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ความสามารถในการขยายตัวแบบให้รองรับเงื่อนไขเพ่ิมเติมได้ ในงานวิจัยนี้จึงเสนอตัวแบบต้นไม้
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This research aims to develop a workflow for creating an optimal 

classification tree (OCT) model by using mixed-integer optimization (MIO), to 
evaluate the performance of the optimal classification tree model on German 
Credit dataset, and to extend the model to support datasets that contain 
explanatory variables with a lot of missing values. By developing the workflow, we 
found that creating an optimal classification tree by solving an MIO problem using 
Lin and Tang’s (2021) formulation, with the complexity parameter as a positive 
value close to zero, provides satisfactory results. By comparing the performance 
between the OCT and CART on German credit dataset, we found that both in-
sample and out-of-sample accuracy of the OCT is greater than CART by 0.4 – 3.2%. 
One advantage of creating the OCT model by using MIO is the ability to extend the 
model to support additional required conditions. In this research, we propose an 
extension to the OCT model that supports datasets containing explanatory 
variables with a lot of missing values and show that the extended model can work 
effectively on the workflow. 
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บทที่ 1 

บทนำ 
 

1.1 ที่มาและความสำคัญของปัญหา  

ต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนก (Classification Tree) เป็นหนึ่งในรูปแบบการเรียนรู้ของเครื่องที่เป็นท่ีนิยม และถูก

นำมาใช้ในการสร้างตัวแบบ ปัจจุบันนั้นมีการพัฒนาขั้นตอนวิธี (Algorithm) ในการสร้างต้นไม้ตัดสินใจมากมาย 

โดยขั้นตอนวิธีแบบ CART (Breiman et al., 1984) เป็นหนึ่งในขั้นตอนวิธีพื้นฐานและเป็นที่นิยม มีข้อดีที่สำคัญคือ

ความง่ายต่อการอธิบาย (Interpretability) ลักษณะขั้นตอนวิธีแบบ CART นั้นเป็นการค้นหาแบบละโมบ (Greedy 

Search) โดยจะทำการแบ่งชุดข้อมูลที่ถูกนำเข้ามาที่แต่ละโหนด (Node) เป็น 2 กลุ่ม จากบนลงล่าง (Top-Down) 

จนกว่าข้อมูลทั้งหมดถูกแบ่งไปยังโหนดใบหรือโหนดปลายทาง (leaf node) โดยการแบ่งกลุ่มข้อมูลแต่ละครั้ง จะใช้

ค่าของตัวแปรต้น (Independent Variable) ที่ทำให้ค่าจีนี (Gini Impurity) ลดลงต่ำสุดเป็นเกณฑ์ ซึ่งค่าจีนีเป็น

ค่าที่บ่งบอกถึงความสามารถในการแบ่งแยกตัวแปรตาม (Dependent Variable)  

ข้อบกพร่องหลักของขั้นตอนวิธีแบบ CART รวมถึงขั้นตอนวิธีแบบอื่นๆ ที่เป็นที่นิยมอย่าง C4.5 (Quinlan, 

1993) และ ID3 (Quinlan, 1986) ซึ่งใช้การค้นหาแบบละโมบ (Greedy Search) คือ การแบ่งแต่ละครั้งจะไม่ได้

คำนึงถึงผลกระทบที่อาจจะเกิดขึ้นต่อการแบ่งในครั้งถัดๆ ไป ซึ่งอาจจะทำให้ไม่สามารถจับลกัษณะความสมัพันธ์ของ

ชุดข้อมูลได้ดี และนำไปสู่ประสิทธิภาพของตัวแบบที่ไม่ดีเท่าที่ควรเมื่อนำใช้ในการแบ่งแยกข้อมูลในอนาคต อีกทั้ง

การแบ่งจากบนลงล่าง (Top-Down) ไม่สามารถที่จะใช้การจำแนกผิด (Misclassification) ซึ่งเป็นวัตถุประสงค์

สุดท้ายของตัวแบบ มาเป็นเกณฑ์ในการจำแนกได้ เนื่องจากการแบ่งมีโอกาสที่จะหยุดก่อนถึงจุดที่เหมาะสม และ

การแบ่งจากบนลงล่างก็ไม่สามารถที่จะจัดการกับความซับซ้อน (Complexity) ของตัวแบบต้นไม้ได้อีกด้วย จึง

จำเป็นต้องมีการตัดกิ่ง (Pruning) เพื่อลดความซับซ้อน ภายหลังจากการสร้างตัวแบบต้นไม้  

จากการพยายามแก้ข้อบกพร่องดังกล่าว Bertsimas และ Dunn ได้นำเสนอตัวแบบต้นไม้จำแนกประเภทที่ดี

ที่สุด (Bertsimas & Dunn, 2017) ซึ่งเป็นการมองการสร้างต้นไม้ตัดสินใจแบบจำแนก (Classification Tree) เป็น

ปัญหาเชิงเส้นจำนวนเต็มแบบผสม (Mixed-Integer Programing) โดยมีวัตถุประสงค์ (Objective) ของปัญหา คือ 

ค่าการจำแนกผิด (Misclassification) ที่ต่ำที่สุด จากการแก้ปัญหาดังกล่าวจะทำให้ตัวแบบต้นไม้ทั้งต้นถูกสร้างขึ้น

ในขั้นตอนเดียว การแบ่งแต่ละครั้งจะคำนึงถึงผลกระทบต่อการแบ่งครั้งอื่นๆ ทั้งหมด ทำให้ตัวแบบต้นไม้ตัดสินใจที่

ได้เป็นตัวแบบที่เหมาะสมที่สุด (Optimal) สำหรับชุดข้อมูลสร้างตัวแบบ (Training Data)  

ส่วนหน่ึงในงานวิจัยของ Lin และ Tang (2021) ได้นำตัวแบบต้นไม้จำแนกประเภทท่ีดีที่สุดมาประยุกต์ใช้โดยมี

วัตถุประสงค์เพื่อศึกษาและประเมินประสิทธิภาพของต้นไม้จำแนกประเภทท่ีพัฒนาโดยใช้ตัวแบบเชิงเส้นจำนวนเต็ม

แบบผสมเพิ่มเติม โดยตัวแบบท่ีถูกนำไปประยุกต์ใช้ในงานวิจัยของ Lin และ Tang (2021)  มีความแตกต่างจากใน

งานวิจัยของ Bertsimas และ Dunn (2017) เล็กน้อย 
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การพัฒนาตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องในหลายๆกรณีมักต้องการตัวแบบท่ีมีความง่ายต่อการอธิบาย เช่น การ

พัฒนาแบบจำลองคะแนนเครดิต แต่ตัวแบบที่มีความง่ายต่อการอธิบายในปัจจุบันนั้นมีเพียงไม่กี่ตัว ตัวแบบต้นไม้

จําแนกประเภทที่ดีที่สุดมีลักษณะเช่นเดียวกับตัวแบบต้นไม้ตัดสินใจซึ่งเป็นตัวแบบที่เป็นที่นิยมและมีความง่ายต่อ

การอธิบายสูง  

ผู้วิจัยจึงมีความสนใจเป็นอย่างมากในการพัฒนาเวิร์กโฟลว์สำหรับการสร้างตัวแบบต้นไม้จำแนกประเภทที่ดี

ที่สุดโดยใช้ตัวแบบเชิงเส้นจำนวนเต็มแบบผสมโดยศึกษาจากงานวิจัยของ Bertsimas และ Dunn (2017) และ Lin 

และ Tang (2021) และทดสอบประสิทธิผลของตัวแบบและเวิร์กโฟลว์บนชุดข้อมูลจริงและประเมินประสิทธิภาพ 

หนึ่งในข้อดีของการสร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุดโดยใช้ตัวแบบเชิงเส้นจำนวนเต็มแบบผสม คือความสามารถ

ในการขยายตัวแบบให้รองรับเง่ือนไขเพิ่มเติม ผู้วิจัยจึงมคีวามสนใจในการขยายตวัแบบโดยเสนอวิธีการทีม่ีลักษณะที่

เหมาะกับการแบ่งของต้นไม้ตัดสินใจในการรองรับชุดข้อมูลที่ตัวแปรต้นมีค่าสูญหายจำนวนมาก เพื่อเป็นแนวทางใน

การประยุกต์ใช้ ศึกษา และพัฒนาตัวแบบดงักล่าว 

 

1.2 วัตถุประสงค์การวิจัย 

เพื่อพัฒนาเวิร์กโฟลวส์ำหรบัสร้างต้นไม้จำแนกประเภทท่ีดีทีสุ่ดโดยใช้ตัวแบบเชิงเส้นจำนวนเต็มแบบผสม 

(Mixed-Integer Programing) ทดสอบประสิทธิผลของตัวแบบและเวิร์กโฟลว์บนชุดข้อมลูจริงและประเมิน

ประสิทธิภาพ และขยายตัวแบบให้รองรับชุดข้อมูลทีต่ัวแปรต้นมีค่าสูญหายจำนวนมาก 

 

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 

1.3.1 การพัฒนาเวิร์กโฟลว์สำหรับสร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุด 

งานวิจัยในส่วนนี้จะทดลองสร้างตน้ไม้จำแนกประเภทที่ดีท่ีสดุบนชุดข้อมูลจำลองขนาดเล็ก โดยใช้ตัวแบบ

เชิงเส้นจำนวนเตม็แบบผสม เพื่อทดสอบและเลือกใช้ตัวแบบและวธิีการสรา้งที่ให้ประสิทธิผลที่ถูกต้อง และพัฒนา

เวิร์กโฟลว์จากตัวแบบและวิธีการสร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีท่ีสดุดังกล่าว 

1.3.2 การประเมินประสิทธิภาพของต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สดุบนชุดข้อมูลเยอรมันเครดิต 

 ทดสอบประสิทธิผลของตัวแบบและเวริ์กโฟลวส์ำหรบัการสร้างต้นไม้จำแนกประเภทท่ีดีทีสุ่ดบนชุดขอ้มูล

เยอรมันเครดติ (Hofmann, 1994) ซึ่งเป็นข้อมูลขนาด 1,000 ตัวอย่าง 1 ตัวแปรตามและ 20 ตัวแปรต้น และ

ประเมินประสิทธิภาพเบื้องต้นโดยเปรียบเทยีบความแม่นยำของตัวแบบต้นไมจ้ำแนกประเภทที่ดีท่ีสุดกบัต้นไม้

ตัดสินใจแบบ CART ที่ค่าพารามเิตอร์ความลึกสูงสดุ 2 ถึง 4 บนชุดข้อมูลดังกล่าว 

1.3.3 การขยายตัวแบบต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุดให้รองรับชุดข้อมูลที่ตัวแปรต้นมีค่าสูญหายจำนวนมาก 

 ขยายตัวแบบต้นไม้จำแนกประเภทท่ีดีที่สุดให้รองรับชุดข้อมลูที่มี ตวัแปรต้นท่ีมีค่าสูญหาย (Missing 

values) จำนวนมาก โดยเพิ่มเงื่อนไขแสดงขอบเขตที่ทำใหต้ัวแปรที่มีข้อมูลสญูหายจำนวนมากถูกแยกข้อมูลส่วนท่ี
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สูญหายและไมสู่ญหายออกจากกันท่ีโหนดพ่อแม่ (Parent node) ก่อนท่ีข้อมูลส่วนท่ีไมสู่ญหายของตัวแปรดังกลา่ว

ถูกใช้ในการแบ่งที่โหนดลูก (Child node) เพื่อใหต้ัวแปรที่มีข้อมลูสูญหายถูกใช้ในการสร้างตัวแบบโดยไมไ่ดร้ับ

ผลกระทบจากการแทนค่าข้อมูลสว่นท่ีสูญหาย ทดสอบประสิทธิผลของตัวแบบท่ีถูกขยายดังกล่าวบนชุดข้อมูล

เยอรมันเครดติโดยเพิ่มตัวแปรจำลองที่สามารถใช้ในการจำแนกตัวแปรตาม (good credit risk/bad credit risk) 

ได้ดี แตม่ีข้อมูลสูญหายจำนวนมาก 

 

1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ  

เพื่อเป็นแนวทางในการประยุกต์ใช้ศึกษา และพัฒนาการสร้างต้นไมจ้ำแนกประเภทที่ดีท่ีสดุ (Optimal 

Classification Tree) โดยใช้ตัวแบบเชิงเส้นจำนวนเต็มแบบผสม (Mixed-Integer Programing) และการขยายตัว

แบบเพื่อให้รองรับเง่ือนไขเพิ่มเติม 
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บทที่ 2 

ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
 

2.1 การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised learning) 

การเรยีนรู้แบบมผีูส้อน เป็นหนึ่งในรูปแบบของการเรยีนรู้ของเครื่อง เพื่อให้เครื่องสามารถหาคำตอบได้

ด้วยตัวเองโดนอาศัยข้อมูลสอน (Training Data) ซึ่งประกอบไปด้วยตัวแปรต้น (Independent Variable) และตัว

แปรตาม (Dependent Variable) ในการเรียนรูผ้่านขั้นตอนวิธีทางคณิตศาสตร์ (Algorithm) เพื่อใหไ้ด้ตัวแบบ 

(Model) ที่สามารถนำไปใช้ในการทำนายตัวแปรตามจากการป้อนข้อมูลตัวแปรต้นลงในตัวแบบ หากตัวแปรตาม

เป็นข้อมูลเชิงคุณภาพ (Category) จะเรียกว่าเป็นการจำแนกประเภท (Classification) เช่น การจำแนกลูกค้าที่มี

เครดติดีและเครดติเสยี หากตัวแปรตามเป็นข้อมูลเชิงปริมาณ (Numerical) จะเรียกว่าเป็นการถดถอย 

(Regression) เช่น การทำนายราคาบ้าน 

 

2.2 ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree)  

ต้นไมต้ัดสินใจ (Decision Tree) เป็นหนึ่งในรูปแบบการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) แบบมี

ผู้สอน (Supervised Learning) ที่เป็นพ้ืนฐานและเป็นที่นิยมซึ่งมขีอ้ดีที่สำคัญคือมคีวามง่ายต่อการอธิบาย 

(Interpretable) สูง ต้นไม้ตดัสินใจจะมลีักษณะเหมือนต้นไม้กลับหวัโดยข้อมลูสอน (Training Data) ท่ีถูกนำเข้ามา

สร้างตัวแบบจะถูกแบ่งกลุ่มอย่างต่อเนื่อง (Recursive Partitioning) จากบนลงล่าง (Top-Down) โดยเริม่ที่โหนด

ราก (Root Node) ไปยังโหนดใบหรือโหนดปลายทาง (Leaf Node) เพื่อคำนวณหาตัวแปรและค่าของตัวแปรที่ใช้

เป็นเกณฑ์ในการแบ่งที่แต่ละโหนดกิ่ง ซึ่งจะมีลักษณะโครงสร้าง ดังรูปที่ 2.1  

 

 

รูปที่ 2.1 โครงสร้างของต้นไม้ตดัสินใจ 
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 ในปัจจุบันขั้นตอนวิธีที่ ใช้ในการสร้างตัวแบบต้นไม้ตัดสินใจ มีหลากหลายขั้นตอนวิธี  CART 

(Breiman et al., 1984) เป็นหน่ึงในขัน้ตอนวิธีที่เป็นที่นิยม ซึ่งมีลกัษณะเป็นการคน้หาแบบละโมภ (Greedy 

Search) กล่าวคือการแบ่งกลุ่มของข้อมูลในแต่ละครั้งที่แต่ ละโหนด ส าหรับต้นไม้ตัดสินใจแบบจ าแนก 

(Classification tree) จะใช้ค่าของตัวแปรต้น (Independent Variable) ที่ท  าให้ค่าจีนี (Gini Impurity) 

หลงัจากการแบ่งลดลงต ่าสดุเป็นเกณฑ ์ค่าจีนีเป็นค่าที่ใชใ้นการบ่งบอกถึงความสามารถในการแบ่งแยกตวัแปร

ตาม (Dependent Variable) ค่าจีนีบนโหนด 𝑡 ของตน้ไมต้ดัสินใจที่สรา้งบนชดุขอ้มลูที่มีตวัแปรตามแบ่งเป็น 

𝑛 คลาส สามารถค านวณไดด้งันี ้

𝐺𝑖𝑛𝑖 𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥 (𝑡) = 1 − ∑(𝑝𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

           

โดย 𝑝𝑖  เป็นอตัราส่วนของตวัอย่างที่มีตวัแปรตามเป็นคลาส 𝑖  

 

2.3 ปัญหาเชิงเส้นจำนวนเต็มแบบผสม (Mixed Integer Programming)  

ปัญหาเชิงเส้น (Linear Programming) เป็นเทคนิคทางคณติศาสตร์ที่ใช้ในการหาค่าที่เหมาะสมท่ีสุด มัก

ถูกใช้ในการตัดสินใจในการใช้ทรัพยากรณ์ทีม่ีอย่างจำกัดให้เกดิประโยชน์สูงสุด เช่น การวางแผนการผลิตที่มีวัตถดุิบ

และเวลาอยู่อย่างจำกัดเพื่อให้ไดต้น้ทุนในการผลติต่ำที่สดุ โดยลักษณะคำตอบจะอยู่ในรูปค่าของตัวแปรที่ต้อง

พิจารณา โดยการกำหนดรูปแบบของปัญหาเชิงเส้นจะประกอบไปดว้ย  

ฟังก์ชันวัตถุประสงค์ (Objective) เป็นวัตถุประสงค์ของตัวแบบซึ่งจะอยู่ในรูปแบบค่าที่สูงท่ีสุด (Maximize) หรือค่า

ต่ำที่สุด (Minimize) เช่น มีวัตถุประสงค์เพื่อหาต้นทุนท่ีต่ำที่สดุในการผลิต 

เงื่อนไขแสดงขอบเขต (Constraints) เป็นเงื่อนไขบังคับหรือข้อจำกดัของปัญหาในรูปแบบของอสมการ เช่น ปริมาณ

จำกัดของวัตถุดิบแตล่ะชนิด  

ตัวแปรตดัสินใจ (Decision Variable) เป็นตัวแปรที่ต้องพิจารณาเพื่อหาค่าท่ีเหมาะสมทีสุ่ดตามวัตถุประสงค์ และ

ข้อจำกัดที่กำหนด เช่น จำนวนของวัตถุดิบแต่ละชนิด 

ซึ่งสามารถเขียนให้อยู่ในรูปแบบมาตรฐาน (Standard Form) ได้ดังนี้ 

วัตถุประสงค ์

                              ค่าสูงสุด   𝑧 = 𝑐1𝑥1 + 𝑐2𝑥2 + ⋯ + 𝑐𝑛𝑥𝑛 

ข้อจำกัด 

𝑎11𝑥1 + 𝑎12𝑥2 + ⋯ + 𝑎1𝑛𝑥𝑛 ≤   𝑏1 
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𝑎21𝑥1 + 𝑎22𝑥2 + ⋯ + 𝑎2𝑛𝑥𝑛  ≤   𝑏2 

˸ 

𝑎𝑚1𝑥1 + 𝑎𝑚2𝑥2 + ⋯ + 𝑎𝑚𝑛𝑥𝑛  ≤   𝑏𝑚 

𝑥1, 𝑥2, … 𝑥𝑛  ≥   0 

 

โดยท่ี   𝑥𝑖  เป็นตัวแปรตัดสินใจ (Decision Variable)                

             𝑎𝑖𝑗 , 𝑏𝑖 , 𝑐𝑖   เป็นค่าคงท่ี 

หากปัญหาเชิงเส้น (Linear Programming) มีตัวแปรตดัสินใจ (Decision Variable) บางส่วนเป็นจำนวนเต็มบวก 

ปัญหาเชิงเส้นดังกล่าวจะถูกเรียกว่าเป็น ปัญหาเชิงเส้นจำนวนเต็มแบบผสม (Mixed Integer Programming) 

 

2.4 ต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สดุ (Optimal Classification Tree) 

ขั้นตอนวิธีท่ีใช้ในการพัฒนาต้นไมต้ัดสินใจ ท่ีนิยมอย่าง CART (Breiman et al., 1984), C4.5 (Quinlan, 

1993) และ ID3 (Quinlan, 1986) มีข้อบกพร่องหลักร่วมกันอยู่อย่างนึง คือ การแบ่งจากบนลงล่าง (top-down) 

โดยใช้การค้นหาแบบละโมบ (Greedy Search) กล่าวคือการแบ่งกลุ่มของข้อมูลในแตล่ะครั้งท่ีแต่ละโหนด จะใช้ค่า

ของตัวแปรต้น (Independent Variable) ที่ทำให้ค่าจีนี (Gini Impurity) ลดลงต่ำสดุเป็นเกณฑ์ ทำให้การแบ่งแต่

ละครั้ง จะไมค่ำนึงถึงผลกระทบท่ีอาจจะเกิดขึ้นในการแบ่งในครั้งถัดๆ ไป อีกท้ังการแบ่งจากบนลงลา่งยังไม่สามารถ

ใช้การจำแนกผิด (misclassification) ซึ่งเป็นวัตถุประสงค์สุดท้ายของตัวแบบ มาเป็นเกณฑ์ในการจำแนกได้ และยัง

ไม่สามารถจะจัดการกับความซับซอ้น (Complexity) ของตัวแบบตน้ไม้ได้ จึงจำเป็นต้องมีขั้นตอนการตัดกิ่ง 

(Pruning) ภายหลังจากการสร้างตัวแบบเพิ่มเติม เพื่อลดความซับซอ้น 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 7 

 

รูปที่ 2.2 ตัวอย่างต้นไม้ตัดสินใจที่พัฒนาจากขั้นตอนวิธี CART 

รูป 2.3 ตัวอย่างต้นไม้ตัดสินใจที่ใช้การสุ่มเกณฑ์ในการแบ่ง 

 

ตัวอย่างข้างต้นเป็นการพัฒนาต้นไม้ตัดสินใจ ท่ีใช้ในการจำแนกจุดสีน้ำเงินและจุดสีแดง โดยตัวอย่างในรูป 

2.2 เป็นต้นไม้ตัดสินใจที่พัฒนาโดยใช้ขั้นตอน CART ซึ่งค่าจีนีหลังจากการแบ่งครั้งแรกเท่ากับ 0.267 หลังจากการ

แบ่งครั้งที่สองเท่ากับ 0.2 ตัวอย่างใน รูป 2.3 เป็นต้นไม้ตัดสินใจที่มาจากการสุ่มเกณฑ์ในการแบ่ง มีค่าจีนีหลังจาก

การแบ่งครั้งแรกเท่ากับ 0.3 หลังจากการแบ่งครั้งที่สองเท่ากับ 0.172 จะเห็นได้ว่าตัวแบบต้นไม้ตัดสินใจที่พัฒนา

โดย CART ซึ่งใช้การค้นหาแบบละโมบ (greedy) จะมีค่าจีนีจากการแบ่งครั้งแรก ต่ำกว่า ต้นไม้ตัดสินใจที่มาจาก

การสุ่ม แต่หลังจากการแบ่งครั้งที่สองแล้ว ค่าจีนีของต้นไม้ตัดสินใจที่มาจากการสุ่ม มีค่าต่ำกว่าต้นไม้ตัดสินใจที่

พัฒนาโดย CART จากตัวอย่างดังกล่าวแสดงให้เห็นถึงข้อบกพร่องของการใช้การค้นหาแบบละโมบ ซึ่งการแบ่งแต่

ละครั้งจะใช้ค่าของตัวแปรต้น ที่ทำให้ค่าจีนีลดลงต่ำสุดเป็นเกณฑ์ โดยไม่คำนึงถึงผลลัพธ์จากการแบ่งในครั้งถัดไป  

ต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุด หรือ Optimal Classification Tree (OCT) เป็นขั้นตอนวิธีที่พัฒนาโดย 

Bertsimas และ Dunn (2017) มีวัตถุประสงค์เพื่อแก้ข้อบกพร่องของขั้นตอนวิธีดังกล่าว โดยมองการสร้างต้นไม้

ตัดสินใจแบบจำแนก (Classification Tree) เป็นปัญหาเชิงเส้นจำนวนเต็มแบบผสม (Mixed-Integer Programing) 

มีวัตถุประสงค์ (Objective) ของปัญหา คือ ค่าการจำแนกผิด (Misclassification) ที่ต่ำที่สุด จากการแก้ปัญหาเชิง

เส้นจำนวนเต็มแบบผสมดังกล่าวจะทำให้ตัวแบบต้นไม้ทั้งต้นถูกสร้างขึ้นในขั้นตอนเดียว  การแบ่งแต่ละครั้งจะ
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คำนึงถึงผลกระทบต่อการแบ่งครั้งอื่นๆ ทั้งหมด ทำให้ตัวแบบต้นไม้ตัดสินใจที่ได้เป็นตัวแบบที่เหมาะสมที่สุด 

(Optimal) สำหรับชุดข้อมูลสอน  

โดยในงานวิจัยของ Bertsimas และ Dunn (2017) ได้เสนอตัวแบบเชิงเส้นจำนวนเต็มแบบผสมสำหรับ

การสร้างต้นไม้จำแนกประเภทท่ีดีที่สุดไว้ ดังนี ้ 

 

         min  
1

𝐿̂
∑ 𝐿𝑡 +

𝑡∈𝜏𝐿

𝛼 ∑ 𝑑𝑡

𝑡∈𝜏𝐵

 

 

 
(1) 

   𝑠. 𝑡.  𝐿𝑡 ≥ 𝑁𝑡 −  𝑁𝑘𝑡 − 𝑛(1 − 𝑐𝑘𝑡),   𝑘 = 1, . . . , 𝐾,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,                 (2) 

𝐿𝑡 ≤ 𝑁𝑡 −  𝑁𝑘𝑡 + 𝑛𝑐𝑘𝑡,   𝑘 = 1, . . . , 𝐾,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,       (3) 

𝐿𝑡 ≥ 0,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,           (4) 

𝑁𝑘𝑡 =
1

2
∑ (1 + 𝑌𝑖𝑘)𝑧𝑖𝑡

𝑛
𝑖=1 ,   𝑘 = 1, . . . , 𝐾,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,      (5) 

𝑁𝑡 = ∑ 𝑧𝑖𝑡
𝑛
𝑖=1 ,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,          (6) 

∑ 𝑐𝑘𝑡
𝐾
𝑘=1 = 𝑙𝑡,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,         (7) 

𝑎𝑚
𝑇 𝑥𝑖 ≥ 𝑏𝑚 − (1 − 𝑧𝑖𝑡),   𝑖 = 1, . . . , 𝑛, ∀𝑡 ∈  𝜏𝐵,   ∀𝑚 ∈  𝐴𝑅(𝑡),     (8) 

𝑎𝑚
𝑇 (𝑥𝑖 + 𝜖) ≤ 𝑏𝑚 + (1 + 𝜖𝑚𝑎𝑥)(1 − 𝑧𝑖𝑡),   𝑖 = 1, . . . , 𝑛,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐵,   ∀𝑚 ∈

 𝐴𝐿(𝑡),            (9) 

∑ 𝑧𝑖𝑡 = 1𝑡∈𝜏𝐿
,   𝑖 = 1, . . . , 𝑛,       (10) 

𝑧𝑖𝑡 ≤ 𝑙𝑡,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,        (11) 

∑ 𝑧𝑖𝑡 ≥𝑛
𝑖=1 𝑁𝑚𝑖𝑛𝑙𝑡,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,        (12) 

∑ 𝑎𝑗𝑡 =
𝑛

𝑖=1
𝑑𝑡,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐵,        (13) 

0 ≤ 𝑏𝑡 ≤ 𝑑𝑡,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐵,       (14) 

𝑑𝑡 ≤ 𝑑𝑝(𝑡),   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐵\{1},       (15) 

𝑧𝑖𝑡, 𝑙𝑡 ∈ {0, 1},   𝑖 = 1, . . . , 𝑛,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿     (16) 

𝑎𝑗𝑡, 𝑑𝑡 ∈ {0, 1},   𝑗 = 1, . . . , 𝑝,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐵     (17) 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 9 

โดยมตีัวแปรตดัสินใจ พารามิเตอร ์และค่าคงท่ีสำหรับตัวแบบ ดังตารางที่ 2.1 2.2 และ 2.3 ตามลำดบั 

ตารางที่ 2.1 ตัวแปรตัดสินใจสำหรับตัวแบบต้นไม้จำแนกประเภทท่ีดีที่สุดและคำอธิบาย 

ตัวแปรตดัสินใจ คำอธิบาย 

𝐿𝑡 จำนวนการทำนายผิดที่โหนดใบ 𝑡 

𝑁𝑘𝑡 จำนวนตัวอย่างที่เป็นคลาส 𝑘 ที่โหนดใบ 𝑡 

𝑐𝑘𝑡 คลาส 𝑘 เป็นค่าในการทำนายท่ีโหนดใบ 𝑡 หรือไม ่

𝑎𝑗𝑡 ตัวแปรตำแหน่งที่ 𝑗 ถูกแบ่งที่โหนดใบ 𝑡 หรือไม ่

𝑧𝑖𝑡 ตัวอย่างที่ 𝑖 ตกที่โหนดใบ 𝑡 หรือไม ่

𝑙𝑡 มีตัวอย่างตกท่ีโหนดใบ 𝑡 หรือไม ่

𝑑𝑡 โหนดใบ 𝑡 มีการแบ่งหรือไม ่

𝑏𝑡 ค่าของตัวแปรที่ใช้เป็นเกณฑ์ในการแบ่งท่ีโหนดใบ 𝑡 
 

ตารางที่ 2.2 พารามิเตอร์สำหรับตัวแบบต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีท่ีสุดและคำอธิบาย 

พารามิเตอร ์ คำอธิบาย 

𝑁𝑚𝑖𝑛 จำนวนตัวอย่างที่โหนดใบตำ่สุด 

𝑀𝑎𝑥 𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ (𝐷) ความลึกสูงสุดของต้นไม้ตดัสินใจ 

𝑎𝑙𝑝ℎ𝑎 (𝛼) ค่าความซับซ้อนของต้นไม้ตดัสินใจ 

 

ค่า 𝛼 ที่ให้สูงขึ้นส่งผลให้จำนวนครั้ง
ในการแบ่งลดลง 

 

ตาราง 2.3 ค่าคงท่ีสำหรับตัวแบบต้นไม้จำแนกประเภทท่ีดีทีสุ่ดและคำอธิบาย 

ค่าคงท่ี คำอธิบาย 

𝑛 จำนวนตัวอย่างของชุดข้อมูลสอน 

𝑝 จำนวนคอลัมน์ (column) ของชุดข้อมูลสอน  

𝐾 จำนวนคลาสของตัวแปรตาม 

𝜏𝐵 ตำแหน่งของแต่ละโหนดใบ 

𝜏𝐿 ตำแหน่งของแต่ละโหนดกิ่ง 

𝐿̂ ค่าทำนายผดิพื้นฐานเท่ากับค่าทำนายผิดหากทำนายด้วยคลาสที่มีจำนวนเยอะท่ีสดุ 

𝑌𝑖𝑘 เมทริกท่ีใช้ระบุว่าจำนวนตัวอย่างที่มีตัวแปรตามเป็นคลาส 𝑘 ที่โหนดใบ 

𝜀𝑗  ค่าส่วนต่างบวกที่น้อยท่ีสดุของแต่ละตัวอย่างในตัวแปร 𝑗 
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คำอธิบายของวัตถุประสงค์ (Objective) และเงื่อนไขแสดงขอบเขต (Constraints) สมการที่ (1) – (17) มีกล่าวโดย

ละเอียดในงานวิจัยของ Bertsimas และ Dunn (2017) ซึ่งสามารถอธิบายโดยสังเขปได้ดังนี ้

ตัวแบบมีวัตถุประสงค์ (1) เพื่อหาค่าการทำนายผิดรวมที่โหนดใบ โดยมีค่าพารามิเตอร์ความซับซ้อนของ

ต้นไมต้ัดสินใจในการควบคุมจำนวนครั้งในการแบ่ง และมเีงื่อนไขแสดงขอบเขต (2) – (4) เพื่อระบุค่าทำนายผิดที่แต่

ละโหนดใบ (5) – (6) เพื่อระบุจำนวนตัวอย่างท้ังหมดและจำนวนตวัอย่างของแต่ละคลาสที่แตล่ะโหนดใบ (7) เพื่อ

ระบุค่าการทำนายที่แตล่ะโหนดใบ (8) – (9) เพื่อระบุตัวแปรและคา่ของตัวแปรที่ใช้ในการแบ่งตัวอย่างที่แต่ละโหนด

กิ่ง (10) – (12) เพื่อให้มั่นใจว่าแต่ละตัวอย่างตกลงที่โหนดใบโหนดใดโหนดหนึ่ง (13) – (14) เพื่อให้มั่นใจว่าตัวแปร

และค่าของตัวแปรที่ใช้ในการแบ่งถูกระบุเฉพาะทีโ่หนดกิ่งที่มีการแบ่ง (15) เพื่อให้มั่นใจว่าโหนดลูก (Child node) 

จะถูกแบ่งได้ก็ต่อเมื่อโหนดพ่อแม่ (Parent node) มีการแบ่งเท่านั้น (16) – (17) ตัวแปรตัดสินใจ 𝑧𝑖𝑡, 𝑙𝑡, 𝑎𝑗𝑡 และ 

𝑑𝑡 เป็นตัวแปรประเภทไบนารี (Binary Variable) 

 

2.5 ข้อมูลสูญหาย (Missing Data) 

ข้อมูลสญูหาย เป็นหนึ่งในปัญหาทีพ่บได้บ่อยในการสร้างตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่อง ข้อมูลสญูหายเกดิ

ได้จากหลายปจัจัย เช่น การที่ผู้ทำแบบสอบถามหรือผู้ที่กรอกข้อมลูในระบบให้ข้อมูลไม่ครบถ้วน หรืออาจจะเกิด

จากความผดิพลาดของระบบฐานข้อมูล ข้อมูลสูญหายโดยทั่วไปมีอยู่ 3 รูปแบบ ได้แก ่

ข้อมูลสญูหายแบบสุ่มอย่างสมบูรณ์ (Missing Completely At Random : MCAR) ข้อมูลสญูหายเกดิขึ้น

อย่างสุ่มโดยไม่ขึ้นกับกลุ่มใดกลุ่มหนึ่งหรือตัวแปรอื่นๆ อาจจะเกดิได้จากความผิดพลาดในการนำข้อมูลเข้าระบบ 

ข้อมูลสญูหายแบบสุ่ม (Missing At Random : MAR) ข้อมูลสูญหายเกิดขึ้นอยางสุม่แต่เกดิภายในบาง

กลุ่มของข้อมูลหรือขึ้นอยู่กับตัวแปรอื่นๆ เช่น ข้อมูลน้ำหนักบางส่วนสูญหายในกลุ่มเพศหญิงเกิดจากกลุ่มผู้ให้ข้อมลู

เพศหญิงมักจะไม่ให้ข้อมลูน้ำหนัก 

ข้อมูลสญูหายแบบไมสุ่่ม (Not Missing At Random : NMAR) ข้อมูลสญูหายเกิดขึ้นอยู่กับข้อมลูที่สญู

หายเอง เช่น ผู้ที่มีนำ้หนักตัวเยอะมักจะไม่ให้ข้อมูลน้ำหนัก 

การจัดการกับข้อมูลส่วนท่ีสญูหายเพื่อให้ชุดข้อมูลนั้นสามารถนำไปใช้ในการสร้างตัวแบบการเรยีนรู้ของ

เครื่องได้นั้นมีหลายวิธี เช่น การเกบ็ข้อมูลเพิ่มเติม การนำตัวแปรทีม่ขี้อมูลสญูหายจำนวนมากออก หรอืการแทนค่า

ข้อมูลส่วนท่ีสญูหาย ข้ึนอยู่กับลักษณะการหายของข้อมูลและความจำเป็นในการใช้ข้อมูลดังกล่าว 
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บทที่ 3 

ขอบเขตและวิธีการดำเนินงานวิจัย 

3.1 ขอบเขตงานวิจัย  

3.3.1 การพัฒนาเวิร์กโฟลว์สำหรับสร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุด 

งานวิจัยในส่วนนี้จะทดลองสร้างตน้ไม้จำแนกประเภทที่ดีท่ีสดุบนชุดข้อมูลจำลองขนาดเล็ก โดยใช้ตัวแบบ

เชิงเส้นจำนวนเตม็แบบผสม เพื่อทดสอบและเลือกใช้ตัวแบบและวธิีการสรา้งที่ให้ประสิทธิผลที่ถูกต้อง และพัฒนา

เวิร์กโฟลว์จากตัวแบบและวิธีการสร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีท่ีสดุดังกล่าว 

3.3.2 การประเมินประสิทธิภาพของต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สดุบนชุดข้อมูลเยอรมันเครดิต 

 ทดสอบประสิทธิผลของตัวแบบและเวริ์กโฟลวส์ำหรบัการสร้างต้นไม้จำแนกประเภทท่ีดีทีสุ่ดบนชุดขอ้มูล

เยอรมันเครดติซึ่งเป็นข้อมลูขนาด 1,000 ตัวอย่าง 1 ตัวแปรตามและ 20 ตัวแปรต้น และประเมินประสิทธิภาพ

เบื้องต้นโดยเปรียบเทียบความแมน่ยำของตัวแบบต้นไมจ้ำแนกประเภทที่ดีท่ีสุดกับต้นไมต้ัดสินใจแบบ CART ที่

ค่าพารามิเตอร์ความลึกสูงสุด 2 ถึง 4 บนชุดข้อมูลดังกล่าว 

3.3.3 การขยายตัวแบบต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุดให้รองรับชุดข้อมูลที่ตัวแปรต้นมีค่าสูญหายจำนวนมาก 

 ขยายตัวแบบต้นไม้จำแนกประเภทท่ีดีที่สุดให้รองรับชุดข้อมลูที่มี ตวัแปรต้นท่ีมีค่าสูญหาย (Missing 

values) จำนวนมาก โดยเพิ่มเงื่อนไขแสดงขอบเขตที่ทำใหต้ัวแปรที่มีข้อมูลสญูหายจำนวนมากถูกแยกข้อมูลส่วนท่ี

สูญหายและไมสู่ญหายออกจากกันท่ีโหนดพ่อแม่ (Parent node) ก่อนท่ีข้อมูลส่วนท่ีไมสู่ญหายของตัวแปรดังกลา่ว

ถูกใช้ในการแบ่งที่โหนดลูก (Child node) เพื่อใหต้ัวแปรที่มีข้อมลูสูญหายถูกใช้ในการสร้างตัวแบบโดยไมไ่ดร้ับ

ผลกระทบจากการแทนค่าข้อมูลสว่นท่ีสูญหาย ทดสอบประสิทธิผลของตัวแบบท่ีถูกขยายดังกล่าวบนชุดข้อมูล

เยอรมันเครดติโดยเพิ่มตัวแปรจำลองที่สามารถใช้ในการจำแนกตัวแปรตาม (good credit risk/bad credit risk) 

ได้ดี แตม่ีข้อมูลสูญหายจำนวนมาก 

 

3.2 วิธีการดำเนินการวิจัย 

3.2.1 การพัฒนาเวิร์กโฟลว์สำหรับสร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุด 

1. ศึกษาทฤษฎี และการสร้างต้นไม้จำแนกประเภทท่ีดีทีสุ่ดโดยใช้ตวัแบบเชิงเส้นจำนวนเต็มแบบผสมจาก

เอกสารและงานวิจัยที่เกีย่วข้อง  

2. ทดลองสร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีท่ีสุดโดยใช้ตัวแบบเชิงเส้นจำนวนเต็มแบบผสมบนชุดข้อมูลขนาด 

6 ตัวอย่าง 2 ตัวแปรต้น และ 1 ตวัแปรตาม 

3. แปลงผลลัพธ์ของตัวแปรตัดสินใจท่ีได้จากการแก้ปัญหาตัวแบบเชิงเส้นจำนวนเตม็แบบผสมให้อยู่ใน

รูปแบบของต้นไมต้ัดสินใจ  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 12 

4. ทดสอบประสิทธิผลของตัวแบบและวิธีท่ีใช้ในการสร้างต้นไมจ้ำแนกประเภทที่ดีท่ีสุด โดยตรวจสอบว่า

ต้นไมต้ัดสินใจที่ไดม้ีโครงสร้างที่ถูกต้องหรือไม่   

5. พัฒนาเวิคโฟลว์จากตัวแบบและวิธีการสร้างต้นไม้จำแนกประเภทท่ีดีที่สุดที่ให้ประสิทธิผลที่ถูกต้อง  

3.2.2 การประเมินประสิทธิภาพของต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สดุบนชุดข้อมูลเยอรมันเครดิต 

1. จัดเตรยีมชุดข้อมลูเยอรมันเครดิตให้อยู่ในรูปแบบท่ีพร้อมสำหรับการสร้างตัวแบบ โดยการทำให้เปน็

ปกติน้อยที่สุด-มากท่ีสุด (Min-Max Normalization) และสร้างตัวแปรหุ่น (Dummy Variable 

Encoding) สำหรับตัวแปรทีเ่ป็นขอ้มูลเชิงคุณภาพ  

2. สุ่มแบ่งชุดข้อมูลเป็น 2 ส่วน ขอ้มูลสร้างตัวแบบ 75% และชุดขอ้มูลทวนสอบ 25% 

3. แบ่งชุดข้อมูลสร้างตัวแบบออกเป็น 3 ส่วน สร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีท่ีสดุและต้นไม้จำแนก

ประเภทแบบ CART ใช้เทคนิคทดสอบแบบไขว้ (K-fold cross-validate) โดยใช้ 2 ส่วนสำหรับการสร้าง

ตัวแบบ 1 ส่วนสำหรับการทดสอบ เพ่ือหาค่าพารามเิตอร์ความซับซ้อนหรือจำนวนครั้งในการแบ่ง (𝐶) ซึ่ง

มีค่าตั้งแต่ 1 ถึง 2𝐷 − 1 ทีใ่ห้ความแม่นยำเฉลี่ยสูงสุดสำหรับแตล่ะค่าพารามิเตอร์ความลึกสูงสดุ (𝐷) 2 

ถึง 4 กำหนดค่าพารามิเตอร์จำนวนตัวอย่างท่ีโหนดใบต่ำสุด (𝑁𝑚𝑖𝑛) เป็น 5% ของจำนวนตัวอย่างของชุด

ข้อมูลสร้างตัวแบบ 

4. สร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดทีี่สุด และต้นไม้จำแนกประเภทแบบ CART บนชุดข้อมูลสร้างตัวแบบ 

75% โดยกำหนดค่าพารามิเตอร์ความลึกสูงสุด 2 ถึง 4 กำหนดค่าพารามิเตอร์จำนวนครั้งในการแบ่งสงูสุด

ที่ได้จากการทำการทดสอบแบบไขว้ (K-fold cross-validate) และกำหนดค่าพารามิเตอร์จำนวนตัวอย่าง

ที่โหนดใบต่ำสุดเป็น 5% ของจำนวนตัวอย่างของชุดข้อมูลสร้างตัวแบบ 

5. ประเมินประสิทธิภาพโดยวัดความแม่นยำของตัวแบบบนชุดข้อมลูทวนสอบ 25% ที่แต่ละ

ค่าพารามิเตอร์ความลึกสูงสุด 2 ถงึ 4 ของต้นไม้จำแนกประเภทที่ดทีี่สุดและต้นไม้จำแนกประเภทแบบ 

CART 

6. เพื่อลดผลการทบจากการสุม่แบ่งข้อมูลที่มีผลต่อการประเมินประสิทธิภาพ ดำเนินขั้นตอน 2 ถึง 5 ซ้ำ 

3 ครั้ง โดยสุ่มแบ่งชุดข้อมูลใหม่และหาค่าความแม่นยำเฉลี่ยจากการทดลองซ้ำทั้ง 3 ครั้ง 

7. เปรียบเทียบคา่ความแม่นยำเฉลี่ยของต้นไมจ้ำแนกประเภทที่ดีท่ีสุดกับต้นไม้จำแนกประเภทแบบ 

CART ที่แต่ละค่าพารามิเตอร์ความลึกสูงสุด 2 ถึง 4 และสรุปผล 

3.2.3 การขยายตัวแบบต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุดให้รองรับชุดข้อมูลที่มีตัวแปรต้นสูญหายจำนวนมาก 

1. กำหนดวิธีการที่ทำให้ตัวแบบต้นไม้จำแนกประเภทดีที่สุดสามารถรองรับตัวแปรต้นที่มีข้อมูลสูญหาย 

(Missing Value) จำนวนมาก  
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2. เพิ่มเงื่อนไขแสดงขอบเขตสำหรับวิธีการดังกล่าวลงบนตัวแบบเชิงเส้นจำนวนเต็มแบบผสมสำหรับการ

สร้างต้นไม้จำแนกประเภทท่ีดีที่สุด 

3. เพิ่มตัวแปรจำลองที่สามารถใช้ในการจำแนกตัวแปรตามของชุดข้อมูลเยอรมันเครดิต (good credit 

risk/bad credit risk) ได้ดีโดยกำหนดให้ตัวแปรดังกล่าวมีข้อมูลสูญหายถึง 50% และตัวแปรสำหรับการ

แบ่งแยกข้อมูลส่วนท่ีสูญหายและไม่สูญหายของตัวแปรดังกล่าวลงบนชุดข้อมูลเยอรมันเครดิต 

4. จัดเตรียมชุดข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบที่พร้อมสำหรับการสร้างตัวแบบ โดยการทำให้เป็นปกติน้อยที่สุด-

มากที่สุด (Min-Max Normalization) และสร้างตัวแปรหุ่น (Dummy Variable Encoding) สำหรับตัว

แปรที่เป็นข้อมูลเชิงคุณภาพ สำหรับตัวแปรที่มีข้อมูลสูญหายให้แทนที่ข้อมูลส่วนที่สูญหายด้วยค่าคงที่ค่า

ใดค่าหนึ่ง 

4. สร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุดบนชุดข้อมูลเยอรมันเครดิตที่ถูกเพิ่มตัวแปรจำลอง โดยใช้ตัวแบบที่

ถูกขยาย  

5. ทดสอบประสิทธิผลของตัวแบบที่ถูกขยายจากความถูกต้องของโครงสร้างของต้นไม้ตัดสินใจที่ได้และ

สรุปผล 
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บทที่ 4 

ผลงานวิจัย 
 

4.1 เวิร์กโฟลว์สำหรับการสร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุด 

ในงานวิจัยส่วนนี้ผู้วิจัยได้ทำการทดลองสรา้งต้นไม้จำแนกประเภททีด่ีที่สุดบนชุดข้อมลูขนาดเล็กซึ่งจะทำ

ให้เห็นโครงสร้างของต้นไม้ตัดสินใจได้อย่างชัดเจน เพื่อท่ีจะทดสอบและเลือกใช้ตัวแบบและวิธีการที่ให้ประสิทธิผลที่

ถูกต้อง  

ต้นไม้จำแนกประเภทท่ีดีทีสุ่ด เปน็การมองการสร้างต้นไม้ตดัสินใจแบบจำแนกเป็นตัวแบบเชิงเส้นจำนวน

เต็มแบบผสม (Mixed-Integer Optimization) ซึ่งจากการแก้ปญัหาตัวแบบดังกล่าวจะให้ผลลัพธ์ในรปูแบบของค่า

ของตัวแปรตัดสินใจ (Decision Variable) โดยตัวแปรตัดสินใจของตัวแบบเชิงเส้นจำนวนเต็มแบบผสมที่บอก

ลกัษณะการแบ่งของต้นไมจ้ำแนกประเภทที่ดีท่ีสุด ได้แก่ 𝑑𝑡  𝑎𝑗𝑡 และ 𝑏𝑡 ซึ่งมีคำอธิบายดังตารางที่ 2.1 

ต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุดบนชุดข้อมูลสร้างตัวแบบขนาด 𝑛 ตัวอย่าง 𝑝 ตัวแปรต้น และ 1 ตัวแปร

ตามซึ่ งแบ่ งเป็ น  𝐾 คลาส  เขี ยนแทนโดย 𝑥𝑖 = [𝑥𝑖
1, 𝑥𝑖

2, … , 𝑥𝑖
𝑝

], 𝑖 = 1, … , 𝑛 และ 𝑦𝑖 ∈

{1, … , 𝐾} สามารถเขียนเป็นต้นไม้ตัดสินใจได้ ดังรูปที ่4.1 

 

รูปที่ 4.1 ต้นไม้ตัดสินใจจำแนกประเภทที่ดีที่สุดที่มีการแบ่งที่โหนด 1 และโหนด 2 

เพื่อทดสอบประสิทธิผลของตัวแบบเชิงเส้นจำนวนเต็มแบบผสมที่ใช้ในการสร้างต้นไมจ้ำแนกประเภทที่ดี

ที่สุดที่เสนอโดย Bertsimas และ Dunn (2017) ผู้วิจัยจึงทดลองสรา้งต้นไม้จำแนกประเภทท่ีดีที่สดุบนชุดข้อมูล

จำลองขนาด 6 ตัวอย่าง 2 ตัวแปรต้นและตัวแปรตามซึ่งแบ่งเป็น 2 คลาส เขียนแทนโดย 𝑥𝑖 = [𝑥𝑖
1, 𝑥𝑖

2],

𝑖 = 1, … ,6 และ 𝑦𝑖 ∈ {1,2} โดยในงานวิจัยนี้ผู้วิจัยใช้ gurobi 9.5.1 (Gurobi Optimization Inc, 

2021a) ในการแก้ปัญหาตัวแบบเชิงเส้นจำนวนเต็มแบบผสม ซึ่งเปน็ไลบรารี่ (Library) ช่ือ gurobipy บนภาษาไพ

ธอน (Python) โดยใช้คอมพิวเตอร์ที่มีตัวประมวลผล 11th Gen Intel(R) Core(TM) i7-11800H @ 2.30GHz แรม 

16 GB จากการแก้ปัญหาตัวแบบพบว่าผลลัพธ์ของตัวแปรตัดสินใจ (Decision Variable) ที่ได้ไม่อยู่ในรูปแบบท่ี

สามารถนำไปสร้างเป็นต้นไม้ตัดสนิใจได้ โดยตัวแปรตัดสินใจ 𝑑𝑡, 𝑎𝑗𝑡, 𝑏𝑡 ซึง่เป็นตัวแปรที่บอกลักษณะการแบง่ของ

ต้นไมต้ัดสินใจ มีค่าเป็น 0 ท้ังหมด กล่าวคือไมม่ีการแบ่งเกดิขั้นบนตน้ไม้ตดัสินใจ อีกทั้งยังไมส่อดคล้องกับผลลัพธ์
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ของตัวแปรตัดสินใจที่เหลือ ผู้วิจัยจึงได้ทดลองสร้างโดยใช้ตัวแบบเชิงเส้นจำนวนเตม็แบบผสมในงานวจิัยของ Lin 

และ Tang (2021) ซึ่งมีวัตถุประสงค์ (Objective) และเงื่อนไขแสดงขอบเขต (Constraints) ดังนี ้ 

 

         min  
1

𝐿̂
∑ 𝐿𝑡 +

𝑡∈𝜏𝐿

𝛼 ∑ 𝑑𝑡

𝑡∈𝜏𝐵

 

 

 
(1) 

   𝑠. 𝑡.  𝐿𝑡 ≥ 𝑁𝑡 −  𝑁𝑘𝑡 − 𝑛(1 − 𝑐𝑘𝑡),   𝑘 = 1, . . . , 𝐾,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,      (2) 

𝐿𝑡 ≤ 𝑁𝑡 −  𝑁𝑘𝑡 + 𝑛𝑐𝑘𝑡,   𝑘 = 1, . . . , 𝐾,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,       (3) 

𝐿𝑡 ≥ 0,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,           (4) 

𝑁𝑘𝑡 =
1

2
∑ (1 + 𝑌𝑖𝑘)𝑧𝑖𝑡

𝑛
𝑖=1 ,   𝑘 = 1, . . . , 𝐾,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,      (5) 

𝑁𝑡 = ∑ 𝑧𝑖𝑡
𝑛
𝑖=1 ,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,          (6) 

∑ 𝑐𝑘𝑡
𝐾
𝑘=1 = 𝑙𝑡,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,         (7) 

𝑎𝑚
𝑇 𝑥𝑖 ≥ 𝑏𝑚 − (1 − 𝑧𝑖𝑡),   𝑖 = 1, . . . , 𝑛, ∀𝑡 ∈  𝜏𝐵,   ∀𝑚 ∈  𝐴𝑅(𝑡),     (8) 

𝑎𝑚
𝑇 (𝑥𝑖 + 𝜖) ≤ 𝑏𝑚 + (1 + 𝜖𝑚𝑎𝑥)(𝑑𝑡 − 𝑧𝑖𝑡),   𝑖 = 1, . . . , 𝑛,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐵,   ∀𝑚 ∈

 𝐴𝐿(𝑡),             (9) 

∑ 𝑧𝑖𝑡 = 1𝑡∈𝜏𝐿
,   𝑖 = 1, . . . , 𝑛,       (10) 

𝑧𝑖𝑡 ≤ 𝑙𝑡,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,        (11) 

∑ 𝑧𝑖𝑡 ≥𝑛
𝑛=1 𝑁𝑚𝑖𝑛𝑙𝑡,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,        (12) 

∑ 𝑎𝑗𝑡 =
𝑛

𝑖=1
𝑑𝑡,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐵,        (13) 

0 ≤ 𝑏𝑡 ≤ 𝑑𝑡,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐵,       (14) 

𝑑𝑡 ≤ 𝑑𝑝(𝑡),   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐵\{1},       (15) 

𝑧𝑖𝑡, 𝑙𝑡 ∈ {0, 1},   𝑖 = 1, . . . , 𝑛,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿     (16) 

𝑎𝑗𝑡, 𝑑𝑡 ∈ {0, 1},   𝑗 = 1, . . . , 𝑝,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐵     (17) 
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ซึ่งแตกต่างจากตัวแบบที่เสนอโดย Bertsimas และ Dunn (2017) ที่เง่ือนไขแสดงขอบเขต (8) จากตัวแบบข้างต้น 

ซึ่งเป็นเง่ือนไขท่ีใช้ในการกำหนดลักษณะการแบ่งของต้นไม้ตัดสินใจ  

จาก 

𝑎𝑚
𝑇 (𝑥𝑖 + 𝜖) ≤ 𝑏𝑚 + (1 + 𝜖𝑚𝑎𝑥)(1 − 𝑧𝑖𝑡),   𝑖 = 1, . . . , 𝑛,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐵,   ∀𝑚 ∈  𝐴𝐿(𝑡),  

เป็น 

𝑎𝑚
𝑇 (𝑥𝑖 + 𝜖) ≤ 𝑏𝑚 + (1 + 𝜖𝑚𝑎𝑥)(𝑑𝑡 − 𝑧𝑖𝑡),   𝑖 = 1, . . . , 𝑛,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐵,   ∀𝑚 ∈  𝐴𝐿(𝑡),  

 

จากการแก้ปัญหาตัวแบบดังกล่าวให้ผลลัพธ์ของตัวแปรตัดสินใจที่บอกโครงสรา้งของต้นไม้ตดัสินใจ 𝑑𝑡, 𝑎𝑗𝑡, 𝑏𝑡 

ดังนี ้

 
Decision Variable Value Decision Variable Value 

𝑎11 1 𝑑1 1 

𝑎12 0 𝑑2 1 

𝑎13 0 𝑑3 1 

𝑎21 0 𝑏1 0.085 

𝑎22 1 𝑏2 0.085 

𝑎23 1 𝑏3 0.339 
 
 

ผลลัพธ์ของตัวแปรตัดสินใจ 𝑑𝑡 สำหรับทุกโหนดกิ่ง 𝑡 ให้ค่าเป็น 1 อธิบายได้ว่ามีการแบ่งเกิดขึ้นที่ทุกโหนดกิ่ง 

สามารถนำไปสร้างเป็นต้นไม้ตัดสินใจได้ ดังรูปที ่4.2 และ 4.3 

 

รูปที่ 4.2 ต้นไม้ตัดสินใจจากการใช้ตัวแบบของ Lin และ Tang (2021) 
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รูปที่ 4.3 แสดงข้อมูลเป็นส่วนจากต้นไมต้ิดสินใจรูปท่ี 4.2 

ซึ่งพบว่า มีการแบ่งที่โหนด 2 ดังรูปที่ 4.2 และ 4.3 ซึ่งเป็นโหนดที่ไม่ควรจะมีการแบ่งเกิดขึ้นเนื่องจากมีจำนวน

ตัวอย่างเท่ากับ 1 ต้นไม้ติดสินใจดังกล่าวจึงมีลักษณะที่ไม่ถูกต้อง ผู้วิจัยจึงได้ทำการกำหนดค่าพารามิเตอร์ความ

ซับซ้อน (𝛼) ตั้งต้นจากเดิมเป็น 0 ให้เป็นค่าบวกใกล้เคียง 0 ซึ่งเป็นค่าที่ไม่ส่งผลต่อความซับซ้อนของต้นไม้ตัดสินใจ 

เพื่อเป็นการกำหนดให้โหนดกิ่งไม่มีการแบ่งหากไม่ทำให้ค่าการจำแนกผิดลดลงตามวัตถุประสงค์ของตัวแบบ 

จากการแก้ปัญหาตัวแบบดังกล่าวให้ผลลัพธ์ของตัวแปรตัดสินใจที่บอกโครงสร้างของต้นไม้ตัดสินใจ 𝑑𝑡, 𝑎𝑗𝑡, 𝑏𝑡 

ดังนี ้

 

Decision Variable Value Decision Variable Value 

𝑎11 0 𝑑1 1 

𝑎12 1 𝑑2 1 

𝑎13 0 𝑑3 0 

𝑎21 1 𝑏1 0.339 

𝑎22 0 𝑏2 0.368 

𝑎23 0 𝑏3 0 
 

ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้เป็นที่น่าพอใจ สามารถนำไปสร้างเป็นต้นไม้ตัดสินใจที่มีลักษณะโครงสร้างถูกต้อง ดังรูปที่ 4.4 และ 

4.5 
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รูปที่ 4.4 ต้นไม้ตัดสินใจจากการใช้ตัวแบบของ Lin และ Tang (2021)                                                            

โดยกำหนดค่าพารามิเตอร์ความซบัซ้อนเป็นค่าบวกใกล้เคยีง 0 

 

                  

รูปที ่4.5 แสดงข้อมูลเป็นส่วนจากต้นไมต้ิดสินใจรูปท่ี 2.4 

ในงานวิจัยของ Bertsimas และ Dunn (2017) ได้เสนออีกหนึ่งวิธีในการกำหนดค่าพารามิเตอร์ความ

ซับซ้อน (𝛼) สำหรับสร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุด สามารถทำได้โดยเพิ่มเง่ือนไขแสดงขอบเขตเพื่อกำหนด

จำนวนครั้งในการแบ่งสูงสุดของโหนดกิ่ง (𝜏𝐵) ดังสมการ (18)  

    

           ∑ 𝑑𝑡

𝑡∈𝜏𝐵

≤ 𝐶, (18) 
 

 

ผู้วิจัยจึงใช้ค่าพารามิเตอร์จำนวนครั้งในการแบ่งสูงสุด (𝐶) ที่ เง่ือนไขแสดงขอบเขต (18) เป็นการกำหนด

ค่าพารามิเตอร์ความซับซ้อน และกำหนดให้ค่าพารามิเตอร์ความซับซ้อน (𝛼) ที่วัตถุประสงค์ของตัวแบบ (1) เป็น

ค่าคงท่ีบวกใกล้เคียง 0 

 สรุปตัวแบบสำหรับการสร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุดที่ให้ประสิทธิผลเป็นที่น่าพอใจซึ่งจะใช้สำหรับ

การพัฒนาเวิร์กโฟลว์สำหรับสร้างต้นไม้จำแนกประเภทท่ีดีที่สุดในงานวิจัยฉบับนี้ ได้ดังนี้  
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min  
1

𝐿̂
∑ 𝐿𝑡 +

𝑡∈𝜏𝐿

𝛼 ∑ 𝑑𝑡

𝑡∈𝜏𝐵

 

    

𝑠. 𝑡.  ∑ 𝑑𝑡𝑡∈𝜏𝐵
≤ 𝐶, 

𝐿𝑡 ≥ 𝑁𝑡 −  𝑁𝑘𝑡 − 𝑛(1 − 𝑐𝑘𝑡),   𝑘 = 1, . . . , 𝐾,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,     

𝐿𝑡 ≤ 𝑁𝑡 −  𝑁𝑘𝑡 + 𝑛𝑐𝑘𝑡,   𝑘 = 1, . . . , 𝐾,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,      

𝐿𝑡 ≥ 0,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,          

𝑁𝑘𝑡 =
1

2
∑ (1 + 𝑌𝑖𝑘)𝑧𝑖𝑡

𝑛
𝑖=1 ,   𝑘 = 1, . . . , 𝐾,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,     

𝑁𝑡 = ∑ 𝑧𝑖𝑡
𝑛
𝑖=1 ,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,   

∑ 𝑐𝑘𝑡
𝐾
𝑘=1 = 𝑙𝑡,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,    

𝑎𝑚
𝑇 𝑥𝑖 ≥ 𝑏𝑚 − (1 − 𝑧𝑖𝑡),   𝑖 = 1, . . . , 𝑛, ∀𝑡 ∈  𝜏𝐵,   ∀𝑚 ∈  𝐴𝑅(𝑡),    

             𝑎𝑚
𝑇 (𝑥𝑖 + 𝜖) ≤ 𝑏𝑚 + (1 + 𝜖𝑚𝑎𝑥)(𝑑𝑡 − 𝑧𝑖𝑡),   𝑖 = 1, . . . , 𝑛,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐵, ∀𝑚 ∈

             𝐴𝐿(𝑡),  

∑ 𝑧𝑖𝑡 = 1𝑡∈𝜏𝐿
,   𝑖 = 1, . . . , 𝑛,        

𝑧𝑖𝑡 ≤ 𝑙𝑡,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,         

∑ 𝑧𝑖𝑡 ≥𝑛
𝑛=1 𝑁𝑚𝑖𝑛𝑙𝑡,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿,         

∑ 𝑎𝑗𝑡 =
𝑛

𝑖=1
𝑑𝑡,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐵,         

0 ≤ 𝑏𝑡 ≤ 𝑑𝑡,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐵,        

𝑑𝑡 ≤ 𝑑𝑝(𝑡),   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐵\{1},        

𝑧𝑖𝑡, 𝑙𝑡 ∈ {0, 1},   𝑖 = 1, . . . , 𝑛,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐿      

𝑎𝑗𝑡, 𝑑𝑡 ∈ {0, 1},   𝑗 = 1, . . . , 𝑝,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐵     
  

 

โดยมีความลึกสูงสุด (𝐷) จำนวนครั้งในการแบ่งสูงสุด (𝐶) และจำนวนตัวอย่างที่โหนดใบต่ำสุด (𝑁𝑚𝑖𝑛) เป็น

ค่าพารามิเตอร์สำหรับต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุด และกำหนดให้ค่าพารามิเตอร์ความซับซ้อน (𝛼) เป็นค่าคงที่

บวกใกล้เคียง 0 ดังตารางที่ 4.1 และ 4.2  
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ตารางที่ 4.1 พารามิเตอร์สำหรับตัวแบบต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีท่ีสุดและคำอธิบาย 

พารามิเตอร ์ คำอธิบาย 

𝑁𝑚𝑖𝑛 จำนวนตัวอย่างที่โหนดใบตำ่สุด 

𝑀𝑎𝑥 𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ (𝐷) ความลึกสูงสุดของต้นไม้ตดัสินใจ 

𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 (𝐶) จำนวนครั้งในการแบ่งของต้นไม ้

 ตัดสินใจ 
 

ตาราง 4.2 ค่าคงท่ีสำหรับตัวแบบต้นไม้จำแนกประเภทท่ีดีทีสุ่ดและคำอธิบาย 

ค่าคงท่ี คำอธิบาย 

𝑛 จำนวนตัวอย่างของชุดข้อมูลสอน 

𝑝 จำนวนคอลัมน์ (column) ของชุดข้อมูลสอน  

𝐾 จำนวนคลาสของตัวแปรตาม 

𝜏𝐵 ตำแหน่งของแต่ละโหนดใบ 

𝜏𝐿 ตำแหน่งของแต่ละโหนดกิ่ง 

𝐿̂ ค่าทำนายผดิพื้นฐานเท่ากับค่าทำนายผิดหากทำนายด้วยคลาสที่มีจำนวนเยอะท่ีสดุ 

𝑌𝑖𝑘 เมทริกท่ีใช้ระบุว่าจำนวนตัวอย่างที่มีตัวแปรตามเป็นคลาส 𝑘 ที่โหนดใบ 

𝜀𝑗  ค่าส่วนต่างบวกที่น้อยท่ีสดุของแต่ละตัวอย่างในตัวแปร 𝑗 

𝛼 ค่าพารามิเตอร์ความซับซ้อนเท่ากบัค่าคงที่บวกใกล้เคียง 0 
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จากการศึกษาข้ันตอนการพัฒนาในงานวิจัยของ Bertsimas และ Dunn (2017) และการทดลองเพื่อให้ได้

ตัวแบบและวิธีการที่ให้ประสิทธิผลที่ถูกต้อง ผู้วิจัยได้ทำการพัฒนาเวิร์กโฟลวส์ำหรับการสร้างต้นไม้จำแนกประเภท

ที่ดีท่ีสุดโดยใช้ตัวแบบข้างต้นซึ่งสามารถเขียนเป็นผังงานได้ ดังรูปที ่4.6 

 

 

รูปที ่4.6 ผังงานเวิร์กโฟลว์สำหรบัการสร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีท่ีสุด 

โดยมรีายละเอียดของเวิร์กโฟลว์สำหรับการสร้างต้นไมจ้ำแนกประเภทที่ดีท่ีสุดดังต่อไปนี ้

นำเข้าชุดข้อมูลสอน (𝑥𝑖,  𝑦𝑖) ในรูปแบบที่ทำให้เป็นปกติ (Normalization) โดยใช้การทำให้เป็นปกติน้อยท่ีสุด-มาก

ที่สุด (Min-Max Normalization)  

กำหนดค่าพารามิเตอร์ความลึกสูงสุด (𝐷) จำนวนครั้งในการแบ่งสูงสุด (𝐶) และจำนวนตัวอย่างที่โหนดใบต่ำสุด 

(𝑁𝑚𝑖𝑛) ดังตาราง 4.1 โดยค่าตั้งต้นของจำนวนครั้งในการแบ่งสูงสุดมีค่าเท่ากับ 2𝐷 − 1 ค่าตั้งต้นของจำนวน

ตัวอย่างที่โหนดใบต่ำสุดเท่ากับ 1  

สร้างต้น ไม้ตั ดสิน ใจโดยใช้ขั้นตอนวิธี  Classification and Regression (CART) จากชุดข้อมูลสอน และ

ค่าพารามิเตอร์ที่กำหนดในขั้นตอนก่อนหน้า 

เตรียมค่าของตัวแปรที่จำเป็นต่อตัวแบบเชิงเส้นจำนวนเต็มแบบผสม สำหรับการสร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุด 

ดังตาราง 4.2 โดยจำนวนคลาสของตัวแปรตาม (𝑘) จำนวนตัวแปรต้น (𝑝) และขนาดของตัวอย่าง (𝑛) เป็นไปตาม

ชุดข้อมูลสอน จำนวนโหนดทั้งหมด (𝑇) มีค่าเท่ากับ 2𝐷+1 − 1 โดย 𝐷 เท่ากับความลึกสูงสุดที่กำหนด ตำแหน่ง
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ของโหนดกิ่ง (𝜏𝐵) เท่ากับ {1, … , ⌊𝑇/2⌋} และโหนดใบ (𝜏𝐿) เท่ากับ {⌊𝑇/2⌋ + 1, … , 𝑇} ค่าเอปซีลอน (𝜀𝑗 ) 

หรือค่าส่วนต่างบวกที่น้อยที่สุดของแต่ละตัวอย่างในตัวแปร 𝑗 มีค่าเท่ากับ min{𝑥𝑗
(𝑖+1)

− 𝑥𝑗
(𝑖)

|𝑥𝑗
(𝑖+1)

−

𝑥𝑗
(𝑖)

, 𝑖 = 1, . . . , 𝑛 − 1} และค่าเอปซีลอนสูงสุด (𝜀𝑚𝑎𝑥) มีค่าเท่ากับ max𝑗{𝜀𝑗} เมทริกซ์ 𝑌 (𝑌𝑖𝑘) เป็นเมทริก

ที่ใช้ระบุว่าจำนวนตัวอย่างที่มีตัวแปรตามเป็นคลาส 𝑘 ที่โหนดใบโดย 𝑌𝑖𝑘 เท่ากับ +1 เมื่อ 𝑦𝑖 = 𝑘  และ เท่ากับ -

1 เมื่อ 𝑦𝑖 ≠ 𝑘 ค่าการทำนายผิดพื้นฐาน (𝐿̂) เท่ากับค่าการทำนายผิดหากทำนายชุดข้อมูลสอนด้วยค่าของตัวแปร

ตามที่มีจำนวนตัวอย่างมากท่ีสุด 

เตรียมวัตถุประสงค์ (Objective) เงื่อนไขแสดงขอบเขต (Constraints) ของตัวแบบ และตัวแปรตัดสินใจ (Decision 

Variable) ที่ใช้ในตัวแบบตามตารางที่ 2.1 

นำต้นไม้ตัดสินใจที่ได้จากการสร้างโดยใช้ขั้นตอนวิธี CART ในข้ันตอนก่อนหน้ามาแปลงให้อยู่ในรูปแบบของค่าของ

ตัวแปรตัดสินใจ และกำหนดค่าการเริ่มต้นแบบอุ่น (Warm Start) ของตัวแบบโดยใช้ค่าของตัวแปรตัดสินใจดังกล่าว 

กำหนดเวลาจำกัด (Time limit) ในการแก้ปัญหาเชิงเส้นจำนวนเต็มแบบผสม แก้ปัญหาตัวแบบและแปลงค่าของตัว

แปรตัดสินใจที่ได้จากการแก้ปัญหาให้อยู่ในรูปแบบของต้นไม้ตดัสนิใจโดยสรา้งเกณฑ์ในการแบ่งที่แต่ละโหนดกิ่งและ

ระบุค่าทำนายตัวแปรตามที่แต่ละโหนดใบ 

4.2 ต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สดุบนชุดข้อมูลแบบจำลองคะแนนเครดิต 

ในส่วนนี้ ผู้ วิจัยได้ทำการสร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุด บนชุดข้อมูลเยอรมันเครดิตจาก 

UCI Machine Learning Repository (Hofmann, 1994) ขนาด 1,000 ตัวอย่าง โดยมีตัวแปรตาม 1 ตัวแปร 

ประกอบไปด้วย 2 คลาส คือ good credit risk และ bad credit risk และมีตัวแปรต้นจำนวน 20 ตัวแปร เขียน

แทนโดย 𝑥𝑖 = [𝑥𝑖
1, 𝑥𝑖

2, … , 𝑥𝑖
20] และ 𝑦𝑖 ∈ {0,1} โดย 𝑖 = 1, … , 1000 ตัวแปรต้นมีคำอธิบายดังตาราง 

4.1 

ตาราง 4.1 ตัวแปรต้นและคำอธิบายของชุดข้อมูลเยอรมันเครดิต 

ช่ือตัวแปร คำอธิบาย 
Status of existing checking account สถานะของบัญช ี
duration in month ระยะเวลาการกู้ยืม 
credit history ประวัติเครดติ 
purpose วัตถุประสงค์การกู้ยืม 
credit amount วงเงิน 
savings account/bonds สถานะบัญชีออมทรัพย/์พันธบัตร 
present employment since ระยะเวลาการเป็นพนักงานในท่ีทำงานปัจจุบัน 
installment rate in percentage of disposable income อัตราการผ่อนชำระคดิเป็นเปอร์เซน็ต์ต่อรายได ้
Personal status and sex สถานะและเพศ 
Other debtors/guarantors ลูกหนี้/ผู้ค้ำประกัน 
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Present residence since ระยะเวลาการอยู่อาศัยในที่อยู่ปัจจุบัน 
Property ทรัพย์สิน 
Age in years อาย ุ
Other installment plans แผนการผ่อนชำระ 
Housing สถานะท่ีอยู ่
Number of existing credits at this bank จำนวนเครดติที่เหลือในธนาคารนี ้
Job ประเภทอาชีพ 
Number of people being liable to provide maintenance for จำนวนผู้ที่อยู่ในความรับผิดชอบเลี้ยงด ู
Telephone มีข้อมูลโทรศัพท์หรือไม ่
foreign worker  เป็นแรงงานต่างชาติหรือไม ่

 

เพื่อทดสอบผลลัพธ์จากวิธีการสร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีท่ีสดุบนชุดข้อมูลจริงโดยใช้ตัวแบบและเวริ์กโฟลว์จาก

งานวิจัยในส่วนท่ี 2 และเปรยีบเทยีบประสิทธิภาพกับต้นไม้จำแนกประเภทที่สร้างโดยใช้ขั้นตอนวิธี Classification 

and Regression (CART) บนชุดข้อมูลดังกล่าว 

เพื่อกำหนดเวลาจำกัด (Time limit) ในการแก้ปัญหาตัวแบบเชิงเส้นจำนวนเต็มแบบผสมสำหรับการสร้าง

ต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุดบนชุดข้อมูลเยอรมันเครดิต ผู้วิจัยได้สร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุดบนชุดข้อมูล

เยอรมันเครดิตขนาด 1,000 ตัวอย่าง โดยกำหนดพารามิเตอร์ความลึกสูงสุดเท่ากับ 4 จำนวนครั้งในการแบ่งเท่ากับ 

15 และจำนวนตัวอย่างที่โหนดใบต่ำสุดเท่ากับ 5% ของจำนวนตัวอย่างข้อมูลที่ใช้สร้างตัวแบบ จากการกำหนดเวลา

จำกัดไว้ท่ี 300 ถึง 10,800 วินาที ให้ความแม่นยำบนชุดข้อมูลสอนได้ผลดังตาราง 4.2 

ตาราง 4.2 ค่าความถูกต้องบนชุดข้อมูลสอนของต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุดบนชุดข้อมูลเยอรมันเครดิตที่การ

กำหนดเวลาจำกัด (Time limit) ในการสร้างตัวแบบ 300 ถึง 10,800 วินาที 

Time limit (Seconds) In-sample accuracies (%) 

                      300  71.8 

                      600  72.6 

                    1,800  73 

                    3,600  73.8 

                    7,200  75.8 

                    9,000  75.8 

                  10,800  75.8 
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การให้เวลาจำกัด (Time limit) ในการแก้ปัญหาตัวแบบที่มากข้ึนทำให้ผลลัพธ์ของต้นไม้ตัดสินใจดีขึ้นซึ่งหมายถึงค่า

การทำนายผิดที่น้อยลงบนชุดข้อมูลสอนตามวัตถุประสงค์  (Objective) ของตัวแบบ จากตารางที่ 4.2 การ

กำหนดเวลาจำกัดที่มากกว่า 7,200 วินาที หรือ 2 ชม. ให้ผลลัพธ์ของต้นไม้ตัดสินใจไม่ต่างจากเดิม ในงานวิจัยนี้

ผู้วิจัยจึงกำหนดเวลาจำกัดไว้ท่ี 2 ชม. สำหรับการสร้างต้นไม้จำแนกประเภทท่ีดีที่สุดบนชุดข้อมูลเยอรมันเครดิต 

เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับต้นไม้จำแนกประเภทที่สร้างโดยใช้ขั้นตอนวิธี Classification and 

Regression (CART) บนชุดข้อมูลดังกล่าว ทำการกำหนดการทดลองโดยสุ่มแบ่งชุดข้อมูลเป็น 2 ส่วน ข้อมูลสร้างตัว

แบบ 75% และข้อมูลชุดทวนสอบ 25% และแบ่งชุดข้อมูลสร้างตัวแบบออกเป็น 3 ส่วน สำหรับทำการทดสอบแบบ

ไขว้ (K-fold cross-validate) เพื่อหาค่าพารามิเตอร์ความซับซ้อน หรือจำนวนครั้งในการแบ่ง (𝐶) ท่ีให้ผลลัพธ์ที่ดี

ที่สุดสำหรับแต่ละค่าพารามิเตอร์ความลึกสูงสุด (𝐷) 1 ถึง 4 และเลือกใช้ค่าพารามิเตอร์ที่ได้ในการสร้างตัวแบบ 

สำหรับค่าพารามิเตอร์จำนวนตัวอย่างที่โหนดใบต่ำสุด (𝑁min) จะกำหนดไว้ที่ 5% ของจำนวนตัวอย่างของข้อมูลที่

ใช้สร้างตัวแบบ กำหนดเวลาจำกัด (Time limit) ในการแก้ปัญหาตัวแบบสำหรับต้นไม้ตัดสินใจจำแนกประเภทที่ดี

ที่สุดไว้ที่ 2 ชม. และกำหนดค่าพารามิเตอร์ในลักษณะเดียวกันสำหรับการสร้างต้นไม้ตัดสินใจโดยใช้ขั้นตอนวิธี 

CART ทำการทดลองซ้ำ 3 ครั้งโดยสุ่มแบ่งชุดข้อมูลใหม่เพื่อลดผลกระทบต่อการประเมินประสิทธิภาพจากการแบ่ง

ชุดข้อมูล และประเมินค่าความแม่นยำเฉลี่ยจากการทดลองทั้ง 3 ครั้ง  

ตารางที่ 4.3 ค่าความถูกต้องเฉลี่ยบนชุดข้อมูลสอนและชุดข้อมูลทวนสอบของต้นไม้ตัดสินใจจำแนกประเภทที่ดี

ที่สุดและต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างโดยใช้ขั้นตอนวิธี CART ที่ค่าความลึกสูงสุด 1 ถึง 4 

 

 จากการทดลองพบว่าตัวแบบและเวิร์กโฟลว์จากงานวิจัยในส่วนท่ี 2 สามารถใช้ในการสร้างต้นไม้จำแนก

ประเภทที่ดีท่ีสุดได้อยา่งถูกต้องบนชุดข้อมูลจริง และจากตารางที่ 4.3 พบว่าค่าความถูกต้องจากการสร้างต้นไม้

ตัดสินใจจำแนกประเภทท่ีดีทีสุ่ดบนชุดข้อมูลเยอรมันเครดิตมีค่าสูงกว่าต้นไมต้ัดสินใจที่สร้างโดยใช้ขั้นตอนวิธี CART 

บนทุกค่าพารามิเตอร์ความลึกสูงสดุ 0.4 ถึง 3.2%  

 

 

CART (%) OCT (%) CART (%) OCT (%)
1 69.8 71 70.7 71.1
2 71 73.5 70.5 71.1
3 72.8 73.9 70.7 73.9
4 74.2 74.6 71.2 72.4

Mean in-sample accuries Mean out-of-sample accuracies
Max. depth



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 25 

4.3 การขยายตัวแบบต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุดให้รองรับชุดข้อมูลที่ตัวแปรต้นมีค่าสูญหายจำนวนมาก 

ข้อดีของการพัฒนาเวิร์กโฟลว์โดยใช้โปรแกรมหาคำตอบสำหรับปัญหาเชิงเส้นจำนวนเต็มแบบผสมคือ

ความสามารถในการขยายตัวแบบให้รองรับเง่ือนไขเพิ่มเติมได้ งานวิจัยในส่วนนี้ผู้วิจั ยจึงทดลองขยายตัวแบบให้

รองรับชุดข้อมูลที่มีตัวแปรต้นสูญหาย (Missing Value) จำนวนมาก เพื่อเป็นหนึ่งทางเลือกในการนำตัวแปรดังกล่าว

มาเป็นส่วนหนึ่งในการสร้างตัวแบบโดยไม่ได้รับผลกระทบจากการแทนค่าข้อมูลส่วนท่ีสูญหาย  

โดยการเพิ่มตัวแปรที่ใช้ในการแบ่งแยกข้อมูลส่วนที่สูญหายและไม่สูญหาย และเพิ่มเง่ือนไขแสดงขอบเขต 

(18) ลงในตัวแบบในงานวิจัยส่วนท่ี 2 เพื่อใช้ตัวแปรดังกล่าวในการแบ่งแยกข้อมูลส่วนที่สุญหายและไม่สูญหายออก

จากกันที่โหนดพ่อแม่ (Parent node) ก่อนท่ีจะใช้ข้อมูลส่วนท่ีไม่สูญหายในการแบ่งแยกท่ีโหนดลูก (Child node) 

 

               ∑ 𝑎𝑗𝑡

2𝑝(𝑡)+1

𝑡=2𝑝(𝑡)

=  𝑎𝑓(𝑗)𝑝(𝑡) 
 
(19) 
 

 
𝑝(𝑡) ∈ ต าแหน่งของโหนดพ่อแม่ของโหนด 𝑡,   ∀𝑡 ∈  𝜏𝐵\{1} 

𝑗 ∈ ต าแหน่งของตวัแปรที่มีขอ้มลูสญูหาย 

𝑓(𝑗) ∈ ต าแหน่งของตวัแปรที่ใชใ้นการแบ่งแยกขอ้มลูส่วนทีส่ญูหายและไม่สญูหายของตวัแปร 𝑗 

 

โดย 𝑎𝑗𝑡 เป็นตัวแปรตัดสินใจที่กำหนดว่าตัวแปรต้นตำแหน่งที ่𝑗 ถูกใช้ในการแบ่งที่โหนด 𝑡 หรือไม ่
 

เงื่อนไขแสดงของเขต (19) หากตัวแปรที่มีข้อมูลสูญหาย 𝑗 ถูกใช้ในการแบ่งที่โหนด 𝑡 ตัวแปรที่ใช้ในการจำแนก

ข้อมูลส่วนท่ีสญูหายและไมสู่ญหายของตัวแปร 𝑗 จะถูกใช้ในการแบ่งที่โหนดพ่อแม่ของโหนด 𝑡  
 เพื่อทดสอบประสิทธิผลของตัวแบบที่ถูกขยาย ผู้วิจัยจึงทดลองสร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุดโดยใช้

ตัวแบบที่ถูกขยายบนชุดข้อมูลเยอรมันเครดิตจากงานวิจัยในส่วนที่ 2 โดยจำลองตัวแปรที่มีความสามารถในการ

จำแนกตัวแปรตาม (good credit risk/bad credit risk) ได้ดี แต่มีข้อมูลสูญหายถึง 50% และเพิ่มตัวแปรในการ

แบ่งแยกข้อมูลส่วนท่ีสูญหายและไม่สูญหายของตัวแปรดังกล่าว กำหนดชื่อตัวแปรและคำอธิบายดังตาราง 4.4 

ตาราง 4.4 ช่ือและคำอธิบายของตัวแปรจำลองและตัวแปรที่ใช้ในการแบ่งแยกข้อมูลสวนที่สูญหายและไม่สูญหาย

ของตัวแปรจำลอง 

ช่ือตัวแปร คำอธิบาย 

A mock variable 
ตัวแปรที่จำแนกตัวแปรตาม (good credit/bad credit) 
ได้ดี แตม่ีข้อมูลสูญหายจำนวนมาก 

Is value of a mock variable not missing? 
ค่าของตัวแปร A mock variable เป็นข้อมูลไม่สญูหาย
ใช่หรือไม ่
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เพิ่มตัวแปรดังกล่าวเป็นตัวแปรต้นลำดับที่ 21 และ 22 ลงบนชุดข้อมูลเยอรมันเครดติ ชุดข้อมูลดังกลา่ว เขียนแทน

โดย 𝑥𝑖 = [𝑥𝑖
1, 𝑥𝑖

2, … , 𝑥𝑖
22] และ 𝑦𝑖 ∈ {0,1} โดย 𝑖 = 1, … , 1000 จากการสร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่

ดีที่สุดโดยใช้ตัวแบบท่ีถูกขยายบนชุดข้อมูลดังกล่าวโดยกำหนดค่าพารามิเตอร์ความลึกสูงสุดเป็น 3 มีตำแหน่งของ

โหนดกิ่ง 𝜏𝐵  ∈  {1, … ,7} จากเงื่อนไขแสดงขอบเขต (19) โดยมี 𝑡 ∈ {2, … ,7}, 𝑝(𝑡)  ∈ {1,2,3}, 𝑗 ∈

{21} และ 𝑓(𝑗) ∈ {22} สามารถเขยีนเป็นสมการไดด้ังนี้  

 

𝑎21,2 +  𝑎21,3  =  𝑎22,1 

𝑎21,4 +  𝑎21,5  =  𝑎22,2 

𝑎21,6 +  𝑎21,7  =  𝑎22,3 

 

จากการแก้ปัญหาตัวแบบ ค่าของตัวแปรตดัสินใจ 𝑎22,2 และ 𝑎21,4 มีค่าเป็น 1 อธิบายได้ว่า ตัวแปรต้นตำแหน่งที่ 

22 (Is value of a mock variable missing?) ถูกใช้ในการแบ่งที่โหนด 2 และ ตัวแปรต้นตำแหน่งที่ 21 (A mock 

variable) ถูกใช้ในการแบ่งที่โหนด 4 ได้ผลดังรูปที่ 4.7 

 

 

รูปที่ 4.7 ต้นไม้ตัดสินใจจำแนกประเภทที่ถูกขยายให้รองรับตัวแปรต้นที่มีข้อมูลสูญหายจำนวนมาก 

 

 จากรูปที่ 4.7 ตัวแบบท่ีถูกขยายและเวริ์กโฟลวท่ีพัฒนาขึ้นในงานวิจัยส่วนที่ 2 สามารถทำงานได้อย่างมี

ประสิทธิผลบนชุดข้อมลูเยอรมันเครดิตที่ถูกเพิม่ตัวแปรจำลองที่มีขอ้มูลสญูหายจำนวนมาก โดยตัวแปรที่มีข้อมูลสูญ

หายจำนวนมากถูกแบ่งแยกข้อมลูส่วนท่ีสูญหายและไม่สญูหายออกจากกันที่โหนด 2 และข้อมลูส่วนที่ไม่สญูหายของ

ตัวแปรดังกลา่วถูกใช้ในการแบ่งทีโ่หนด 4 
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บทที่ 5 

สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 

5.1.1 เวิร์กโฟลว์สำหรับการสร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุด 

 งานวิจัยในส่วนนี้ผู้วิจัยได้ทดลองสร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีท่ีสุดบนชุดข้อมูลขนาดเล็กโดยใช้ตัวแบบใน

งานวิจัยของ Bertsimas และ Dunn (2017) และ Lin และ Tang (2021) การกำหนดค่าพารามิเตอรค์วามซับซ้อน

และค่าคงท่ี เพื่อให้ได้ตัวแบบและวิธีการสร้างต้นไมจ้ำแนกประเภทที่ดีที่สุดที่ให้ประสิทธิผลที่ถูกต้อง และเสนอเวิร์ก

โฟลว์สำหรับการสร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีท่ีสุดจากตัวแบบและวิธีการดังกล่าว 

จากการทดลองพบว่าการใช้ตัวแบบจากงานวิจัยของ Lin และ Tang (2021) โดยกำหนดค่าพารามิเตอร์ความ

ซับซ้อน (𝛼) เป็นค่าบวกใกล้เคียง 0 และใช้การกำหนดจำนวนครั้งในการแบ่ง (𝐶) เป็นค่าพารามิเตอร์ความซับซ้อน 

เป็นรูปแบบท่ีให้ประสิทธิผลที่ถูกตอ้ง 

5.1.2 ต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุดบนชุดข้อมูลเยอรมนัเครดิต 

เพื่อทดสอบประสิทธิผลเพิ่มเติมและประเมินประสิทธิภาพเบื้องต้น  งานวิจัยในส่วนนี้ผู้วิจัยไดส้ร้างต้นไม้

จำแนกประเภทที่ดีท่ีสดุโดยใช้เวิรก์โฟลว์ที่พัฒนาขึ้นในงานวิจัยส่วนที่ 1 บนชุดข้อมูลเยอรมันเครดติขนาด 1,000 

ตัวอย่าง 20 ตัวแปรต้น โดยจากการทดลองสร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีท่ีสุด ที่ความลึกสูงสุด 4 โดยกำหนดเวลา

จำกัดในการแก้ปัญหาตัวแบบเชิงซ้อนจำนวนเต็มแบบผสม ไว้ท่ี 300 ถึง 10,800 วินาที ได้ผลความแม่นยำบนชุด

ข้อมูลสอนดังตาราง 5.1 และเปรยีบเทียบประสิทธิภาพกับต้นไม้ตัดสินใจแบบ CART ที่ความลึกสูงสดุ 1-4 ได้

ผลลัพธ์ดังตารางที่ 5.2 

ตาราง 5.1 ค่าความแม่นยำบนชุดข้อมูลสอนของต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุดบนชุดข้อมูลเยอรมันเครดิตที่การ

กำหนดเวลาจำกัด (Time limit) ในการสร้างตัวแบบ 300 ถึง 10,800 วินาที 

Time limit (Seconds) In-sample accuracies (%) 

                      300  71.8 

                      600  72.6 

                    1,800  73 

                    3,600  73.8 

                    7,200  75.8 

                    9,000  75.8 

                  10,800  75.8 
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ตารางที่ 5.2 ค่าความแม่นยำเฉลี่ยบนชุดข้อมูลสอนและชุดข้อมูลทวนสอบของต้นไม้ตัดสินใจจำแนกประเภทที่ดี

ที่สุดและต้นไม้ตัดสินใจที่สร้างโดยใช้ขั้นตอนวิธี CART ที่ค่าความลึกสูงสุด 1 ถึง 4 

 

จากผลดังตารางที่ 5.1 พบว่าท่ีการกำหนดเวลาจำกดัในการแก้ปัญหาตัวแบบท่ีมากกว่า 7,200 วินาที หรือ 2 ชม. 

บนชุดข้อมูลดังกล่าวใหผ้ลลัพธ์ของต้นไม้ตดัสินใจไม่ตา่งจากเดมิ ในการสร้างต้นไม้สร้างต้นไม้จำแนกประเภทที่ดี

ที่สุดบนชุดข้อมูลเยอรมันเครดิตเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ผู้วิจยัจึงใช้เวลาจำกัดในการแก้ปญัหาไว้ท่ี 2 ชม. 

จากตารางที่ 5.2 ค่าความแม่นยำจากการสร้างต้นไม้ตดัสินใจจำแนกประเภทที่ดีท่ีสุดบนชุดข้อมูลเยอรมันเครดิตมี

ค่าสูงกว่าต้นไม้ตดัสินใจที่สร้างโดยใช้ขั้นตอนวิธี CART บนทุกค่าพารามิเตอร์ความลึกสูงสุด 0.4 ถึง 3.2%  

5.1.3 การขยายตัวแบบต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีที่สุดให้รองรับชุดข้อมูลที่ตัวแปรต้นมีค่าสูญหายจำนวนมาก 

งานวิจัยในส่วนนี้ผู้วิจัยจึงทดลองขยายตัวแบบให้รองรับชดุข้อมูลที่มตีัวแปรต้นสูญหาย (Missing Value) 

จำนวนมาก เพื่อเป็นหน่ึงทางเลือกในการสร้างตัวแบบบนชุดข้อมูลที่มีลักษณะดังกล่าว โดยจากการทดลองสร้าง

ต้นไม้จำแนกประเภทท่ีดีทีสุ่ดจากตัวแบบท่ีถูกขยาย บนชุดข้อมูลเยอรมันเครดิตที่ถูกเพิ่มตัวแปรจำลองที่มีข้อมูลสูญ

หายจำนวนมากไดผ้ลดังรูป 5.1 

 

รูปที่ 5.1 ต้นไม้ตัดสินใจจำแนกประเภทที่ถูกขยายให้รองรับตัวแปรต้นที่มีข้อมูลสูญหายจำนวนมาก 

 

CART (%) OCT (%) CART (%) OCT (%)
1 69.8 71 70.7 71.1
2 71 73.5 70.5 71.1
3 72.8 73.9 70.7 73.9
4 74.2 74.6 71.2 72.4

Mean in-sample accuries Mean out-of-sample accuracies
Max. depth
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ตัวแบบท่ีถูกขยายสามารถทำงานได้อย่างมีประสิทธิผลบนชุดข้อมลูดงักล่าว โดยจากรูปที่ 5.1 ตัวแปรที่มีข้อมูลสญู

หายจำนวนมากถูกแบ่งแยกข้อมลูส่วนท่ีสูญหายและไม่สญูหายออกจากกันที่โหนด 2 และข้อมลูส่วนที่ไม่สญูหายของ

ตัวแปรดังกลา่วถูกใช้ในการแบ่งที่โหนด 4 

 

5.2 สรุปและอภิปลายผล 

งานวิจัยนี้ได้เสนอเวิร์กโฟลว์ของการสร้างต้นไม้ตัดสินใจจำแนกประเภทท่ีดีที่สดุที่ให้ผลลัพธ์ที่สามารถ

นำมาสร้างเป็นต้นไม้ตดัสินใจได้อย่างถูกต้อง และเปรยีบเทียบประสิทธิภาพกับต้นไม้ตดัสินใจแบบ CART บนชุด

ข้อมูลเยอรมันเครดิต พบว่าต้นไมจ้ำแนกประเภทที่ดีท่ีสดุให้อัตราความถูกต้องสูงกว่าต้นไม้ตัดสินใจทัง้บนชุดข้อมูล

สร้างตัวแบบและบนชุดข้อมลูทวนสอบที่ 0.4% ถึง 3.2% และจากการขยายตัวแบบของต้นไมต้ัดสินใจจำแนก

ประเภทที่ดีท่ีสุดใหร้องรับตัวแปรต้นที่มีข้อมูลสูญหายจำนวนมาก ตวัแบบท่ีถูกขยายสามารถทำงานอย่างมี

ประสิทธิผลบนเวิร์กโฟลว์ที่พัฒนาขึ้น 

แม้ว่าประสิทธิภาพของต้นไม้ตัดสนิใจจำแนกประเภทที่ดีท่ีสดุจากการทดลองในงานวิจัยนี้ และงานวิจัยที่

ผ่านมาทั้งของ Bertsimas และ Dunn (2017) และ Lin และ Tang (2021) พบว่าต้นไม้ตัดสินใจจำแนกประเภทที่ดี

ที่สุดให้อัตราความถูกต้องสูงกว่าตน้ไม้ตดัสินใจแบบ CART แต่ต้นไมต้ัดสินใจจำแนกประเภทท่ีดีทีสุ่ดยงัมีข้อจำกัดใน

เรื่องของเวลาที่ใช้ในแก้ปัญหาเชิงเส้นจำนวนเตม็แบบผสมซึ่งเป็นข้ันตอนหลักในการสร้างต้นไมต้ัดสินใจดังกล่าว 

ข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัยชุดนี้มีขนาด 1,000 ตัวอย่าง 20 ตัวแปรต้น พบว่าเวลาจำกดัที่เหมาะสมในการสร้างต้นไม้

ตัดสินใจจำแนกประเภทท่ีดีทีสุ่ดบนข้อมูลดังกล่าวอยู่ท่ี 2 ชม. ในขณะที่ต้นไม้ตดัสินใจแบบ CART ใช้เวลาในการ

สร้างน้อยกว่า 1 วินาที แต่จากความสามารถในการคำนวณของตัวแก้ปัญหาตัวแบบเชิงเส้นจำนวนเต็มแบบผสมที่

พัฒนาขึ้นอย่างต่อเนื่อง (Gurobi Optimization Inc, 2021b) อีกทั้งประสิทธิภาพของคอมพิวเตอร์ที่เพิ่มมากขึ้น จึง

อาจจะทำให้ข้อจำกัดดังกล่าวลดนอ้ยลงในอนาคต และจากข้อดีด้านความยืดหยุ่นของต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีท่ีสดุ

ที่สามารถปรับแต่งและขยายตัวแบบให้รองรับเง่ือนไขเพิ่มเติม รวมถึงความง่ายต่อการอธิบายตัวแบบเช่นเดียวกับ

ต้นไมต้ัดสินใจแบบ CART ผู้วิจยัจงึมองว่าต้นไม้จำแนกประเภทที่ดีท่ีสุดเป็นอีกหนึ่งตัวเลือกที่น่าสนใจสำหรับการ

พัฒนาตัวแบบการเรียนรู้ของเครื่องที่ต้องการความง่ายต่อการอธิบาย 
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