม้ที่ยังไม่ได้รับการตัดเล็ม แต่ทว่า ต้นไม้ที่
ตัดเล็มแล้วอาจยังมีขนาดใหญ่และมีความความซับซ้อนในการจ าแนกข้อมูลอยู่ ต้นไม้ตัดสินใจอาจประสบ
ความยากล าบากจาก ‘repetition’ และ ‘replication’ ก็เป็นได้  (ดังแสดงในรูปที่  6.7(a) และ 6.7(b) 
ตามล าดับ) โดย repetition จะเกิดขึ้นเมื่อแอทริบิวหนึ่งๆถูกท าการทดสอบซ้ าแล้วซ้ าเล่าเมื่อเราท าการ
พิจารณากิ่งหนึ่งๆ ตัวอย่างเช่น เมื่อเราท าการพิจารณาเงื่อนไง “age < 60?” แล้วต่อมาเรายังคงท าการ
พิจารณาเงื่อนไข “age < 45?” และอ่ืนๆ แต่ในส่วนของ replication จะเป็นเหตุการณ์ที่ต้นไม้มีต้นไม้ย่อยซ้ า
กัน ดังแสดงในรูปที่ 6.7(b) เราจะเห็นว่าต้นไม้จะมีต้นไม้ย่อยที่มีลักษณะเหมือนกันทั้งหมด ที่ซึ่งเมื่อเกิด 
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replication ขึ้นจะท าให้ความถูกต้องแม่นย าของการจ าแนกข้อมูลถูกลดทอนลง ดังนั้น เพ่ือที่จะท าการแก้ไข
ปัญหาการเกิด replication เราอาจอาศัยการแตกกิ่งโดยอาศัยการพิจารณาหลายๆแอทริบิว (multivariate 
split) ที่จะช่วยให้ไม่เกิดการซ้ าซ้อนกันของต้นไม้ย่อยได้ 

 

 

รูปที่ 6.7 ตัวอย่างต้นไม้ (a) เกิด repetition และ (b) เกิด replication 

6.4 การจ าแนกข้อมูลด้วยวิธีการเบย์เซียน (Baysian Classification) 
 การจ าแนกข้อมูลด้วยวิธีการเบย์เซียนจะเป็นการสร้างตัวจ าแนกข้อมูลด้วยการประยุกต์ใช้ค่าทางสถิติ
ที่ซึ่งจะสามารถบ่งบอกถึงความน่าจะเป็นของข้อมูลเรคคอร์ดหนึ่งที่จะอยู่ในหมวดหมู่ของข้อมูลหนึ่งๆ  วิธีการ
จ าแนกข้อมูลนี้จะท าการประยุกต์ใช้ทฤษฎีของเบย์ (Bayes’ theorem) ที่ซึ่งจะช่วยให้สามารถจ าแนกข้อมูล
ได้อย่างรวดเร็วและมีความแม่นย าสูงอีกด้วย 
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6.4.1 ทฤษฎีของเบย ์
 ทฤษฎีของเบย์ถูกคิดค้นขึ้นโดย Thomas Bayes ที่ซึ่ง ก าหนดให้ 𝑋 คือ ข้อมูลเรคคอร์ดหนึ่งๆที่
ประกอบไปด้วย 𝑛 แอทริบิว ก าหนดให้ 𝐻 คือสมมติฐานที่ซึ่งข้อมูลเรคคอร์ด 𝑋 จะมีหมวดหมู่ของข้อมูลเป็น 
𝐶 โดยในการจ าแนกข้อมูล เราจะต้องท าการค านวณค่าต่างๆ 4 ค่าด้วยกันคือ 

 ค่าความน่าจะเป็นของสมมติฐาน 𝐻 จะเป็นจริง เมื่อท าการพิจารณาข้อมูลเรคคอร์ด 𝑋 ที่ซึ่งสามารถ
แทนได้ด้วย 𝑃(𝐻|𝑋) ตัวอย่างเช่น ข้อมูลเรคคอร์ด 𝑋 ที่ประกอบไปด้วย 2 แอทริบิว คือ อายุเท่ากับ 
35 และ เงินเดือนเท่ากับ 40,000 บาท โดยสมมติฐาน 𝐻 จะเป็นสมมติฐานที่นาย 𝑋 จะท าการซื้อ
คอมพิวเตอร์ โดย 𝑃(𝐻|𝑋) จะสะท้อนถึงความน่าจะเป็นที่นาย 𝑋 จะท าการซื้อคอมพิวเตอร์เมื่อเรา
ทราบถึงอายุและรายได้ของนาย 𝑋 

 ค่าความน่าจะเป็นที่ข้อมูลทั้งหมดในชุดข้อมูลจะอยู่ในหมวดหมู่ 𝐶 หนึ่งๆซึ่งก็คือค่า 𝑃(𝐻) ตัวอย่าง
คือ ค่าความน่าจะเป็นที่ลูกค้ารายหนึ่งจะท าการซื้อคอมพิวเตอร์ โดยที่เราไม่ต้องท าการพิจารณาถึง
อายุและรายได้ของลูกค้าคนนั้นๆเลย 

 ค่าความน่าจะเป็นที่จะมีเรคคอร์ดที่มีค่าเท่ากับ 𝑋  เมื่อเราทราบถึงเรคคอร์ดที่อยู่ในหมวดหมู่ 𝐶 ซึ่งก็
คือค่า 𝑃(𝑋|𝐻) ตัวอย่างคือ ความน่าจะเป็นที่จะมีลูกค้าที่มีอายุเท่ากับ 35 และ รายได้ 40,000 บาท 
จากลูกค้าที่ท าการซื้อคอมพิวเตอร์จากลูกค้าที่มีอายุ 35 และมีรายได้ 40,000 บาท ทั้งหมด 

 ค่าความน่าจะเป็นที่จะเกิดข้อมูลในเรคคอร์ด 𝑋 จากเรคคอร์ดทั้งหมด ซึ่งก็คือค่า 𝑃(𝑋) ตัวอย่างคือ 
ค่าความน่าจะเป็นที่จะมีลูกค้าอายุเท่ากับ 35 และ มีเงินเดือนเท่ากับ 40,000 บาท 

 จากค่าทั้ง 4 ข้างต้น เราจะสามารถประเมินหรือค านวณหาค่า 𝑃(𝐻), 𝑃(𝑋|𝐻) และ 𝑃(𝑋) ได้จาก
ข้อมูลสอน โดยทฤษฎีของเบย์จะพยายามค านวณหาค่า 𝑃(𝐻|𝑋) จากค่า 𝑃(𝐻), 𝑃(𝑋|𝐻) และ 𝑃(𝑋) ที่ซึ่ง
สามารถค านวณได้ดังนี ้

𝑃(𝐻|𝑋) =  
𝑃(𝑋|𝐻)𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
 

6.4.2 การจ าแนกข้อมูลด้วยเบย์เซียนแบบง่าย (Naïve baysian classification) 
 การจ าแนกข้อมูลด้วยเบย์เซียนแบบง่ายจะประกอบไปด้วยขึ้นตอนต่างๆดังนี้ 

1. ก าหนดให้ 𝐷 คือ ชุดข้อมูลสอนที่ประกอบไปด้วยเซตของเรคคอร์ดของข้อมูลที่มีหมวดหมู่ของข้อมูล
แนบอยู่ด้วย โดยข้อมูลแต่ละเรคคอร์ด 𝑋 จะประกอบไปด้วยค่าในแอทริบิวต่างๆ 𝑛 แอทริบิว 𝑋 =

(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) 
2. สมมติว่าในชุดข้อมูล 𝐷 จะมีข้อมูลทั้งสิ้น 𝑛 หมวดหมู่ (𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝑛) โดยที่ เมื่อท าการพิจารณา

ข้อมูลเรคคอร์ด 𝑋 ตัวจ าแนกข้อมูลจะท าการท านายว่า 𝑋 จะมีค่าความน่าจะเป็นที่จะมีหมวดหมู่
หนึ่งๆโดยจะสามารถค านวณได้จาก 
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𝑃(𝐶𝑖|𝑋) =  
𝑃(𝑋|𝐶𝑖)𝑃(𝐶𝑖)

𝑃(𝑋)
 

โดยในการค านวณ เราจะต้องพิจารณาข้อมูลเรคคอร์ด 𝑋 แล้วท าการหาค่าความน่าจะเป็นกับทุกๆ
หมวดหมู่ของข้อมูล จากนั้น เราจะท าการค านวณหาค่า 𝑃(𝐶𝑖|𝑋) ที่มากท่ีสุด ที่ซึ่งจะบ่งบอกถึงความ
จะเป็นที่มากท่ีสุดที่ข้อมูลเรคคอร์ด 𝑋 จะมีหมวดหมู่ของข้อมูลเป็น 𝐶𝑖 

3. เมื่อท าการพิจารณาค่า 𝑃(𝑋) เราจะสังเกตุได้ว่า ค่านี้จะมีค่าคงที่กับทุกๆหมวดหมู่ของข้อมูล ดังนั้น
เราอาจจะสามารถละเลยค่านี้ได้ โดยท าการพิจารณาแค่เพียงค่า 𝑃(𝑋|𝐶𝑖)𝑃(𝐶𝑖) ที่ซึ่งมีค่าสูงที่สุดใน
บรรดาหมวดหมู่ของข้อมูลทั้งหมด—ค่า 𝑃(𝐶𝑖) จะสามารถค านวณได้จาก |𝐶𝑖,𝐷|/𝐷 (ค่า |𝐶𝑖,𝐷| คือ 
จ านวนเรคคอร์ดในชุดข้อมูล 𝐷 ที่มีหมวดหมู่เป็น 𝐶𝑖 ) 

4. ในกรณีที่ชุดข้อมูลมีจ านวนแอทริบิวที่ต้องท าการพิจารณาเป็นจ านวนมาก จะเป็นเหตุให้การค านวณ
ค่า 𝑃(𝑋|𝐶𝑖) จะใช้เวลาค่อนข้างมาก โดยค่า 𝑃(𝑋|𝐶𝑖) จะสามารถค านวณได้ดังนี้ 
   𝑃(𝑋|𝐶𝑖) = ∏ 𝑃(𝑥𝑘|𝐶𝑖)

𝑛
𝑘=1  

=  𝑃(𝑥1|𝐶𝑖)  × 𝑃(𝑥2|𝐶𝑖) × … × 𝑃(𝑥𝑛|𝐶𝑖)  
โดยที่แต่ละ 𝑥𝑘 จะหมายถึงค่าที่เกิดขึ้นในแต่ละแอทริบิว 𝐴𝑘 จากข้อมูลแต่ละเรคคอร์ด 𝑋 โดยค่าที่
เกิดขึ้นในแต่ละแอทริบิวอาจมีค่าเป็นแบบไม่ต่อเนื่องหรือเป็นแบบต่อเนื่อง โดยจะสามารถแบ่ง
เงื่อนไขการค านวณของแต่ละ 𝑃(𝑥𝑘|𝐶𝑖) ได้ดังนี้ 

a. ถ้าแอทริบิว 𝐴𝑘 มีค่าเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง จะสามารถค านวณ 𝑃(𝑥𝑘|𝐶𝑖)  ได้จากจ านวนเรค-
คอร์ดทั้งหมดใน 𝐷 ที่มีหมวดหมู่เป็น 𝐶𝑖 และ มีค่า 𝑥𝑘 ส าหรับแอทริบิว 𝐴𝑘 หารด้วย |𝐶𝑖,𝐷| 
(จ านวนเรคคอร์ดในชุดข้อมูล 𝐷 ที่มีหมวดหมู่เป็น 𝐶𝑖 ) 

b. ถ้าแอทริบิว 𝐴𝑘 มีค่าเป็นแบบต่อเนื่อง เราจะต้องท าการค านวณเพ่ิมขึ้น โดยเราจะใช้ 
“Gaussian distribution” พร้อมกับค่าเฉลี่ย 𝜇 และส่วนเบี่ยงเบนมาตราฐาน 𝜎 ที่ซึ่ง
สามารถค านวนได้ดังนี้ 

𝑔(𝑥, 𝜇, 𝜎) =  
1

√2𝜋𝜎
 𝑒

−
(𝑥−𝜇)2

2𝜎2  

ดังนั้น เราจะสามารถค่า 𝑃(𝑥𝑘|𝐶𝑖) ได้เป็น 
𝑃(𝑥𝑘|𝐶𝑖) = 𝑔(𝑥𝑘, 𝜇𝐶𝑖

, 𝜎𝐶𝑖
) 

จากสมการข้างต้น เราจะต้องท าการค านวณค่า 𝜇𝐶𝑖
 ที่ซึ่งหมายถึงค่าเฉลี่ยของค่าที่เกิดขึ้น

ทั้งหมดในแอทริบิว 𝐴𝑘 ที่อยู่ในหมวดหมู่  𝐶𝑖 และต้องท าการค านวณค่า 𝜎𝐶𝑖
 ที่ซึ่งหมายถึง

ส่วนเบี่ยงเบนมาตราฐานของค่าที่เกิดขึ้นในแอทริบิว 𝜎𝐶𝑖
 ตามล าดับ เพ่ือที่จะเข้าใจมากขึ้น

ลองพิจารณาตัวอย่างดังต่อไปนี้ ก าหนดให้ เรคคอร์ด 𝑋 ที่ท าการพิจารณาจะมีข้อมูลอายุ
และเงินเดือนเป็น 𝑋 = (35, $40,00) โดยเรคคอร์ด 𝑋 จะเป็นข้อมูลที่อยู่ในหมวดหมู่การ
ซื้อคอมพิวเตอร์ (กล่าวคือ “buy_computer = yes”) สมมติว่าค่าในแอริบิวอายุจะเป็น
ข้อมูลแบบต่อเนื่อง และสมมติว่าจากชุดข้อมูลสอน เราต้องการที่จะค้นหาลูกค้าในชุดข้อมูล 
𝐷 ที่ท าการซื้อคอมพิวเตอร์ โดยจะเป็นลูกค้าที่มีอายุเท่ากับ 38 ± 12 ที่ซึ่งจากการค านวณ
เราจะได้ค่า 𝜇 = 38 และ 𝜎 = 12 ตามล าดับ จากนั้นเราสามารถค านวณหาค่าความน่าจะ
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เป็น 𝑃(𝑎𝑔𝑒 = 35|𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝑦𝑒𝑠) ส าหรับลูกค้าที่มีอายุ 35 ปีและจะท า
การซื้อคอมพิวเตอร์ได้  

5. ในการที่จะท านายหมวดหมู่ของข้อมูลเรคคอร์ด 𝑋 ใดๆ เราจะต้องท าการค านวณค่า 𝑃(𝑋|𝐶𝑖)𝑃(𝐶𝑖)  
ส าหรับทุกๆหมวดหมู่ 𝐶𝑖  โดยผลลัพธ์ที่ได้จะเป็นหมวดหมู่ข้อมูลทีม่ีค่า 𝑃(𝑋|𝐶𝑖)𝑃(𝐶𝑖)  สูงที่สุด 

ตัวอย่าง การท านายหมวดหมู่ของข้อมูลโดยใช้การจ าแนกข้อมูลด้วยเบย์เซียนแบบง่ายจากข้อมูลสอนดังตาราง
ที่ 6.1 โดยชุดข้อมูลสอนที่จะประกอบไปด้วยข้อมูลหลัก 4 แอทริบิวที่มีค่าแบบไม่ต่อเนื่อง คือ อายุ รายได้ 
อาชีพนักศึกษาหรือไม่ และ ข้อมูลประวัติเครดิตทางการเงิน และ 1 แอทริบิวหมวดหมู่ของลูกคัา ที่ประกอบไป
ด้วย 2 หมวดหมู่ คือ หมวดหมู่ของลูกค้าที่ซื้อคอมพิวเตอร์จากร้านค้า และหมวดหมู่ของลูกค้าที่ไม่ได้ซื้อ
คอมพิวเตอร์จากร้านค้า โดยในการค านวณ เราจะก าหนดให้ 𝐶1 หมายถึง หมวดหมู่ของลูกค้าที่ซื้ อ
คอมพิวเตอร์ และ 𝐶1 หมายถึง หมวดหมู่ของลูกค้าที่ไม่ซื้อคอมพิวเตอร์ ตามล าดับ โดยเรคคอร์ดที่เราต้องการ
ที่จะจ าแนกข้อมูลจะมีลักษณะดังนี้ 

𝑋 = (𝑎𝑔𝑒 = 𝑦𝑜𝑢𝑡ℎ, 𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒 = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚, 𝑠𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡 = 𝑦𝑒𝑠, 𝑐𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡_𝑟𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔 = 𝑓𝑎𝑖𝑟) 

 ดังนั้นเราต้องการที่จะหาค่า 𝑃(𝑋|𝐶𝑖)𝑃(𝐶𝑖) ที่สูงที่สุด โดยจากตัวอย่างเราจะสังเกตุได้ว่าจ านวนของ
หมวดหมู่ข้อมูลที่เป็นไปได้จะมี 2 หมวดหมู่ด้วยกันที่ซึ่งจะสามารถค านวณหาค่าความน่าจะเป็นของเรคคอร์ด
หนึ่งๆที่จะมีหมวดหมู่เป็นซื้อคอมพิวเตอร์และไม่ซื้อคอมพิวเตอร์ได้ดังนี้ 

𝑃(𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝑦𝑒𝑠)  =  9/14 = 0.643 

𝑃(𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝑛𝑜)    =  5/14 = 0.357 

 จากนั้นเราต้องท าการค านวณค่า 𝑃(𝑥𝑘|𝐶𝑖) ส าหรับแต่ละแอทริบิวและแต่ละค่าที่เกิดขึ้นในเรคคอร์ด 
𝑋 ที่ซึ่งสามารถค านวณได้ดังนี้ 

  𝑃(𝑎𝑔𝑒 = 𝑦𝑜𝑢𝑡ℎ|𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝑦𝑒𝑠)  =  2/9 = 0.222 

𝑃(𝑎𝑔𝑒 = 𝑦𝑜𝑢𝑡ℎ|𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝑛𝑜)  =  3/5 = 0.600 

  𝑃(𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒 = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚|𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝑦𝑒𝑠) =  4/9 = 0.444 

  𝑃(𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒 = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚|𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝑛𝑜) =  2/5 = 0.400 

𝑃(𝑠𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡 = 𝑦𝑒𝑠|𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝑦𝑒𝑠) =  6/9 = 0.667 

𝑃(𝑠𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡 = 𝑦𝑒𝑠|𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝑛𝑜)  =  1/5 = 0.200 

𝑃(𝑐𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡_𝑟𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔 = 𝑓𝑎𝑖𝑟|𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝑦𝑒𝑠) =  6/9 = 0.667 

  𝑃(𝑐𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡_𝑟𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔 = 𝑓𝑎𝑖𝑟|𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝑛𝑜) =  2/5 = 0.400 

จากนั้นเราจะสามารถค านวณค่า 𝑃(𝑋|𝐶𝑖) ของหมวดหมู่การซื้อคอมพิวเตอร์และไม่ซื้อคอมพิวเตอร์ได้ดังนี ้
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𝑃(𝑋|𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝒚𝒆𝒔)  = 𝑃(𝑎𝑔𝑒 = 𝑦𝑜𝑢𝑡ℎ|𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝑦𝑒𝑠) × 

             𝑃(𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒 = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚|𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝑦𝑒𝑠) × 

             𝑃(𝑠𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡 = 𝑦𝑒𝑠|𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝑦𝑒𝑠) × 

             𝑃(𝑐𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡_𝑟𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔 = 𝑓𝑎𝑖𝑟|𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝑦𝑒𝑠) × 

         = 0.222 × 0.444 × 0.667 × 0.667 = 0.044 

𝑃(𝑋|𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝒏𝒐)    = 𝑃(𝑎𝑔𝑒 = 𝑦𝑜𝑢𝑡ℎ|𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝑛𝑜) × 

             𝑃(𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒 = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚|𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝑛𝑜) × 

             𝑃(𝑠𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡 = 𝑦𝑒𝑠|𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝑛𝑜) × 

             𝑃(𝑐𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡_𝑟𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔 = 𝑓𝑎𝑖𝑟|𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝑛𝑜) × 

         = 0.600 × 0.400 × 0.200 × 0.400 = 0.019 

 ดังนั้นเราจะสามารถหาหมวดหมู่ของข้อมูล 𝐶𝑖 ที่ให้ค่า 𝑃(𝑋|𝐶𝑖)𝑃(𝐶𝑖) ที่สูงที่สุด โดยสามารถ
ค านวณได้ดังนี้ 

   𝑃(𝑋|𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝒚𝒆𝒔)𝑃(𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝒚𝒆𝒔)  = 0.044 × 0.643 = 0.028 

   𝑃(𝑋|𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝒏𝒐)𝑃(𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝒏𝒐)      = 0.019 × 0.357 = 0.007 

ดังนั้น จากการท านายโดยใช้การจ าแนกข้อมูลด้วยเบย์เซียนแบบง่ายจะให้ผลท านายว่าข้อมูลเรคคอร์ด 𝑋 จะ
อยู่ในหมวดหมู่การซื้อคอมพิวเตอร์ (𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝒚𝒆𝒔) 

ข้อสังเกตุในการค านวณ !!! ในการค านวณหาค่า 𝑃(𝑋|𝐶𝑖) จะเกิดจาก 𝑃(𝑥1|𝐶𝑖)  × 𝑃(𝑥2|𝐶𝑖) × … ×

𝑃(𝑥𝑛|𝐶𝑖) ดังนั้น ถ้า 𝑃(𝑥𝑘|𝐶𝑖) ใดๆมีค่าเป็น 0 ก็จะท าให้ 𝑃(𝑋|𝐶𝑖)  มีค่าเป็น 0 ไปด้วย ยิ่งไปกว่านั้นจะท า
ให้  𝑃(𝑋|𝐶𝑖)𝑃(𝐶𝑖)  มีค่าเป็น 0 ด้วยเช่นกัน 

 ในการที่จะแก้ไขปัญหาดังกล่าว เราสามารถประยุกต์ใช้วิธีการประมาณค่าความน่าจะเป็น ที่เรียกว่า 
“Laplacian correction” หรือ “Laplacian estimation” ที่จะท าการเพ่ิมจ านวนเรคคอร์ด 1 เรคคอร์ดให้
แต่ละกรณีของแต่ละค่าที่จะเกิดขึ้นในแอทริบิวที่พิจารณา ตัวอย่างเช่น สมมติว่าชุดข้อมูลสอน 𝐷 มีข้อมูลที่อยู่
ในหมวดหมู่การซื้อคอมพิวเตอร์ทั้งสิ้น 1,000 เรคคอร์ด โดยเมื่อพิจารณาที่แอทริบิวรายได้ ปรากฏว่ามี 10 
เรคคอร์ดที่มีรายได้สูง มี 990 เรคคอร์ดที่มีรายได้ปานกลางและไม่มีข้อมูลเรคคอร์ดใดเลยที่มีรายได้น้อย (มี 0 
เรคคอร์ด ถ้าเราไม่ท าการประยุกต์ใช้ Laplacian correction จะท าให้เราได้ค่าความน่าจะเป็นเท่ากับ 0.010 
(10/1000), 0.990 (990/1000) และ 0 ตามล าดับ แต่เมื่อเราประยุกต์ใช้ Laplacian correction ที่ซึ่งจะท า
การเพ่ิม 1 เรคคอร์ดใรทุกๆค่าที่เกิดขึ้น ดังนั้น จ านวนเรคคอร์ดที่มีรายได้สูงจะมี 11 เรคคอร์ด รายได้ปาน
กลางมี 991 เรคคอร์ด และ รายได้น้อยมี 1 เรคคอร์ดตามล าดับ และ เมื่อเราท าการหาค่าความน่าจะเป็นจะมี
ค่าเท่ากับ 0.011(11/1003), 0.988(991/1003) และ 0.001(1/1003) ตามล าดับ 
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6.4.3 ข่ายงานความเชื่อเบย์ (Baysian belief networks) 
 การจ าแนกข้อมูลด้วยเบย์เซียนอย่างง่ายจะยึดติดกับสมมติฐานที่ว่า “แอทริบิวต่างๆแต่ละตัวจะไม่ขึ้น
ต่อกัน” ที่ซึ่งจะท าให้เกิดข้อจ ากัดในการท างาน ด้วยเหตุนี้จึงมีแนวคิดที่จะท าการพัฒนาข่ายงานความเชื่อเบย์ 
(Baysian belief networks หรือที่เรียกในชื่ออ่ืนๆว่า “belief networks”, “Bayesian networks” และ 
“probabilistic networks”) เพ่ืออธิบายความขึ้นต่อกันระหว่างเซตของแอทริบิวต่างๆ ด้วยการแสดงออกใน
รูปแบบกราฟฟิค โดยข่ายงานความเชื่อเบย์จะประกอบไปด้วย 2 ส่วนหลักๆ คือ directed acyclic graph 
(DAG) และ conditional probability tables (ดังแสดงในรูปที่ 6.8) แต่ละโหนดใน DAG จะแสดงถึงค่า
ต่างๆที่เกิดขึ้นในแอทริบิวหนึ่งที่ถูกสุ่มขึ้นมา และ แต่ละเส้นเชื่อมระหว่างโหนดจะมีข้อมูลความน่าจะเป็นของ
การข้ึนแก่กันแนบอยู่ ถ้าโหนด Y และ โหนด Z มีการเชื่อมโยงเข้าหากัน Y จะเป็นโหนดพ่อแม่หรือโหนดบรรพ
บุรุษของโหนด Z และ Z จะเป็นโหนดลูกโหนดหลานของ Y ตามล าดับ 

 

รู ป ที่  6.8 ตั ว อ ย่ า ง  Baysian belief network (a) Directed acyclic graph แ ล ะ  (b) Conditional 
probability table ของแอทริบิ ว  LungCancer ที่ มี ค่ าความน่ าจะเป็ นแบบมี เงื่อน ไขกับแอทริบิ ว 
FamilyHistory และ Smoking ตามล าดับ 

 จากรูปที่ 6.8(a) จะเป็นข่ายงานที่ประกอบไปด้วย 6 แอทริบิว/โหนด ที่มีค่าเป็นแบบ boolean คือ 
‘yes’ หรือ ‘no’ โดยเส้นเชื่อมระหว่างโหนดจะแสดงถึงความขึ้นแก่กันของแอทริบิวต่างๆ ตัวอย่างเช่น  คนที่
เป็นโรคมะเร็งปอด (LungCancer, LC) อาจมีสาเหตุมาจากพันธุกรรมทางบรรพบุรุษที่ เคยเป็นโรคนี้ 
(FamilyHistory, FH) หรือพฤติกรรมการสูบบุหรี่ของบุคคลนั้นๆ (Smoking, S) เป็นต้น ในขณะที่ผลการ
เอ็กซ์เรย์ที่เป็นบวก (PositiveXRay) จะไม่ขึ้นกับสาเหตุทางพันธุกรรมทางบรรพบุรุษที่เคยเป็นโรคนี้ หรือ 
พฤติกรรมการสูบบุหรี่ของบุคคลนั้นๆ นอกจากนั้นเส้นเชื่อมระหว่างโหนดยังแสดงให้เห็นว่าแอทริบิวโรคมะเร็ง
ปอดไม่ได้ขึ้นกับอวัยวะภายใน (Emphysema) เมื่อเราทราบถึงโหนดพ่อแม่ของโหนดทั้งสอง 

ในการพิจารณาข่ายงานความเชื่อเบย์เราจะต้องท าการสร้างตารางความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไข 
(conditional probability table, CPT) ส าหรับแต่ละแอทริบิวที่เราท าการพิจารณา ที่ซึ่งจะเป็นการแสดง
ความขึ้นแก่กันระหว่างแอทริบิว 𝑌 กับแอทริบิวที่เกี่ยวเนื่องกับแอทริบิว 𝑌 ที่ซึ่งเราอาจหมายถึงแอทริบิวที่เป็น
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โหนดพ่อแม่ของ 𝑌 โดยเราจะต้องท าการค้นหาค่าความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไขของ 𝑌 และโหนดพ่อแม่ของ 𝑌 

ที่ซึ่งสามารถค านวณได้จาก 𝑃(𝑌|𝑃𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡𝑠(𝑌)) โดยจากรูป 6.8(b) จะแสดงถึงตารางความน่าจะเป็นแบบมี
เงื่อนไขส าหรับแอทริบิว LungCancer ที่ซึ่งจะข้ึนกับโหนดพ่อแม่ของแอทริบิว LungCancer ซึ่งก็คือโหนดของ 
FamilyHistory และ Smoking โดยเราจะต้องพิจารณาถึงความน่าจะเป็นของกรณีที่เป็นไปได้ทั้งหมดของทั้ง 
3 แ อ ท ริ บิ ว  ซึ่ ง ก็ คื อ   1) LungCancer = ‘yes’, FamilyHistory = ‘yes’, Smoking = ‘yes’, 2) 
LungCancer = ‘no’, FamilyHistory = ‘yes’, Smoking = ‘yes’,  3) LungCancer = ‘yes’, 
FamilyHistory = ‘yes’, Smoking = ‘no’, 4) LungCancer = ‘no’, FamilyHistory = ‘yes’, Smoking 
= ‘no’, 5) LungCancer = ‘yes’, FamilyHistory = ‘no’, Smoking = ‘yes’, 6) LungCancer = ‘no’, 
FamilyHistory = ‘no’, Smoking = ‘yes’, 7) LungCancer = ‘yes’, FamilyHistory = ‘no’, Smoking 
= ‘no’ และ 8) LungCancer = ‘no’, FamilyHistory = ‘no’, Smoking = ‘no’ ตามล าดับ โดยเมื่อเรา
พิจารณาช่องทางซ้ายบนสุดและขวาบนสุดของตารางเราจะสังเกตุได้ว่า 

𝑃(𝐿𝑢𝑛𝑔𝐶𝑎𝑛𝑒𝑟 = ′𝑦𝑒𝑠′|𝐹𝑎𝑚𝑖𝑙𝑦𝐻𝑖𝑠𝑡𝑜𝑟𝑦 = ′𝑦𝑒𝑠′, 𝑆𝑚𝑜𝑘𝑒𝑟 = ′𝑦𝑒𝑠′) = 0.8 
𝑃(𝐿𝑢𝑛𝑔𝐶𝑎𝑛𝑒𝑟 = ′𝑛𝑜′|𝐹𝑎𝑚𝑖𝑙𝑦𝐻𝑖𝑠𝑡𝑜𝑟𝑦 = ′𝑛𝑜′, 𝑆𝑚𝑜𝑘𝑒𝑟 = ′𝑛𝑜′) = 0.9 

ดังนั้น เมื่อเราพิจารณาข้อมูลเรคคอร์ด 𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) หนึ่งๆที่ซึ่งถูกอธิบายได้ด้วยแอทริบิว 
𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝑛 แล้ว เราจะต้องท าการแยกแยะระหว่างแอทริบิวที่ไม่ขึ้นแก่กัน โดยการสังเกตเส้นเชื่อมในกราฟ
ว่ามีการเชื่อมโยงกันหรือไม่ จากนั้นเราจะต้องท าการค านวณหาค่าความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไขของค่า 
𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛 ที่ปรากฏในเรคคอร์ด 𝑋 ที่ซึ่งสามารถค านวณได้ดังนี้ 

𝑃(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) =  ∏ 𝑃(𝑥𝑖|𝑃𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡𝑠(𝑌𝑖))

𝑛

𝑖=1

 

เมื่อ 𝑃(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) คือ ความน่าจะเป็นของการพิจารณาทุกๆค่า 𝑥𝑖 ที่ปรากฏขึ้นในเรคคอร์ด 𝑋 และ ค่า 
𝑃(𝑥𝑖|𝑃𝑎𝑟𝑒𝑛𝑡𝑠(𝑌𝑖))  จะเป็นค่าความน่าจะเป็นแบบมีเงื่อนไขของค่า 𝑥𝑖  กับแอทริบิวที่เป็นพ่อแม่ของ   
แอทริบิวที่ท าการพิจารณา 

 โหนดหนึ่งๆในเครื่องข่ายที่ท าการพิจารณาอาจถูกเลือกเพ่ือแสดงผล ที่ซึ่งจะแสดงถึงหมวดหมู่ของ
ข้อมูล โดยในการเลือกโหนดที่แสดงผลเราอาจท าการเลือกได้มากกว่าหนึ่งโหนดก็เป็นได้ 

6.5 การจ าแนกข้อมูลด้วยกฎ (Rule-Based Classification) 
 การจ าแนกข้อมูลด้วยกฎจะเป็นโมเดลที่จะแสดงผลด้วยเซตของกฎที่มีลักษณะแบบ ‘IF-THEN’ โดย
กฎหนึ่งๆจะถูกแสดงอยู่ในรูปฟอร์ม ดังนี้ 

 IF condition THEN conclusion 
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ตัวอย่างเช่น 

 R1: IF age = youth AND student = yes THEN buys_computer = yes 

 จากรูปแบบฟอร์มของกฎและตัวอย่างกฎ R1 ข้างต้น จะประกอบไปด้วยข้อมูลสองส่วนด้วยกันคือ 
ส่วนแรก ส่วนเงื่อนไข ‘IF’ จะเป็นส่วนที่เรียกว่า ‘rule antecedent’ หรือ ‘precondition’ ประกอบไปด้วย
เซตของแอทริบิวต่างๆประกอบกันเป็นเงื่อนไข ซึ่งจากกฎ R1 จะประกอบไปด้วยแอทริบิวที่บ่งบอกถึง
คุณลักษณะของคน 2 แอทริบิวด้วยกัน คือ อายุอยู่ในช่วงหนุ่มสาว (age = youth) และเป็นนักเรียน 
(student = yes) โดยส่วนเงื่อนไขของกฎจะท าการเชื่อมโยงแอทริบิวต่างๆเข้าด้วยกันด้วยเครื่องหมาย AND 
ที่ซึ่งจะเป็นการบ่งบอกว่าข้อมูลจะต้องเป็นไปตามเงื่อนไขที่ถูกก าหนดไว้ทั้งหมด ในส่วนที่สอง จะเรียกว่า 
‘rule consequence’ ที่จะมีหมวดหมู่ข้อมูลบรรจุอยู่ จากตัวอย่างกฎ R1 ข้างต้น เราจะท าการท านายว่า
ลูกค้าท่ีมีคุณลักษณะเช่นไรที่จะท าการซื้อคอมพิวเตอร์ เป็นต้น 

 ในการเขียนกฎ เราสามารถเขียนกฎให้อยู่ในอีกรูปแบบหนึ่งที่ใช้เครื่องหมายคณิตศาสตร์ได้เป็น 

 R1: (age = youth)  (student = yes)  (buys_computer = yes) 

โดยจากกฎข้างต้น ถ้ามีข้อมูลเรคคอร์ด 𝑋 หนึ่งๆเป็นไปตามเงื่อนไขในส่วนของ rule antecedent 
เราจะสามารถบอกได้ว่ากฎ R1 คลอบคลุม (Covers) ข้อมูลเรคคอร์ด 𝑋 หรือ เรคคอร์ด 𝑋 ถูกคลอบคลุมด้วย
กฎ R1 ดังนั้นเมื่อในชุดข้อมูลประกอบไปด้วยข้อมูลหลายเรคคอร์ด เราจะสามารถหาเปอร์เซ็นต์ของเรคคอร์ด
ทั้งหมดในชุดข้อมูลที่ถูกครอบคลุมโดยกฎ R1 ได้ ที่ซึ่งเราจะเรียกค่าเปอร์เซ็นต์ของการคลอบคลุมนั้นว่า 
‘Coverage’ ที่ซึ่งสามารถค านวณได้ ดังนี้ 

𝑐𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 (𝑅) =
𝑛𝑐𝑜𝑣𝑒𝑟𝑠

|𝐷|
 

เมื่อ 𝑛𝑐𝑜𝑣𝑒𝑟𝑠 คือ จ านวนเรคคอร์ดในชุดข้อมูลที่ถูกคลอบคลุมโดยกฏ R และ |𝐷| คือ จ านวนเรคคอร์ด
ของข้อมูลทั้งหมดในชุดข้อมูล 

 ค่า coverage ของกฎจะถูกใช้ในการประเมินประสิทธิภาพการจ าแนกข้อมูลของกฎว่ากฎหนึ่งๆที่
สร้างขึ้นมีประสิทธิภาพอย่างไร และมีความถูกต้องของการจ าแนกข้อมูล (การบ่งบอกถึงหมวดหมู่ข้อมูล) เป็น
อย่างไร โดยในการวัดความถูกต้องในการจ าแนกข้อมูลของกฎ (Accuracy) จะสามารถค านวณได้ ดังนี้ 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 (𝑅) =
𝑛𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡

𝑛𝑐𝑜𝑣𝑒𝑟𝑠
 

เมื่อ 𝑛𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡  คือ จ านวนเรคคอร์ดที่ถูกจ าแนกได้อย่างถูกต้องภายใต้กฎ R 

 

 



30 
Data mining—การท าเหมืองข้อมูล โดย ดร. โกเมศ อัมพวัน 

ตัวอย่าง ลองพิจารณาข้อมูลในตาราง 6.1 ที่ประกอบไปด้วยข้อมูลคุณลักษณะของลูกค้าที่ท าการซื้อและไม่ซื้อ
คอมพิวเตอร์จากร้านจ าหน่ายอุปกรณ์ไฟฟ้า งานของเราคือการท านายว่าลูกค้ารายใดจะท าการซื้อ
คอมพิวเตอร์บ้าง ถ้าเราใช้กฎ R1 ข้างต้นในการท านาย เราจะสามารถหาค่า coverage และ accuracy ของ
กฎ R1 เทียบกับข้อมูลเรคคอร์ดต่างๆในตาราง  6.1 ได้ดังนี้ 

𝑐𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 (𝑅1) =
2

14
= 14.28% 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 (𝑅1) =
2

2
   = 100% 

 เมื่อลองพิจารณาข้อมูลจากตาราง 6.1 เราจะเห็นว่ามีข้อมูลทั้งสิ้น 2 เรคคอร์ดจากทั้งหมด 14 เรค-
คอร์ดที่มี ‘rule antecedent’ เหมือนกับกฎ R1 ดังนั้นเราจะสามารถค านวณค่า coverage ของกฎ R1 ได้
เท่ากับ 14.28% และเมื่อลองพิจารณาข้อมูลอีกครั้งหนึ่ง เราจะเห็นว่ามีข้อมูลทั้งสิ้น 2 เรคคอร์ด ที่มี ‘rule 
antecedent’ และ ‘rule consequent’ เหมือนกับกฎ R1 จากเรคคอร์ดทั้งหมดที่ถูกคลอบคลุมด้วยกฎ R1 
ดังนั้นเราจะสามารถค านวณค่า accuracy ของกฎ R1 ได้เท่ากับ 100% ตามล าดับ 

 ในขั้นตอนนี้เราจะท าการศึกษาเกี่ยวกับการประยุกต์ใช้การจ าแนกข้อมูลด้วยกฎเพ่ือท านายหมวดหมู่
ข้อมูลของเรคคอร์ด 𝑋 ใดๆ ถ้ามีกฎใดกฎหนึ่งที่สอดคล้องกับข้อมูลเรคคอร์ด 𝑋 เราจะเรียกกฎนั้นว่า 
‘triggered’ ตัวอย่างเช่น ถ้าเราก าหนดให้เรคคอร์ด 𝑋 มีค่าดังนี้ 

𝑋 = (𝑎𝑔𝑒 = 𝑦𝑜𝑢𝑡ℎ, 𝑖𝑛𝑐𝑜𝑚𝑒 = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑢𝑚, 𝑠𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡 = 𝑦𝑒𝑠, 𝑐𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡𝑟𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔 = 𝑓𝑎𝑖𝑟) 

เราต้องการที่จะระบุ/จ าแนกหมวดหมู่ของเรคคอร์ด ตามหมวดหมู่การซื้อคอมพิวเตอร์ (buy_computer) 
เนื่องจาก 𝑋 สอดคล้องกับกฎ 𝑅1 ถ้ากฎ 𝑅1 เป็นเพียงกฎเดียวที่สอดคล้องกับข้อมูลเรคคอร์ด 𝑋 เราจะคืนค่า
หมวดหมู่ของกฎ 𝑅1 ให้เป็นหมวดหมู่ของเรคคอร์ด 𝑋 แต่ถ้ามีกฎมากกว่าหนึ่งที่สอดคล้องกับ 𝑋 จะท าให้เกิด
ปัญหาเกิดขึ้นถ้ากฎเหล่านั้นมีหมวดหมู่ไม่เหมือนกัน หรืออีกกรณีหนึ่งคือไม่มีกฎที่สอดคล้องกับ 𝑋 เลยจะท า
ให้เกิดปัญหาเช่นกนั  

ในการที่จะแก้ไขปัญหาแรก เราจะต้องพิจารณาถึงกลยุทธ์ในการแก้ไขปัญหาความขัดแย้งกัน (ของกฎ
และหมวดหมู่ที่แตกต่างกัน) เพ่ือที่จะบ่งชี้ได้ว่ากฎใดเหมาะสม/สอดคล้องกับ 𝑋 มากที่สุดและจะน าหมวดหมู่
ของกฎนั้นไปเป็นค าตอบหมวดหมู่ส าหรับ 𝑋 โดยกลยุทธ์แยกความขัดแย้งจะมีอยู่หลายกลยุทธ์ด้วยกันแต่จะมี
อยู่ 2 กลยุทธ์ที่นิยมใช้กันในวงกว้างนั่นคือ ‘size ordering’ และ ‘rule ordering’ โดยวิธีการแบบ ‘size 
ordering’ จะท าการก าหนดความส าคัญที่สูงที่สุดให้กับกฎที่มีจ านวนแอทริบิวในฝั่งซ้ายมากที่สุดที่สอดกับ 𝑋 
โดยจะท าการเลือกหมวดหมู่ของกฎนั้นๆมาเป็นค าตอบส าหรับหมวดหมู่ของ 𝑋 แต่ส าหรับวิธีการแบบ ‘rule 
ordering’ จะท าการก าหนดความส าคัญให้กับกฎก่อนหน้าที่จะเปรียบเทียบกับ 𝑋 โดยในการก าหนด
ความส าคัญ/เรียงล าดับกฎอาจจะเรียงล าดับตามความส าคัญของหมวดหมู่หรือตามกฎก็เป็นได้ โดยในการ
เรียงล าดับตามหมวดหมู่ กฎต่างๆจะถูกเรียงล าดับตามหมวดหมู่ โดยหมวดหมู่ที่มีความส าคัญมากจะอยู่ใน
ล าดับต้นๆไล่เลียงมาตามล าดับความส าคัญ (โดยความส าคัญของแต่ละหมวดหมู่อาจหาได้จากการตอบหรือ
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จ าแนกข้อมูลผิดเมื่อท าการเปรียบเทียบกับชุดข้อมูลทดสอบก็เป็นได้) โดยในการเรียงล าดับกฎต่างๆ กฎที่มี
หมวดหมู่เหมือนกันจะไม่ต้องท าการเรียงล าดับ เนื่องจากกฎเหล่านั้นอยู่ในหมวดหมู่เดียวกันและจะไม่ท าให้
เกิดความขัดแย้งเกิดขึ้น แต่ส าหรับการเรียงล าดับตามกฎจะเป็นการเรียงล าดับตามความส าคัญของแต่ละกฎที่
ซึ่งจะสามารถวัดได้จากค่าความถูกต้อง (accuracy) ค่าเปอร์เซ็นต์ของการคลอบคลุม (coverage) จ านวน
แอทริบิวที่อยู่ทางฝั่งซ้ายของกฎ หรือ อาจได้รับค่าความส าคัญจากผู้เชี่ยวชาญก็เป็นได้ เมื่อท าการเรียงกฎเสร็จ
สิ้นแล้ว กฎใดก็ตามที่มีค่าความส าคัญสูงที่สุดจะถูกเลือกไปเป็นค าตอบส าหรับหมวดหมู่ของเรคคอร์ด 𝑋 โดย
กฎอื่นๆจะถูกตัดทิ้งออกจากการพิจารณา 

ในการที่จะแก้ไขปัญหาที่สอง ซึ่งก็คือไม่มีกฎใดเลยที่สอดคล้องกับข้อมูลเรคคอร์ด 𝑋 จะสามารถแก้ไข
ด้วยการก าหนดกฎที่เป็นปริยาย (default rule) ที่ซึ่งจะมีหมวดหมู่โดยปริยาย (default class) แนบอยู่ด้วย  
โดยหมวดหมู่ปริยายนี้อาจจะมาจากผู้เชี่ยวชาญ หรือาจะมาจากหมวดหมู่ส่วนใหญ่ของข้อมูลสอนหรือเป็น
หมวดหมู่โดยส่วนมากที่ไม่สอดคล้องกับกฎใดๆเลย 

6.5.1 การสกัดกฎจากต้นไม้ตัดสินใจ 
 โดยส่วนใหญ่ของการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ ต้นไม้ที่ถูกสร้างขึ้นจะมีขนาดค่อนข้างใหญ่ ซึ่งอาจท าให้เกิด
ความยุ่งยากในการตีความ ด้วยเหตุนี้ การสกัดกฎจากต้นไม้ตัดสินใจถูกออกแบบเพ่ือท าการสร้างกฎจากต้นไม้
ตัดสินใจที่อยู่ในรูปแบบ ‘IF-THEN’ ที่ท าให้มนุษย์สามารถข้าใจได้ง่าย โดยจะท าการสร้างกฎหนึ่งๆจากแต่ละ
กิ่งของต้นไม้เริ่มจากโหนดรากไปจนถึงโหนดใบ โดยแอทริบิวต่างๆที่อยู่ในกิ่งจะอยู่ในส่วนของ ‘IF’ และโหนด
ใบจะอยู่ในส่วนของ ‘THEN’ ตามล าดับ 

ตัวอย่าง การสกัดกฎจากต้นไม้ตัดสินใจที่แสดงในรูปที่ 6.2 ที่ซึ่งสามารถสกัดออกเป็นกฎที่อยู่ในรูปแบบของ 
‘IF-THEN’ ด้วยการท่องไปตามก่ิงต่างๆจากโหนดรากไปยังโหนดใบที่ซึ่งจะได้กฎต่างๆดังนี้ 

 R1: IF age=youth AND student=no  THEN buy_computer=no 
 R2: IF age=youth AND student=yes  THEN buy_computer=yes 
 R3: IF age=middle_aged    THEN buy_computer=yes 
 R4: IF age=senior AND credit_rating=excellent THEN buy_computer=yes 
 R5: IF age=senior AND credit_rating=fair  THEN buy_computer=no 

จากกฎที่ได้จากต้นไม้ตัดสินใจ เราจะสังเกตได้ว่าแต่ละกิ่งจะหมายถึงหนึ่งกฎซึ่งในต้นไม้ตัดสินใจจะมี
กิ่งส าหรับทุกกรณีที่เกิดขึ้น ด้วยเหตุนี้จะท าให้ไม่มีการขัดแย้งกันเมื่อต้องท านายหมวดหมู่ของข้อมูลใดๆก็ตาม 
ดังนั้นในการสร้างกฎจากต้นไม้ตัดสินใจ เราจะไม่ต้องจัดเตรียมกฎโดยปริยายและหมวดหมู่โดยปริยายแต่อย่าง
ใด และยังไม่ต้องท าการเรียงล าดับกฎแต่อย่างใดอีกด้วย แต่อย่างไรก็ตาม ด้วยการที่ต้นไม้ตั ดสินใจมีขนาด
ใหญ่และอาจมีต้นไม้ย่อยที่ซ้ ากัน (ดังแสดงในรูปที่ 6.7) ที่ซึ่งจะท าให้กฎที่สกัดได้จะมีปริมาณมากและอาจมีกฎ
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อัลกอริทึม การเรียนรู้กฎ IF-THEN จากชุดข้อมูลสอน (Sequential covering) 
อินพุต - ชุดข้อมูลส าหรับเรียนรู้ (D) ที่ประกอบไปด้วยเรคคอร์ดต่างๆแนบด้วยหมวดหมู่ข้อมูล 
 - ลิสต์ของแอทริบิว (attr_vals) ที่อธิบายถึงคุณลักษณะต่างๆของข้อมูล 
เอาท์พุต เซตของกฎที่เป็นแบบ IF-THEN 
(1)  ก าหนดให้เซตของกฎ Rule_set = {} 
(2)  for แต่ละหมวดหมู่ c do 
(3) repeat 
(4)    Rule = Learn_One_rule(D, attr_vals, c)  
(5)    ลบเรคคอร์ดที่ถูกครอบคลุมด้วยกฎ Rule ออกจากชุดข้อมูล D 
(6)   Until เงื่อนไขการหยุด 
(7) เพ่ิมกฎ Rule เข้าไปใน Rule_set 
(8)  return Rule_set 
 

ที่ไม่เกี่ยวข้องรวมถึงมีกฎที่ซ้ าซ้อนกันอยู่เป็นจ านวนมาก ด้วยเหตุนี้เราอาจจ าเป็นที่จะต้องท าการตัดเล็มกฎ
เพ่ือให้กฎที่น้อยลงและเป็นกฎที่ไม่ซ้ าซ้อนกัน 

6.5.2 การสร้างกฎเพ่ือจ าแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึม Sequential covering 
 ในการที่จะสร้างกฎเพ่ือจ าแนกข้อมูลที่อยู่ในรูปแบบของ ‘IF-THEN’ โดยตรงจากชุดข้อมูลสอน (โดย
ไม่ท าการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ) เราจะสามารถท าได้โดยการใช้อัลกอริทึม ‘sequential covering’ ที่ซึ่งจะเกิด
จากแนวคิดที่จะท าการเรียนรู้หรือสร้างกฎแบบมีล าดับ โดยกฎที่สร้างได้จะเป็นกฎที่คลอบคลุมข้อมูลบางเรค-
คอร์ดในชุดข้อมูล 

 รูปที่ 6.9 จะแสดงรายละเอียดการท างานของอัลกอริทึม ‘sequential covering’  ที่ซึ่งจะท าการ
พิจารณาทีละหมวดหมู่ข้อมูลแล้วท าการเรียนรู้/สร้างกฎต่างๆจากหมวดหมูนั้นๆ โดยที่ เมื่อเราพิจารณา
หมวดหมู่ 𝐶𝑖 เราจะต้องการที่จะสร้างกฎที่สามารถคลอบคลุมข้อมูลเรคคอร์ดทั้งหมด (หรือส่วนใหญ่) ในชุด
ข้อมูลสอนที่มีหมวดหมู่ของข้อมูลเป็นหมวดหมู่ 𝐶𝑖 โดยกฎที่ท าการสร้างขึ้นควรจะเป็นกฎที่มีค่าความถูกต้อง
สูง แต่ไม่จ าเป็นต้องมีค่าเปอร์เซ็นต์ของการคลอบคลุมสูง เนื่องจากในการพิจารณาหมวดหมู่หนึ่งๆของข้อมูล 
เราสามารถสร้างกฎได้มากกว่าหนึ่งกฎ โดยกฎที่แตกต่างกันอาจคลอบคลุมข้อมูลเรคคอร์ดที่แตกต่างกันก็
เป็นได้ โดยการสร้างกฎส าหรับหมวดหมู่ 𝐶𝑖 ใดๆ จะเสร็จสิ้นก็ต่อเมื่อ 1) ไม่มีเรคคอร์ดของข้อมูลที่มีหมวดหมู่ 
𝐶𝑖 ให้พิจารณา หรือ 2) ไม่สามารถหากฎที่มีค่าความถูกต้องที่มากกว่าค่าขีดแบ่งที่ผู้ใช้ก าหนด โดยในการหา
กฎแต่ละกฎเราจะประยุกต์ใช้ฟังก์ชัน Learn_One_Rule ที่ซึ่งจะท าการหา “กฎที่ดีที่สุด” ส าหรับหมวดหมู่ที่
พิจารณาจากชุดข้อมูลเรคคอร์ดในหมวดหมู่ 𝐶𝑖 ณ ขณะนั้น 

รูปที่ 6.9 อัลกอริทึม sequential covering พ้ืนฐาน 
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ในการค้นหากฎจะเริ่มจากการพิจารณาแอทริบิวทีละแอทริบิวแล้วค่อยเพ่ิมการพิจารณาทีละหนึ่งไป
เรื่อยๆ (ซึ่งวิธีการนี้จะเรียกว่า ‘general-to-specific’) ดังแสดงในตัวอย่างในรูปที่ 6.10 ทีจ่ะแสดงถึงชุดข้อมูล
ส าหรับการกู้ยืมเงินที่ซึ่งจะประกอบไปด้วยข้อมูลเอกสารของผู้ที่ยื่นเรื่องท าการกู้-ยืมเงินแต่ละราย โดยข้อมูล
แอทริบิวต่างๆที่จะท าการพิจารณาจะประกอบด้วย อายุ รายได้ การศึกษา ที่อยู่ เครดิต ระยะเวลาในการกู้ยืม 
และ ผลลัพธ์ของการกู้ยืมตามล าดับ (age, income, education level, residence, credit rating, loan 
term และ loan_decision ที่ซึ่งเป็นหมวดหมู่ของข้อมูล) โดยในการจ าแนกข้อมูลเราจะท าการจ าแนกว่า
เอกสารใดที่จะได้รับการอนุมัติหรือไม่ได้รับการอนุมัติเงินกู้บ้าง ซึ่งจะมีหมวดหมู่ของข้อมูลเป็น ‘accept’ และ 
‘non-accept’ โดยในการพิจารณาจะเริ่มจากการที่พิจารณาหมวดหมู่ของข้อมูล ที่ซึ่งจากรูปเราจะเห็นว่าเรา
จะท าการพิจารณาหมวดหมู่ที่ได้รับการอนุมัติ ซึ่งเราจะได้กฎเป็น IF THEN loan_decision=accept จากนั้น
เราจะท าการเพ่ิมแต่ละแอทริบิวที่เป็นไปได้ (attr, val) เข้ากับกฎข้างต้น โดยเราจะต้องท าการพิจารณาทุกๆ
แอทริบิวที่อยู่ในลิสต์ของแอทริบิวรวมถึงทุกๆค่าที่เกิดขึ้นในแต่ละแอทริบิวด้วย ตัวอย่างเช่น กิ่งซ้ายสุดของรูป
ที่ 6.10 จะเป็นการเพ่ิมการพิจารณาแอทริบิว ‘loan_term=short’ เข้ากับกฎข้างต้น ที่ซึ่งจะท าให้กฎมี
เงื่อนไขมากขึ้นคือ IF loan_term=short THEN loan_decision=accept ตามล าดับ โดยเมื่อท าการ
พิจารณาทุกๆแอทริบิวและทุกๆค่าที่เป็นไปได้ทั้งหมดแล้ว เราจะท าการเลือกกฎที่มีคุณภาพมากที่สุดเพ่ือท า
การพิจารณาต่อไป โดยการวัดคุณภาพของแต่ละกฎอาจจะวัดจากค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องของการจ าแนก
ข้อมลูในชุดข้อมูลสอนได้อย่างถูกต้องหรือเราอาจจะประยุกต์ใช้การวัดคุณภาพโดยใช้มาตรวัดอ่ืนๆก็เป็นได้  

 

รูปที่ 6.10 ตัวอย่างวิธีการสร้างกฎด้วยวิธีการแบบ ‘general-to-specific’ 

โดยจากรูปที่  6.10 จะท าการเลือกกฎ IF income=high THEN loan_decision=accept ซึ่งมี
คุณภาพสูงสุดจากการพิจารณาทุกๆแอทริบิวเพ่ือเป็นกฎที่จะพิจารณาต่อไป ขั้นตอนต่อไปเราจะท าการเพ่ิม
แอทริบิวที่ยังไม่ถูกเลือกให้แก่กฎที่เลือกและท ากระบวนการซ้ าเดิมเพ่ือให้ได้กฎที่เราต้องการ  โดยในการเพ่ิม
แอทริบิวแต่ละครั้งเราจะท าการเลือกกฎที่จะสามารถคลอบคลุมข้อมูลเรคคอร์ดที่เป็นหมวดหมู่ที่ได้รับการ
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อนุมัติได้มากขึ้น แต่เมื่อไรก็ตามที่เราไม่สามารถหากฎที่มีเปอร์เซ็นต์การคลอบคลุมที่มากขึ้น เราจะหยุดการ
เลือกแล้วท าการตรวจสอบว่ากฎที่ได้นั้นผ่านเกณฑ์คุณภาพที่ยอมรับได้หรือไม่ ถ้ากฎผ่านเกณฑ์คุณภาพเราจะ
ท าการเก็บกฎนั้นไว้ใน Rule_Set ต่อไป 

การวัดคุณภาพของกฎ (Rule quality measures) 

 ในการสร้างกฎจากฟังก์ชัน Learn_One_Rule  เราจะต้องท าการวัดคุณภาพของกฎในทุกๆครั้งที่มี
การเพ่ิมแอทริบิวและค่าที่เกิดขึ้นเข้าไปในกฎ โดยในการเลือกกฎครั้งหนึ่งเราอาจประเมินจากค่าความถูกต้อง
ของกฎที่จะสามารถจ าแนกข้อมูลได้ แต่อย่างไรก็ตามการใช้ค่าความถูกต้องในการจ าแนกข้อมูลจากการเลือก
กฎเพียงอย่างเดียวอาจจะไม่เพียงพอ เพ่ือที่จะเข้าใจเกี่ยวกับการใช้ค่าความถูกต้องในการจ าแนกข้อมูลเพียงใน
การเลือกกฎเพียงมากขึ้น ลองพิจารณาตัวอย่างดังต่อไปนี้ 

ตัวอย่าง การเลือกกฎโดยประเมินจากค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องในการจ าแนกข้อมูล โดยจะท าการพิจารณา
กฎ 2 กฎดังแสดงในรูปที่ 6.11  ที่ซึ่งคือ กฎ R1 และ กฎ R2 ที่ซึ่งจะเป็นกฎที่สามารถคลอบคลุมข้อมูลเรค-
คอร์ดที่อยู่ในหมวดหมู่ของการกู้ยืมเงินส าเร็จ โดยจากรูปค่า ‘a’ จะแสดงถึงเรคคอร์ดที่อยู่ในหมวดหมู่ของการ
กู้ยืมเงินส าเร็จ และค่า ‘r’ จะแสดงถึงเรคคอร์ดที่อยู่ในหมวดหมู่ของการกู้ยืมเงินไม่ส าเร็จ ตามล าดับ โดยกฎ 
R1 จะสามารถจ าแนกข้อมูลได้อย่างถูกต้องทั้งสิ้น 38 เรคคอร์ดจากข้อมูล 40 เรคคอร์ดที่กฎ R1 คลอบคลุม 
และ กฎ R2 จะสามารถจ าแนกข้อมูลได้อย่างถูกต้องเพียงแต่ 2 เรคคอร์ดจากจ านวนเรคคอร์ดที่คลอบคลุม
ทั้งหมด แต่อย่างไรก็ตาม เมื่อเราพิจารณาถึงค่าเปอร์เซ็นของความถูกต้องในการจ าแนกข้อมูล  (เพียงอย่าง
เดียว) เราจะเห็นว่ากฎ R1 จะมีค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องเท่ากับ 95% แต่ในส่วนของกฎ R2 จะมีค่า
เปอร์เซ็นต์ความถูกต้องเท่ากับ 100% เมื่อเราใช้เกณฑ์เปอร์เซ็นต์ค่าความถูกต้องในการเลือกกฎ เราจะท าการ
เลือกกฎ R2 ที่จะมีค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องมากกว่า R1 แต่อย่างไรก็ตาม กฎ R2 นั้นไม่ได้ดีกว่ากฎ R1 เลย
เนื่องจากค่าเปอร์เซ็นต์ความคลอบคลุมข้อมูลนั้นมีน้อยมาก 

 

รูปที่ 6.11 ตัวอย่างกฎส าหรับการกู้ยืมที่ได้รับการอนุมัติ (loan_decision=accept) 



35 
Data mining—การท าเหมืองข้อมูล โดย ดร. โกเมศ อัมพวัน 

 จากตัวอย่างข้างต้นเราจะสังเกตได้ว่าการใช้เพียงแค่ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องในการจ าแนกข้อมูลจะ
ไม่เพียงพอส าหรับการวัดคุณภาพของกฎ โดยเมื่อเราเปลี่ยนจากการใช้ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องไปเป็นค่า
ความคลอบคลุมข้อมูลก็อาจจะไม่เพียงพอเช่นกัน ดังนั้นในการที่จะแก้ไขปัญหาดังกล่าว เราอาจท าการ
พิจารณาค่าทั้งสองร่วมกันเพ่ือใช้ในการวัดคุณภาพของกฎ หรือเราอาจจะพิจารณาตัวชี้วัดคุณภาพอ่ืนๆอาทิ
เช่น ค่าเอนโทรปี ที่ซึ่งจะเกี่ยวเนื่องกับค่าเกนความรู้ หรืออาจใช้ตัวชี้วัดทางสถิติอ่ืนๆ โดยในการใช่ค่าเอนโทร
ปีในการวัดคุณภาพของกฎ เราจะท าการเลือกกฎที่มีค่าเอนโทรปีที่มีค่าน้อยที่สุด โดยการประยุกต์ใช้ค่าเอน
โทรปีจะสามารถบอกได้ถึงปริมาณเรคคอร์ดที่ถูกคลอบคลุมโดยหมวดหมู่หนึ่งๆ และปริมาณเรคคอร์ดที่ถูก  
คลอบคลุมด้วยหมวดหมู่อ่ืนๆได้ 

 6.6 การจ าแนกข้อมูลด้วยการส่งค่าย้อนกลับ (Classification by 
Backpropagation) 
 การส่งค่าย้อนกลับจะเป็นอัลกอริทึมเครือข่ายประสาทเทียม—ที่ซึ่งคือ เซตของการเชื่อมต่อกัน
ระหว่างโหนดของอินพุตและเอาท์พุต โดยแต่ละการเชื่อมต่อกันจะมีค่าน้ าหนักเกี่ยวเนื่องด้วย เมื่อท าการ
พิจารณาชุดข้อมูลสอน เราจะท าการสร้างเครือข่ายด้วยการปรับค่าน้ าหนักที่เชื่อมต่อระหว่างโหนดต่างๆ 
เพ่ือที่จะสามารถคาดเดาหมวดหมู่ของข้อมูลได้อย่างถูกต้อง โดยในการปรับค่าน้ าหนักจะใช้เวลาค่อนข้างมาก 
เนื่องจากจะต้องท าการปรับค่าน้ าหนักหลายครั้ง และในการสร้างเครือข่ายจะต้องการให้ผู้ใช้ท าการก าหนด
ค่าพารามิเตอร์ต่างๆเพ่ือก าหนดโครงสร้างของเครือข่ายด้วย 

ข้อดีของเครือข่ายประสาทเทียม คือ 1) มีความคงทนต่อสิ่งรบกวน (noise) สูง 2) มีความสามารถใน
การจ าแนกข้อมูลเมื่อยังไม่ได้น าข้อมูลมาสอน 3) สามารถใช้ในการการจ าแนกข้อมูลเมื่อทราบ/รับรู้/มีความรู้
เกี่ยวเพียงเล็กน้อยเกี่ยวกับความสัมพันธ์ระหว่างแอทริบิวต่างๆกับหมวดหมู่ต่างๆ 4) สามารถท างานได้ดีกับ
ข้อมูลอินพุตและเอาท์พุตที่มีค่าแบบไม่ต่อเนื่อง 5) ถูกประยุกต์ใช้อย่างแพร่หลายในงานหลายๆด้าน อาทิเช่น 
การรู้จ ารายมือ การวิเคราะห์ข้อมูลเกี่ยวกับพยาธิต่างๆ  และการสอนให้คอมพิวเตอร์ออกเสียงภาษาอังกฤษ 
เป็นต้น และ 6) สามารถน าไปพัฒนาแบบขนาน (parallel, parallelization) ได ้เครือข่ายประสามเทียมได้ถูก
พัฒนาอย่างต่อเนื่องที่ซึ่งท าให้มีอัลกอริทึมถูกคิดค้นขึ้นเป็นจ านวนมาก แต่อย่างไรก็ตาม มีอัลกอริทึมหนึ่งที่
ได้รับความนิยมเป็นอย่างมากและถูกประยุกต์ใช้อย่างแพร่หลาย นั่นคือ อัลกอริทึมการส่งค่าย้อนกลับ 
(Backpropagation) ที่ซึ่งเราจะได้ศึกษารายละเอียดการท างานในส่วนนี้ 

6.6.1 โครงข่ายประสาทเทียมหลายล าดับชั้น 
อัลกอริทึมการส่งค่าย้อนกลับจะท าการเรียนรู้โดยใช้เครือข่ายประสาทเทียมหลายล าดับชั้น ที่ซึ่งจะ

ประกอบไปด้วย 1 ล าดับชั้นส าหรับข้อมูลอินพุ (input layer)  1 ล าดับชั้นหรือมากกว่านั้นส าหรับ "hidden 
layer" และ 1 ล าดับชั้นส าหรับข้อมูลเอาท์พุต (output layer) ดังแสดงในรูปที่ 6.12 จากรูปเราจะสังเกตุได้
ว่าแต่ละล าดับชั้นจะประกอบไปด้วยโหนดต่างๆ โดยที่อินพุตส าหรับเครือข่ายจะสอดคล้องกับแทริบิวต่างๆของ
เรคคอร์ดหนึ่งๆจากชุดข้อมูลสอน อินทุตจะถูกป้อนเข้าไปยังโหนดต่างๆใน input layer จากนั้นอินพุต
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เหล่านั้นจะผ่าน input layer และด้วยค่าคน้ าหนักต่างๆและเดินทางไปสู่ล าดับชั้นต่อไป ซึ่งก็คือ hidden 
layer โดยที่เอาท์พุตของ hidden layer ล าดับชั้นหนึ่งๆอาจเป็นอินพุตของ  hidden layer ล าดับชั้นหนึ่งๆก็
เป็นได้ โดยจ านวนล าดับชั้นของ hidden layer จะมีจ านวนเท่าไรก็ได้  (แต่โดยทั่วๆไปมักใช้เพียงแค่ล าดับชั้น
เดียว) เมื่อผ่านล าดับชั้นที่เป็น hidden layer แล้วเราจะได้ค่าน้ าหนักที่ซึ่งจะใช้เป็นอินพุตส าหรับ output 
layer ที่ซึ่งจะคืนค่าผลของการจ าแนก/ท านายหมวดหมู่ของข้อมูลส าหรับเรคคอร์ดหนึ่งๆที่เป็นอินพุต โดยเมื่อ
เราพิจารณาที่โหนดต่างๆใน output layer เราจะเห็นว่า แต่ละโหนดจะท าการรวมค่าน้ าหนักทั้งหมดจาก
ล าดับชั้นก่อนหน้า แล้วท าการประยุกต์ใช้ nonlinear (activation) function เพ่ือท าการก าหนดค่าน้ าหนัก 
(ดังแสดงในรูปที่ 6.13) 

 

รูปที่ 6.12 ตัวอย่างโครงข่ายประสาทเทียม 

6.6.2 การก าหนดโครงสร้างของเครือข่าย 
 ก่อนที่จะท าการเรียนรู้โดยการประยุกต์ใช้โครงข่ายประสาทเทียม เราจะต้องท าการก าหนดโครงสร้าง
ของโครงข่ายประสาทเทียมเสียก่อน ที่ซึ่งจะเป็นการก าหนดจ านวนโหนดใน input layer จ านวนโหนดใน 
hidden layer และ จ านวนโหนดใน output layer ตามล าดับ โดยในการก าหนดโหนดใน input layer เรา
จะสามารถแบ่งการพิจารณาออกเป็น 2 กรณี ตามลักษณะของแอทริบิวที่ท าการพิจารณา โดยถ้าแอทริบิวที่
พิจารณามีค่าเป็นแบบต่อเนื่อง (มีค่าในเชิงตัวเลขที่บ่งบอกถึงปริมาณ) เราควรที่จะต้องท าการนอร์มัลไลซ์
ข้อมูลให้อยู่ในช่วง 0.0 – 1.0 เสียก่อนเพ่ือที่จะช่วยให้กระบวนการเรียนรู้นั้นเป็นไปอย่างรวดเร็ว และ เราอาจ
ท าการก าหนดโหนดเพียงหนึ่งโหนดส าหรับแอทริบิวที่มีค่าแบบต่อเนื่องเท่านั้น แต่ส าหรับแอทริบิวที่มีค่าแบบ
ไม่ต่อเนื่อง (มีค่าแบบหมวดหมู่หรือมีค่าเป็นช่วง) เราอาจท าการก าหนดให้แต่ละโหนดจะแทนค่าที่ปรากฏขึ้น
ในแอทริบิวนั้น ตัวอย่างเช่น แอทริบิว  𝐴 มีค่าแบบไม่ต่อเนื่องที่ซึ่งจะมีค่าที่ปรากฏทั้งสิ้น 3 ค่าด้วยกันคือ 
{𝑎0, 𝑎1, 𝑎2} เราอาจท าการก าหนดโหนด 𝐼0, 𝐼1 และ 𝐼2 ส าหรับค่าที่ปรากฏขึ้นทั้ง 3 ค่า โดยก าหนดให้โหนด
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ที่ 𝐼0 จะเป็นโหนดส าหรับค่า 𝑎0 โหนดที่ 𝐼1จะเป็นโหนดส าหรับค่า 𝑎1 และ โหนดที่ 𝐼2 จะเป็นโหนดส าหรับ
ค่า 𝑎2 ตามล าดับ โดยในขั้นตอนเริ่มต้นทุกๆโหนดจะถูกก าหนดให้มีค่าเป็น 0 

 ในส่วนของการก าหนดจ านวนโหนดใน hidden layer จะไม่มีกฎเกณฑ์ที่ตายตัว โดยเราจะสามารถ
ก าหนดอย่างไรก็ได้ แต่จ านวนโหนดที่ก าหนดอาจส่งผลกระทบต่อความถูกต้องในการเรียนรู้ของโครงข่าย
ประสาทเทียม นอกจากนั้นการก าหนดค่าน้ าหนักเริ่มต้นของแต่ละโหนดก็ส่งผลต่อความถูกต้องในการเรียนรู้
ด้วยเช่นกัน แต่อย่างไรก็ตาม เมื่อเราท าการสร้างโครงข่ายและท าการเรียนรู้แล้ว เราจะสามารถตรวจวัดค่า
ความถูกต้องของโครงข่ายว่าเป็นที่ยอมรับได้หรือไม่ ถ้าไม่สามารถยอมรับได้ เราสามารถด าเนินการเรียนรู้ใหม่
โดยการปรับเปลี่ยนโครงสร้างของโครงข่ายให้เหมาะสมมากยิ่งขึ้น 

 

รูปที่ 6.13 ตัวอย่างการเชื่อมต่อระหว่าง input layer ไปยัง hidden layer และจาก hidden layer ไปยัง 
output layer 

6.6.3 อัลกอริทึมการส่งค่าย้อนกลับ 
 การท างานของอัลกอริทึมการส่งค่าย้อนกลับจะท าการเรียนรู้โดยใช้กระบวนการท าซ้ ากับชุดข้อมูล
สอนแล้วท าการเปรียบเทียบการท านาย/คาดเดาหมวดหมู่ของข้อมูลเรคคอร์ดหนึ่งๆ โดยในการพิจารณาข้อมูล
เรคคอร์ดหนึ่งๆจะท าให้ค่าน้ าหนักที่โหนดหนึ่งๆมีค่าเปลี่ยนแปลงไป โดยจะเปลี่ยนแปลงไปเพ่ือที่จะท าให้ค่า
ความผิดพลาดนั้นน้อยที่สุดเท่าท่ีจะเป็นไปได้ โดยในการเปลี่ยนแปลงค่าน้ าหนักนั้นจะท าในทิศทางย้อนกลับ ที่
ซึ่งจะเริ่มจากการพิจารณาที่ output layer แล้วย้อนกลับไปยัง hidden layer ตามล าดับ โดยกระบวนการ
เรียนรู้จะสิ้นสุดเมื่อค่าน้ าหนักไม่เปลี่ยนแปลง โดยการท างานของอัลกอริทึมการส่งค่าย้อนกลับจะสามารถ
อธิบายได้ดังนี้ 

การท างานของอัลกอริทึมการส่งค่าย้อนกลับจะเริ่มจาก 1) การก าหนดค่าน้ าหนัก จะเป็นการ
ก าหนดค่าน้ าหนักด้วยวิธีการสุ่มให้มีค่าน้อยๆ (อาทิ เช่น อยู่ ในช่วง -1.0 ถึง 1.0 หรือ -0.5 ถึง 0.5) 



38 
Data mining—การท าเหมืองข้อมูล โดย ดร. โกเมศ อัมพวัน 

นอกจากนั้นเราจะต้องท าการก าหนดค่าความเอียนเองของแต่ละโหนดด้วยวิธีการสุ่มให้มีค่าน้อยๆด้วยเช่นกัน 
จากนั้นเมื่อท าการพิจารณาแต่ละเรคคอร์ด 𝑋 เราจะต้องท าการดังต่อไปนี้ 

1) การพิจารณาอินพุตด้วยการพิจารณาไปข้างหน้า (Propagate the input forward)—จะเริ่มจากการ
พิจารณาอินพุตโดยท าการเทียบกับโหนดใน input layer เพ่ือท าการส่งต่อไปยัง hidden layer โดย
การพิจารณาอินพุตของแอทริบิว 𝐴 ในเรคคอร์ด 𝑋 เราจะท าการหาโหนดใน input layer 𝐼𝑗 ที่มีค่า
ตรงกับค่าที่ปรากฎในแอทริบิว 𝐴 ที่ซึ่งเราจะได้เอาท์พุต 𝑂𝑗 จากนั้นจะท าการค านวณค่าที่เป็นอินพุต
และเอาท์พุตของแต่ละโหนดใน hidden layer เพ่ือที่จะเข้าใจการค านวณค่าที่เป็นอินพุตและ
เอาท์พุตมากขึ้น ลองพิจารณารูปที่ 6.13 ที่ซึ่งแต่ละโหนดใน hidden layer จะได้รับอินพุตมาจาก
โหนดใน input layer จากนั้นค านวณค่าอินพุตของ hidden layer ด้วยการคูณแต่ละค่าเอาท์พุต 𝑂𝑗  
ด้วยค่าน้ าหนักที่สอดคล้องกับโหนดนั้นๆแล้วรวมไว้จากนั้นบวกด้วยค่าความเอนเอียงอีกครั้งหนึ่ง ที่ซึ่ง
จะสามารถค านวณได้ดังนี้ 

𝐼𝑗 = ∑ 𝑤𝑖𝑗𝑂𝑗 + 𝜃𝑗

𝑖

 

เมื่อค่า 𝑤𝑖𝑗 คือ น้ าหนักของการเชื่อมต่อระหว่างโหนดที่ 𝑖 ในล าดับชั้นที่ก าลังพิจารณากับโหนดที่ 𝑗 
ในล าดับชั้นก่อนหน้า ค่า 𝑂𝑗 คือ ค่าเอาท์พุตจากโหนดที่ 𝑖 ในล าดับชั้นก่อนหน้า และค่า 𝜃𝑗 คือ ค่า
ความเอนเอียงที่ซึ่งท าหน้าที่คล้ายกับค่าขีดแบ่ง (threshold) ที่ซึ่งจะเปลี่ยนแปลงกิจกรรมของโหนด
ที่พิจารณา 
 แต่ละโหนดใน hidden layer และ output layer จะท าการค านวณค่าอินพุตแล้วท าการ
ประยุกต์ใช้ “activation function” กับค่าอินพุตที่ค านวณไว้แล้ว (ดังแสดงในรูปที่ 6.13 ที่ซึ่งแสดง
ด้วย “𝑓”) โดย “activation function” จะเป็นสัญลักษณ์ของการกระตุ้นการท างานของเซลล์
ประสาทในส่วนของโหนดนั้นๆ เมื่อท าการประยุกต์ใช้ “activation function” แล้วเราจะได้เอาท์พุต
ของโหนด 𝑗 ที่ท าการพิจารณา ที่ซึ่งสามารถค านวณได้ดังนี้ 

𝑂𝑗 =
1

1 + 𝑒−𝐼𝑗
 

 เมื่อเราท าการค านวณค่าเอาท์พุต 𝑂𝑗  ส าหรับแต่ละโหนดใน hidden layer และรวมถึง output 
layer แล้ว ถ้าเราท าการเก็บ/บันทึกค่าเอาท์พุตเหล่านั้นไว้ ย่อมจะเป็นการดีส าหรับการด าเนินการส่งค่าความ
ผิดพลาดย้อนกลับที่ซึ่งจะต้องใช้ค่าเหล่านั้นอีกครั้งหนึ่ง 

2) การส่งค่าความผิดพลาดย้อนกลับ (Backpropagate the error)—ค่าความผิดพลาดจะถูกส่ง
ย้อนกลับด้วยการอัพเดทค่าน้ าหนักและค่าความเอนเอียงที่ส่งผลกระทบต่อผลการท านายของ
โครงข่ายประสาทเทียม โดยส าหรับแต่ละโหนดที่ 𝑗 ใน output layer เราจะท าการค านวณค่าความ
ผิดพลาด 𝐸𝑟𝑟𝑗 โดย 

𝐸𝑟𝑟𝑗 = 𝑂𝑗(1 − 𝑂𝑗)(𝑇𝑗 − 𝑂𝑗) 
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เมื่อ 𝑂𝑗 คือ ค่าเอาท์พุตจริงที่ได้จากโหนดที่ 𝑗 และค่า 𝑇𝑗 จะเป็นค่าหมวดหมู่/ค่าเป้าหมายของเรค 
คอร์ดในชุดข้อมูลสอนที่ท าการพิจารณา 
 ในการที่จะค านวณค่าความผิดพลาดของโหนดที่ 𝑗 หนึ่งๆใน hidden layer เราจะท าการ
พิจารณาค่าน้ าหนักรวมของค่าความผิดพลาดของโหนดในล าดับชั้นถัดไปที่เชื่อมต่อกับโหนด 𝑗 ที่ซึ่งค่า
ความผิดพลาดของโหนดที่ 𝑗 จะสามารถค านวณได้จาก 

𝐸𝑟𝑟𝑗 = 𝑂𝑗(1 − 𝑂𝑗) ∑ 𝐸𝑟𝑟𝑘𝑤𝑗𝑘

𝑘

 

เมื่อ 𝑤𝑗𝑘 คือ ค่าน้ าหนักของการเชื่อมต่อระหว่างโหนดที่ 𝑗 ใน hidden layer ที่ท าการพิจารณากับ
โหนดที่ 𝑘 ในล าดับชั้นถัดไป และค่า 𝐸𝑟𝑟𝑘 คือ ค่าความผิดพลาดของโหนดที่ 𝑘 
 ค่าน้ าหนักจะถูกอัพเดทเพ่ือแพร่กระจายความผิดพลาด โดยค่าน้ าหนักจะถูกอัพเดทดังนี้ 

Δ𝑤𝑖𝑗 = (𝑙)𝐸𝑟𝑟𝑗𝑂𝑖 
𝑤𝑖𝑗 =  𝑤𝑖𝑗 + Δ𝑤𝑖𝑗 

เมื่อค่า Δ𝑤𝑖𝑗 คือ ค่าความเปลี่ยนแปลงที่จะเกิดขึ้นกับค่าน้ าหนัก 𝑤𝑖𝑗 และค่า 𝑙 คือ ค่าอัตราการ
เรียนรู้ที่ซึ่งมีค่าคงที่อยู่ระหว่าง 0.0 ถึง 1.0  
 ค่าความเอนเอียงจะถูกอัพเดทเพ่ือแพร่กระจายความผิดพลาดด้วยเช่นกัน โดยค่าความเอน
เอียงจะถูกอัพเดทดังนี้ 

Δ𝜃𝑗 = (𝑙)𝐸𝑟𝑟𝑗 
𝜃𝑗 = 𝜃𝑗 + Δ𝜃𝑗 

เมื่อค่า Δ𝜃𝑗 คือ ค่าความเปลี่ยนแปลงที่จะเกิดข้ึนกับค่าความเอนเอียง 𝜃𝑗 
 

3) การหยุดการท างาน (Terminating condition)—กระบวนการเรียนรู้จะหยุดการท างานก็ต่อเมื่อ 

 ทุกๆค่า Δ𝑤𝑖𝑗 มีค่าน้อยมาก ที่ซึ่งน้อยกว่าค่าขีดแบ่งที่ก าหนด หรือ 

 ค่าเปอร์เซ็นต์ในการจ าแนกข้อมูลผิดพลาดมีค่าน้อยกว่าค่าขีดแบ่งที่ก าหนด หรือ 

 กระบวนการเรียนรู้ได้ถูกด าเนินการซ้ าจนครบตามจ านวนรอบที่ก าหนด 

โดยในทางปฏิบัติแล้วเราจะท าการก าหนดจ านวนรอบในการด าเนินงาน ที่ซึ่ งจะท าให้
กระบวนการเรียนรู้หยุดการท างานก่อนที่ค่าน้ าหนักต่างๆจะมีค่าคงที่ 

 จากกระบวนการท างานทั้งหมดข้างต้น เราจะสังเกตุได้ว่าประสิทธิภาพการค านวณของอัลกอริทึมการ
ส่งค่าย้อนกลับจะขึ้นอยู่กับเวลาที่ใช้ในกระบวนการเรียนรู้ (ปรับค่าน้ าหนัก) เมื่อเราก าหนดให้ข้อมูลในชุด
ข้อมูลสอนประกอบด้วย |𝐷| เรคคอร์ด และ มีค่าน้ าหนักที่ต้องท าการพิจารณาทั้งสิ้น 𝑤 ค่า ดังนั้นเราจะ
สามารถค านวณเวลาที่ใช้ในการเรียนรู้ในแต่ละรอบได้เป็น 𝑂(|𝐷| × 𝑤) 

ตัวอย่าง การเรียนรู้ด้วยอัลกอริทึมการส่งค่าย้อนกลับ รูปที่ 6.14 จะแสดงตัวอย่างโครงสร้างเครือข่ายประสาท
เทียมที่ถูกก าหนดโครงสร้างไว้เพ่ือส าหรับเรียนรู้ ก าหนดให้ค่าอัตราการเรียนรู้มีค่าเท่ากับ 0.9 และก าหนดให้
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ค่าน้ าหนักและค่าความเอนเอียงของแต่ละโหนดมีค่าดังแสดงในตารางที่ 6.2 นอกจากนั้นเราจะท าการ
พิจารณา ข้อมูลเรคคอร์ด 𝑿 = (𝟏, 𝟎, 𝟏) ที่ซ่ึงมีหมวดหมู่ข้อมูลเป็น 𝟏 

 

รูปที่ 6.14 ตัวอย่างการก าหนดโครงข่ายประสาทเทียมเพ่ือเรียนรู้ 

ตารางที่ 6.2 การก าหนดค่าน้ าหนักและค่าความเอนเอียงให้กับโหนดต่างๆในโครงข่ายประสาทเทียม 

𝑥1 𝑥2 𝑥3 𝑤14 𝑤15 𝑤24 𝑤25 𝑤34 𝑤35 𝑤46 𝑤56 𝜃4 𝜃5 𝜃6 
1 0 1 0.2 -0.3 0.4 0.1 -0.5 0.2 -0.3 -0.2 -0.4 0.2 0.1 
 

 เมื่อท าการพิจารณาข้อมูลเรคคอร์ด 𝑋 = (1,0,1) ด้วยการพิจารณาอินพุตด้วยการพิจารณาไป
ข้างหน้า (Propagate the input forward) เราจะสามารถค านวณค่าอินพุตและเอาท์พุตเมื่อท าการพิจารณา
โหนดต่างๆใน hidden layer และ โหนดใน output layer ได้ดังแสดงในตารางที่ 6.3 จากนั้นเราจะท าใน
ขั้นตอนต่อไป ซึ่งก็คือการค านวณค่าความผิดพลาดของแต่ละโหนดด้วยการส่งค่าความผิดพลาดย้อนกลับ 
(Backpropagate the error) ที่ซึ่งจะเป็นการค านวณค่าน้ าหนักและค่าความเอนเอียงใหม่ดังแสดงตัวอย่าง
การค านวณในตารางที่ 6.4 และ 6.5 ตามล าดับ หลังจากค านวณค่าน้ าหนักและค่าความเอนเอียงเสร็จสิ้น เรา
จะถือว่าเป็นการเสร็จสิ้นการพิจารณาข้อมูลเรคคอร์ด 𝑋 และเราจะท าการพิจารณาข้อมูลเรคคอร์ดอ่ืนใน
ล าดับถัดไป 
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ตารางที่ 6.3 การค านวณค่าอินพุตและเอาท์พุตเมื่อท าการพิจารณาโหนดที่ 𝐼𝑗 

โหนดที่ 𝑗 ค่าอินพุตท่ีได้ในการพิจารณาโหนดที่ 𝐼𝑗 ค่าเอาท์พุตที่ได้จากการพิจารณา
โหนดที่ 𝐼𝑗 (𝑂𝑗) 

4 0.2 + 0 − 0.5 − 0.4 = −0.7 1

1 + 𝑒0.7
= 0.332 

5 −0.3 + 0 + 0.2 + 0.2 = 0.1 1

1 + 𝑒−0.1
= 0.525 

6 (−0.3)(0.332) − (0.2)(0.525) + 0.1 = −0.105 1

1 + 𝑒0.105
= 0.474 

 

ตารางที่ 6.4 การค านวณค่าความผิดพลาดของแต่ละโหนด 

โหนดที่ 𝑗 𝐸𝑟𝑟𝑗 
6 (0.474)(1 − 0.474)(1 − 0.474) = 0.1311 
5 (0.525)(1 − 0.525)(0.1311)(−0.2) = −0.0065 
4 (0.332)(1 − 0.332)(0.1311)(−0.3) = −0.0087 

 

ตารางที่ 6.5 การค านวณค่าน้ าหนักและค่าความเอนเอียง 

ค่าน้ าหนัก/ค่าความเอนเอียง ค่าใหม่ที่ถูกอัพเดท 
𝑤46 −0.3 + (0.9)(0.1311)(0.332) =  −0.261 
𝑤56 −0.2 + (0.9)(0.1311)(0.525) = −0.138 
𝑤14 0.2 + (0.9)(−0.0087)(1) =  0.192 
𝑤15 −0.3 + (0.9)(−0.0065)(1) =  −0.306 
𝑤24 0.4 + (0.9)(−0.0087)(0) =  0.4 
𝑤25 0.1 + (0.9)(−0.0065)(0) =  0.1 
𝑤34 −0.5 + (0.9)(−0.0087)(1) =  −0.508 
𝑤35 0.2 + (0.9)(−0.0065)(1) =  0.194 
𝜃6 0.1 + (0.9)(0.1311) =  0.218 
𝜃5 0.2 + (0.9)(−0.0065) =  0.194 
𝜃4 −0.4 + (0.9)(−0.0087) =  −0.408 

 

6.7 การจ าแนกข้อมูลด้วยการวิเคราะห์กฎความสัมพันธ์ของข้อมูล 
(Classification by Association Rule Analysis, Associative 
Classification) 
 จากที่เราได้ศึกษาในบทที่แล้ว เราได้ทราบว่ารูปแบบปรากฏบ่อยและกฎความสัมพันธ์ของข้อมูลจะ
ประกอบไปด้วยรายการ (item) ต่างๆที่ปรากฏร่วมกันบ่อยๆ เพ่ือใช้อธิบายถึงรูปแบบที่แอบแฝงอยู่ชุดข้อมูล 
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แต่ในส่วนนี้ เราจะท าการศึกษาเกี่ยวกับการจ าแนกข้อมูลจากกฎความสัมพันธ์ที่ซึ่งจะเป็นการค้นหา
ความสัมพันธ์ของรูปแบบปรากฏบ่อย (ท่ีซึ่งถูกอธิบายด้วยแอทริบิวและค่าที่เกิดขึ้นในแอทริบิว) และหมวดหมู่
ของข้อมูล 

 การค้นหากฎความสัมพันธ์ของข้อมูลเพ่ือการจ าแนกข้อมูลจะประกอบไปด้วยขั้นตอนการท างานหลัก 
2 ขั้นตอนด้วยกัน คือ (i) การค้นหารูปแบบปรากฏบ่อย และ (ii) การสร้างกฎจากรูปแบบที่ได้จากขั้นตอนแรก 
ที่ซึ่งจะได้เป็นกฎดังตัวอย่างดังนี้ 

𝑎𝑔𝑒 = 𝑦𝑜𝑢𝑡ℎ ∧ 𝑐𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡 = 𝑂𝐾 ⇒ 𝑏𝑢𝑦𝑠𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝑦𝑒𝑠  [𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 = 20%, 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 

= 93%] 

โดยจากกฎเราจะเห็นว่าเราสามารถประเมินค่าความถูกต้องของกฎได้จากค่าความเชื่อมั่น (confidence) ที่ซึ่ง
จะแสดงถึงอัตราส่วนระหว่างการเกิดขึ้นร่วมกันของทั้ง 3 รายการหารด้วยการเกิดขึ้นร่วมกันของ 2 รายการ
แรกท่ีไม่รวมหมวดหมู่  

𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑎𝑔𝑒 = 𝑦𝑜𝑢𝑡ℎ ∧ 𝑐𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡 = 𝑂𝐾 ∧ 𝑏𝑢𝑦𝑠_𝑐𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑟 = 𝑦𝑒𝑠)

𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑎𝑔𝑒 = 𝑦𝑜𝑢𝑡ℎ ∧ 𝑐𝑟𝑒𝑑𝑖𝑡 = 𝑂𝐾)
 

นอกจากนั้นเรายังหาค่าความครอบคลุม (coverage) ของกฎหนึ่งได้จากค่าสนับสนุน (support) ที่ซึ่งจะบ่ง
บอกถึงอัตราเปอร์เซ็นต์การปรากฎขึ้นของกฎเทียบกับเรคคอร์ดของข้อมูลทั้งหมด 

 ก าหนดให้ 𝐷 คือชุดข้อมูลที่ซึ่งแต่ละเรคคอร์ดจะถูกอธิบายด้วยแอทริบิวทั้ งสิ้น 𝑛 แอทริบิว 
(𝐴1, 𝐴2, … , 𝐴𝑛 ) และ 1 แอทริบิวที่เป็นหมวดหมู่ของข้อมูล (𝐴𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠) แอทริบิวทั้งหมดที่ท าการพิจารณา
จะต้องถูกท าให้มีค่าแบบไม่ต่อเนื่องทั้งหมด ที่ซึ่งจะเป็นหมวดหมู่ของข้อมูล ตัวอย่ างเช่น ข้อมูลในแอทริบิว 
age จะถูกแปลงจากอายุที่ เป็นตัวเลขให้กลายเป็นหมวดหมู่หรือช่วงของอายุ  ดังนี้คือ age=youth 
age=middle หรือ age=old เป็นต้น แต่ละรายการ (item) 𝑝 = (𝐴𝑖 , 𝑣) จะประกอบไปด้วยข้อมูลสองส่วน
คือ แอทริบิวหนึ่งๆและค่าที่เกิดขึ้นในแอทริบิวนั้นๆ  ดังนั้นเมื่อท าการพิจารณารายการ 𝑝 และ ข้อมูลเรค-
คอร์ด 𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) เราจะสามารถกล่าวได้ว่า 𝑋 สอดคล้องกับ 𝑝 = (𝐴𝑖 , 𝑣)  ก็ต่อเมื่อ ค่า 𝑥𝑖 = 𝑣 
เมื่อ 𝑥𝑖 คือ ค่าที่เกิดขึ้นในแอทริบิวที่ 𝑖𝑡ℎ ที่เกิดขึ้นในเรคคอร์ด 𝑋 ดังนั้น กฎความสัมพันธ์ของข้อมูลจะมี
รายการต่างๆเกิดขึ้นในส่วนทางฝั่งซ้ายและจะมีหมวดหมู่ของข้อมูลทางฝั่งขวา ที่ซึ่งจะอยู่ ในรูปแบบ 𝑝1 ∧

 𝑝2 ∧ … ∧ 𝑝𝑙 ⇒ 𝐴𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠  พร้อมกับค่าสนับสนุนและค่าความเชื่อม่ันตามล าดับ 

 อัลกอริทึมแรกในการจ าแนกข้อมูลด้วยกฎความสัมพันธ์  คือ “CBA (Classification-Based 
Assoication)” โดย CBA จะประยุกต์ใช้กระบวนการท าซ้ าในการค้นหารูปแบบปรากฏบ่อยแล้วค่อยๆเพ่ิม
ความยาวของรูปแบบไปเรื่อยๆ (การท างานจะคล้ายกับอัลกอริทึม “Apriori”) จากนั้นจะท าการสร้างกฎ
ความสัมพันธ์ โดยเมื่อกฎใดก็ตามที่มีรูปแบบหรือสมาชิกทางฝั่งซ้ายเหมือนกัน เราจะท าการเลือกกฎที่มีค่า
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ความเชื่อมั่นมากที่สุดเพ่ือแสดงผล โดยในการจ าแนกหมวดหมู่ของเรคคอร์ดใดๆก็ตาม จะใช้กฎที่มีค่าความ
เชื่อมั่นสูงที่สุดที่สอคคล้องกับเรคคอร์ดนั้นๆ 

 นอกเหนือจากอัลกอริทึม CBA ยังมี อีกอัลกอริทึมหนึ่ งที่ซึ่ งได้รับความนิยม นั่นคือ “CMAR 
(Classification based on Multiple Association Rules)” ที่ซึ่ งจะท าการประยุต์ ใช้  “FP-growth” ใน
การค้าหารูปแบบปรากฏบ่อย (รายละเอียดของ FP-growth จะถูกอธิบายในบทที่ 5) จากนั้น CMAR จะใช้
โครงสร้างต้นไม้ในการจัดเก็บกฎต่างๆที่ถูกสร้างขึ้น รวมถึงการประยุกต์ใช้วิธีการตัดเล็มต้นไม้โดยใช้ค่าความ
เชื่อมั่น ค่าสหสัมพันธ์ และค่าความครอบคลุม ตามล าดับ โดยในการตัดเล็มต้นไม้จะถูกด าเนินการก็ต่อเมื่อมี
กฎหนึ่งถูกเพิ่มเข้าสู่ต้นไม้ ตัวอย่างเช่น กฎ 𝑅1 และ 𝑅2  เป็นกฎที่ถูกพิจารณา ที่ซึ่งรูปแบบทางฝั่งซ้ายของกฎ 
𝑅1 จะมีจ านวนแอทริบิวน้อยกว่ากฎ 𝑅2 และค่า 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(𝑅1) ≥ 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(𝑅2) ด้วยเหตุนี้กฎ 
𝑅2 จะถูกลบทิ้งจากการพิจารณา นอกจากนั้น CMAR ยังท าการตัดเล็มกฏที่ซึ่งมีค่าสหสัมพันธ์ระหว่างรูปแบบ

ทางฝั่งซ้ายและหมวดหมู่ข้อมูลเป็น 0 หรือมีค่าลบ (ในการค านวณค่าสหสัมพันธ์จะใช้ 𝜒2) 

 ในการจ าแนกหมวดหมู่ข้อมูลของเรคคอร์ด 𝑋 ใดๆ โดยใช้ CMAR โดยในการจ าแนก ถ้ามีเพียงกฎ
เดียวที่สอดคล้องกับ 𝑋 เราจะท าการจ าแนกหมวดหมู่ของ 𝑋 ตามหมู่ของกฎที่สอดคล้องกับ 𝑋 แต่ส าหรับกรณี
ที่มีกฎมากกว่าหนึ่งกฎสอดคล้องกับ 𝑋 เราจะท าการจัดกลุ่มกฎที่สอดคล้องกับ 𝑋 ตามหมวดหมู่ จากนั้น 

CMAR จะใช้ 𝜒2 ในการหาค่าสหสัมพันธ์ของกฎในกลุ่มนั้นๆ  จากนั้นจะท าการตอบหมวดหมู่ให้แก่เรคคอร์ด 
𝑋 โดยจะเลือกจากกลุ่มของหมวดหมู่ที่มีค่าสหสัมพันธ์มากที่สุด ซึ่งการด าเนินการดังกล่าวจะช่วยให้ค่าความ
ถูกต้องของ CMAR นั้นสูงกว่า CBA 

6.8 การเรียนรู้แบบเกียจคร้าน (Lazy learners) 
 จากเนื้อหาก่อนหน้าในบทนี้ เราได้ท าการศึกษาการจ าแนกข้อมูลด้วยต้นไม้ตัดสินใจ การจ าแนกข้อมูล
ด้วยเบเซียน การจ าแนกข้อมูลด้วยกฎต่างๆ การจ าแนกข้อมูลด้วยการส่งค่าย้อนกลับ และ การจ าแนกข้อมูล
จากกฎความสัมพันธ์ของข้อมูล ที่ซึ่งจะเป็นวิธีการจ าแนก/เรียนรู้แบบกระตือรือร้น (Eager learners) ที่จะ
ประกอบไปด้วยขั้นตอนการท างาน 2 ขั้นตอน คือ การสร้างตัวจ าแนกข้อมูลจากชุดข้อมูลที่เป็นอินพุต และ
การจ าแนกข้อมูลที่ไม่เคยพบเจอมาก่อนจากตัวจ าแนกข้อมูล จากขั้นตอนการท างานทั้งสอง เราจะสังเกตุได้ว่า 
ทุกขั้นตอนข้างต้นจะเป็นแบบกระตือรือร้นที่จะต้องท าการสร้างโมเดล/ตัวจ าแนกข้อมูลก่อนที่จะท าการ
จ าแนกข้อมูล/บ่งบอกหมวดหมู่ของข้อมูลเรคคอร์ดหนึ่งๆที่ปรากฏในภายหลัง แต่เนื้อหาในส่วนนี้จะ
ท าการศึกษาเกี่ยวกับการเรียนรู้แบบเกียจคร้าน (Lazy learners) ที่ซึ่งจะเป็นโมเดลที่จะไม่ต้องท าการสร้างตัว
จ าแนกข้อมูลจากชุดข้อมูลเมื่อได้รับอินพุต แต่จะด าเนินการเพียงแค่เก็บข้อมูลเหล่านั้นไว้ แล้วรอจนกระทั่งเรา
ได้รับข้อมูลที่ต้องการจ าแนก/ท านายหมวดหมู่ของข้อมูล แล้วจึงเริ่มด าเนินการวิเคราะห์ข้อมูล โดยการ
ด าเนินการวิเคราะห์ข้อมูลจะถูกด าเนินการทุกๆครั้งที่เราได้รับข้อมูลที่ต้องการจ าแนกหมวดหมู่ข้อมูลเท่านั้น 
แต่เมื่อไรก็ตามที่ต้องท าการจ าแนก/ท านายหมวดหมู่ของข้อมูล การเรียนรู้แบบเกียจคร้านจะต้องท าการ
ค านวณเป็นจ านวนมาก โดยอัลกอริทึมที่มีการท าการแบบเกียจคร้านที่มีชื่อเสียงและเป็นที่ยอมรับจะมีอยู่
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ด้วยกัน 2 โมเดลด้วยกัน ซึ่งก็คือ ขั้นตอนวิธีการค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้สุด k ตัว (k-Nearest-Neighbor 
Classifiers) และ การให้เหตุผลตามกรณี (Case-based reasoning classifiers) โดยเนื้อหาในวิชานี้จะท าการ
อธิบายเกี่ยวกับขั้นตอนวิธีการค้นหาเพื่อนบ้านใกล้สุด k ตัวที่ซึ่งมีขั้นตอนการท างานดังนี้ 

ขั้นตอนวิธีการค้นหาเพื่อนบ้านใกล้สุด k ตัว (k-Nearest-Neighbor Classifiers) 

 การจ าแนกข้อมูลด้วยวิธีการค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้สุดจะเป็นการเรียนรู้โดยการเปรียบเทียบกันระหว่าง
เรคคอร์ดของข้อมูลที่ต้องการจ าแนก/ท านายหมวดหมู่กับเรคคอร์ดทั้งหมดในชุดข้อมูลสอนที่มีลักษณะ
เหมือนกันหรือใกล้เคียงกันด้วยการพิจารณาข้อมูลแอทริบิวต่างๆ โดยข้อมูลเรคคอร์ดหนึ่งๆจะสามารถถูกมอง
ว่าเป็นจุดหนึ่งในระนาบ 𝑛 มิติ (เมื่อ 𝑛 คือจ านวนแอทริบิวทั้งหมด) ถ้าเราน าข้อมูลทุกๆเรคคอร์ดในชุดข้อมูล
สอนมาวางในระนาบ 𝑛 มิติ จากนั้นน าข้อมูลเรคคอร์ดที่ต้องการจ าแนก/ท านายหมวดหมู่มาวางในระนาบด้วย
เช่นกัน จากนั้นพิจารณาหาว่ามีข้อมูลจุดใดบ้าง (เรคคอร์ดใดบ้าง) ที่มีคุณลักษณะใกล้เคียงกับเรคคอร์ดที่
ต้องการจ าแนกหมวดหมู่มากท่ีสุดเป็นจ านวน 𝑘 เรคคอร์ด 

 ในการที่จะหาความเหมือนกัน ต่างกัน หรือค่าความใกล้เคียงกันระหว่าเรคคอร์ดใดๆ เราจะสามารถ
ประยุกต์ใช้มาตรวัดความแตกต่างต่างๆ อาทิเช่น ‘Euclidean distance’ ที่ซึ่งจะท าการพิจารณา 2 เรคคอร์ด 
𝑋1 = (𝑥11, 𝑥12, … , 𝑥1𝑛) และ 𝑋2 = (𝑥21, 𝑥22, … , 𝑥2𝑛) ใดๆ จากนั้นท าการพิจารณาความแตกต่าง
ระหว่างค่าที่ปรากฏขึ้นในแต่ละแอทริบิวของทั้งสองเรคคอร์ดแล้วน ามารวมเป็นค่าความแตกต่างรวมที่ซึ่งจะ
สามารถค านวณได้ดังนี ้

𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑋1, 𝑋2) = √∑(𝑥1𝑖 − 𝑥2𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

จากสมการข้างต้น เมื่อเราท าการพิจารณาค่าที่เกิดขึ้นในแอทริบิว 𝐴𝑖 ใดๆ เราจะต้องท าการพิจารณาว่าค่าที่
ปรากฏขึ้นมีลักษณะใด—ส าหรับแอทริบิวที่มีค่าเป็นตัวเลข เราจะสามารถหาความแตกต่างระหว่างค่า 𝑥1𝑖 
และ 𝑥2𝑖 ได้โดยตรง แต่อย่างไรก็ดี ถ้าเราท าการหาความแตกต่างจากข้อมูล  𝑥1𝑖 และ 𝑥2𝑖 โดยตรง โดยที่ไม่
ท าการประมวลผลใดๆ จะท าให้อาจเกิดความเอนเอียงในค่าความแตกต่างได้ (แอทริบิวที่มีค่าความแตกต่าง
มากๆจะชี้น าแอทริบิวอ่ืนๆทั้งหมด) ดังนั้นเราควรจะต้องท าการนอร์มัลไลซ์ข้อมูลเสียก่อน โดยการปรับข้อมูล
ให้อยู่ในช่วงที่ก าหนดเช่น อยู่ในช่วง 0 – 1 ด้วย Min-max normailization ดังนี้ 

𝑣′ =  
𝑣 − 𝑚𝑖𝑛𝐴

𝑚𝑎𝑥𝐴 − 𝑚𝑖𝑛𝐴
 

เมื่อค่า 𝑚𝑖𝑛𝐴 และ 𝑚𝑎𝑥𝐴 คือ ค่าต่ าสุดและค่าสูงสุดที่ปรากฏขึ้นในแอทริบิว 𝐴 ที่ท าการพิจารณา 

 หลังจากท าการหาค่าความแตกต่างระหว่างเรคคอร์ดที่ต้องการจ าแนกหมวดหมู่กับเรคคอร์ดทั้งหมด
ในชุดข้อมูลสอนแล้ว เราจะท าการจ าแนก/ท านายหมวดหมู่ข้อมูลด้วยการพิจารณาจากหมวดหมู่ของข้อมูล k 
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เรคคอร์ดที่มีค่าความแตกต่างน้อยที่สุด 𝑘 อันดับแรก (เรียกว่า ‘เพ่ือนบ้านใกล้สุด 𝑘 อันดับ,k-nearest 
neighbor’)  เมื่อเทียบกับเรคคอร์ดที่ต้องการจ าแนกหมวดหมู่ด้วยการค้นหาว่าใน k เรคคอร์ด เราพบเจอ
หมวดหมู่ข้อมูลใดมากที่สุด เราจะสรุปว่าเรคคอร์ดที่ต้องการจ าแนกหมวดหมู่จะมีหมวดหมู่ตามหมวดหมู่ที่มาก
ที่สุดทีพิ่จารณาก่อนหน้า 

 แต่ในการค านวณหาค่าความแตกต่างระหว่างเรคคอร์ด เมื่อท าการพิจารณาแอทริบิวที่มีค่าที่ไม่ได้เป็น
ตัวเลข (มีค่าเป็นแบบไม่ต่อเนื่อง/มีค่าเป็นแบบหมวดหมู่) อาทิเช่น แอทริบิวค่าสี เราอาจใช้การเปรียบเทียบค่า
ระหว่างในแอทริบิวระหว่าง 2 เรคคอร์ด 𝑋1 และ 𝑋2 ได้โดยตรง โดยที่ถ้าค่าในแอทริบิวที่ท าการพิจารณาของ
ทั้งสองเรคคอร์ดมีค่าเท่ากัน (เช่น ทั้งสองเรคคอร์ด 𝑋1 และ 𝑋2 มีค่าสีเป็นสีเขียว)  เราจะท าการก าหนดให้ค่า
ความแตกต่างของเรคคอร์ด 𝑋1 และ 𝑋2 เมื่อท าการแอทริบิวค่าสีมีค่าเป็น 0 แต่ถ้าค่าของทั้งสองเรคคอร์ดมี
ค่าแตกต่างกัน (เช่น เรคคอร์ด 𝑋1 มีค่าสีเป็นสีเขียว และ 𝑋2 มีค่าสีเป็นสีส้ม) เราจะท าการก าหนดให้ค่าความ
แตกต่างมีค่าเท่ากับ 1 ตามล าดับ  แต่อย่างไรก็ตามเราสามารถก าหนดค่าความแตกต่างให้กับการเปรียบเทียบ
แต่ละค่าได้ ตัวอย่างเช่น เราอาจจะก าหนดให้ค่าความแตกต่างระหว่างสีเขียวและสีด าให้มีค่าเท่ากับ 0.7 และ 
อาจก าหนดให้ความแตกต่างระหว่างสีเขียวและสีฟ้าให้มีค่าเท่ากับ 0 ก็ได้ ขึ้นอยู่กับลักษณะและการใช้งาน
ข้อมูล 

 ในกรณีที่ข้อมูลในแอทริบิว 𝐴 ใดๆในเรคคอร์ 𝑋1 และ/หรือ 𝑋2 ที่พิจารณาไม่มีค่าที่ปรากฏ (𝑋1 
และ/หรือ 𝑋2 มี missing value เกิดขึ้นใน แอทริบิว 𝐴) เราจะท าการสมมติให้ค่าความแตกต่างของเรคคอร์ด 
𝑋1 และ 𝑋2 เมื่อท าการแอทริบิว 𝐴 มีค่าสูงสุดเท่าที่เป็นไปได้ สมติว่าค่าที่เป็นไปได้ในแอทริบิวที่ท าการ
พิจารณาจะสามารถถูกแปลงให้อยู่ในช่วงตัวเลข [0,1] ดังนั้น เมื่อท าการพิจารณาแอทริบิวที่มีลักษณะเป็น
แบบหมวดหมู่ (มีค่าแบบไม่ต่อเนื่อง) เราจะท าการก าหนดให้ค่าความแตกต่างมีค่าเท่ากับ 1 ส าหรับกรณีที่มี
การขาดหายไปของค่าในเรคคอร์ดใดเรคคอร์หนึ่งหรือมีการขาดหายไปของค่าในทั้งสองเรคคอร์ดที่ท าการ
พิจารณา แต่ส าหรับส าหรับการขาดหายไปของค่าในแอทริบิวที่มีค่าเชิงตัวเลข (มีค่าแบบต่อเนื่อง) เราจะท า
การก าหนดให้ค่าความแตกต่างมีค่าเท่ากับ 1 ส าหรับกรณีที่มีการขาดหายไปของค่าในทั้งสองเรคคอร์ดที่ท า
การพิจารณา แต่ส าหรับการขาดหายไปของค่าในเรคคอร์ดใดเรคคอร์หนึ่ง เราจะสามารถท าการนอร์มั ลไลซ์
ข้อมูลได้ โดยการหาค่าผลต่างจาก |1 − 𝑣′|หรือ |1 − 𝑣′| เมื่อ 𝑣′ คือ ข้อมูลของเรคคอร์ดที่มีข้อมูล โดย
วิธีการนอร์มัลไลซ์นี้จะช่วยให้เราหาค่าความแตกต่างได้อย่างสมบูรณ์มากข้ึน 

 นอกเหนือจากการพิจารณากรณีต่างๆข้างต้น เราจะต้องพิจารณาถึงปัจจัยต่างๆอีกมากมาย อาทิเช่น  
1) จ านวนเพ่ือนบ้าน 𝑘 ที่ต้องท าการพิจารณา ว่าควรมีค่าหรือมีจ านวนเท่าท่ีเหมาะสมเท่ากับเท่าไร โดยในการ
ที่จะก าหนดค่า 𝑘 ที่เหมาะสมนั้นจะสามารถท าได้ในการทดลอง โดยจะเริ่มจากการก าหนดให้ค่า 𝑘 แล้วท า
การทดสอบถึงเปอร์เซ็นต์ของความผิดพลาดในการจ าแนกข้อมูล ต่อมาจะท าการเพ่ิมค่า 𝑘 แล้วท าการวนการ
จ าแนกข้อมูลซ้ าเดิมอีก กระบวนการท างานจะสามารถถูกท าซ้ าไปเรื่อยๆตามค่า 𝑘 สูงสุดที่เราก าหนด จากนั้น
เราจะท าการเลือกค่า 𝑘 ที่ให้เปอร์เซ็นต์ของความผิดพลาดในการจ าแนกข้อมูลน้อยที่สุด ซึ่งโดยทั่วๆไปของ
การท างาน เราจะสังเกตได้ว่า เมื่อจ านวนเรคคอร์ในชุดข้อมูลสอนมีจ านวนมาก จะท าให้ค่า 𝑘 ที่ให้เปอร์เซ็นต์
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ของความผิดพลาดในการจ าแนกข้อมูลน้อยที่สุดมีค่าสูงตามไปด้วย 2) การหาค่าความแตกต่างของเรคคอร์ดที่
ท าการพิจารณา โดยท าการพิจารณาแอทริบิวต่างๆอาจจะให้ผลลัพธ์ที่ไม่ดีหรืออาจให้เปอร์เซ็นต์ของความ
ผิดพลาดในการจ าแนกข้อมูลที่ไม่ดีอันเนื่องมาจากข้อมูลรบกวน (noise) หรือจากการที่เราท าการพิจารณา
แอทริบิวที่ไม่เกี่ยวข้องมากจนเกินไป ดังนั้นเราอาจจ าเป็นต้องค านึงถึงหรือท าการเลือกมาตรวัดความแตกต่าง
อ่ืนๆเป็นทางเลือกเสริม และ 3) ประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อมูล กล่าวคือ ในการจ าแนกข้อมูลอาจใช้
เวลานานเมื่อมีจ านวนเรคคอร์ดในชุดข้อมูลสอนเป็นจ านวนมาก และเราท าการก าหนดค่า 𝑘 สูง ดังนั้น เรา
อาจจะต้องท าการลดเวลาในการค านวณโดยท าการจัดเรียงล าดับของข้อมูลเรคคอร์ดต่างๆไว้ก่อนหน้า โดย
อาจท าการเก็บไว้ในต้นไม้ที่ซึ่งจะท าให้เราสามารถลดการเปรียบเทียบหาความแตกต่างระหว่างเรคคอร์ดใดๆ
ได้ โดยประสิทธิภาพที่ใช้ในการท าการจะเป็น 𝑂(log|𝐷|) หรือ เราอาจประยุกต์ใช้วิธีการท างานแบบขนาน 
(Parallel) ในการค านวณเพ่ือที่จะลดการเวลาในการท าลงก็ได้ 

6.9 การท านายข้อมูล (Prediction) 
 ในการจ าแนกข้อมูลเราจะท าการพิจารณาเรคคอร์ดของข้อมูลที่ไม่ทราบหมวดหมู่ที่แน่นอน แล้วท า
การก าหนดหรือบ่งบอกหมวดหมู่ของข้อมูลให้แก่เรคคอร์ดนั้นๆที่ซึ่งหมวดหมู่ของข้อมูลจะมีค่าเป็นแบบไม่
ต่อเนื่อง แต่ในบางสถานการณ์เราอาจต้องการที่จะท านายหมวดหมู่ของข้อมูลที่มีค่าเป็นแบบต่อเนื่อง/ค่าที่บ่ง
บอกในเชิงปริมาณ ตัวอย่างเช่น เราอาจจะต้องการท านายค่าเงินเดือนของพนักงานคนหนึ่งๆที่มีประสบการณ์
ท างานมาแล้ว 10 ปี หรือ ต้องการที่จะท านายยอดขายเมื่อก าหนดราคาขายของสินค้ามาให้ จากความต้องการ
ดังกล่าว เราจะต้องท าการท านายค่าเชิงตัวเลขโดยการใช้หลักการทางสถิติท่ีเรียกว่า การถดถอย (regression)  

 การวิเคราะห์การถดถอยจะเป็นโมเดลส าหรับการหาความสัมพันธ์ระหว่าง “predictor variable” ที่
ซึ่งเป็นค่าในแอทริบิวต่างๆที่ใช้ในการอธิบายคุณลักษณะของข้อมูลเรคคอร์ดหนึ่ งๆ กับ “response 
variable” ที่ซึ่งจะเป็นค่าเชิงตัวเลขที่เราต้องการที่จะทราบหรือท านาย การวิเคราะห์ความถดถอยจะสามารถ
ท างานได้ดีหรือเป็นทางเลือกท่ีดีในการท านายข้อมูล ที่ซึ่งค่าในแอทริบิวต่างๆมีค่าในเชิงตัวเลข การท างานของ
การวิเคราะห์การถดถอยจะสามารถแบ่งได้เป็นหลายกรณีตามชนิดของข้อมูลที่ท าการพิจารณาและตาม
ผลลัพธ์ที่ต้องการ โดยจะสามารถแบ่งได้เป็นกรณีต่างๆดังนี้ 

6.9.1 การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นตรง 
 การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นตรง (Linear regression analysis) จะเป็นการท านายข้อมูลที่มีค่า
เชิงตัวเลขที่เกี่ยวข้องกับ response variable “𝑦”  โดยการพิจารณาค่า predictor variable “𝑥” เพียงแค่
ค่าเดียวด้วยการประยุกต์ใช้ฟังก์ชันเชิงเส้นตรง (Linear function) ที่ซึ่งสามารถค านวณได้จาก 

𝑦 = 𝑏 + 𝑤𝑥 
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เมื่อ 𝑏 คือ ค่าสัมประสิทธิ์ความถดถอยที่ซึ่งจะเป็นตัวก าหนดจุดตัดแกน y (y-intercept) และ 𝑤 คือ ค่า
สัมประสิทธิ์ความถดถอยที่ซึ่งจะเป็นตัวก าหนดความลาดเอียงของเส้นตรง โดยจากสมการข้างต้น เราสามารถ
พิจารณาค่าสัมประสิทธิ์ 𝑏 และ 𝑤 เป็นค่าน้ าหนักที่ซึ่งจะสามารถเปลี่ยนการเขียนสมการได้เป็น 

𝑦 = 𝑤0 + 𝑤1𝑥 

จากนั้นเราจะต้องท าการค านวณค่าสัมประสิทธิ์ต่างๆด้วยวิธีการ “least squares” ที่ซึ่งจะท าการประมาณ
เส้นตรงที่ดีที่สุดที่จะลดค่าความผิดพลาดระหว่างข้อมูลจริงและเส้นตรงที่ถูกประมาณให้มีค่าน้อยที่สุดเท่าที่จะ
เป็นไปได้ โดยในการพิจารณาชุดข้อมูลสอนใดๆก็ตามที่ประกอบไปด้วยค่า predictor variable (x) ที่ซึ่งจะ
สอดคล้องกับค่า response variable (y) ค่าสัมประสิทธิ์ต่างๆจะสามารถค านวณได้ดังนี้ 

    𝑤1 =
∑ (𝑥𝑖−𝑥)(𝑦𝑖−𝑦)

|𝐷|
𝑖=1

∑ (𝑥𝑖−𝑥)2|𝐷|
𝑖=1

 

     𝑤0 = 𝑦 − 𝑤1𝑥 

เมื่อ 𝑥 คือ ค่าเฉลี่ยของค่า 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥|𝐷| ที่ท าการพิจารณา และ 𝑦 คือ ค่าเฉลี่ยของค่า 𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦|𝐷| ที่
ท าการพิจารณา 

ตัวอย่าง การท านายข้อมูลด้วยการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นตรง จากข้อมูลอินพุตในตารางที่ 6.6 ที่ซึ่งจะ
แสดงข้อมูลประสบการณ์ท างาน (predictor variable) และค่าเงินเดือนที่ได้รับ (response variable) 

ตารางที่ 6.6 ตัวอย่างข้อมูลประสบการณ์ท างานและเงินเดือนที่ได้รับ 

𝑥 ประสบการณ์ท างาน (ปี) 𝑦 เงินเดือนที่ได้รับ (× $1,000𝑠) 
3 30 
8 57 
9 64 
13 72 
3 36 
6 43 
11 59 
21 90 
1 20 
6 83 

 

 เมื่อเราน าข้อมูลจากตาราง 6.6 มาสร้างกราฟ เราจะได้กราฟดังแสดงในรูปที่ 6.15 ที่ซึ่งจะแสดงให้
เราเห็นถึงความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร x และ y โดยความความสัมพันธ์ระหว่างเงินเดือนที่ได้รับกับจ านวนปีที่
ท างานจะสามารถค านวณได้จาก 𝑦 = 𝑤0 + 𝑤1𝑥 เมื่อเราการพิจารณาข้อมูลในตารางที่ 6.6 เราจะสามารถ
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ค านวณค่าเฉลี่ยที่ปรากฏใน predictor variable x และ response variable  y ได้เป็น 𝑥 = 9.1 และ 𝑦 =

55.4 ที่ซึ่งจะสามารถน าไปค านวณค่าน้ าหนัก 𝑤0 และ 𝑤1 ได้ดังนี ้

𝑤1 =
(3 − 9.1)(30 − 55.4) + (8 − 9.1)(57 − 55.4)+. . . +(16 − 9.1)(83 − 55.4)

(3 − 9.1)2 + (8 − 9.1)2+. . . +(16 − 9.1)2
= 3.5 

𝑤0 = 55.4 − (3.5)(9.1) = 23.6 

จากนั้นเราจะสามารถท านายเงินเดือนที่จะได้รับเมื่อทราบจ านวนปีที่ท างานได้โดยใช้สมการ 𝑦 =

23.6 + 3.5𝑥 ดังนั้นเราสามารถท านายค่าเงินเดือนของพนักงานที่ท างานมาเป็นเวลา 10 ปีได้เท่ากับ 23.6 +

3.5(10) = $58,600 

 

รูปที่ 6.15 ตัวอย่างแผนภาพกราฟจากข้อมูลประสบการณ์ท างานและเงินเดือนที่ได้รับ 

การวิเคราะห์การถดถอยพหุคูณ (Multiple linear regression) จะเป็นการพัฒนาต่อยอดจากการ
วิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นตรง โดยจะท าการพิจารณาค่า predictor variable หลายๆค่า ที่ซึ่งจะหมายถึง
การพิจารณาแอทริบิว 𝐴1, 𝐴2, … , 𝐴𝑛 ทีใช้ในการอธิบายข้อมูลเรคคอร์ด 𝑋 ใดๆ ดังนั้นเรคคอร์ดของข้อมูล 𝑋 
ใดๆจะประกอบไปด้วย 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛 ที่เป็นค่าที่เกิดขึ้นในแอทริบิวที่ท าการพิจารณา เมื่อเราท าการพิจารณา
ชุดข้อมูล 𝐷 ที่ประกอบไปด้วยเรคคอร์ด 𝑋1 = (𝑥1,1, 𝑥1,2, … , 𝑥1,𝑛, 𝑦1), 𝑋2 = (𝑥2,1, 𝑥2,2, … , 𝑥2,𝑛, 𝑦2), 

… , 𝑋|𝐷| = (𝑥|𝐷|,1, 𝑥|𝐷|,2, … , 𝑥|𝐷|,𝑛, 𝑦|𝐷|) เราจะสามารถท านายข้อมูลด้วยการวิเคราะห์การถดถอยพหุคูณ 
ด้วยการใช้ค่า predictor variable หลายๆค่าท่ีซึ่งจะสามารถค านวณได้จาก 

𝑦 = 𝑤0 + 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2+. . . +𝑤𝑛𝑥𝑛 

เมื่อ ค่าน้ าหนัก 𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑛  จะสามารถค านวณได้ด้วยวิธีการเดียวกับการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นตรง
ด้วยการพิจารณาแอทริบิวต่างๆได้โดยตรง 
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6.9.2 การวิเคราะห์การถดถอยแบบไม่ เป็นเส้นตรง (Nonlinear Regression 
analysis) 
 ในบางกรณี เราอาจต้องท าการจัดการกับข้อมูลที่ไม่สามารถท านายได้โดยเส้นตรงหรือความสัมพันธ์
เชิงเส้น แต่เราอาจจัดการได้โดยการเปลี่ยนฟังก์ชัน เช่น เปลี่ยนจากฟังก์ชันเชิงเส้นตรงไปเป็นฟังก์ชันโพลีโน
เมียล เป็นต้น เราจะสามารถท าการแปลงฟังก์ชันโพลีโนเมียลให้กลายเป็นฟังก์ชันเชิงเส้นตรงที่ซึ่งจะท าให้เรา
สามารถจัดการกับข้อมูลได้ง่ายขึ้น ลองพิจารณาตัวอย่างดังต่อไปนี้ 

ตัวอย่าง การแปลงการวิเคราะห์การถดถอยแบบโพลีโนเมียลไปเป็นการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นตรง ด้วย
การพิจารณาความสัมพันธ์ของลูกบาศ์กโพลีโนเมียล 𝑦 = 𝑤0 + 𝑤1𝑥 + 𝑤2𝑥2 + 𝑤3𝑥3 นี้แล้วท าการแปลง
ให้ไปเป็นการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นตรงที่ซึ่งจะสามารถท าได้ โดยการก าหนดตัวแปรขึ้นใหม่โดยการ
ก าหนดให้ 𝑥1 = 𝑥, 𝑥2 = 𝑥2 และ 𝑥3 = 𝑥3 จากนั้นเราจะสามารถท าการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นตรงได้
โดย 𝑦 = 𝑤0 + 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 + 𝑤3𝑥3 ที่ซึ่งสามารถค านวณได้โดยง่าย 

 นอกเหรือจากฟังก์ชันโพลีโนเมียลแล้ว เราอาจเปลี่ยนการใช้ฟังก์ชันไปเป็นฟังก์ชันอ่ืนๆได้อีก แต่
อย่างไรก็ตามเมื่อท าการเปลี่ยนฟังก์ชันแล้ว เราจะต้องท าการเปลี่ยน/แปลงการใช้ฟังก์ชันเหล่านั้นให้กลับมา
เป็นฟังก์ชันเชิงเส้นตรงที่ซึ่งจะท าให้เราสามารถท านายข้อมูลได้อย่างแม่นย า แต่อย่างไรก็ดีในการท าด้วยการ
วิเคราะห์การถดถอยจะมีปัจจัยหนึ่งที่เราต้องพิจารณาคือ ประสิทธิภาพในการค านวณ ที่ซึ่งเมื่อเราพิจารณา
แอทริบิวหรือ predictor variable มากขึ้นก็ย่อมจะท าให้ประสิทธิภาพในการค านวณลดลง ดังนั้น ก่อนที่จะ
ท าการวิเคราะห์การถดถอย เราควรที่จะต้องท าการเลือกแอทริบิวที่เหมาะสมกับการวิเคราะห์ โดยท าการ
เลือกแอทริบิวเพียงบางส่วน และตัดทอนแอทริบิวบางส่วนที่จะไม่ส่งผลต่อการค านวณ นอกจากนั้นความ
ถูกต้องของการวิเคราะห์ก็เป็นอีกปัจจัยหนึ่งที่เราจะต้องพิจารณา ที่ซึ่งการวิเคราะห์การถดถอยจะสามารถ
ท านายข้อมูลได้อย่างแม่นย าในกรณีที่ข้อมูลที่เป็นอินพุตจะไม่มีข้อมูลแปลกปลอม (outlier)  

6.10 การประเมินความถูกต้องและความผิดพลาด (Accuracy and 
error measures) 
 ในการสร้างและใช้งานตัวจ าแนกข้อมูลเราจะต้องท าการประเมินความถูกต้องและความผิดพลาดของ
ตัวจ าแนกข้อมูล ที่ซึ่งจะสื่อให้เราทราบว่าตัวจ าแนกข้อมูลที่สร้างขึ้นนั้นมีประสิทธิภาพในการจ าแนกข้อมูล
อย่างไร ดังนั้น เนื้อหาในส่วนนี้จะเป็นการศึกษาเกี่ยวกับการชี้วัดค่าความถูกต้องของตัวจ าแนกข้อมูล เทคนิค
ต่างๆในการประเมินความถูกต้องของตัวจ าแนกข้อมูล วิธีการในการเพ่ิมความถูกต้องให้กับตัวจ าแนกข้อมูล 
และ อภิปรายเกี่ยวกับการเลือกวิธีการในการจ าแนกข้อมูลว่าเราควรที่จะเลือกโดยใช้วิธีการใดในกรณีใด 

6.10.1 ตัวชี้วัดความผิดพลาดจากการจ าแนกข้อมูล 
 หลังจากท าการสร้างตัวจ าแนกข้อมูล เราจะต้องท าการตรวจสอบความถูกต้องในการจ าแนกข้อมูล 
เพ่ือท าการประเมินว่าค่าความถูกต้องที่จะได้รับจากตัวจ าแนกข้อมูลที่สร้างขึ้นสามารถยอมรับได้หรือไม่ โดยใน
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การตรวจสอบความถูกต้องในการจ าแนกข้อมูล เราจะใช้ข้อมูลทดสอบที่มีหมวดหมู่ของข้อมูลแนบอยู่ด้วย 
(เป็นข้อมูลอีกชุดหนึ่งนอกเหนือจากชุดข้อมูลสอน เมื่อท าการทดสอบแล้วเราจะทราบถึงจ านวนหรือ
เปอร์เซ็นต์ของเรคคอร์ดในชุดข้อมูลทดสอบที่สามารถจ าแนกข้อมูลได้อย่างถูกต้อง นอกจากนั้นเรายังต้องท า
การพิจารณาถึงอัตราความผิดพลาดหรืออัตราการจ าแนกข้อมูลผิด  (misclassification rate) ของตัว
จ าแนกข้อมูล 𝑀 ใดๆที่สร้างขึ้น ที่ซึ่งจะสามารถค านวณได้จาก 1 − 𝑎𝑐𝑐(𝑀) เมื่อ 𝑎𝑐𝑐(𝑀) คือ ค่าความถูก
ต้องในการจ าแนกข้อมูลของตัวจ าแนกข้อมูล 𝑀 

 ในการที่จะวิเคราะห์หาความถูกต้องและความผิดพลาดในการจ าแนกข้อมูล เราอาจท าการประยุกใช้ 
“confusion matrix” ที่ซึ่งจะเป็นตารางที่มีขนาด 𝑚 × 𝑚 โดยข้อมูลแต่ละเซลล์ 𝑐𝑚𝑖,𝑗 หมายถึง จ านวนเรค 
คอร์ดที่มีหมวดหมู่ 𝑖 แต่ถูกตัวจ าแนกข้อมูลจ าแนกหมวดหมู่เป็นหมวดหมู่ 𝑗 โดยที่ถ้าตัวจ าแนกข้อมูลที่เราท า
การทดสอบเป็นตัวจ าแนกข้อมูลที่มีความถูกต้องสูง จะท าให้เซลล์  𝑐𝑚1,1 , 𝑐𝑚2,2 ไปจนถึง เซลล์ 𝑐𝑚𝑚,𝑚 
จะมีจ านวนเรคคอร์ดเป็นจ านวนมากและเซลล์ 𝑐𝑚𝑖,𝑗 อ่ืนๆจะมีค่าเท่ากับ 0 หรือมีค่าใกล้ๆ 0 ตัวอย่างเช่น ถ้า
ชุดข้อมูลที่ท าการพิจารณามีหมวดหมู่ข้อมูล 2 หมวดหมู่ เมื่อท าการพิจารณาเรคคอร์ดต่างๆในชุดข้อมูล เรา
อาจท าการแบ่งข้อมูลเรคคอร์ดต่างๆเป็น “positive tuples” (เป็นเรคคอร์ดที่มีหมวดหมู่ข้อมูลเป็นหมวดหมู่
ที่เราสนใจ อาทิ เช่น หมวดหมู่ของลูกค้าที่ซื้อคอมพิวเตอร์) และ “negative tuples” (เช่น หมวดหมู่ของ
ลูกค้าท่ีไม่ซื้อคอมพิวเตอร์) จากนั้นเมื่อท าการจ าแนกข้อมูลเราจะพบเจอกับ 

1) True positives ที่ซึ่งเป็น positive tuples ที่ถูกจ าแนกหมวดหมู่ได้อย่างถูกต้อง 
2) True negatives ที่ซึ่งเป็น negative tuples ที่ถูกจ าแนกหมวดหมู่ได้อย่างถูกต้อง 
3) False positives ที่ซึ่งเป็น negative tuples ที่ถูกจ าแนกข้อมูลผิดพลาด (เช่น เรคคอร์ดของ

ข้อมูลที่มีหมวดหมู่ที่ไม่ซื้อคอมพิวเตอร์แต่ถูกจ าแนกโดยตัวจ าแนกข้อมูลว่าเป็นหมวดหมู่ที่ซื้อ
คอมพิวเตอร์) 

4) False negatives ที่ซึ่งเป็น positive tuples ที่ถูกจ าแนกข้อมูลผิดพลาด (เช่น เรคคอร์ดของ
ข้อมูลที่มีหมวดหมู่ที่ซื้อคอมพิวเตอร์แต่ถูกจ าแนกโดยตัวจ าแนกข้อมูลว่าเป็นหมวดหมู่ที่ไม่ซื้อ
คอมพิวเตอร์) 

โดยกรณีที่พบทั้ง 4 ข้อมูลสามารถน ามาสร้างเป็น confusion matrix (ดังแสดงในรูปที่ 6.16) เพ่ือน ามา
วิเคราะห์หาความถูกต้องและความผิดพลาดของการจ าแนกข้อมูลต่อไปได้ 

 

รูปที่ 6.16 ตัวอย่าง confusion matrix ส าหรับ positive และ negative tuples 
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 การประยุกต์ใช้เปอร์เซ็นต์ความถูกต้องในการจ าแนกข้อมูลได้ถูกประยุกต์ใช้อย่างแพร่หลาย แต่
อย่างไรก็ดี การใช้เพียงแค่เปอร์เซ็นต์ความถูกต้องเพียงอย่างเดียวอาจจะประเมินความถูกต้องของตัวจ าแนก
ข้อมูลได้ไม่ดีนัก ตัวอย่างเช่น เมื่อเราท าการพิจารณาข้อมูลสอนที่เกี่ยวข้องกับหมวดหมู่ของผู้ป่วยที่เป็นมะเร็ง
และไม่เป็นมะเร็ง เมื่อท าการทดสอบปรากฏว่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องมีค่าเท่ากับ 90% ซึ่งมีค่าสูง แต่อย่างไร
ก็ดี เมื่อพิจารณาลึกลงไปอีกเราพบว่ามีเพียงแค่ 3-4% ของเรคคอร์ดทั้งหมดที่พิจารณาเท่านั้น ที่อยู่ใน
หมวดหมู่ของผู้ป่วยที่เป็นมะเร็ง ดังนั้นเราจะเห็นว่าค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้อง 90 เปอร์เซ็นต์ไม่อาจถูกใช้เพ่ือ
วัดความถูกต้องของตัวจ าแนกข้อมูลได้อย่างแม่นย า—โดยค่าความถูกต้อง 90 เปอร์เซ็นต์อาจเกิดจาการที่ตัว
จ าแนกข้อมูลสามารถจ าแนกหรือท านายหมวดหมู่ของเรคคอร์ดขอผู้ป่วยที่ไม่เป็นโรคมะเร็งได้อย่างถูกต้อง แต่
นั่นจะไม่ใช่สิ่งส าคัญเท่าไรนัก เนื่องจากวัตถุประสงค์หลักของเราคือต้องการระบุ/จ าแนกผู้ป่วยที่เป็นโรคมะเร็ง 
ด้วยเหตุนี้ เราอาจท าการพิจารณาค่า “sensitivity” และ “specificity” ที่ซึ่งค่า sensitivity จะอ้างถึง
อัตราส่วนระหว่างจ านวน positive tuples ที่ถูกจ าแนกได้อย่างถูกต้อง แต่ส าหรับค่า specificity จะถูก
ค านวณจากอัตราส่วนระหว่างจ านวน negative tuples ที่ถูกจ าแนกได้อย่างถูกต้อง นอกจากนั้นอาจจะ
ประยุกต์ใช้ค่า “precision” เพ่ือใช้ในการค านวณเปอร์เซ็นต์ของเรคคอร์ดของหมวดหมู่ที่เป็น positive ที่ซึ่ง
เป็นถูกจ าแนกเป็นหมวดหมู่ positive โดยค่าทั้ง 3 จะสามารถค านวณได้ดังนี้ 

  𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =  
|𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠|

|𝑝𝑜𝑠𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑡𝑢𝑝𝑙𝑒𝑠|
 

   𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =  
|𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠|

|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑡𝑢𝑝𝑙𝑒𝑠|
 

   𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
|𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒|

(|𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒|+|𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒|)
 

 จากการค านวณค่าต่างๆข้างต้น เราสามารถค านวณค่าความถูกต้องของตัวจ าแนกข้อมูลได้ดังนี้ 

 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦
|𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑡𝑢𝑝𝑙𝑒𝑠|

(|𝑝𝑜𝑠𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑡𝑢𝑝𝑙𝑒𝑠|+|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑡𝑢𝑝𝑙𝑒𝑠|)
 

              +𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦
|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑡𝑢𝑝𝑙𝑒𝑠|

(|𝑝𝑜𝑠𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑡𝑢𝑝𝑙𝑒𝑠|+|𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑡𝑢𝑝𝑙𝑒𝑠|)
 

6.10.2 ตัวชี้วัดความผิดพลาดจากการท านายข้อมูล 
 ก าหนดให้ 𝐷𝑇 คือ ชุดข้อมูลทดสอบที่อยู่ในรูปแบบ (𝑋1, 𝑦1), (𝑋2, 𝑦2), …, (𝑋𝑑, 𝑦𝑑) ที่ซึ่ง 𝑋𝑖 เป็น
เซตของเรคคอร์ดที่มีหมวดหมู่ 𝑦𝑖 และ 𝑑 คือ จ านวนเรคคอร์ดทั้งหมดในชุดข้อมูลทดสอบ 𝐷𝑇 โดยในการ
ท านายข้อมูลจะคืนค่าเป็นเปอร์เซ็นต์ของความเป็นหมวดหมู่ข้อมลหนึ่งๆ แทนที่จะบอกถึงหมวดหมู่ของข้อมูล
หนึ่งๆที่แน่นอน การประเมินความถูกต้องในการท านายหมวดหมู่ข้อมูล 𝑦𝑖

′ ส าหรับ 𝑋𝑖 จะสามารถท าได้
ค่อนข้างยาก ดังนั้นในการประเมินความถูกต้อง เราจะไม่ท าการท านายหมวดหมู่ 𝑦𝑖

′ ส าหรับ 𝑋𝑖 แล้วน าไป
เทียบกับหมวดหมู่ 𝑦𝑖 ที่แท้จริงของ 𝑋𝑖 แต่เราจะท าการพิจารณาหาความแตกต่างระหว่างผลลัพธ์ที่ได้จากการ
ท านายกับค่าที่แท้จริง โดยเราสามารถใช้ “Loss functions” ในการตรวจวัดความผิดพลาดระหว่างหมวดหมู่
ที่แท้จริง 𝑦𝑖 เทียบกับหมวดหมู่ที่ได้จากการท านาย 𝑦𝑖

′ ที่ซึ่งจะมีฟังก์ชันการท างานดังนี้ 
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𝐴𝑏𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑒 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟: |𝑦𝑖 −  𝑦𝑖
′| 

𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟: (𝑦𝑖 −  𝑦𝑖
′)2 

จากฟังก์ชันข้างต้น เราสามารถค านวณหาข้อผิดพลาดในการทดสอบ (error rate) ที่ซึ่งเป็นค่าเฉลี่ยของความ
ผิดพลาดของการท านายหมวดหมู่ของทุกเรคคอร์ดในชุดข้อมูลทดสอบได้ดังนี้ 

𝑀𝑒𝑎𝑛 𝐴𝑏𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑒 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟: 
∑ |𝑦𝑖 −  𝑦𝑖

′|𝑑
𝑖=1

𝑑
 

𝑀𝑒𝑎𝑛 𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟: 
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖

′)2𝑑
𝑖=1

𝑑
 

 แต่อย่างไรก็ดี ในบางครั้ง เราอาจจะต้องการที่จะท าการค านวณหาค่าความผิดพลาดที่มีความสัมพันธ์
กับสิ่งที่จะเป็นเมื่อเราท าการท านายหมวดหมู่ข้อมูล ที่ซึ่งจะเป็นการค านวณอัตราส่วนระหว่างผลรวมของความ
แตกต่างของผลลัพธ์จากการท านายกับค่าจริงเทียบกับการสูญเสียที่เกิดจากการท านายข้อมูล โดยค่า
ความสัมพันธ์กับค่าความผิดพลาดสามารถค านวณได้ดังนี้ 

𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝐴𝑏𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑒 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟: 
∑ |𝑦𝑖 −  𝑦𝑖

′|𝑑
𝑖=1

∑ |𝑦𝑖 −  �̅�|𝑑
𝑖=1

 

𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟: 
∑ (𝑦𝑖 −  𝑦𝑖

′)2𝑑
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 −  �̅�)2𝑑
𝑖=1

 

เมื่อ �̅� คือ ค่าเฉลี่ยของค่าหมวดหมู่ 𝑦𝑖 ในชุดข้อมูลสอน ที่ซึ่งสามารถค านวณได้จาก   �̅� =
∑ 𝑦𝑖

𝑡
𝑖=1

𝑑
 

6.10.3 การประเมินความถูกต้องของตัวจ าแนกข้อมูลหรือตัวท านายข้อมูล 
 จากตัวชี้วัดความถูกต้องของการจ าแนก/ท านายข้อมูลข้างต้น เราจะสามารถประยุกต์ใช้ตัวชี้วัด
เหล่านั้นเพ่ือที่จะประเมินความถูกต้องของตัวจ าแนกข้อมูลหรือตัวท านายข้อมูลได้อย่างน่าเชื่อถือได้อย่างไร??? 
ดังนั้นในการที่จะประเมินความถูกต้องของตัวจ าแนกข้อมูลหรือตัวท านายข้อมูลได้อย่างน่าเชื่อถือ เราสามารถ
ประยุกต์ใช้เทคนิคต่างๆที่ได้รับความนิยมกันอย่างแพร่หลายดังต่อไปนี้ 

วิธีการ Holdout 

 Holdout จะท าการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 2 ชุดข้อมูลย่อยด้วยวิธีการสุ่ม โดยชุดข้อมูลที่ได้จะเป็นชุด
ข้อมูลสอนและชุดข้อมูลทดสอบ ซึ่งโดยปกติ—ชุดข้อมูลสอนจะมีปริมาณข้อมูลเท่ากับ 2 ใน 3 ของชุดข้อมูล
ทั้งหมด และ ชุดข้อมูลทดสอบจะมีปริมาณข้อมูลเท่ากับ 1 ใน 3 ของชุดข้อมูล หลังจากแบ่งชุดข้อมูลแล้ว—
ชุดข้อมูลสอนจะถูกใช้ในการสร้างตัวจ าแนกข้อมูล และชุดข้อมูลทดสอบจะถูกใช้ในการท าสอบตัวจ าแนกที่
สร้างข้ึน (ดังแสดงในรูปที่ 6.17) 
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รูปที่ 6.17 การประเมินความถูกต้องด้วยวิธีการ Holdout 

วิธีการ Cross-validation 

 วิธีการ Cross-valiation หรือที่นิยมเรียกว่า “k-fold cross validation” จะเริ่มจากการสุ่มแบ่ง
ข้อมูลออกเป็น 𝑘 ส่วน ที่ซึ่งจะมีข้อมูลไม่ซ้ ากัน โดยชุดข้อมูลย่อย 𝐷1, 𝐷2, … , 𝐷𝑘 จะมีจ านวนเรคคอร์ดเท่ากัน 
จากนั้นจะท าการเรียนรู้และทดสอบตัวจ าแนกข้อมูลทั้งสิ้น 𝑘 ครั้ง โดยในการท างานในรอบที่ 𝑖 เราจะ
ก าหนดให้ชุดข้อมูลย่อย 𝐷𝑖 ให้เป็นชุดข้อมูลทดสอบ และชุดข้อมูลอื่นๆเป็นชุดข้อมูลสอน ตัวอย่างเช่น ในการ
ท างานรอบแรก ชุดข้อมูลย่อย 𝐷2, … , 𝐷𝑘 จะเป็นชุดข้อมูลสอน และชุดข้อมูลย่อย 𝐷1 จะเป็นชุดข้อมูล
ทดสอบ แต่ส าหรับการท างานในรอบที่สอง ชุดข้อมูลย่อย 𝐷1, 𝐷3, … , 𝐷𝑘 จะเป็นชุดข้อมูลสอน และชุดข้อมูล
ย่อย 𝐷2 จะเป็นชุดข้อมูลทดสอบ ตามล าดับ 

 การท างานของ k-fold cross validation จะแตกต่างจากวิธีการ Hold out และ Random 
subsampling ตรงที่ข้อมูลแต่ละเรคคอร์ดจะถูกพิจารณาเป็นจ านวนเท่าๆกันที่ซึ่งจะท าหน้าที่เป็นข้อมูลสอน
ทั้งสิ้น 𝑘 − 1 และท าหน้าที่เป็นข้อมูลทดสอบ 1 ครั้ง โดยการประเมินค่าความถูกต้องจะสามารถท าได้ในแต่
ละรอบที่ 𝑘𝑡ℎ ของการท างาน โดยในการประเมินค่าความถูกต้องจากการจ าแนกข้อมูลในการท างานรอบที่ 
𝑘𝑡ℎ จะสามารถค านวณได้จากจ านวนเรคคอร์ดที่ถูกจ าแนกได้อย่างถูกต้องหารด้วยจ านวนเรคคอร์ดทั้งหมดใน
ชุดข้อมูล แต่ส าหรับการท านายข้อมูล เราจะสามารถประเมินค่าความผิดพลาดได้จากจ านวนค่าความสูญเสีย
ในรอบที่ 𝑘𝑡ℎ  หารด้วยจ านวนเรคคอร์ดทั้งหมดในชุดข้อมูล (ข้อสังเกตุ โดยส่วนใหญ่ของการท าลองมักจะ
ก าหนดค่า 𝑘 = 10 ที่ซึ่งจะเรียกว่า 10-fold cross-validation) 

วิธีการ Bootstrap 

 Bootstrap จะท าการสุ่มเลือกเรคคอร์ดที่ใช้ส าหรับสอนด้วยการท า “replacement” โดยที่ เมื่อเรา
ท าการเลือกเรคคอร์ดหนึ่งๆเพ่ือเป็นส่วนประกอบของชุดข้อมูลสอน หลังจากนั้นเราอาจจะท าเลือกเรคคอร์ด
เดิมอีกครั้งก็เป็นได้ (วิธีการนี้จะสามารถเลือก/พิจารณาเรคคอร์ดหนึ่งๆได้มากกว่าหนึ่งครั้ง) 
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6.10.4 วิธีการเพ่ิมความถูกต้อง 
 วิธีการเพ่ิมความถูกต้องให้กับตัวจ าแนก/ท านายข้อมูลที่ได้รับความนิยมจะมีอยู่ 2 วีธีหลัก คือ 
“Bagging” และ “Boosting” ที่ซึ่งจะเป็นการน าโมเดลต่างๆมาท างานร่วมกัน ที่ซึ่งจะมีรายละเอียดดังนี้ 

วิธีการ Bagging 

 Bagging จะเริ่มจากการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นชุดข้อมูลย่อยๆด้วยวิธีการ Bootstrap สมมติว่าเรา
ก าหนดให้ 𝑘 คือจ านวนชุดข้อมูลย่อยที่ต้องการ เมื่อท าการแบ่งชุดข้อมูลเราจะได้ 𝐷1, 𝐷2, … , 𝐷𝑘 เป็นชุด
ข้อมูลย่อย จากนั้นจะท าการพิจารณาแต่ละชุดข้อมูลย่อย 𝐷𝑖 แล้วท าการสร้างตัวจ าแนกข้อมูล 𝑀𝑖  ด้วยวิธีการ
ต่างๆ (อาทิเช่น ต้นไม้ตัดสินใจ การจ าแนกข้อมูลด้วยเบย์เซียน โครงข่ายประสาทเทียมและการส่งค่าย้อนกลับ 
และวิธีการอ่ืนๆ) โดยท าการเลือกวิธีการใดวิธีการหนึ่งๆต่อชุดข้อมูลย่อย 𝐷𝑖 หนึ่งๆ เมื่อท าการสร้างตัวจ าแนก
ข้อมูให้แก่ทุกชุดข้อมูลย่อยแล้ว จะเข้าสู่การจ าแนก/การท านายข้อมูล โดยเมื่อท าการพิจารณาข้อมูลเรคคอร์ด 
𝑋 ใดๆ ถ้างานที่ท าเป็นการจ าแนกข้อมูล เราจะท าการจ าแนกข้อมูลจากทุกตัวจ าแนกข้อมูล 𝑀, 𝑀2, … , 𝑀𝑘 
ที่ซึ่งจะได้หมวดหมู่ข้อมูลหนึ่งๆจากแต่ละตัวจ าแนกข้อมูล จากนั้นเราจะท าการคืนค่าหมวดหมู่ที่ปรากฏมาก
ที่สุดในบรรดาตัวจ าแนกข้อมูลทั้งหมด แต่ถ้างานที่ท าเป็นการท านายข้อมูล เราจะต้องท าการท านายข้อมูลจาก
ทุกๆตัวท านายข้อมูล 𝑀, 𝑀2, … , 𝑀𝑘 ที่ซึ่งจะได้ค่าทศนิยมของเรคคอร์ด 𝑋 (โดยจะได้ 1 ค่าต่อการด าเนินการ
กับ 𝑀𝑖 หนึ่ งๆ) หลังจากนั้นจะท าการหาค่าเฉลี่ยของผลการท านายที่ ได้จากทุกตัวท านายข้อมูล 
𝑀, 𝑀2, … , 𝑀𝑘 แล้วคืนค่าให้แก่ผู้ใช้ต่อไป 

วิธีการ Boosting 

 Boosting จะเป็นวิธีการที่คล้ายๆกับ Bagging ที่ซึ่งจะท าการแบ่งข้อมูลออกเป็น 𝑘 ชุดข้อมูลย่อย ที่
ซึ่งเราจะได้ชุดข้อมูลย่อยเป็น 𝐷1, 𝐷2, … , 𝐷𝑘 จากนั้นจะท าการก าหนดค่าน้ าหนักให้แต่ละชุดข้อมูลย่อย 
จากนั้นจะใช้แต่ละชุดข้อมูลย่อย 𝐷𝑖 เพ่ือสร้างตัวจ าแนกข้อมูล 𝑀𝑖 แล้วจะท าการปรับค่าน้ าหนักเพ่ือให้ที่จะท า
ให้ตัวจ าแนกข้อมูลตัวที่ 𝑀𝑖+1 จะถูกพิจารณาอย่างระมัดระวังมากยิ่งขึ้นกับเรคคอร์ดที่ถูกท านายอย่าง
ผิดพลาดจากตัวจ าแนกข้อมูล 𝑀𝑖  เมื่อท าการพิจารณาทุกๆตัวจ าแนกข้อมูล เราจะรวมผลโหวดของทุกๆการ
จ าแนกข้อมูลที่ซึ่งจะถูกคูณด้วยค่าน้ าหนักของแต่ละชุดข้อมูล 
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อัลกอริทึม Adaboost 
อินพุต - ชุดข้อมูล 𝐷 ที่มีหมวดหมู่ข้อมูลทั้งสิ้น d หมวดหมู่, 𝑘 จ านวนรอบในการท างาน (ใน 1 รอบการ
ท างานจะท าการสร้าง 1 ตัวจ าแนกข้อมูล), อัลกอริทึมในการสร้างตัวจ าแนกข้อมูล 
เอาท์พุต โมเดลส าหรับการจ าแนกข้อมูล 
(1)  ก าหนดค่าน้ าหนักให้แก่แต่ละเรคคอร์ดข้อมูลในชุดข้อมูล 𝐷 ให้มีค่าเท่ากับ 1

𝑑
 

(2)  for แต่ละรอบการท างาน 𝑖 = 1  ถึง 𝑘 do 
(3)   ท าการสุ่มเลือกชุดข้อมูล 𝐷𝑖 แบบ ‘replacement’ 
(4) ท าการสร้างตัวจ าแนกข้อมูล 𝑀𝑖 จากชุดข้อมูล 𝐷𝑖 
(5)   ท าการค านวณค่าความผิดพลาดของตัวจ าแนกข้อมูล 𝑀𝑖 ด้วย 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟(𝑀𝑖) = ∑ 𝑤𝑗 × 𝑒𝑟𝑟(𝑋𝑗)𝑑

𝑗  
เมื่อ 𝑒𝑟𝑟(𝑋𝑗) คือ ค่าความผิดพลาดของการจ าแนกข้อมูลของเรคคอร์ด 𝑋𝑗 (ถ้าเรคคอร์ด 𝑋𝑗 ที่ท าการ
พิจารณาถูกจ าแนกหมวดหมู่ผิดพลาดจะท าให้ 𝑒𝑟𝑟(𝑋𝑗) มีค่าเท่ากับ 1 แต่ถ้าเรคคอร์ด 𝑋𝑗 ถูกจ าแนก
หมวดหมู่ได้อย่างถูกต้องจะท าให้ 𝑒𝑟𝑟(𝑋𝑗) มีค่าเท่ากับ 1) 
(6) if 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟(𝑀𝑖) > 0.5 
(7)      ท าการล้างค่าน้ าหนักด้วยการก าหนดค่าน้ าหนักใหม่ให้มีค่าเท่ากับ 1

𝑑
 แล้วย้อนกลับไปด าเนินการ

ในข้อที่ (3) 
(8) for แต่ละเรคคอร์ดข้อมูลในชุดข้อมูลย่อย 𝐷𝑖 ที่ถูกจ าแนกหมวดหมู่ได้อย่างถูกต้อง do 
(9)        ท าการอัพเดทค่าน้ าหนักของเรคคอร์ดด้วยการคูณด้วย 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟(𝑀𝑖)

(1−𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟(𝑀𝑖))
 

(10) ท าการนอร์มอลไลซ์ค่าน้ าหนักเรคคอร์ดทั้งหมดในชุดข้อมูลด้วยการคูณด้วยผลรวมของค่าน้ าหนักเก่า
แล้วหารด้วยผลรวมของค่าน้ าหนักใหม่ (จะท าให้ค่าน้ าหนักของเรคคอร์ดที่ถูกจ าแนกหมวดหมู่ผิดมีค่าสูงขึ้น
แต่จะท าให้ค่าน้ าหนักของเรคคอร์ดที่ถูกจ าแนกหมวดหมู่ถูกมีค่าลดลง) 

การจ าแนกข้อมูลเรคคอร์ด 𝑿 

(1)  ก าหนดค่าน้ าหนักของแต่ละหมวดหมู่ข้อมูลให้มีค่าเท่ากับ 0 
(2)  for แต่ละรอบการท างาน 𝑖 = 1  ถึง 𝑘 do 
(3) ท าการโหวดค่าน้ าหนักของตัวจ าแนกข้อมูล 𝑀𝑖 (𝑤𝑖 =

1 − 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟(𝑀𝑖)

𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟(𝑀𝑖)
) 

(4)  ท าการค านวณผลของการท านายส าหรับเรคคอร์ด 𝑿 จาก 𝑀𝑖 (𝑐 = 𝑀𝑖(𝑋)) 
(5)  return หมวดหมู่ข้อมูลที่มีค่าน้ าหมักสูงที่สุด 

 Adaboost เป็นวิธีการเพ่ิมความถูกต้องแบบ Boosting ที่ได้รับความนิยม โดยการท างานของ 
Adaboost จะมีรายละเอียดดังแสดงในรูปที่ 6.18 

รูปที่ 6.18 รายละเอียด Adaboost ส าหรับการเพิ่มความถูกต้องในการจ าแนกข้อมูล 
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ค าถามท้ายบท 
1. จงอธิบายขั้นตอนการท าการหลักของการจ าแนกข้อมูลด้วยต้นไม้ตัดสินใจ 
2. เพราะเหตุใดการตัดเล็มต้นไม้จึงเป็นขั้นตอนที่เป็นประโยชน์ในการจ าแนกข้อมูลด้วยต้นไม้ตัดสินใจ 
3. จงอธิบายขั้นตอนการท าการหลักของการจ าแนกข้อมูลด้วบเบย์เซียนอย่างง่าย 
4. ก าหนดให้ชุดข้อมูลสอนเกี่ยวกับข้อมูลพนักงานประกอบไปด้วยข้อมูล 3 แอทริบิว (แผนก ช่วงอายุ 

และ ช่วงเงินเดือน) และ หมวดหมู่ของข้อมูล (สถานะ “junior” และ “senior”) ดังแสดงในตาราง
ข้างล่างนี้ แต่เมื่อเราพิจารณาตารางข้อมูลจะสังเกตุได้ว่า ยังมีอีก 1 แอทริบิว นั่นคือ “count” ที่ซึ่ง
จะบ่งบอกถึงจ านวนเรคคอร์ดข้อมูลที่มีค่าในแอทริบิว แผนก ช่วงอายุ ช่วงเงินเดือน และ สถานะ 
ตามค่าในเรคคอร์ดนั้นๆ 

Department age salary status count 
Sales 31…35 46K…50K senior 30 
Sales 26…30 26K…30K junior 40 
Sales 31…35 31K…35K junior 40 
Systems 21…25 46K…50K junior 20 
Systems 31…35 66K…70K senior 5 
Systems 26…30 46K…50K junior 3 
Systems 41…45 66K…70K senior 3 
Marketing 36…40 46K…50K senior 10 
Marketing 31…35 41K…45K junior 4 
Secretary 46…50 36K…40K senior 4 
Secretary 26…30 26K…30K junior 6 

(a) จงท าการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจากข้อมูลในตารางข้างต้น 
(b) ก าหนดให้ข้อมูลเรคคอร์ดหนึ่งๆประกอบไปด้วย (“systems”, “26…30”, “46K…50K”) จงท า

การจ าแนกข้อมูลด้วยต้นไม้ตัดสินใจ 
(c) ก าหนดให้ข้อมูลเรคคอร์ดหนึ่งๆประกอบไปด้วย (“systems”, “26…30”, “46K…50K”) จงท า

การจ าแนกข้อมูลด้วยเบย์เซียนอย่างง่าย 
5. “associative classification” คืออะไร 
6. เหตุใด “associative classification” สามารถให้ผลการจ าแนกข้อมูลที่มีความถูกต้องสูง 
7. จงเปรียบเทียบข้อดีและข้อเสียของการเรียนรู้แบบกระตือรือร้น (eager learning เช่น ต้นไม้ตัดสินใจ, 

เบย์เซียน) และ การเรียนรู้แบบเกียจคร้าน (lazy learning เช่น การค้นหาเพื่อนบ้านใกล้สุด k ตัว) 
8. จงอธิบายการท างานการค้นหาเพ่ือนบ้านใกล้สุด k ตัว และท าการบอกถึงหมวดหมู่ของข้อมูลเรค-

คอร์ด (“systems”, “26…30”, “46K…50K”) จากชุดข้อมูลสอนในตารางข้างต้น 
9. จงอธิบายวิธีในการตรวจสอบความถูกต้องและความผิดพลาดในการจ าแนก/ท านายข้อมูล 
10. จงอธิบายวิธีในการเพิ่มประสิทธิภาพในการจ าแนก/ท านายข้อมูล 


