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เห็ดตามธรรมชาติมีทัง้เห็ดที่รบัประทานไดแ้ละเห็ดที่มีพิษ หากคนรบัประทานเห็ดพิษเขา้

ไปท าใหเ้กิดอาการเจ็บป่วยและถึงแก่ชีวิตได้ ดังนั้นจึงไดน้  าเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องมาใช้ในการ
จ าแนกประเภทของเห็ดระหว่างเห็ดพิษและเห็ดที่รบัประทานไดโ้ดยใชแ้บบจ าลอง  5 แบบจ าลอง ไดแ้ก่ 
Logistic regression, SVM, Decision tree, Random Forest และ XGBoost ร่วมกับการใชเ้ทคนิคการ
คดัเลือกและสกดัฟีเจอร ์เพื่อคน้หาฟีเจอรท์ี่ส  าคญัที่สามารถบ่งบอกประเภทของเห็ดได้ โดยผลการศกึษา
พบว่า การคัดเลือกฟีเจอรท์ั้ง RFE และ Chi-square เมื่อจ านวนฟีเจอรเ์พิ่มขึน้ ค่า cross validation 
score เพิ่มขึน้ และคงที่เมื่อจ านวนฟีเจอรเ์ท่ากับ 3 ฟีเจอร ์ส าหรบัเทคนิคการสกัดฟีเจอรด์ว้ย PCA นั้น
เม่ือจ านวน component เพิ่มขึน้ ค่า cross validation score เพิ่มขึน้ และคงที่เมื่อจ านวน component 
เท่ากับ  3 components เมื่อพิจารณาผลลัพธ์พบว่าการใช้แบบจ าลอง  Decision tree ที่ ใช้เทคนิค 
Recursive Feature Elimination (RFE) ในการคดัเลือกฟีเจอรโ์ดยใช้ training size เท่ากับ 60% และใช้
ฟีเจอรเ์พียง 3 ฟีเจอรไ์ด้แก่  กลิ่นของเห็ด  (odor) ขนาดครีบเห็ด  (gill_size) และสีรอยพิมพ์สปอร ์
(spore_print_color) มีความเหมาะสมที่สุดโดยได้ F1 score เท่ากับ 99.32% ซึ่งน าโมเดลที่ไดไ้ปสรา้ง
ตน้แบบเว็บแอปพลิเคชนั 
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Mushrooms are a type of natural fungi that can either be edible or poisonous. 

Consuming poisonous mushrooms can lead to severe illness or even death. Therefore, 
machine learning techniques and models have been used to classify mushrooms into edible 
and poisonous types. This study explores the effectiveness of five machine learning models, 
including Logistic regression, SVM, Decision tree, Random Forest, and XGBoost, along with 
feature selection techniques to identify the most significant features to indicate the type of 
mushroom. Recursive Feature Elimination (RFE) and Chi-square feature selection techniques 
were used to select important features, while Principal Component Analysis (PCA) was used 
for feature extraction. The results showed that both RFE and the Chi-square feature selection 
techniques increased the cross-validation score as the number of features increased. 
Additionally, the PCA technique increased the cross-validation score as the number of 
components increased. After comparing the results of the models, it was found that the 
Decision tree model, which used RFE feature selection technique with a training size of 60%, 
and only three features, namely odor, gill size, and spore print color, yielded the highest F1 
score of 99.32%. This model was then used to develop a prototype web application for 
mushroom classification. 

 
Keyword : Mushroom classification, Machine Learning, Feature selection, Recursive Feature 
Elimination, Feature extraction, Chi-square, Principal Component Analysis, Decision Tree, F1 
score, Web application 
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บทที ่1  
บทน า 

 

1. ภูมิหลัง 
เห็ดเป็นสิ่งมีชีวิตที่จัดอยู่ในอาณาจักรเห็ดรา (Kingdom fungi) ซึ่งเห็ดจัดเป็นราชัน้สูง ที่

อยู่ใน 2 ไฟลัม (phylum) คือ Ascomycota และ Basidiomycota โดยเห็ดที่ประชาชนรูจ้ักทั่วไป
และพบเห็นไดบ้่อยนั้นเป็นเห็ดในไฟลัม Basidiomycota ในอันดับ Agaricales และ Russulales 
ที่มีลักษณะเป็นตอกเห็ด และรูปร่างคลา้ยร่ม สามารถมองเห็นไดด้ว้ยตาเปล่า ซึ่งมีชื่อเรียกทาง
วิชาการว่า “เห็ดครีบ (gilled mushroom หรือ agaric mushroom)” (1, 2)  
 จากสิ่งมีชีวิตในอาณาจักรเห็ดราทั้งหมดจ านวน 1.5 ลา้นชนิด นักวิทยาศาสตรค์้นพบ
เพียง 110,000 ชนิด และมีการจ าแนกว่าเป็นเห็ด 14,000 ชนิด และถูกระบุว่าเป็นเห็ดที่สามารถ
รบัประทานไดเ้พียง 3,000 ชนิดเท่านัน้ (3) 
 โดยในประเทศไทยตัง้อยู่ในต าแหน่งใกลเ้สน้ศนูยส์ูตรในพืน้ที่เขตรอ้นชืน้ และมีฝนตกชุก 
จึงเหมาะกับการเจริญเติบโตของเห็ดได้เป็นอย่างดี  (1, 4) โดยเห็ดที่ขึน้ตามธรรมชาติมีทั้งเห็ดที่
รบัประทานไดแ้ละเห็ดที่มีพิษ ส าหรบัเห็ดที่รบัประทานได้นั้นใหคุ้ณค่าทางโภชนาการมากมาย 
ไดแ้ก่ โปรตีน, แร่ธาตุต่างๆ เช่น โพแทสเซียม ฟอสฟอรสั แมกนีเซียม และสงักะสี อีกทั้งยังเป็น
แหลง่ของเสน้ใย (fiber) และวิตามินต่างๆ เช่น วิตามิน B1, วิตามิน B2, วิตามิน B3 เป็นตน้ (5) 

จากการที่เห็ดที่รับประทานได้มีประโยชน์หลากหลาย จึงมีการเก็บเห็ดที่ เกิดขึน้ตาม
ธรรมชาติ มาใชป้ระโยชนต่์างๆ เช่น น ามารบัประทานในครวัเรือน จ าหน่ายแบบสด  พัฒนาและ
เพาะพนัธุต่์อเพื่อน าไปผลิตในวงการอตุสาหกรรมอาหารและสง่ออกต่างประเทศ เป็นตน้ (6) 
 ส าหรบัเห็ดพิษคือเห็ดที่สรา้งสารพิษชีวภาพที่เกิดจากกระบวนการทางสรีรวิทยา ท าใหค้น
ที่ไดร้บัสารพิษดงักล่าวเกิดอาการเจ็บป่วยและถึงแก่ชีวิตได ้โดยพบว่าเห็ดพิษชนิดเดียวกันอาจมี
สารพิษอยู่หลายชนิดแตกต่างกันตามพื ้นที่ที่ เห็ดเกิด รวมไปถึงเห็ดที่รบัประทานได้ แต่เกิดใน
บริเวณที่มีสารพิษอยู่ในดิน อาจท าใหเ้กิดอันตรายได ้นอกจากนีก้ารปรุงอาหารจากเห็ดที่ไม่สุกก็
ท าใหเ้กิดพิษไดเ้ช่นกนั (5) 
 โดยสารพิษจากเห็ดมีการจ าแนกออกเป็น 4 กลุม่ใหญ่ๆ ไดแ้ก่  

กลุ่มที่  1 Protoplasmic poisons : เป็นกลุ่มของสารพิษที่ เข้าไปท าลายเซลล์ภายใน
รา่งกาย และท าใหเ้กิดการลม้เหลวของอวยัวะภายในร่างกาย  สารพิษในกลุ่มนี ้ไดแ้ก่ Amanitins 
ซึ่งเป็นสารพิษที่ ร ้ายแรงที่สุดในบรรดาสารพิษในเห็ด และมีระยะฟักตัวที่นาน (ประมาณ                      
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6 – 24 ชั่วโมง) โดยการน าเห็ดที่มีสารพิษนี ้ไปปรุงอาหารโดยผ่านความรอ้น ก็ไม่สามารถท าลาย
สารพิษได ้(6, 7) 

กลุ่มที่ 2 Neurotoxin : เป็นกลุ่มของสารพิษที่มีผลต่อระบบประสาท เช่น มีเหงื่อออกมาก 
น า้ตาไหล น า้ลายไหล และอาจท าใหเ้กิดภาวะหวัใจเตน้ชา้และถึงแก่ชีวิตในที่สดุ ตวัอย่างสารพิษ
ในกลุม่นีคื้อ อลัคาลอยดม์สัคารีน (alkaloid muscarine)  (6, 7) 

กลุ่มที่ 3 Gastrointestinal irritants : เป็นกลุ่มของสารพิษที่ท าใหเ้กิดอาการระคายเคือง
ต่อกระเพาะอาหาร และล าไส ้ท าใหม้ีอาการคลื่นไส ้อาเจียน เป็นตะคริวที่ช่องทอ้ง ทอ้งเสีย โดยมี
จ านวนนอ้ยที่ถึงแก่ชีวิต สารพิษในกลุม่นีพ้บในเห็ดจ านวนมากที่พบในประเทศไทย (6, 7) 

กลุ่มที่ 4 Disulfiram like poisoning (Coprine) : เป็นสารพิษในเห็ดที่เมื่อคนรบัประทาน
รว่มกบัแอลกอฮอล ์จะปรากฎอาการ ภายใน 24-72 ชั่วโมง หลงัรบัประทานเห็ด โดยมีอาการหนา้
แดง รอ้น มีเหงื่อออกที่หนา้มาถึงคอและหนา้อก ปวดหวัอย่างรุนแรง คลื่นไส ้อาเจียน หายใจเร็ว
และล าบาก (6, 7) 

สถานการณ์โรคอาหารเป็นพิษจากการรบัประทานเห็ดพิษ จากขอ้มูลการเฝ้าระวังโรค 
ส านักระบาดวิทยา กรมควบคุมโรคในอดีตที่ผ่านมานั้นมีรายงานจ านวนผู้ป่วย และผูเ้สียชีวิต 
ในช่วงเวลาต่างๆ ตัง้แต่ปี 2559 ถึง 2565 ตามตาราง 1  

ตาราง 1 รายงานจ านวนผูป่้วย และผูเ้สียชีวิตจากการรบัประทานเห็ดพิษ ปี 2 5 5 9 – 2 5 6 5 
 

ปี พ.ศ. ช่วงเวลาทีพ่บรายงาน 
จ านวน

ผู้ป่วย (คน) 
จ านวน

ผู้เสียชีวิต (คน) 
อ้างอิง
รายงาน 

2559 1 มกราคม - กนัยายน 2559 1,220 4 (8) 
2560 1 มกราคม -13 ตลุาคม 2560 1,093 5 (9) 
2561 1 มกราคม - 23 สิงหาคม 2561 1,175 6 (10) 

2562 
1 มกราคม - 26 พฤษภาคม 2562 141 5 (11) 
เดือนมิถุนายน - สิงหาคม 2562 989 0 (12) 

2563 1 มกราคม - 24 สิงหาคม 2563 1,686 7 (12, 13) 
2564 1 มกราคม - 6 มิถนุายน 2564 218 2 (14) 
2565 1 มกราคม - 20 กรกฎาคม 2565 632 0 (15) 
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 จากการขอ้มูลขา้งตน้เห็นไดว้่า การรบัประทานเห็ดพิษนั้นก่อใหเ้กิดอันตรายแก่สุขภาพ
ของประชาชน และอาจถึงแก่ชีวิตได ้ดงันัน้การที่สามารถจ าแนกประเภทของเห็ดระหว่างเห็ดมีพิษ 
และเห็ดที่สามารถรบัประทานไดจึงมีความส าคญั ดงันัน้ผูว้ิจยัจึงมีความสนใจในการสรา้งเทคนิค
การเรียนรูข้องเครื่อง  (Machine Learning Techniques) เพื่อช่วยในการจ าแนกประเภทของเห็ด 
โดยใชข้อ้มลูคณุลกัษณะของเห็ด 
 
2. ความมุ่งหมายของงานวิจัย 

ในการวิจยัครัง้นีผู้ว้ิจยัไดต้ัง้ความมุ่งหมายไวด้งันี ้
2.1 เพื่อคน้หาคุณลกัษณะที่ส  าคัญที่สามารถบ่งบอกและจ าแนกประเภทของเห็ดมีพิษ

ออกจากเห็ดที่สามารถรบัประทานได ้และแสดงเป็นกราฟ 
2.2 เพื่อสรา้งเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องที่มีประสิทธิภาพในการจ าแนกเห็ด 2 ประเภท 

คือ เห็ดมีพิษ และเห็ดที่สามารถรบัประทานได ้ดว้ยเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องแบบมี
ผูส้อน (Supervised Machine Learning) 

2.3 เพื่อน าเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องที่มีประสิทธิภาพไปใชป้ระโยชนแ์ก่ประชาชนที่มี
พฤติกรรมในการเก็บเห็ดป่ามารบัประทานหรือน ามาขาย โดยน าไปใชง้านในรูปแบบ
เว็บแอปพลิเคชนั เพื่อใหส้าธารณชนจ าแนกประเภทเห็ดเบือ้งตน้ไดอ้ย่างทนัที 

 
3. ความส าคัญของการวิจัย 
 งานจ าแนกประเภทเห็ดระหว่างเห็ดมีพิษและเห็ดที่สามารถรบัประทานไดท้ี่พฒันาขึน้มา
จากเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องนี ้คาดหวังว่าสามารถช่วยใหป้ระชาชนที่มีพฤติกรรมในการเก็บ
เห็ดป่ามารบัประทานหรือน ามาขาย สามารถระมดัระวงัและหลีกเลี่ยงการเก็บเห็ดท่ีมีพิษได ้
 
4. ขอบเขตของการวิจัย 

ชุดข้อมูลทีใ่ช้ในการวิจัย 
ใช้ข้อมูลสาธารณะของเห็ดครีบจ านวน 23 สายพันธุ์ในตระกูล Agaricus และ Lepiota 

จ านวน 8,124 ชนิด ซึ่งมีการระบุว่าเป็นเห็ดพิษ หรือเห็ดที่รบัประทานได ้ ซึ่งไดร้บัมาจากเว็บไซต ์
kaggle (16) โดยเป็นข้อมูลที่  Jeff Schlimmer ซึ่งเป็นผู้บริจาคให้กับ UCI Machine Learning 
Repository ได้ดึ งม าจ ากข้อมู ล ใน หนั งสื อ  The Audubon Society Field Guide to North 
American Mushrooms (1981). G. H. Lincoff (Pres.), New York: Alfred A. Knopf (17, 18) 
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รายละเอียดของชุดข้อมูล 
ใช้ข้อมูลสาธารณะของเห็ดครีบจ านวน 23 สายพันธุ์ในตระกูล Agaricus และ Lepiota 

จ านวน 8,124 ชนิด ซึ่งมีการระบุว่าเป็นเห็ดพิษ หรือเห็ดที่รบัประทานได ้โดยมีขอ้มูลคณุลกัษณะ
ของเห็ดทัง้หมด 22 คอลมัน ์ 

 
ตัวแปรทีศ่ึกษา 

      1. ตวัแปรอิสระ แบ่งเป็นดงันี ้
  1.1 ขอ้มลูสณัฐานวิทยาของเห็ด 
        1.1.1 หมวกเห็ด 

     - สีของหมวกเห็ด 
     - ลกัษณะพืน้ผิวบนหมวกเห็ด 
     - รูปทรงของหมวกเห็ด 

   1.1.2 ครีบเห็ด 
     - สีของครีบเห็ด 
     - ความแนบชิดของครีบกบักา้นดอกเห็ด 
     - ระยะห่างของครีบเห็ดแต่ละครีบ 
     - ขนาดของครีบเห็ด 

         1.1.3 กา้นดอกเห็ด 
     - รูปทรงของกา้นดอก 
     - ลกัษณะรากท่ีอยู่ปลายกา้นดอก 

   - สีของพืน้ผิวกา้นดอก 
▪ สีพืน้ผิวกา้นดอกที่อยู่บรเิวณเหนือวงแหวน 
▪ สีของพืน้ผิวกา้นดอกที่อยู่บรเิวณดา้นลา่งวงแหวน 

     - ลกัษณะของพืน้ผิวกา้นดอก 
▪ ลกัษณะของพืน้ผิวบรเิวณเหนือวงแหวน 
▪ ลกัษณะของพืน้ผิวบรเิวณดา้นลา่งวงแหวน 
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       1.1.4 เยื่อที่หุม้ดอกเห็ด 
     - ประเภทของเยื่อที่หุม้ดอกเห็ดที่พบ 
     - สีของเยื่อที่หุม้ดอกเห็ด 
       1.1.5 วงแหวนของเห็ด 
     - จ านวนวงแหวนของเห็ด 
     - รูปรา่งของวงแหวน 

  1.2 ขอ้มลูคณุลกัษณะประจ าตวัของเห็ดอ่ืนๆ 
       1.2.1 รอยช า้บนเห็ด 
       1.2.2 กลิ่นของเห็ด 
       1.2.3 สีของรอยพิมพส์ปอร ์
       1.2.4 ลกัษณะการกระจายตวั / การเกาะกลุม่กนัของเห็ด 
       1.2.5 บรเิวณที่ที่พบเจอเห็ดเจรญิเติบโต 
 

     2. ตัวแปรตาม ได้แก่ ประเภทของเห็ด ซึ่งในการวิจัยนีม้ี 2 ประเภทคือ เห็ดพิษ และเห็ดที่
รบัประทานได ้
 

5. กรอบแนวคิดในงานวิจัย 

งานวิจยันีศ้ึกษาการจ าแนกประเภทของเห็ดระหว่าง เห็ดพิษและเห็ดที่รบัประทานได ้โดย

ใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องเป็นเครื่องมือส าหรบัสรา้งแบบจ าลองในการจ าแนกประเภทของเห็ด 

ขอ้มูลที่ใช้นั้นเป็นข้อมูลสาธารณะของเห็ดครีบจ านวน 23 สายพันธุ์ในตระกูล Agaricus และ 

Lepiota จ านวน 8,124 ชนิด ซึ่งมีการระบุว่าเป็นเห็ดพิษ หรือเห็ดที่รบัประทานได้ โดยมีข้อมูล

คณุลกัษณะของเห็ดจ านวนทัง้หมด 22 คอลมัน ์ซึ่งไดร้บัมาจากเว็บไซต ์Kaggle   

โดยขอ้มูลที่ไดร้บัมานั้นอยู่ในรูปแบบ csv file หลงัจากนั้นจึงน าไปเก็บในรูปแบบตาราง

(DataFrame) จากนั้นท าการใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องในการสรา้งแบบจ าลองเพื่อท านาย

และจ าแนกประเภทของเห็ด ซึ่งเขียนดว้ยภาษาโปรแกรม Python โดยใช ้เทคนิคการจดัการฟีเจอร์

คือ การคัดเลือกฟีเจอร ์(Feature Selection) กับการสกัดฟีเจอร ์(Feature extraction) และใช้

เท ค นิ ค ก า ร เรี ย น รู้ข อ ง เค รื่ อ ง  ได้ แ ก่  Logistic Regression,  Support vector machine,           

Decision tree, Random forest แ ล ะ  XGBoost ใน ก ารแก้ ปั ญ ห าป ระ เภ ท  Classification             
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ในสว่นของการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง มีการหาค่า Accuracy, F1 score และ AUC 

(Area Under Curve) score เพื่อเปรียบเทียบความสามารถในการจ าแนกประเภทของเห็ด ในแต่

ละแบบจ าลอง เพื่อหาแบบจ าลองที่มีประสิทธิภาพในการท านายสงูที่สดุ ประกอบกบัใช ้training 

size และ ฟีเจอรท์ี่เหมาะสมที่สดุ 

 

6. สมมติฐานในการวิจัย 

6.1 การคัดเลือกฟีเจอรด์ว้ยเทคนิค RFE ท าใหส้ามารถคน้หาฟีเจอรท์ี่ส  าคัญออกมาได้

โดยใชจ้ านวนฟีเจอรน์้อยกว่าการคัดเลือกดว้ยเทคนิค chi-square โดยยังมีประสิทธิภาพในการ

จ าแนกประเภทเห็ดเท่ากนั 

6.2 เมื่อใชเ้ทคนิคการคดัเลือกฟีเจอรแ์ลว้ แบบจ าลอง Random Forest มีประสิทธิภาพใน

การจ าแนกประเภทเห็ดมากที่สดุ ที่ training size = 70% โดยใชจ้ านวนฟีเจอรน์อ้ยที่สดุ 

6.3 เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องสามารถจ าแนกประเภทของเห็ด ไดเ้ทียบเท่ามนุษยเ์ป็น

อย่างนอ้ย 

 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 



 

บทที ่2  
ทบทวนวรรณกรรม 

 
 ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดศ้กึษาเอกสารและงานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง และไดน้ าเสนอตาม 
หวัขอ้ต่อไปนี ้

1. ขอ้มลูสณัฐานวิทยา (Morphology) และคณุลกัษณะประจ าตวัของเห็ดครีบ 
2. เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning Techniques)  
3. แบบจ าลองอลักอรธิึมที่ใชใ้นเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องที่ใชใ้นงานวิจยั 
4. การแบ่งชดุขอ้มลูส าหรบัการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
5. การปรบัมาตราสว่นของฟีเจอร ์(Feature scaling) 
6. การปรบัค่าพารามิเตอร ์(Hyperparameter Tuning) 
7. การคั ด เลื อ ก ฟี เจ อ ร์แ ล ะก ารส กั ด ฟี เจ อ ร์ (Feature Selection and Feature 

Extraction)  
8. งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 
 

1. ข้อมูลสัณฐานวิทยา (Morphology) และคุณลักษณะประจ าตัวของเหด็ครีบ 
เห็ดครีบ (Gilled mushroom) ซึ่งมีสว่นประกอบที่ส  าคญัตามภาพประกอบ 1 (19) 

 

ภาพประกอบ 1 สณัฐานวิทยา (Morphology) ของเห็ดครีบ 
ที่มา : https://www.researchgate.net/figure/General-morphology-of-Agaricus-spp-fruiting-

body_fig1_275179411 
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โดยมีสว่นประกอบดงัต่อไปนี ้ (2, 4-7, 20) 
- หมวกเห็ด (Cap) เป็นส่วนที่อยู่ดา้นบนสดุของดอกเห็ด ที่เมื่อดอกเห็ดเจริญเติบโตเต็มที่

แล้ว ก็จะบานออก โดยอาจมี รูปทรงที่ แตกต่างกันออกไปในเห็ดแต่ละชนิด ดังแสดงใน
ภาพประกอบ 2 - 3  เช่น ทรงกรวยคว ่า (conical), ทรงระฆงั (bell), แผ่นแบนราบ (flat), ทรงกรวย
หงาย (sunken), ทรงร่มแหลม (knobbed หรือ umbonate)  เป็นต้น โดยบนผิวหมวกเห็ดก็
สามารถมีไดห้ลากหลายรูปแบบ ดังแสดงในภาพประกอบ 4 ไดแ้ก่ เป็นสะเก็ด ผิวเรียบ เป็นตน้ 
และยงัมีสีที่แตกต่างกนัออกไปได ้ไดแ้ก่ ขาว แดง สม้ เทา เขียว ม่วง เป็นตน้  

 

ภาพประกอบ 2 ตวัอย่างรูปทรงของหมวกเห็ด 
ที่มา: นนัทนา แตป้ระเสรฐิ (2552), เห็ดพิษอนัตรายท่ีควรรูจ้กั 
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ภาพประกอบ 3  ตวัอย่างรูปทรงของหมวกเห็ด 
ที่มา: Denchev, C. M., Denchev, T. T., Polemis, E., and Venturella, G. (2013) 

 

 
ภาพประกอบ 4 ตวัอย่างลกัษณะพืน้ผิวบนหมวกเห็ด  

ที่มา: นนัทนา แตป้ระเสรฐิ (2552), เห็ดพิษอนัตรายท่ีควรรูจ้กั 

- ครีบเห็ด (Gil ls) เป็นสว่นที่อยู่ดา้นล่างของหมวกเห็ด มีลกัษณะเป็นซี่ๆที่เรียงเป็นรศัมี
รอบกา้นดอก เป็นที่เกิดของสปอรข์องดอกเห็ด โดยเห็ดแต่ละชนิดนัน้มีครีบเห็ดที่แตกต่างกนัทัง้ใน
ดา้นของสี ความหนา การเรียงตวั การยดึติดกบักา้นดอก ดงัแสดงในภาพประกอบ 5 - 7 
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ภาพประกอบ 5 ตวัอย่างลกัษณะการยึดติดของครีบเห็ดกบักา้นดอก 
ที่มา: นนัทนา แตป้ระเสรฐิ (2552), เห็ดพิษอนัตรายท่ีควรรูจ้กั 

 

 

ภาพประกอบ 6 ตวัอย่างลกัษณะการเรียงตวัของครีบเห็ด 
ที่มา: https://laptrinhx.com/mushrooms-classification-part-1-196322162/ 

 

 

ภาพประกอบ 7 ตวัอย่างลกัษณะการเรียงตวัของผิวครีบเห็ด และขนาดของครีบเห็ด 
ที่มา: นนัทนา แตป้ระเสรฐิ (2552), เห็ดพิษอนัตรายท่ีควรรูจ้กั 

https://laptrinhx.com/mushrooms-classification-part-1-196322162/
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- กา้นดอก (stalk) หรืออาจเรียกไดว้่าเป็นล าตน้ของดอกเห็ด เป็นส่วนที่ยกหมวกเห็ดใหส้งู 
เพื่อใหส้ามารถปล่อยสปอรท์ี่อยู่ที่ครีบเห็ดนัน้กระจายและปลิวไปไดไ้กลๆ โดยกา้นเห็ดสามารถมี
รูปร่างไดห้ลายแบบ  ไดแ้ก่  รูปทรงกระบอก, รูปทรงเรียวลงหาโคนกา้น อีกทัง้กา้นของเห็ดแต่ละ
ชนิดก็สามารถมีลักษณะกับสีที่บริเวณพื ้นผิวของก้านดอกที่หลากหลายได้ ดังแสดงใน
ภาพประกอบ 8 นอกจากนีท้ี่บรเิวณกา้นดอกสามารถพบสว่นของเยื่อหุม้ดอกเห็ด (veil) ได ้

 

 

ภาพประกอบ 8 ตวัอย่างรูปร่างของกา้นดอก 
ที่มา: อทุยัวรรณ แสงวณิช และคณะ (2556), หนงัสือบญัชีรายการทรพัยส์ินชีวภาพเห็ด 

 

- เยื่อหุม้ดอกเห็ด (veil) เป็นเนือ้เยื่อบางๆที่ช่วยยึดกา้นดอกและขอบของหมวกเห็ดตอนที่
เห็ดยังเป็นดอกเล็กๆ โดยเมื่อดอกเห็ดเจริญเติบโตขึน้จนหมวกเห็ดกางออก เยื่อหุม้นีจ้ะขาดออก 
แต่ยงัมีเศษที่ยึดติดอยู่ได ้โดยส่วนที่อยู่ตรงกลางกา้นดอกนัน้เรียกว่า วงแหวน (Ring หรือ partial 
veil) หรืออยู่ที่สว่นปลายของกา้นเรียกว่า Volva (หรือ Universal veil) หรือสามารถพบเยื่อหุม้ดอก
เห็ดไดท้ัง้สองแบบในเห็ดชนิดเดียวกนั (21) 

- กลิ่น (Odor) : เห็ดมีกลิ่นเฉพาะตวัที่แตกต่างกนั หรือไม่มีกลิ่นก็ได ้โดยเห็ดที่รบัประทาน
ได้บางชนิดมีกลิ่นเครื่องเทศเมื่อมาท าให้แห้ง (ได้แก่ Lactarius camphoratus (Bull.) Fr.) หรือ
บางชนิดมีกลิ่นอัลมอนด ์(เช่น เห็ดหล่มกลิ่นอัลมอนด)์ ส่วนเห็ดพิษบางชนิดมีกลิ่นเหม็น (เช่น 
Amanita virosa (Fr.) Bertill) (6) 

- รอยช า้ (Bruise) : รอยช า้บนเห็ดสามารถเกิดขึน้ไดจ้ากการที่ดอกเห็ดเกิดการฉีกขาด ท า
ใหม้ีน า้ยาง (latex) ที่ไม่มีสี, มีสีขาว, สีสม้ หรือสีอื่นๆ ไหลออกมา โดยหากทิง้ไวน้านๆ สีอาจมีการ
เปลี่ยนแปลงไปได ้(6) 
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- รอยพิมพส์ปอร ์(Spore print) ติดอยู่ที่ครีบเห็ด โดยสีของรอยพิมพส์ปอร์สามารถมีสีที่
แตกต่างไปจากสีของครีบเห็ดและหมวกเห็ด จึงต้องมีการเก็บขอ้มูลจากสีของรอยพิมพ์สปอร์
เพิ่มเติม โดยวิธีการตรวจสีของรอยพิมพส์ปอร ์เป็นไปดงัวิธีต่อไปนี ้ดงัแสดงในภาพประกอบ 9 (6) 

ขั้นตอนที่ 1 น าดอกเห็ดที่โตเต็มที่และยังสดอยู่ มาตัดแยกส่วนหมวกออกจาก
กา้นดว้ยใบมีดที่คม 

ขัน้ตอนที่ 2 คว ่าหมวกเห็ดทัง้อัน หรือบางส่วนของหมวกเห็ดลงบนกึ่งกลางของ
แผ่นกระดาษที่ขา้งหนึ่งเป็นสีด าและอีกขา้งหนึ่งเป็นสีขาว 

ขัน้ตอนที่ 3 น าฝาจานแกว้หรือถว้ยแกว้มาครอบหมวกเห็ด โดยอาจทิง้ไวข้า้มคืน
เพื่อใหส้ปอรท์ี่อยู่บนผิวครีบตกลงบนแผ่นกระดาษไดเ้ต็มที่และชดัเจน 

ขัน้ตอนที่ 4 เมื่อครบก าหนดเวลา จึงเปิดภาชนะที่ครอบและหยิบหมวกเห็ดออก 
จึงเห็นสปอรต์กอยู่บนกระดาษตามรอยครีบ (กลุ่มเห็ดครีบ) สีสปอรท์ี่อ่อน เช่น สีขาว สี
ครีม สีเหลืองอ่อน สามารถมองเห็นอย่างชดัเจนบนกระดาษสีด า ส่วนสีสปอรท์ี่เขม้ เช่น สี
ด า สีเทา สีน า้ตาล สามารถมองเห็นอย่างชดัเจนบนกระดาษสีขาว  

ส าหรบัการบอกสีสปอรข์องเห็ดนัน้ ใหใ้ชส้ีรอยพิมพส์ปอรท์ี่ตกอยู่บนกระดาษสี
ขาวและสังเกตภายใต้แสงจากธรรมชาติ  สีของรอยพิมพ์สปอรใ์นกลุ่มเห็ดครีบ แบ่ง
ออกเป็น 5 กลุ่มสีดงันี ้กลุม่สีขาวไดแ้ก่ ขาว ครีม เหลืองอ่อน จนถึงสีเหลือง และเขียวอ่อน 
กลุ่มสีชมพูไดแ้ก่ สีชมพูอ่อนจนถึงชมพูแก่ และน า้ตาลอมชมพู กลุ่มสีน า้ตาล ได้แก่ สี
น า้ตาลปนเหลืองจนถึงสีน า้ตาล และสีน า้ตาลปนแดงหรือ สีสนิมเหล็ก กลุ่มสีน า้ตาลปน
ม่วงจนถึงสีน า้ตาลปนสีชอคโกแลต และกลุม่สีเทาปนด าจนถึงสีด า  

นอกจากนีก้ารตรวจสอบรอยพิมพข์องสปอรน์ัน้ ยังช่วยใหส้งัเกตเห็นลกัษณะการ
เรียงตวัของครีบเห็ดไดอี้กดว้ย 

 
ภาพประกอบ 9 วิธีการเก็บตวัอย่างของรอยพิมพส์ปอร ์

ที่มา: อทุยัวรรณ แสงวณิช และคณะ (2556), หนงัสือบญัชีรายการทรพัยส์ินชีวภาพเห็ด 
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- ลักษณะการกระจายตัว / การเกาะกลุ่มกันของเห็ด (Population): เห็ดสามารถ
เจริญเติบโตไดห้ลากหลายรูปแบบ ไดแ้ก่ เกิดเป็นดอกเด่ียว หรือเป็นกลุ่มเล็กๆ หรือเป็นกระจุก
ใหญ่ๆ รวมตวักนั (6) 

- บริเวณที่ที่พบเจอเห็ดเจริญเติบโต (Habitat): เห็ดที่ต่างชนิดกันมีการเจริญเติบโตในที่
แตกต่างกนั เนื่องจากเห็ดตอ้งการสารอาหารในการเติบโตและแพรพ่นัธุท์ี่แตกต่างกนั เช่น เห็ดบาง
ชนิดจะอาศยัอยู่บนล าตน้และตอไมท้ี่ตายแลว้, อาศยับนดินในป่าผลดัใบและป่าสน, บนพืน้ดินใน
ป่าเต็งรงั, บนซากใบไมท้ี่ทบัถม, บนก่ิงไมแ้ละท่อนไมข้องไมผ้ลดัใบ, บนซากใบไม ้ เป็นตน้ (6) 
 

2. เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning Techniques) 
เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องเป็นศาสตรท์ี่ใชส้รา้งการเรียนรูใ้หก้ับเครื่อง โดยส่วนใหญ่มัก

ใชห้ลกัการทางคณิตศาสตรแ์ละสถิติ ในการสรา้งแบบจ าลอง จากขอ้มลูต่างๆ (ตวัแปรตน้) น าไปสู่
การท านายผลลพัธ์ (ตัวแปรตาม) ซึ่งเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องนีแ้บ่งเป็น 3 ประเภทใหญ่ๆ คือ 
(22, 23) 
 2.1  Supervised Learning คือการเรียนรูแ้บบมีผู้สอน เป็นเทคนิคที่มนุษย์ซึ่งมีข้อมูล
ทัง้ตัวแปรตน้ (input data) และ ขอ้มูลผลลัพธ์ (Target) ที่ถูกตอ้ง แลว้น าไปสอนใหแ้บบจ าลอง 
เพื่อใหแ้บบจ าลองสามารถค านวณและท านายผลลพัธ์ไดเ้มื่อมี input data ที่ไม่รูจ้ักไดใ้นอนาคต 
โดยสามารถแบ่งออกเป็น 2 ลกัษณะคือ  

- แบบ Classification (ปัญหาเชิงแบ่งประเภท) เมื่อขอ้มลูผลลพัธม์ีลกัษณะที่เป็นประเภท 
เช่น yes / no หรือ ชื่อประเภท (Class) ที่ตอ้งการท านาย 

- แบบ Regression (ปัญหาเชิงถดถอย) เมื่อขอ้มลูผลลพัธม์ีลกัษณะที่เป็นตวัเลขต่อเนื่อง 
เช่น การท านายราคาบา้น, การท านายค่าความเขม้ขน้ของก๊าซ CO2 ในอากาศ เป็นตน้ 
 2.2 Unsupervised learning  คือการเรียนรูแ้บบไม่มีผูส้อน เป็นเทคนิคที่มนษุยซ์ึ่งมีขอ้มลู
แค่ input data โดยไม่มีขอ้มูลผลลพัธ์ (Target) โดยอาศัยการที่คอมพิวเตอรไ์ดเ้รียนรูข้อ้มูลจาก
คณุสมบติัหรือลกัษณะจ าเพาะของขอ้มลูที่คลา้ยกนั แลว้ท าการจดักลุ่มใหอ้ยู่ดว้ยกนั และสรา้งกฎ
และขอบเขตเพื่อจ าแนกข้อมูล เช่น งาน Clustering ที่ต้องการแบ่งกลุ่มลูกค้าที่มีพฤติกรรม
คลา้ยกนัใหอ้ยู่ในกลุม่เดียวกนั เพื่อน าเสนอโปรโมชั่นการขายสินคา้ 
 2.3 Reinforcement learning  คือการเรียนรูแ้บบเสริมก าลงั มีหลกัการท างานเสมือนกับ
การที่มนุษยเ์รียนรูบ้างสิ่งบางอย่างดว้ยการลองผิดลองถูก และมีการเรียนรูเ้กิดขึน้ระหว่างทางว่า
การกระท าไหนดีหรือไม่ดี หรืออาจมีคะแนนเขา้มาเก่ียวขอ้ง โดยค านวณว่าในสถานการณน์ัน้ควร
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ท าอย่างไรเพื่อใหไ้ดค้ะแนนที่สงูที่สดุ เช่น AlphaGo ที่ถูกพัฒนาขึน้มาจนสามารถชนะแชมป์โกะ
ของโลก เป็นตน้ (24) 
 

3. แบบจ าลองอัลกอริธึมทีใ่ช้ในเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองที่ใช้ในงานวิจัย 
 แบบจ าลองเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องมีหลายแบบจ าลอง โดยขอกล่าวถึงเพียง 5 
แบบจ าลองที่ใชใ้นงานวิจยันี ้ซึ่งเป็น Supervised Learning (การเรียนรูแ้บบมีผูส้อน) ที่ใชใ้นงาน 
Classification ได้แก่  Logistic Regression, Support Vector Machine (SVM), Decision tree, 
Random Forest และ XGBoost เท่านัน้ ดงัต่อไปนี ้
 3.1 Logistic Regression เป็นแบบจ าลองที่ใชก้ารค านวณทางคณิตศาสตรโ์ดยการหาค่า
ความน่าจะเป็น โดยใชส้มการ Sigmoid function (สมการที่ 1) และตามภาพประกอบ 10 (23) 

(X) = 
1

1+ 𝑒−𝑋    (1) 

 
ภาพประกอบ 10 กราฟของสมการ Sigmoid function  

ที่มา: Harrington P, 2012 
 

โดยหากค่าความน่าจะเป็น (X) ค านวณออกมาไดต้ัง้แต่ 0.5 จะเป็น class 1 หากนอ้ย
กว่า 0.5 จะเป็น class 0 
 3.2 Support Vector Machine (SVM) เป็นแบบจ าลองที่มีหลกัการพืน้ฐานคือพยายามหา
เสน้แบ่งระหว่าง class ต่างๆ (เรียกว่าเสน้ hyperplane)  ของขอ้มลูที่กระจายบน feature space 
เพื่อแบ่งขอ้มลูออกเป็นกลุ่มๆ โดยเป็นเสน้ที่ท าใหม้ีขอบเขต (margin) ห่างจาก support vector ที่
มากที่สดุ ดงัภาพประกอบ 11 (25) 
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ภาพประกอบ 11 การแบ่งกลุม่ขอ้มลู 2 ประเภท ดว้ยเสน้แบ่งที่มีขอบเขต (margin) ห่างจาก 

support vector มากที่สดุ 
ที่มา: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/04/insight-into-svm-support-vector-

machine-along-with-code/ 
 3.3 Decision tree หรือเรียกว่าตน้ไมต้ดัสินใจ เป็นแบบจ าลองที่ใชท้ัง้งาน classification 
และ regression โดยหลกัการการท างานของแบบจ าลองนีเ้กิดจากสรา้งล าดบัชัน้ของการตดัสินใจ
ขึน้มาจากขอ้มูลในตัวแปรตน้ โดยเริ่มตน้จาก Root node (คือเงื่อนไขแรกของการตัดสินใจ) แลว้
แตกกิ่งการตดัสินใจ (branch) ไปที่เงื่อนไขล าดับถดัไป (Decision node หรือ Internal node) จน
สามารถท านายผลลัพธ์สุดท้ายออกมาได้ (Leaf node หรือ Terminal node) ตามที่แสดงใน
ภาพประกอบ 12 ซึ่งแบบจ าลองนีจ้ะแตกก่ิงจนผลลพัธท์ี่ไดม้ีความถกูตอ้งสงูที่สดุ (26, 27) 

 
ภาพประกอบ 12 หลกัการท างานของแบบจ าลอง Decision tree  

ที่มา : https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/08/decision-tree-algorithm/ 
 

https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/04/insight-into-svm-support-vector-machine-along-with-code/
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/04/insight-into-svm-support-vector-machine-along-with-code/
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โดยหลกัการในการจดัล าดบั node ของงาน Classification มีหลายวิธี ไดแ้ก่ (22) 
- ID3 (Iterative Dichotomiser 3) เป็นวิธีที่ค  านวณจากค่า Entropy และ Information 

gain ซึ่งหากเมื่อค านวณค่าในแต่ละฟีเจอรแ์ล้ว node ที่มีค่า information gain สูง 
จะถกูเลือกก่อนเป็นล าดบัแรก การค านวณเป็นไปตามสมการท่ี 2 – 3 (22) 

Entropy(node)  = ∑P(node) *  ∑(-P(bi) * log2P(bi))   (2) 

Information gain (node) = Entropy(previous node) - Entropy(node) (3) 

เมื่อ bi   คือ  แต่ละกิ่งของ node นัน้ 
P(bi)  คือ  ความน่าจะเป็นในแต่ละกิ่ง ซึ่งไดจ้ากการค านวณจ านวน class  

ของผลลพัธ์ของแต่ละกลุ่ม แลว้หารดว้ยจ านวน class ทัง้หมด
ในกิ่งนัน้ 

- CART (Classification And Regression Tree) เป็ น วิ ธี ที่ ค  า น วณ จาก ค่ า  Gini 

impurity index  ซึ่ งหากเมื่ อค านวณ ค่าในแต่ละฟี เจอร์แล้ว node ที่ มี ค่า Gini 

impurity index ต ่า จะถูกเลือกก่อนเป็นล าดับแรก การค านวณเป็นไปตามสมการที่           

4 – 5 (22) 

Gini(bi)  =  1 – (
𝑐1|𝑏𝑖

𝑐1+𝑐2+⋯
)

2

 − (
𝑐2|𝑏𝑖

𝑐1+𝑐2+⋯
)

2

− ⋯   (4) 
 

Gini(node) =   (
𝑐|𝑏1

𝑐|𝑛𝑜𝑑𝑒
) ∗ Gini(b1)   +  (

𝑐|𝑏2

𝑐|𝑛𝑜𝑑𝑒
) ∗ Gini(b2)  +  … (5) 

 
เมื่อ bi    คือ  แต่ละกิ่งของ node นัน้ 

cj | bi   คือ  จ านวน class ของแต่ละกลุม่ในกิ่งที่ i 
c | bi  คือ  จ านวน class ทัง้หมดในกิ่งที่ i 
c | node คือ  จ านวน class ทัง้หมดของ node นัน้ 

 
 3.4 Random Forest  เป็นแบบจ าลองแบบ Ensemble model ของแบบจ าลองต้นไม้
ตดัสินใจ (Decision Tree) คือน า Decision Tree หลายๆ อนั มาช่วยกนัท านายผล ซึ่งใชเ้ทคนิคที่
เรียกว่า Bagging (Bootstrap aggregating) โดยแต่ละ Decision Tree นั้นมีการสุ่มฟี เจอร์ที่                
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ไม่เหมือนกันและการสุ่มตัวอย่างก็ไม่เหมือนกัน (โดยสุ่มตัวอย่างประมาณ 2/3 ของ ชุดข้อมูล
ทั้งหมด) ผลลัพธ์สุดท้ายของการท านายเกิดจากผลโหวตที่มากที่สุด (Majority vote) ของ 
Decision Tree แต่ละตน้ ตามภาพประกอบ 13  (28) 

 

ภาพประกอบ 13 หลกัการท างานของแบบจ าลอง Random Forest  
ที่มา: https://www.tibco.com/reference-center/what-is-a-random-forest 

 3.5 XGBoost (Extreme Gradient Boosting) คือ แบบจ าลองที่น าเอา Decision Tree 
มา หลายๆ ตน้ มาเชื่อมต่อกนัเป็นล าดบั (Sequence) โดยที่แต่ละ Decision tree เรียนรูจ้าก 
Error ของ Decision Tree ตน้ก่อนหนา้ (เรียกเทคนิคนีว้่า Ensemble model แบบ Boosting) ท า
ใหค้วามแม่นย าของในการท านายผลลพัธ ์ มีความแม่นย ามากขึน้เรื่อยๆ เมื่อมีการเรียนรูข้อง 
D e c i s i o n  T r e e  ต่อเนื่องกนัจนมีความลกึมากพอ และแบบจ าลองจะหยุดเรียนรูเ้มื่อไม่เหลือ
รูปแบบของ Error จาก Decision Tree ก่อนหนา้ใหเ้รียนรูแ้ลว้  ตามภาพประกอบ 14 (29, 30) 

 
ภาพประกอบ 14 หลกัการท างานของแบบจ าลอง XGBoost 

ที่มา: https://blog.bigml.com/2017/03/14/introduction-to-boosted-trees/ 
 

https://www.tibco.com/reference-center/what-is-a-random-forest
https://blog.bigml.com/2017/03/14/introduction-to-boosted-trees/
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4. การแบ่งชุดข้อมูลส าหรับการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
 ในเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องนั้นจ าเป็นต้องมีการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นส่วนๆ โดย
เทคนิคการแบ่งชดุขอ้มลูมี 2 ประเภทหลกั คือ (31-33) 
 4.1  Train/Test Split เป็นการแบ่งชุดขอ้มูลทัง้หมดเป็น 2 ส่วน คือ ชุดขอ้มลูส าหรบัสรา้ง
แบบจ าลอง (Training Set) และชุดข้อมูลส าหรบัทดสอบแบบจ าลอง (Test Set) ซึ่งโดยทั่วไป
อัตราส่วนของชุดขอ้มูลส าหรบัสรา้งแบบจ าลองต่อชุดขอ้มูลส าหรบัทดสอบแบบจ าลอง นัน้เป็น 
80:20, 70:30, 60:40 หรือ 50:50 (34) 
 4.2 Cross-validation เป็นการแบ่งขอ้มลูส าหรบัใชใ้นการสรา้งและทดสอบประสิทธิภาพ
แบบจ าลองที่ไดจ้ากการเรียนรูข้องเครื่อง โดยมีการแบ่งส่วนของ Training set เป็นชุดย่อยๆ คือ 
แบ่ง training set ออกเป็น 5 ส่วน โดยใช ้4 ส่วนในการสรา้งแบบจ าลอง และอีก 1 ส่วนใชใ้นการ
ทดสอบแบบจ าลอง และวนใชข้อ้มลูจนครบทัง้หมด 5 ครัง้ ตามภาพประกอบ 15 
  

 

 

 

 

 

 

 

 
 

ภาพประกอบ 15 การแบ่งชดุขอ้มลูส าหรบัการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 
ที่มา: https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html#cross-validation 

 

5. การปรับช่วงขอบเขตของฟีเจอร ์(Feature scaling)  
 การปรบัช่วงขอบเขตของฟีเจอรเ์ป็นขัน้ตอนที่มีความส าคัญขัน้ตอนหนึ่งในการจัดเตรียม
ขอ้มลูก่อนสรา้งแบบจ าลอง โดยช่วยใหฟี้เจอรท์ี่เป็นตวัเลขที่มีช่วงขอบเขตที่แตกต่างกนั ถูกแปลง
ให้มาอยู่ภายในช่วงขอบเขตเดียวกัน หรือเรียกว่าเป็นการท า Normalization โดยเทคนิคที่ใชใ้น
การปรบัช่วงขอบเขตมีหลายเทคนิค ไดแ้ก่ (35) 

Finding Parameters 
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5.1 Min Max Scaler เป็นเทคนิคที่ท าใหช้่วงขอบเขตของค่าภายในฟีเจอรถ์ูกแปลงใหอ้ยู่
ในช่วง 0 ถึง 1 โดยขอ้เสียคือมีความไวต่อจุดขอ้มูลที่เป็นค่าผิดปกติ (outliers) โดยสูตรค านวณ
ของเทคนิคนีเ้ป็นตามสมการท่ี 6 

 Xnew  =    
𝑋−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛
       (6) 

 

Xmin คือ ค่าที่นอ้ยที่สดุของฟีเจอรน์ัน้ๆ 
Xmax คือ ค่าที่มากที่สดุของฟีเจอรน์ัน้ๆ 

 

5.2 Standard Scaler เป็นเทคนิคที่ท าใหช้่วงขอบเขตของค่าภายในฟีเจอรถ์ูกแปลงใหอ้ยู่
ในช่วง -1 ถึง 1 โดยเหมาะกับข้อมูลฟีเจอรท์ี่มีการกระจายตัวแบบปกติ (Normal distribution) 
เท่านัน้ ขอ้เสียคือมีความไวต่อจุดขอ้มูลที่เป็นค่าผิดปกติ (outliers) โดยสูตรค านวณของเทคนิคนี ้
เป็นตามสมการท่ี 7 

Xnew =    
𝑋− µ


        (7) 

 

µ  คือ ค่าเฉลี่ยของฟีเจอรน์ัน้ๆ 

  คือ ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของฟีเจอรน์ัน้ๆ 
 

5.3 Robust Scaler เป็นเทคนิคที่ เหมาะสมกับฟีเจอร์ที่มี ค่าผิดปกติ (outliers) โดย
หลงัจากปรบัช่วงขอบเขตแลว้ จุดที่เป็น outlier ก็ยังคงเป็น outlier โดยสูตรค านวณของเทคนิคนี ้
เป็นตามสมการท่ี 8 (36) 

Xnew =    
𝑋 − 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛 

𝑝75 − 𝑝25
       (8) 

 

median คือ ค่ามธัยฐานของฟีเจอรน์ัน้ๆ 
p75  คือ ค่า percentile ที่ 75 ของฟีเจอรน์ัน้ๆ 
p25  คือ ค่า percentile ที่ 25 ของฟีเจอรน์ัน้ๆ 
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6. การปรับค่าพารามิเตอร ์(Hyperparameter Tuning)  
 Hyperparameters คือ พารามิเตอรต่์าง ๆ ที่ผูใ้ชส้ามารถก าหนดเองไดก้่อนที่แบบจ าลอง
ส ร้า งก าร เรี ย น รู้ โด ยก า รท า  Hyperparameter Tuning (ห รื อ เรี ย ก ว่ า  Hyperparameter 
Optimization) นั้นมีวัตถุประสงค์เพื่อหาว่า Set ของ Hyperparameters ใดที่เหมาะสมส าหรับ
แบบจ าลองประเภทนั้น ๆ ที่ท าใหแ้บบจ าลองมีความถูกตอ้งและความแม่นย า ที่สูงที่สดุหรือมีค่า 
Loss ที่ต  ่าที่สดุ (37, 38) 

 โดยการเทคนิคปรบัค่าพารามิเตอรพ์ืน้ฐานมี 3 เทคนิค (37, 38)  ไดแ้ก่  
 4.1 Manual Search 
 วิธีนี ้เป็นการเลือกค่า Hyperparameter ของแบบจ าลองจากประสบการณ์และความ
คิดเห็นส่วนบุคคล โดยท าการสรา้งแบบจ าลองขึน้มาจากค่าที่เลือกและวัดประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองไปเรื่อย ๆ จนกว่าพบค่าประสิทธิภาพที่ดี 
 4.2 Grid search 
 วิ ธี นี ้ เ ป็ น ก ารแสกนห าค่ า  Hyperparameter โด ย เริ่ ม ต้น จ ากการที่ ก าหนด ค่ า 
Hyperparameters แต่ละชนิด ไวล้่วงหนา้หลายๆค่า ซึ่งค่าทัง้หมดอยู่ในรูปแบบเมทริกซ ์(matrix) 
แล้วจึงน า Hyperparameter ทุกตัวที่ก าหนดเอาไว้ไปทดสอบกับแบบจ าลองที่จ  าเพาะกับ 
Hyperparameter ชุดเหล่านั้น จนได้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด จึงมีการสรุปค่า Hyperparameter 
ออกมา ซึ่ งการท า Grid search มักใช้งานร่วมกับการท า Cross-Validation ด้วย เรียกว่า 
GridSearchCV (22, 37, 38) 
 4.3 Random search 

วิธีนีเ้ป็นการสุ่มแสกนหาค่า Hyperparameter ที่มีการก าหนดค่าไวล้่วงหนา้ โดยการสุ่ม 
นัน้ไม่มีการเรียงล าดับ แต่สามารถสลบัไปมาขึน้กับค่าที่สุ่มได ้ซึ่งการท า Random search มักใช้
งานร่วมกับการท า Cross-Validation ด้วย เรียกว่า RandomizedSearchCV โดยวิธีนี ้ใช้เวลาที่
น้อยกว่า GridSearchCV แต่ประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ได้ก็อาจต ่ากว่า GridSearchCV 
เล็กนอ้ย (22, 37-39) 

โดยตัวอย่างของการท า GridSearchCV และ RandomizedSearchCV ของแบบจ าลอง 
Random Forest เป็นไปตามภาพประกอบ 16 
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ภาพประกอบ 16 รูปแบบของหลกัการระหว่าง GridSearchCV และ RandomizedSearchCV 
ที่มา: https://www.naukri.com/learning/articles/hyperparameter-tuning-beginners-

tutorial/#hyper 

7. การคัดเลือกฟีเจอรแ์ละการสกัดฟีเจอร ์ (Feature Selection and Feature Extraction)  
 7.1 การคดัเลือกฟีเจอร ์(Feature Selection) (40-43) มีความส าคญัต่อการสรา้งแบบจ าลอง
การเรียนรูข้องเครื่อง โดยช่วยเลือกฟีเจอรท์ี่มีความส าคญัต่อการท านายผลลพัธ ์ส่งผลใหล้ดเวลา
ในการเรียนรูข้องแบบจ าลอง และสามารถป้องกันการได้แบบจ าลองที่มีความซับซอ้นจนมาก
เกินไป หรือที่เรียกว่า เกิดการ Overfitting ได้ โดยเครื่องมือและวิธีการคัดเลือกฟีเจอรส์ามารถ
แบ่งเป็น 3 ประเภท คือ  

7.1.1  Filter methods เป็นวิธีที่ช่วยคดัเลือกฟีเจอรก์่อนน าเขา้สู่แบบจ าลองเพื่อสรา้งการ
เรียนรู ้โดยมีการพิจารณาความสมัพนัธร์ะหว่างฟีเจอรแ์ละผลลพัธ ์โดยฟีเจอรใ์ดที่มีความสมัพนัธ์
กับผลลัพธ์น้อย จะถูกคัดออกก่อนเข้าสู่แบบจ าลอง ข้อดีของการใช้เทคนิคนีคื้อ การคัดเลือก
ฟีเจอรจ์ านวนมากๆ นั้นใช้เวลาไม่นาน แต่อย่างไรก็ตามข้อเสียคือ ฟีเจอรแ์ต่ละตัวนั้น ถูกวัด
คะแนนความสมัพันธ์แยกกันกับการสรา้งแบบจ าลอง ดังนัน้ฟีเจอรท์ี่ไดน้ัน้อาจไม่เหมาะกับการ
น าไปใช้ในการสร้างแบบจ าลอง ตัวอย่างของ  Filter methods เช่น การค านวณ Pearson’s 
Correlation, Chi-square, Mutual Information, ANOVA เป็นตน้ 

7.1.2 Wrapper methods เป็นการคดัเลือกฟีเจอรโ์ดยค านวณจากการเรียนรูแ้ละทดสอบ 
ในการสรา้งแบบจ าลองที่เลือกไว้  จึงมีข้อดีคือเป็นการหาฟีเจอรท์ี่ เหมาะสมกับแบบจ าลองที่
ต้องการ แต่อย่างไรก็ตามมีความเสี่ยงที่อาจท าให้เกิดภาวะ overfiting มากกว่าวิ ธี  Filter 
methods และเนื่ องจากมีการค านวณหลายครั้ง จึงใช้เวลาในการค านวณมากกว่า Filter 
techniques ตวัอย่างของ Wrapper method คือ Recursive Feature Elimination (RFE) 

7.1.3 Embedded methods เป็นเทคนิคการคดัเลือกฟีเจอรข์องแบบจ าลอง ซึ่งเกิดขึน้ใน
ระหว่างการสรา้งการเรียนรูข้องแบบจ าลอง ได้แก่ การสุ่มเลือกฟีเจอรใ์นกระบวนการสรา้ง

https://www.naukri.com/learning/articles/hyperparameter-tuning-beginners-tutorial/#hyper
https://www.naukri.com/learning/articles/hyperparameter-tuning-beginners-tutorial/#hyper
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แบบจ าลอง Random Forest, ค่า Weight ของแบบจ าลอง logistic regression หลงัจากเสร็จสิน้
กระบวนการเรียนรู ้
 7.2 การสกดัฟีเจอร ์(Feature Extraction) (41, 42) 
 เป็นเทคนิคที่ใชใ้นการลดมิติของฟีเจอรล์ง โดยมีการแปลงฟีเจอรเ์ดิมใหเ้ป็นฟีเจอรใ์หม่ที่มี
มิติลดลง ช่วยใหก้ารจ าแนกขอ้มูลมีประสิทธิภาพมากขึน้ โดยใชท้รพัยากรของคอมพิวเตอรน์อ้ย 
แต่อย่างไรก็ตามการสกัดฟีเจอรน์ีไ้ม่ไดค้  านวณความสมัพันธ์ระหว่างฟีเจอรก์ับผลลพัธท์ี่ตอ้งการ
ท านาย ซึ่งส่งผลให้ข้อมูลฟีเจอรท์ี่ส  าคัญต่อการท านายผลลัพธ์หายไปในกระบวนการสกัดได ้
ตัวอย่างเทคนิคที่ ใช้ ได้แก่  เทคนิคการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก (Principal Component 
Analysis: PCA) 

8. งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
การทบทวนวรรณกรรมของงานวิจัยนีไ้ดท้ าการศึกษาคน้ควา้งานวิจัยที่เก่ียวขอ้งกับการ

จ าแนกประเภทเห็ดระหว่างเห็ดพิษและเห็ดที่รบัประทานได้ โดยงานวิจัยที่เก่ียวข้อง สามารถ
แบ่งกลุม่ได ้4 กลุม่ โดยมีรายละเอียดดงันี ้และสามารถสรุปไดด้งัตาราง 2 

กลุ่มที่ 1 งานที่ไม่มีการท าความสะอาดขอ้มูล และไม่มีการคัดเลือกฟีเจอรห์รือการสกัด
ฟีเจอร ์ 

8.1 บทความวิจัย เรื่อ ง  Prediction of Whether Mushroom is Edible or Poisonous 
Using Back-propagation Neural Network. โด Eyad Sameh Alkronz, Khaled A. Moghayer, 
Mohamad Meimeh, Mohannad Gazzaz, Bassem S. Abu-Nasser และ Samy S. Abu-Naser 
(44) 

งานวิจัยนีไ้ดท้ าการศึกษาการจ าแนกประเภทเห็ดระหว่างเห็ดรบัประทานไดแ้ละเห็ดพิษ  
ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 1 แบบจ าลองคือ  Artificial Neural Network (ANN) ซึ่งได้
ปรบัปรุง neurons ใหม่ โดยมีการตั้งชื่อว่า Just Neural Network (JNN) ซึ่งประกอบไปด้วยชั้น
แรกสุด (input layer) จ านวน  22 neurons, ชั้นตรงกลาง  (hidden layers) จ านวน 3 hidden 
layers ที่มีขนาด 2x1x3 neurons, และชั้นแสดงผลลัพธ์จากการท านาย (output layer) จ านวน               
1 neuron โดยขัน้ตอนในงานวิจยันีม้ี 4 ขัน้ตอนดว้ยกนั คือ  

ขัน้ตอน 1 การเลือกตวัแปรตน้และผลลพัธ ์(ตวัแปรตาม) ส าหรบัตวัแปรตามไดใ้ชป้ระเภท
ของเห็ด สว่นตวัแปรตน้ใชฟี้เจอรท์กุอย่างที่เหลือจ านวน 22 ฟีเจอรโ์ดยไม่มีการตดัทิง้ 

ขัน้ตอน 2 การแปลงขอ้มลูใหอ้ยู่ในรูปแบบที่เหมาะสม คือเป็นตวัเลข 
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ขัน้ตอน 3  การแบ่งขอ้มลู ในที่นีม้ีการแบ่งออกเป็นชุดขอ้มลูส าหรบัการสรา้งแบบจ าลอง  
(training samples) จ านวน 5,724 ข้อมูล และชุดข้อมูลส าหรับการตรวจสอบความถูกต้อง 
(validation smaples) จ านวน 2,400  ขอ้มลู 

ขัน้ตอน 4 การสรา้งการเรียนรูใ้หก้บั Just Neural Network (JNN) ซึ่งท าทัง้หมด 161,501  
epochs โดยในขั้นตอนนี ้มีการแสดงค่าความส าคัญของแต่ละฟี เจอร์ ด้วยค่า Relative 
Importance ซึ่งพบว่า gill-size (ขนาดของครีบเห็ด) มีค่ามากที่สุด รองลงมาเป็น ring-number 
(จ านวนวงแหวน) และนอ้ยที่สดุคือ cap-surface (ลกัษณะของพืน้ผิวหมวกเห็ด) 

ขัน้ตอน 5 การประเมินผลแบบจ าลอง ดว้ยค่า accuracy เพียงอย่างเดียว โดยผลลพัธท์ี่ได้
คือ accuracy เท่ากบั 99.25 % 
 8.2  บทความวิจยัเรื่อง Accuracy of classification poisonous or edible of mushroom 
using naïve bayes and K-nearest neighbors โ ด ย  Roni Hamonangan, Meidika Bagus 
Saputro และ Cecep Bagus Surya Dinata Karta Atmaja (45)  
 งานวิจัยนีไ้ดท้ าการศึกษาการจ าแนกประเภทเห็ดระหว่างเห็ดรบัประทานไดแ้ละเห็ดพิษ 
โดยใชเ้ทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง 2 แบบจ าลอง คือ naïve bayes และ  K-nearest neighbors 
โดยไม่มีการวดัค่า feature importance ใดๆ และการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยใชเ้พียง
แค่  Accuracy ค่าเดียวเท่ านั้น  ผลการทดลองคือแบบจ าลอง K-nearest neighbors เป็น
แบบจ าลองที่ให้ Accuracy เท่ากับ 100% และแบบจ าลอง naïve bayes ให ้Accuracy เท่ากับ 
90.2% 
 8.3 บทความวิจยัเรื่อง Edible and Poisonous Mushrooms Classification by Machine 
Learning Algorithms โดย Kemal Tutuncu, Ilkay Cinar, Ramazan Kursun และ Murat Koklu 
(46) 
 งานวิจัยนีไ้ดท้ าการศึกษาการจ าแนกประเภทเห็ดระหว่างเห็ดรบัประทานไดแ้ละเห็ดพิษ  
ด้วยเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง 4 แบบจ าลอง คือ Decision Tree, Naïve Bayes, AdaBoost 
และ Support Vector Machine โดยไม่มีการวัดค่า feature importance ใดๆ และการทดสอบ
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองนั้นเป็นการใชท้ั้งชุดขอ้มูล และน าไปท าดว้ยวิธี Cross validation 
โดยใชจ้ านวน 10 Fold โดยในแต่ละรอบมี 1 Fold เป็น test set ซึ่งประสิทธิภาพที่วัดได้เป็นค่า 
Cross validation score เท่านั้นซึ่งประกอบไปด้วยค่า Accuracy, Recall, Precision และ F1 
score 
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 ส าหรบัผลการศึกษาพบว่าแบบจ าลอง  AdaBoost ให้ค่าประสิทธิภาพทั้ง Accuracy, 
Recall, Precision และ F-1 score ที่สูงที่สุดคือ 100% ส่วนแบบจ าลอง  Decision Tree, Naïve 
Bayes และ Support Vector Machine ใหค่้า Accuracy เท่ากบั 98.82%, 90.99% และ 99.98% 
ตามล าดบั 

กลุม่ที่ 2 งานที่มีการท าความสะอาดขอ้มลู แต่ไม่มีการคดัเลือกฟีเจอรห์รือการสกดัฟีเจอร ์ 
8.4 บทความวิจยัเรื่อง Mushroom classification using machine-learning techniques 

โดย Omar Tarawneh, Monther Tarawneh, Yousef Sharrab และ Moath husni (47) 
 งานวิจัยนีไ้ดท้ าการศึกษาการจ าแนกประเภทเห็ดระหว่างเห็ดรบัประทานไดแ้ละเห็ดพิษ  
ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 6 แบบจ าลอง คือ Logistic Regression, Decision tree, K-
Nearest Neighbors, Support Vector Machines, Naïve Bayes,  Artificial Neural Network 
และแบบจ าลองที่ เกิดจากการรวมกันของ  K-Nearest Neighbors,  Artificial Neural Network 
กับ  Support Vector Machines  โดยไม่มีการวัดค่า feature importance ใดๆ แต่ได้มีการท า
ความสะอาดขอ้มูลคือ มีการตัดฟีเจอรท์ี่ชื่อว่า  “stalk-root” (ลักษณะรากที่อยู่ปลายก้านดอก)  
และ “veil-type” (ชนิดของเยื่อหุ้มดอกเห็ด ) ออก เนื่องจาก ในฟีเจอร ์“stalk-root” มีค่าว่าง 
(missing) จ านวนมาก ส่วน  “veil-type” นัน้มีค่าของตวัแปรเพียงค่าเดียวจึงไม่มีความส าคัญต่อ
งานจ าแนกประเภทนี ้
 ส าหรับผลการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองต่างๆ ด้วยค่า Accuracy นั้นพบว่า
แบบจ าลอง  K-Nearest Neighbors นั้น  มี ค่า accuracy สูงที่ สุดอยู่ ที่  94% ซึ่ ง เท่ ากันกับ 
แบบจ าลอง Decision tree  ส่วนแบบจ าลองที่มีค่า  accuracy รองลงมา ไดแ้ก่ Artificial Neural 
Network มี ค่ า  accuracy เท่ ากับ  93%  และแบบจ าลอง Support Vector Machines มี ค่ า  
accuracy เท่ ากับ  91% และเมื่ อสร้างแบบจ าลองที่ เกิดจากการรวมกันของ  K-Nearest 
Neighbors,  Artificial Neural Network กั บ   Support Vector Machines  นั้ น  พ บ ว่ า ให้ ค่ า 
accuracy ดีขึน้เล็กนอ้ย (ประมาณ 94%) 

กลุม่ที่ 3 งานที่ไม่มีการท าความสะอาดขอ้มลู แต่มีการคดัเลือกฟีเจอรห์รือการสกดัฟีเจอร ์ 
8.5  บทความ วิ จั ย เรื่ อ ง  Behavioural Features for Mushroom Classification โด ย 

Shuhaida Ismail, Amy Rosshaida Zainal และ Aida Mustapha (48) 
งานวิจัยนีไ้ดท้ าการศึกษาการจ าแนกประเภทเห็ดระหว่างเห็ดรบัประทานไดแ้ละเห็ดพิษ  

ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 1 แบบจ าลองคือ  Decision tree (J48 algorithm) โดยใช้
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เครื่องมือ WEKA  (Waikato Environment for Knowledge Analysis)  โดยขัน้ตอนในงานวิจยันีม้ี 
4 ขัน้ตอนดว้ยกนั (โดยไม่มีการแบ่งชดุขอ้มลู) คือ  

ขัน้ตอน 1 การแปลงขอ้มลูใหอ้ยู่ในรูปแบบที่เหมาะสม คือเป็นตวัเลข 
ขัน้ตอน 2  การสกดัฟีเจอร ์ใชเ้ทคนิค Principal Component Analysis (PCA) เพื่อลดมิติ

ของขอ้มลูลง โดยไม่แสดงว่าใชจ้ านวน component เท่าไร 
ขัน้ตอน 3 การสรา้งการเรียนรูใ้หก้บั Decision tree (J48 algorithm) ซึ่งจากแบบจ าลองนี ้

ไดสุ้่มเลือกฟีเจอรม์าได้ 5 ฟีเจอร ์คือ odor (กลิ่นของเห็ด), spore_print_color (สีของรอยพิมพ์
สปอร)์, gill-size (ขนาดของครีบเห็ด), stalk_root (ลกัษณะรากที่อยู่ปลายกา้นดอก), Bruise (รอย
ช า้บนเห็ด) อีกทั้งมีการแสดงค่าความส าคัญของแต่ละฟีเจอร ์โดย odor (กลิ่นของเห็ด) มีค่า
ความส าคญัที่มากที่สดุ และ veil-type (ชนิดของเยื่อหุม้ดอกเห็ด) ไม่มีความส าคญัเลย 

ขั้นตอน 4 การประเมินผลแบบจ าลอง มีการแสดงเป็น classification report และ 
confusion matrix  โดยผลลพัธ์ก็คือ จากจ านวนขอ้มูลทั้งหมด 8,124 ขอ้มูลนัน้ ไม่มีการจ าแนก
ประเภทผิดเลย (accuracy, precision, F-measure = 100%) 

8.6 บทความวิจัยเรื่อง Mushroom Classification Using ANN and ANFIS Algorithm 
โดย S.K. Verma และ M. Dutta (49) 

งานวิจัยนีไ้ดท้ าการศึกษาการจ าแนกประเภทเห็ดระหว่างเห็ดรบัประทานไดแ้ละเห็ดพิษ  
ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 3 แบบจ าลองคือ Naïve Bayes, ANN (Artificial Neural 
Network) และ ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy inference System)  โดยขัน้ตอนในงานวิจัยนีม้ี 
4 ขัน้ตอนดว้ยกนั คือ  

ขัน้ตอน 1 การแปลงขอ้มลูใหอ้ยู่ในรูปแบบที่เหมาะสม ดว้ยการลดขอ้มูลรบกวน  และ ท า 
Normalization 

ขัน้ตอน 2  การสกดัฟีเจอรเ์พื่อลดมิติของขอ้มลูลง โดยไม่ระบเุทคนิคที่ใช ้
ขั้นตอน 3 การสรา้งการเรียนรูใ้ห้กับแบบจ าลองทั้งสามแบบจ าลอง นี ้ โดยในแต่ละ

แบบจ าลองที่ใชน้ั้นมีการทดลองโดยใชข้นาดของ training set จ านวน 5 ขนาด คือ 40%, 50%, 
60%, 70% และ 80% 

ขั้นตอน 4 การประเมินผลแบบจ าลอง ด้วยค่า Accuracy, Mean absolute error และ
Kappa statistic  โดยผลลัพธ์คือ แบบจ าลอง Naïve Bayes และ ANN ที่มีขนาด training set 
เท่ากับ 70% นัน้ใหป้ระสิทธิภาพดีกว่าขนาด training set อ่ืน คือ accuracy เท่ากับ 96.8173%, 
Mean Absolute Error เท่ า กั บ  0.033 แ ล ะ  Kappa Statistic เท่ า กั บ  0.9316 โด ย ทั้ ง ส อ ง
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แบบจ าลองนี ้มีประสิทธิภาพในทุกๆ training set เท่ากัน ;  และแบบจ าลอง ANFIS ให้ค่า
ประสิทธิภาพที่ ดีที่สุดกว่าทั้ง 2 แบบจ าลองก่อนหน้า  โดยที่  training set เท่ากับ 80% นั้นมี
ประสิทธิภาพดีกว่า training set อ่ืน คือ accuracy เท่ากับ 99.8763%, Mean Absolute Error 
เท่ากับ 0.0008 และ Kappa Statistic เท่ากับ 0.9980  และเมื่อขนาดของ training set เพิ่มขึน้ 
ประสิทธิภาพก็เพิ่มขึน้ 
 8.7 บทความวิจัย เรื่อง  A Comparative Study on Mushroom Classification using 
Supervised Machine Learning Algorithms โดย Kanchi Tank (50) 
 งานวิจัยนีไ้ดท้ าการศึกษาการจ าแนกประเภทเห็ดระหว่างเห็ดรบัประทานไดแ้ละเห็ดพิษ  
ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 6 แบบจ าลอง คือ Logistic Regression, Decision tree, K-
Nearest Neighbors, Support Vector Machines, Naïve Bayes และ Random Forest 

โดยมีกระบวนการทัง้หมด 5 ขัน้ตอนหลกั คือ  
ขัน้ตอน 1 การจัดรูปแบบขอ้มลูใหเ้หมาะสมและการแสดงขอ้มลู (Data Pre-processing 

and Exploratory Data Analysis) โดยมีการแปลงข้อมูลเป็นตัวเลขด้วย Label encoder และ
น าไปแสดงเป็น violin plot เพื่อตรวจสอบการกระจายตวัของขอ้มูล จากนัน้จึงใชเ้ทคนิค one-hot 
encoder เพื่อใหเ้หมาะสมกับขอ้มูลที่เป็นรูปแบบ categorical data  แลว้ตรวจสอบ correlation 
ของแต่ละฟีเจอร ์

ขัน้ตอน 2 การแบ่งชดุขอ้มลูเป็น training set และ test set โดยใชส้ดัสว่น 70:30 
ขั้นตอน 3 การปรับช่วงขอบเขตของข้อมูล (Feature scaling) ด้วยเทคนิคที่ เรียกว่า 

standard scaler 
ขั้นตอน 4 การสกัดและคัดเลือกฟีเจอร์ของเห็ดโดยการท า Principal Component 

Analysis (PCA) โดยก าหนดใหใ้ชจ้ านวน component เท่ากบั 2 เท่านัน้ 
ขั้นตอน 5 การสร้างการเรียนรูข้องแบบจ าลอง และการประเมินผล (ด้วยการวัดค่า 

Accuracy ( เ ป็ น ห ลั ก ) , Precision, Recall, F1 Score, True Negative Rate (TNR), False 
Positive Rate (FPR), False Negative Rate (FNR) และ AUC score จาก ROC Curve) 

ผลการทดสอบประสิท ธิภาพ  คือ  แบบจ าลอง Random Forest และ  K-Nearest 
Neighbor ใหค่้า accuracy ส าหรบั test set ที่สงูที่สดุ คือ 92.21% และ 92.04% ตามล าดบั ส่วน 
Support Vector Machine ให้ ค่ า  accuracy เท่ า กั บ  91.92%, Logistic Regression ให้ ค่ า 
accuracy เท่ากบั 90.28%,  Naïve Bayes ใหค่้า accuracy เท่ากบั 89.75% และ Decision Tree 
ใหค่้า accuracy เท่ากบั 89.54% 
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8.8 บทความวิจัย เรื่อง Edible Mushroom Identification Using Machine Learning  
โดย K. Kousalya, B. Krishnakumar, S. Boomika, N. Dharati, and N. Hemavathy (3)  
 งานวิจัยนีไ้ดท้ าการศึกษาการจ าแนกประเภทเห็ดระหว่างเห็ดรบัประทานไดแ้ละเห็ดพิษ 
โดยใช้เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง ด้วยเครื่องมือที่ชื่อว่า WEKA  (Waikato Environment for 
Knowledge Analysis) โดยมีกระบวนการทัง้หมด 5 ขัน้ตอนหลกั คือ การคัดเลือกชุดขอ้มูล, การ
จัดรูปแบบข้อมูลให้เหมาะสม (pre-processing),  การคัดเลือกฟี เจอร์ของเห็ด (Feature 
selection),  การสรา้งการเรียนรูข้องแบบจ าลอง และการประเมินผล (ดว้ยการวัดค่า Accuracy, 
Precision และ Recall)  โดยผลการทดลองพบว่า จากทั้ง 22 คุณลักษณะ (Features) นั้น 
คณุลกัษณะที่ใหค่้า feature importance ที่มากที่สดุคือ Gill-color (สีของครีบเห็ด) 
และจากทั้ง 4 แบบจ าลองคือ Logistic regression, Naive bayes, Decision tree (C4.5) และ 
Support Vector Machine นัน้ พบว่า Decision tree (C4.5) เป็นแบบจ าลองที่ใหค่้า Accuracy ที่
มากที่สดุ คือเท่ากบั 93.34% 

กลุม่ที่ 4 งานที่มีการท าความสะอาดขอ้มลู และมีการคดัเลือกฟีเจอรห์รือการสกดัฟีเจอร ์
 8.9 บทความวิจัยเรื่อง Classification of Mushrooms to Detect their Edibility Based 
on Key Attributes  โดย V. Vanitha, M.N. Ahil และ N. Rajathi (51) 
 งานวิจัยนีไ้ดท้ าการศึกษาการจ าแนกประเภทเห็ดระหว่างเห็ดรบัประทานไดแ้ละเห็ดพิษ  
ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง ด้วยเครื่องมือที่ชื่อว่า WEKA  (Waikato Environment for 
Knowledge Analysis) ดว้ยภาษา python โดยมีกระบวนการทัง้หมด 3 ขัน้ตอนหลกั คือ 

ขัน้ตอน 1 การเตรียมขอ้มูล (Pre-Processing) โดยมีการแปลงขอ้มูลในฟีเจอรต่์างๆ ให้
เป็นตัวเลข  และมีการตัดฟีเจอรช์ื่อ “Stalk_root” (ลักษณะรากที่อยู่ปลายก้านดอก )  ทิ ้งไป 
เนื่องจากพบค่าว่าง (missing) จ านวนมาก 

ขัน้ตอน 2 การคดัเลือกฟีเจอร ์ใช ้2 วิธีแลว้น ามาสรุปฟีเจอรท์ี่น าไปใช ้ 
ซึ่งวิธีที่  1 คือ Wrapper method  เป็นการคัดเลือกฟีเจอรโ์ดยค านวณจากการ

เรียนรูแ้ละทดสอบในการสรา้งแบบจ าลองที่เลือกไว้ โดยใชเ้ทคนิคการเลือกฟีเจอรคื์อ 
BestFirst ของแบบจ าลองคือ Naïve Bayes, Decision Tree (วิธี J48) และ Bagging   

ส าหรับวิธีที่  2 Filter method ใช้เทคนิค information gain attribute evaluator 
ซึ่งตอ้งมีการใชก้ารท า Rank search ร่วมดว้ย สดุทา้ยแลว้พบว่าฟีเจอรท์ี่พบบ่อยที่สดุใน
วิ ธีทั้ งสองวิ ธีที่ กล่ าวมานั้นมี   จ านวน  2 ฟี เจอร์ คือ  odor (กลิ่ น ของเห็ ด ) และ 
spore_print_color (สีของรอยพิมพส์ปอร)์ 
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ขัน้ตอน 3 สรา้งแบบจ าลองและประเมินประสิทธิภาพ ในขัน้ตอนนีใ้ชแ้บบจ าลองเพียงแค่ 
1 แบบจ าลอง คือ  J48 Algorithm (Decision tree) และมีการวัดประสิทธิภาพของการท า Cross 
validation จ านวน 10 Fold ดว้ยค่า Precision, Recall และ F-Measure 

โดยผลลพัธ์ที่ไดคื้อแบบจ าลอง J48 Algorithm (Decision tree) มีประสิทธิภาพดี โดยมี
ค่า Precision, Recall และ F-Measure ประมาณ 99% 
 8.10  บ ท ค ว า ม วิ จั ย เ รื่ อ ง  Performance Comparison of Mushroom Types 
Classification Using K-Nearest Neighbor Method and Decision Tree Method  โดย  Nadya 
Chitayae และ Andi Sunyoto (52) 

งานวิจัยนีไ้ดท้ าการศึกษาการจ าแนกประเภทเห็ดระหว่างเห็ดรบัประทานไดแ้ละเห็ดพิษ 
ดว้ยเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง 2 แบบจ าลอง คือ Decision tree และ K-Nearest Neighbors
โดยมีกระบวนการทัง้หมด 3 ขัน้ตอนหลกั คือ  

ขัน้ตอน 1 การจัดรูปแบบขอ้มลูใหเ้หมาะสมและการแสดงขอ้มลู (Data Pre-processing 
and Exploratory Data Analysis) มีการลบแถวข้อมูลที่มีค่าว่าง (missing) จ านวน 2,480 แถว 
โดยค่าว่างนัน้อยู่ในฟีเจอร ์stalk root (ลกัษณะรากที่อยู่ปลายกา้นดอก) ท าใหเ้หลือขอ้มลู 5,644 
แถวขอ้มลู จากนัน้มีการแปลงขอ้มลูเป็นตวัเลข แลว้ตรวจสอบ correlation ของแต่ละฟีเจอร ์

ขัน้ตอน 2 การสกดัและคดัเลือกฟีเจอรข์องเห็ด โดยจากการพิจารณาค่า correlation ของ
ฟีเจอรก์ับประเภทของเห็ด จึงเลือกฟีเจอรจ์ านวน 8 ฟีเจอร ์คือ habitat, gill-size, population, 
cap-color, cap-shape, veil-color, cap-suface และ ring-number ไปใชใ้นขัน้ตอนต่อไป 

ขัน้ตอน 3 การสรา้งการเรียนรูข้องแบบจ าลอง และการประเมินผล โดยในขัน้ตอนนีม้ีการ
ท า  Cross validation โดยใช้จ านวน 10 Fold โดยในแต่ละรอบมี  1 Fold เป็น  test set ซึ่ ง
ประสิทธิภาพที่วัดได้เป็นค่า Cross validation score เท่านั้นซึ่งประกอบไปด้วยค่า Accuracy, 
Recall, Precision และ F1 score ส าหรบัแบบจ าลอง K-Nearest Neighbors นั้น มีการปรบัค่า 
k_neighbor value ในช่วง 1 ถึง 25 โดย k_neighbor value ที่ดีที่สดุเท่ากบั 11 (accuracy เท่ากบั 
89.61%, precision เท่ากับ 89.83%, Recall เท่ากับ 89.61% และ F1 score เท่ากับ 89.72%) 
ส่วนแบบจ าลอง Decision tree (CART algorithm) ไม่มีการระบุการปรบัค่าพารามิเตอรใ์ดๆ โดย
มีประสิทธิภาพจากค่า cross validation score ดีกว่าแบบจ าลอง K-Nearest Neighbors คือ 
accuracy เท่ากับ 91.93%, precision เท่ากับ 92.27%, Recall เท่ากับ 91.93% และ F1 score 
เท่ากบั 92.10% 
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ตาราง 2 สรุปงานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 
 

No. Title Year Clean data 
Feature 

selection/ 
Extraction 

Training 
size 

scaler Model 
Feature 

Importance 
CV 

Max 
performance 

กลุ่มที่ 1 : งานที่ไม่มีทัง้การ clean data และ Feature selection / Extraction 

1 

Prediction of 
Whether 

Mushroom is 
Edible or 

Poisonous 
Using Back-
propagation 

Neural Network   

2019 X X 70% X 
JNN : 

161,501 
Epoch 

MAX 
Relative 

importance 
= “gill-size”  

N/A 
Accuracy = 

99.25% 

2 

Accuracy of 
classification 
poisonous or 

edible of 
mushroom using 
naïve bayes and 

K-nearest 
neighbors  

2021 X X N/A X NB, KNN X N/A 
Accuracy = 
100% (KNN) 

3 

Edible and 
Poisonous 

Mushrooms 
Classification by 

Machine 
Learning 

Algorithms  

2021 X X N/A X 
DT, NB, 

SVM, 
AdaBoost 

X 
10 

Fold 

CV score 
(Accuracy) = 

100% 
(AdaBoost) 

กลุ่มที่ 2 : งานที่มีการ clean data แต่ไม่มี Feature selection / Extraction 

4 

Mushroom 
classification 

using machine-
learning 

techniques  

2022 
Drop  

“stalk-root”, 
“veil-type” 

X N/A X 

LR, DT, 
KNN, SVM, 
NB, ANN, 
COMBINE 

the decision 
of KNN,  
ANN กบั 

SVM 

X N/A 

Accuracy = 
94% 

 (KNN, DT, 
COMBINE) 
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ตาราง 2 (ต่อ) 
 

No. Title Year 
Clean 
data 

Feature 
selection/ 
Extraction 

Training 
size 

scaler Model 
Feature 

Importance 
CV 

Max 
performance 

กลุ่ม 3 : งานที่ไม่มีการ clean data แต่มี Feature selection / Extraction 

5 

Behavioural 
Features for 
Mushroom 

Classification  

2018 X 
PCA  (ไม่ระบ ุ

n_component) 
N/A X DT (J48) 

Feature 
Importance 

=> odor 
(Max) 

N/A 

accuracy, 
precision, 

F-measure = 
100% 

6 

Mushroom 
Classification 
Using ANN 
and ANFIS 
Algorithm  

2018 X 
Feature 

Extraction (ไม่
ระบเุทคนิค) 

Vary:  
40, 50, 
60, 70,  
80% 

X 
NB, ANN, 

ANFIS 
X N/A 

ANFIS with 
 train size = 

80%  
Accuracy = 
99.8763%  

7 

A 
Comparative 

Study on 
Mushroom 

Classification 
using 

Supervised 
Machine 
Learning 

Algorithms  

2021 X 
PCA  

(n_component 
= 2) 

70% standard 

LR, NB, 
DT, SVM, 

KNN, 
Random 
Forest 

X N/A 

Accuracy = 
92.21% 

(Random 
Forest) 

8 

Edible 
Mushroom 

Identification 
Using 

Machine 
Learning   

2022 X 
Importance = 
12 features 
(Gill-color) 

N/A X 
LR, NB, 

DT(C4.5), 
SVM  

X N/A 
Accuracy = 

93.34% 
(DT(C4.5)) 
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ตาราง 2 (ต่อ) 
 

No. Title Year 
Clean 
data 

Feature 
selection/ 
Extraction 

Training 
size 

scaler Model 
Feature 

Importance 
CV 

Max 
performance 

กลุ่ม 4 : งานที่มีทัง้การ clean data และ Feature selection / Extraction 

9 

Classification 
of 

Mushrooms 
to Detect 

their Edibility 
Based on 

Key 
Attributes 

2020 
Drop  
“stalk-
root” 

1.1 Wrapper 
(BestFIrst) :  NB, 

DT(J48), 
Bagging    
1.2 Filter 

(Information gain 
attribute 

evaluator + Rank 
search) -->  

Odor, 
Spore_print_color 

N/A X DT(J48) X N/A 
 F-Measure 

= 99% 

10 

Performance 
Comparison 
of Mushroom 

Types 
Classification 

Using K-
Nearest 

Neighbor 
Method and 

Decision 
Tree Method   

2020 

dropna 
2,480 
แถว 
(stalk-
root) 

หา correlation 
ของฟีเจอร ์กบั 

class-> 8 
Features 

N/A X 

DT(CART) 
: ไม่ปรบั 

parameter.  
KNN : ปรบั 
k_neighbor 
value =11  

X 
10 

Fold 

CV score 
(Accuracy) = 

91.93%  
(DT (CART)) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

บทที ่3  
วิธีด าเนินการวิจัย 

 

ในการวิจยัครัง้นี ้ผูว้ิจยัไดด้  าเนินการตามขัน้ตอนดงันี ้ 
 1. ชดุขอ้มลูและการแบ่งชดุขม้ลู 

2. การออกแบบวิธีการด าเนินงานวิจยั 
3. การประมวลผลและการวิเคราะหข์อ้มลู 
4. การสรา้งแบบจ าลอง และประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง 
5. การพฒันาแบบจ าลองเป็นเว็บแอปพลิเคชนั 
 

1. ชุดข้อมูลและการแบ่งชุดข้อมูล 
 1.1  ชุดข้อมูล 
 งานวิจัยนีใ้ช้ชุดขอ้มูลสาธารณะของเห็ดครีบจ านวน 23 สายพันธุ์ในตระกูล Agaricus 
และ Lepiota จ านวน 8,124 แถว ซึ่งมีการระบุว่าเป็นเห็ดพิษ หรือเห็ดที่รบัประทานได ้ ซึ่งไดร้บัมา
จากเว็บไซต์ kaggle (16) โดยเป็นข้อมูลที่ Jeff Schlimmer ซึ่งเป็นผู้บริจาคให้กับ UCI Machine 
Learning Repository ได้ดึงมาจากข้อมูลในหนังสือ The Audubon Society Field Guide to 
North American Mushrooms (1981). G. H. Lincoff (Pres.), New York: Alfred A. Knopf (17, 

18) 
ชุดขอ้มูลประกอบดว้ยขอ้มูลตัวแปรจ านวน 23 คอลมัน ์ไดแ้ก่ สีของหมวกเห็ด, ลกัษณะ

พืน้ผิวบนหมวกเห็ด, รูปทรงของหมวกเห็ด, สีของครีบเห็ด, ความแนบชิดของครีบกบักา้นดอกเห็ด, 
ระยะห่างของครีบเห็ดแต่ละครีบ, ขนาดของครีบเห็ด, รูปทรงของกา้นดอก, ลกัษณะรากที่อยู่ปลาย
กา้นดอก, สีและลกัษณะของพืน้ผิวกา้นดอกที่อยู่บริเวณเหนือวงแหวน และดา้นล่างของวงแหวน ,  
ประเภทของเยื่อที่หุม้ดอกเห็ดที่พบ, สีของเยื่อที่หุม้ดอกเห็ด, จ านวนวงแหวนของเห็ด, รูปร่างขอ
งวงแหวน, รอยช า้บนเห็ด, กลิ่นของเห็ด, สีของรอยพิมพส์ปอร,์ ลกัษณะการกระจายตวั / การเกาะ
กลุ่มกันของเห็ด, บริเวณที่พบเจอเห็ดเจริญเติบโต และประเภทของเห็ด โดยมีจ านวนทั้งหมด 
8,124 แถว ดงัตาราง 3 
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ตาราง 3 รายละเอียดของชดุขอ้มลูเห็ดครีบ 
 

ล าดับ ข้อมูลตัวแปร (Variable) ค าอธิบายข้อมูล (Description) 
1 สีของหมวกเห็ด  

(cap-color) 
n  คือ brown (น า้ตาลเขม้) 
b คือ buff (สีน า้ตาลอมเหลือง)                           
c คือ cinnamon (สีน า้ตาลอบเชย) 
g คือ gray (เทา)  
r คือ green (เขียว)   
p คือ pink (ชมพ)ู   
u คือ purple (ม่วง)   
e คือ red (แดง)   
w คือ white (ขาว)  
 y คือ yellow (เหลือง) 

2 ลกัษณะพืน้ผิวบนหมวกเห็ด 
(cap-surface) 

f คือ fibrous (มีขน)   
g คือ grooves (เป็นรอ่ง)  
y คือ scaly (เป็นเกล็ด)   
s คือ smooth (เรียบ) 

3 รูปทรงของหมวกเห็ด  
(cap-shape) 

b คือ bell (ทรงระฆงัคว ่า)   
c คือ conical (ทรงกรวยคว ่า)  
x คือ convex (นนูโคง้)  
f คือ flat (แบนราบ)    
k คือ knobbed (หรือ umbonate คือมีลกัษณะเป็น
รม่ที่มีจกุอยู่ตรงกลางดา้นบนของหมวก)  
s คือ sunken (ทรงกรวยหงาย) 
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ตาราง 3 (ต่อ) 
 
ล าดับ ข้อมูลตัวแปร (Variable) ค าอธิบายข้อมูล (Description) 

4 สีของครีบเห็ด (gill-color) k คือ black (ด า)   
n  คือ brown (น า้ตาลเขม้)   
b คือ buff (น า้ตาลอมเหลือง)                               
h คือ chocolate (ชอคโกแลต)   
g คือ gray (เทา)  
r คือ green (เขียว)   
o คือ orange (สม้)   
p คือ pink (ชมพ)ู   
u คือ purple (ม่วง)   
e คือ red (แดง)   
w คือ white (ขาว)  
 y คือ yellow (เหลือง) 

5 ความแนบชิดของครีบกบั
กา้นดอกเห็ด  
(gill-attachment) 

f คือ free (ครีบไม่แนบชิดกบักา้นดอกเห็ด)  
a คือ attached (ครีบแนบชิดกบักา้นดอกเห็ดในระดบั
เสมอกนัตลอด)  
d คือ descending (ครีบแนบชิดกบักา้นดอกเห็ดโดยมี
การแผ่ขยายออกลงมาจนเกือบถึงกลางกา้นดอกเห็ด)  
n คือ notched (ครีบแนบชิดกบักา้นดอกเห็ด ในระดบั
เสมอกนั แต่มีรอยบากเล็กนอ้ย 

6 ระยะห่างของครีบเห็ดแต่
ละครีบ (gill-spacing) 

c คือ close (อยู่ติดกนั)  
w คือ crowded (อยู่ติดกนัอย่างหนาแน่น โดยมองไม่
เห็นว่าเป็นเสน้ๆ)  
d คือ distant (อยู่ห่างกนัอย่างหลวมๆ) 

7 ขนาดของครีบเห็ด  
(gill-size) 

b คือ broad (เสน้หนา)   
n คือ narrow (เสน้บาง) 
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ตาราง 3 (ต่อ) 
 
ล าดับ ข้อมูลตัวแปร (Variable) ค าอธิบายข้อมูล (Description) 

8 รูปทรงของกา้นดอก  

(stalk-shape) 

e คือ enlarging (บรเิวณกา้นดอกเห็ดดา้นล่างมีขนาด

ใหญ่กว่าสว่นบนของกา้นดอกเห็ด)   

t คือ tapering (กา้นดอกเห็ดมีลกัษณะเรียวเล็กลงไป

หาโคน) 

9 ลกัษณะรากที่อยู่ปลาย 

กา้นดอก (stalk-root) 

b คือ bulbous (บรเิวณโคนกา้นดอกเห็ดมีลกัษณะป่อง

เป็นกระเปาะ) 

c คือ club (บรเิวณโคนกา้นดอกเห็ดนูนออกเล็กนอ้ย)   

u คือ cup (บรเิวณโคนกา้นดอกเห็ดมี volva หุม้อยู่เป็น

ถว้ย)   

e คือ equal (เรียบเสมอกนัตลอดกา้นดอกเห็ด)   

r คือ rooted (ปลายโคนกา้นมีลกัษณะเป็นรากเรียว

ยาว แต่ไม่มีการแตกแขนง)   

? คือ missing (ไม่มีการระบุลกัษณะของรากที่อยู่ปลาย

กา้นดอก)  

z คือ rhizomorphs (มีรากแตกแขนงออกจากโคนกา้น) 

10 สีพืน้ผิวกา้นดอกที่อยู่

บรเิวณเหนือวงแหวน 

(stalk-color-above-ring) 

n คือ brown (น า้ตาลเขม้)  

b คือ buff (น า้ตาลอมเหลือง)  

c คือ cinnamon (น า้ตาลอบเชย)  

g คือ gray (เทา)  

o คือ orange (สม้)  

p คือ pink (ชมพ)ู   

e คือ red (แดง)  

w คือ white (ขาว)   

y คือ yellow (เหลือง) 
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ตาราง 3 (ต่อ) 
 

ล าดับ ข้อมูลตัวแปร (Variable) ค าอธิบายข้อมูล (Description) 
11 สีของพืน้ผิวกา้นดอกที่อยู่

บรเิวณดา้นลา่งวงแหวน 

(stalk-color-below-ring) 

n คือ brown (น า้ตาลเขม้)  

b คือ buff (น า้ตาลอมเหลือง)  

c คือ cinnamon (น า้ตาลอบเชย)  

g คือ gray (เทา)  

o คือ orange (สม้)  

p คือ pink (ชมพ)ู   

e คือ red (แดง)  

w คือ white (ขาว)   

y คือ yellow (เหลือง) 

12 ลกัษณะของพืน้ผิวกา้นดอก

บรเิวณเหนือวงแหวน  

(stalk-surface-above-ring) 

f คือ fibrous (เป็นเสน้ใย / เยื่อ)  

y คือ scaly (เป็นเกล็ด)  

k คือ silky (มีขนนิ่มเหมือนส าลี)   

s คือ smooth (เรียบ) 

13 ลกัษณะของพืน้ผิวกา้นดอก

บรเิวณดา้นลา่งวงแหวน  

(stalk-surface-below-ring) 

f คือ fibrous (เป็นเสน้ใย / เยื่อ)  

y คือ scaly (เป็นเกล็ด)    

k คือ silky (มีขนนิ่มเหมือนส าลี)   

s คือ smooth (เรียบ) 
14 ประเภทของเยื่อที่หุม้ดอก

เห็ดท่ีพบ (veil-type) 

p คือ partial (คือมีวงแหวนบรเิวณกา้นดอกเห็ด)   

u คือ universal (คือมมี volva หุม้โคนดอกเห็ด ซึ่งมี

ลกัษณะเป็นถว้ย) 
15 สีของเยื่อที่หุม้ดอกเห็ด  

(veil-color) 

n คือ brown (น า้ตาลเขม้)   

o คือ orange (สม้)  

w คือ white (ขาว)  

y คือ yellow (เหลือง) 
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ตาราง 3 (ต่อ) 
 
ล าดับ ข้อมูลตัวแปร (Variable) ค าอธิบายข้อมูล (Description) 

16 จ านวนวงแหวนของเห็ด  

(ring-number) 

n คือ none (ไม่พบวงแหวน)   

o คือ one (มีวงแหวน 1 วง)  

t คือ two (มีวงแหวน 2 ชัน้ซอ้นกนั) 

17 รูปรา่งของวงแหวน  

(ring-type) 

c คือ cobwebby (เป็นเสน้ใยคลา้ยใยแมงมมุที่ยื่น

ออกไปยงัขอบของหมวกเห็ด)   

e คือ evanescent (มีลกัษณะที่เป็นเศษหรือผงที่ติดอยู่

บนกา้นดอก หรือหอ้ยลงมาจากขอบหมวก)  

f คือ flaring (แผ่นคว ่าที่มีลกัษณะกางออก)   

l คือ large (มีขนาดใหญ่ โดยคลมุทัง้กา้นดอกเห็ดไว)้   

n คือ none (ไม่มีวงแหวน)   

p คือ pendant (เป็นแผ่นหอ้ยลง)  

s คือ sheathing (เป็นแผ่นหุม้ขึน้ดา้นบน)  

z คือ zone (เป็นแถบบางๆ โดยมีอยู่รอบๆ กา้นดอก) 

18 รอยช า้บนเห็ด  

(bruise) 

t คือ bruises (มีรอยช า้)    

f คือ no (ไม่มี) 
19 กลิ่นของเห็ด  

(odor) 

a คือ almond (กลิ่นอลัมอนด)์  

l คือ anise (กลิ่นโป๊ยกั๊ก หรือกลิ่นหอมหวานอ่อนๆ)  

c คือ creosote (กลิ่นน า้มนัถ่านหิน)   

y คือ fishy (เหม็นคาว)  

f คือ foul (กลิ่นเหม็นไม่พงึประสงคท์ั่วไป)  

m คือ musty (กลิ่นเหม็นอบั)  

n คือ none (ไม่มีกลิ่น)  

p คือ pungent (กลิ่นสารเคมีที่ฉนุแสบจมกู)  

s คือ spicy (กลิ่นเผ็ดคลา้ยเครื่องเทศที่แสบจมกู) 
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ตาราง 3 (ต่อ) 

 

ล าดับ ข้อมูลตัวแปร (Variable) ค าอธิบายข้อมูล (Description) 
20 สีของรอยพิมพส์ปอร ์

(spore-print-color) 

k คือ black (ด า)   

n คือ brown (น า้ตาลเขม้)  

b คือ buff (น า้ตาลอมเหลือง)                                

h คือ chocolate (ชอคโกแลต)  

r คือ green (เขียว)  

o คือ orange (สม้)  

u คือ purple (ม่วง)  

w คือ white (ขาว)  

y คือ yellow (เหลือง) 

21 ลกัษณะการกระจายตวั / 

การเกาะกลุม่กนัของเห็ด 

(population) 

a คือ  abundant (อยู่เป็นกลุ่มใหญ่มากๆ ระรานตา)   

c คือ clustered (เกาะกนัเป็นช่อเห็ด และมีหลายช่อ

ในบรเิวณเดียวกนั)  

n คือ numerous (อยู่รวมกนัเป็นกลุม่)  

s คือ scattered (อยู่แยกกนั แบบกระจดักระจาย)   

v คือ several (อยู่รวมกนัเป็นกระจกุเล็กๆ 2 – 4 ดอก)   

y คือ solitary (อยู่แบบดอกเด่ียวๆ) 
22 บรเิวณที่ที่พบเจอเห็ด

เจรญิเติบโต  

(habitat) 

g คือ grasses (ในกอหญา้)  

l คือ leaves (บนใบไม)้   

m คือ meadows (บรเิวณทุ่งหญา้กวา้งใหญ่)   

p คือ paths (บรเิวณทางเดิน / บนพืน้ดิน)   

u คือ urban (ในเมือง)   

w คือ waste (บรเิวณกองขยะ)   

d คือ woods (บนท่อนไม)้ 

23 ประเภทของเห็ด (class) e คือ edible (เห็ดรบัประทานได)้   
p คือ poisonous (เห็ดพิษ) 
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 1.2 การแบ่งชุดข้อมูล 

 ชุดขอ้มูลถูกแบ่งเป็น 2 ชุด คือ ชุดขอ้มลูส าหรบัสรา้งแบบจ าลอง (Training Set) และชุด

ขอ้มูลส าหรบัทดสอบแบบจ าลอง (Test Set) ในอตัราส่วนต่างๆ จ านวน 3 อัตราส่วน (ของขอ้มูล

ทัง้หมดจ านวน 8,124 รายการ  

1.2.1 ชุดขอ้มลูส าหรบัสรา้งแบบจ าลอง ต่อ ชุดขอ้มลูส าหรบัทดสอบแบบจ าลอง 

เท่ ากับ  50 : 50 ซึ่ งอัตราส่ วนของข้อมูลตามจ านวนของเห็ ด เป็น  4,062 : 4,062                

(Training size = 50%)  

1.2.2  ชดุขอ้มลูส าหรบัสรา้งแบบจ าลอง ต่อ ชุดขอ้มลูส าหรบัทดสอบแบบจ าลอง 

เท่ ากับ  60 : 40 ซึ่ งอัตราส่วนของข้อมูลตามจ านวนของเห็ด เป็น  4,874 : 3,250    

(Training size = 60%) 

1.2.3 ชุดขอ้มลูส าหรบัสรา้งแบบจ าลอง ต่อ ชุดขอ้มลูส าหรบัทดสอบแบบจ าลอง 

เท่ ากับ  70 : 30 ซึ่ งอัตราส่วนของข้อมูลตามจ านวนของเห็ด เป็น  5,686 : 2,438             

(Training size = 70%) 
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2. การออกแบบวิธีการด าเนินงานวิจัย  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 

ภาพประกอบ 17 ภาพรวมการด าเนินการวิจยั 
 

Feature Extraction :  
PCA (แต่ละแบบจ าลองพรอ้มกบั 

hyperparamer) และ 
ประเมินประสิทธิภาพกบั test set 

 

วิเคราะหผ์ล เพื่อคดัเลือกแบบจ าลองและฟีเจอร ์ที่เหมาะสมจ านวน 1 ชดุ 

Feature Selection :  
RFE, Chi-square (แต่ละแบบจ าลอง
พรอ้มกบั hyperparamer) และ
ประเมินประสิทธิภาพกบั test set 

 

น าเขา้ชดุขอ้มลู, 
วิเคราะห ์ 

และท าความ

สะอาด 

ก าหนด 

Feature, 

Target 

แปลง

ขอ้มลู 

(Encoder) 

หาค่า

ความสมัพนัธ์

ระหว่างขอ้มลู 

(correlation) 

แบ่งชดุขอ้มลู (Train-test split) 

ปรบัช่วงขอบเขตของฟีเจอร ์(Feature scaling) 

สรา้งแบบจ าลอง, ปรบั hyperparameter และวดัประสิทธิภาพ (ฟีเจอรท์ัง้หมด)  

พฒันาเป็นเว็บแอปพลิเคชนั 

Input,  
Clean data 

and  
Pre-

processing 

Processing 

Output 
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 จากภาพประกอบ 17 ซึ่งแสดงภาพรวมของขัน้ตอนการด าเนินการงานวิจัยทัง้หมด โดย
สามารถอธิบายรายละเอียดในแต่ละขัน้ตอน ในหวัขอ้ถดัไป 

3. การประมวลผลและการวิเคราะหข์้อมูล 
 3.1 การน าเข้าชุดข้อมูลและส ารวจข้อมูล 
 ขั้นตอนการด าเนินงานเริ่มต้นจากการน าเข้าชุดข้อมูลสาธารณะของเห็ดครีบจ านวน                 
23 ส ายพั น ธุ์ ใน ต ระกู ล  Agaricus แล ะ  Lepiota ม าแส ด งรายล ะ เอี ยด  โด ย ใช้ค า สั่ ง                                    
df = pd.read_csv(‘file.csv’) จากนัน้แสดงรายละเอียดขอ้มลู 5 แถวแรก เป็นตาราง (dataframe) 
โดยใชค้ าสั่ง df.head() พรอ้มกับแสดงจ านวนแถว, คอลมันท์ัง้หมด และชนิดของขอ้มูลในแต่ละ
คอลมัน ์โดยใชค้ าสั่ง df.info() ดงัภาพประกอบ 18 และ 19 ตามล าดบั  

 

 

 
ภาพประกอบ 18 ตวัอย่างขอ้มลูในตารางของชุดขอ้มลูดัง้เดิมจ านวน 5 แถวแรก ดว้ยค าสั่ง 

df.head() 
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ภาพประกอบ 19  รายละเอียดของชดุขอ้มลูดัง้เดิม ไดแ้ก่ จ านวนแถว, คอลมันท์ัง้หมด และชนิด

ของขอ้มลู ดว้ยค าสั่ง df.info() 
 

3.2 การท าความสะอาดและวิเคราะหข์้อมูล 
 จากนัน้จึงปรบัแต่งชุดขอ้มลูใหเ้หมาะสมเพื่อใหส้ามารถอ่านและท าความเขา้ใจไดง้่ายขึน้ 
ดงันี ้

3.2.1 เปลี่ยนชื่อคอลัมนต่์างๆใหเ้หมาะสม โดยแทนที่ “-” เป็น “_” เพื่อป้องกัน
การเขา้ใจว่าเป็นเคร่ืองหมายลบ 

3.2.2 เปลี่ยนรูปแบบขอ้ความของขอ้มูลในคอลมัน ์ring_number ใหเ้ป็นตัวเลข
แทนเนื่องจากระบุจ านวนของวงแหวนที่พบ ส่วนคอลัมน์อ่ืนๆที่ เหลือ ท าการเปลี่ยน
รูปแบบขอ้ความโดยแทนค่าจากตัวย่อใหเ้ป็นค าเต็ม เช่น ในคอลัมน ์“habitat” ท าการ
เปลี่ยนจาก ‘g’ เป็น ‘grasses’ เป็นตน้ 
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3.2.3 เปลี่ยนชื่อคอลมันข์อง class ใหก้ลายเป็น class_ep เพื่อหลีกเลี่ยงการใช้
ค าสงวน (reserve word) ของ python 

3.2.4 เปลี่ยนชนิดของข้อมูลในคอลัมน์ class_ep จาก object เป็น category 
และข้อมูลในคอลัมน์ ring_number ท าการเปลี่ยนจาก object เป็นตัวเลขจ านวนเต็ม 
(integer) 

โดยชุดขอ้มูลที่ผ่านการปรบัแต่งใหเ้หมาะสมแลว้ สามารถแสดงได ้โดยใชค้ าสั่ง 
df.head() และ df.info() อีกครัง้ ตามภาพประกอบ 20 และ 21 ตามล าดบั 
 

 

 

 
 

ภาพประกอบ 20 ตวัอย่างขอ้มลูในตารางของชุดขอ้มลูที่ผ่านการปรบัแต่งใหเ้หมาะสม ดว้ยค าสั่ง 
df.head() 
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ภาพประกอบ 21 รายละเอียดของชุดขอ้มลูที่ผ่านการปรบัแต่งใหเ้หมาะสม ดว้ยค าสั่ง df.info() 

 
3.2.5 ตรวจสอบ ค่าว่ าง และแถวข้อมูลที่ ซ  ้ากัน ว่ามี ห รือ ไม่  ด้วยค าสั่ ง 

df.isnull().sum()  และ  df.duplicated().sum() โดยสามารถแสดงผลลัพ ธ์ ได้ตาม
ภาพประกอบ 22 และเมื่อพิจารณาขอ้มูลในแต่ละตัวแปรพบว่าขอ้มูลตัวแปรในคอลมัน ์
“stalk_root” (ลกัษณะรากที่อยู่ปลายกา้นดอก) นัน้มีการเติมค่าว่างดว้ยค าว่า “missing” 
อยู่ ตามภาพประกอบ 23 
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ภาพประกอบ 22 ตรวจสอบจ านวนค่าว่าง และแถวขอ้มลูที่ซ  า้กนั 

 

 
ภาพประกอบ 23 ขอ้มลูตวัแปรในคอลมัน ์stalk_root (ลกัษณะรากที่อยู่ปลายกา้นดอก) ที่มีการ

เติมค่าว่างดว้ยค าว่า missing  
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3.2.6  การวิเคราะหเ์ชิงส ารวจ (Exploratory Data Analysis) 
ต่อไปจึงท าการวิเคราะหข์อ้มลู ดว้ยการหาจ านวนภายในคอลมันต่์างๆ ว่ามีค่าตวั

แปรแต่ละตวัแปร จ านวนเท่าไร และแบ่งเป็นเห็ดพิษกบัเห็ดที่รบัประทานไดจ้ านวนเท่าไร 
โดยแสดงเป็นกราฟแท่งระหว่างชนิดของตวัแปรกบัจ านวนที่นบัได้ ดงัภาพประกอบ 24 ซึ่ง
แสดงให้เห็นว่าในชุดข้อมูลนี ้มีจ านวนเห็ดที่รบัประทานได้ เท่ากับ 4,208 ข้อมูล และ
จ านวนเห็ดพิษเท่ากบั 3,916 ขอ้มลู ซึ่งเป็นสดัสว่นที่เท่าๆกนั 

 
ภาพประกอบ 24 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูเห็ดในแต่ละประเภท 

 

 
ภาพประกอบ 25 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามสีของหมวกเห็ด โดยแยกตามประเภท

เห็ดพิษ และเห็ดรบัประทานได ้
จากภาพประกอบ 25 แสดงใหเ้ห็นว่า เห็ดในชุดขอ้มูลนีท้ี่มีสีของหมวกเห็ดเป็นสีน า้ตาล

เขม้, สีเทา, สีขาว พบว่าเป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสัดส่วนที่มากกว่าเห็ดพิษ ส่วนที่เป็นสีแดง, สี
เหลือง พบว่าเป็นเห็ดพิษในสัดส่วนที่มากกว่าเห็ดรบัประทานได้ และเห็ดที่มีหมวกเห็ดสีอ่ืนๆ 
พบว่ามีจ านวนค่อนขา้งนอ้ย 
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ภาพประกอบ 26 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามลกัษณะพืน้ผิวของหมวกเห็ด โดยแยก

ตามประเภทเห็ดพิษ และเห็ดรบัประทานได ้

จากภาพประกอบ 26 แสดงใหเ้ห็นว่า เห็ดในชุดขอ้มูลนีท้ี่มีลกัษณะพืน้ผิวบนหมวกเห็ด
เป็นขน พบว่าเป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสดัส่วนที่มากกว่าเห็ดพิษ ส่วนเห็ดที่มีลกัษณะพืน้ผิวบน
หมวกเห็ดเป็นเกล็ด และเรียบ พบว่าเป็นเห็ดพิษในสดัส่วนที่มากกว่าเห็ดรบัประทานได้ และเห็ดที่
มีลกัษณะพืน้ผิวบนหมวกเห็ดเป็นรอ่งพบว่ามีจ านวนค่อนขา้งนอ้ย 

 
ภาพประกอบ 27 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามรูปทรงของหมวกเห็ด โดยแยกตาม

ประเภทเห็ดพิษ และเห็ดรบัประทานได ้

จากภาพประกอบ 27 แสดงใหเ้ห็นว่า เห็ดในชุดขอ้มูลนีท้ี่มีรูปทรงของหมวกเห็ดเป็นนูน
โคง้ และทรงระฆัง พบว่าเป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสัดส่วนที่มากกว่าเห็ดพิษ ส่วนเห็ดที่มีรูปทรง
ของหมวกเห็ดเป็นร่มที่มีจุกอยู่ตรงกลาง พบว่าเป็นเห็ดพิษในสดัส่วนที่มากกว่าเห็ดรบัประทานได้ 
ส่วนเห็ดที่มีรูปทรงของหมวกเห็ดแบนราบพบว่าเป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสดัส่วนที่เท่ากนักับเห็ด
พิษ และเห็ดที่มีลกัษณะพืน้ผิวบนหมวกเห็ดแบบอื่นๆ พบว่ามีจ านวนค่อนขา้งนอ้ย 
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ภาพประกอบ 28 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามสีของครีบเห็ด โดยแยกตามประเภท

เห็ดพิษ และเห็ดรบัประทานได ้

จากภาพประกอบ 28 แสดงใหเ้ห็นว่า เห็ดในชุดขอ้มูลนีท้ี่มีสีของครีบเห็ดเป็นสีชมพู, สี
ขาว, สีน า้ตาลเขม้, สีม่วง, สีด า พบว่าเป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสดัส่วนที่มากกว่าเห็ดพิษ สว่นเห็ด
ที่มีของครีบเห็ดเป็นสีน า้ตาลอมเหลืองพบว่าเป็นเห็ดพิษ ส่วนเห็ดที่มีของครีบเห็ดเป็นสีเทา และ
สีชอคโกแลต พบว่าเป็นเห็ดพิษในสดัส่วนที่มากกว่าเห็ดรบัประทานได้ และเห็ดที่มีสีของครีบเห็ด
เป็นสีอื่นๆ พบว่ามีจ านวนค่อนขา้งนอ้ย 

 
ภาพประกอบ 29 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามความแนบชิดของครีบเห็ดกบักา้นดอก

เห็ด โดยแยกตามประเภทเห็ดพิษ และเห็ดรบัประทานได ้
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จากภาพประกอบ 29 แสดงให้เห็นว่าเห็ดในชุดขอ้มูลนีท้ี่ครีบเห็ดกับก้านดอกไม่แนบ
ติดกนั เป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสดัสว่นที่เท่ากนักบัเห็ดพิษ สว่นเห็ดที่ครีบเห็ดกบักา้นดอกแนบชิด
กนัในระดบัเสมอกนัตลอด พบว่ามีจ านวนค่อนขา้งนอ้ย 

 
ภาพประกอบ 30 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามระยะห่างของครีบเห็ดแต่ละครีบ โดย

แยกตามประเภทเห็ดพิษ และเห็ดรบัประทานได ้

จากภาพประกอบ 30 แสดงใหเ้ห็นว่า เห็ดในชุดขอ้มลูนีท้ี่ครีบเห็ดแต่ละครีบนัน้เรียงติดกนั 
พบว่าเป็นเห็ดพิษในสดัส่วนที่มากกว่าเห็ดรบัประทานได ้ส่วนที่เรียงติดกันแบบหนาแน่นโดยไม่
เห็นว่าเป็นเสน้ๆ พบว่าเป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสดัสว่นที่มากกว่าเห็ดพิษ  

 
ภาพประกอบ 31 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามขนาดของครีบเห็ด โดยแยกตาม

ประเภทเห็ดพิษ และเห็ดรบัประทานได ้
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จากภาพประกอบ 31 แสดงใหเ้ห็นว่า เห็ดในชุดขอ้มลูนีท้ี่ครีบเห็ดเป็นเสน้หนา พบว่าเป็น
เห็ดรบัประทานไดใ้นสดัส่วนที่มากกว่าเห็ดพิษ ส่วนที่เป็นเสน้บาง พบว่าเป็นเห็ดพิษในสดัส่วนที่
มากกว่าเห็ดรบัประทานได ้ 

 
ภาพประกอบ 32 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามรูปทรงของกา้นดอก โดยแยกตาม

ประเภทเห็ดพิษ และเห็ดรบัประทานได ้

จากภาพประกอบ 32 แสดงใหเ้ห็นว่า เห็ดในชุดขอ้มลูนีท้ี่กา้นดอกเห็ดมีลกัษณะเรียวเล็ก
ลงไปหาโคน พบว่าเป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสดัส่วนที่มากกว่าเห็ดพิษ ส่วนเห็ดที่บรเิวณกา้นดอก
เห็ดดา้นล่างมีขนาดใหญ่กว่าส่วนบนของกา้นดอกเห็ด พบว่าเป็นเห็ดพิษในสดัส่วนที่มากกว่าเห็ด
รบัประทานไดเ้ล็กนอ้ย 

 
ภาพประกอบ 33 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามลกัษณะรากที่อยู่ปลายกา้นดอก โดย

แยกตามประเภทเห็ดพิษ และเห็ดรบัประทานได ้
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จากภาพประกอบ 33 แสดงให้เห็นว่า เห็ดในชุดข้อมูลนี ้ที่บริเวณโคนก้านดอกเห็ดมี
ลกัษณะป่องเป็นกระเปาะ พบว่าเป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสดัส่วนที่เท่ากันกับเห็ดพิษ ส่วนเห็ดที่
ตลอดกา้นดอกเห็ดเรียบเสมอกันตลอด หรือบริเวณโคนกา้นดอกนูนออกเล็กนอ้ย หรือปลายโคน
กา้นเป็นรากเรียวยาวนัน้ พบว่าเป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสดัส่วนที่มากกว่าเห็ดพิษ แต่เห็ดที่ไม่พบ
ขอ้มลูของลกัษณะรากท่ีอยู่ปลายกา้นดอกนัน้ (missing) มีจ านวนค่อนขา้งมาก 

 
ภาพประกอบ 34 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามสีพืน้ผิวกา้นดอกที่อยู่บรเิวณเหนือวง

แหวน โดยแยกตามประเภทเห็ดพิษ และเห็ดรบัประทานได ้

จากภาพประกอบ 34 แสดงใหเ้ห็นว่า เห็ดในชุดขอ้มูลนีท้ี่มีสีพืน้ผิวกา้นดอกที่อยู่บริเวณ
เหนือวงแหวนเป็นสีขาว พบว่าเป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสดัส่วนที่มากกว่าเห็ดพิษ สว่นสีเทา พบว่า
เป็นเห็ดรบัประทานได้ ส่วนสีชมพู, สีน ้าตาลเข้ม พบว่าเป็นเห็ดพิษในสัดส่วนที่มากกว่าเห็ด
รบัประทานได ้สว่นสีน า้ตาลอมเหลืองพบว่าเป็นเห็ดพิษ และสีอ่ืนๆ พบว่ามีจ านวนค่อนขา้งนอ้ย 

 
ภาพประกอบ 35 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามสีพืน้ผิวกา้นดอกที่อยู่บรเิวณดา้นล่าง

วงแหวน โดยแยกตามประเภทเห็ดพิษ และเห็ดรบัประทานได ้
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จากภาพประกอบ 35 แสดงใหเ้ห็นว่า เห็ดในชุดขอ้มูลนีท้ี่มีสีพืน้ผิวกา้นดอกที่อยู่บริเวณ
ดา้นล่างวงแหวนเป็นสีขาว พบว่าเป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสัดส่วนที่มากกว่าเห็ดพิษ ส่วนสีเทา 
พบว่าเป็นเห็ดรบัประทานได ้ส่วนสีชมพู, สีน า้ตาลเขม้ พบว่าเป็นเห็ดพิษในสดัส่วนที่มากกว่าเห็ด
รบัประทานได ้สว่นสีน า้ตาลอมเหลืองพบว่าเป็นเห็ดพิษ และสีอ่ืนๆ พบว่ามีจ านวนค่อนขา้งนอ้ย 

 
ภาพประกอบ 36  กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามลกัษณะของพืน้ผิวกา้นดอกที่อยู่

บรเิวณเหนือวงแหวน โดยแยกตามประเภทเห็ดพิษ และเห็ดรบัประทานได ้

จากภาพประกอบ 36 แสดงให้เห็นว่า พบว่าเห็ดในชุดข้อมูลนี ้ที่พื ้นผิวก้านดอกที่อยู่
บริเวณเหนือวงแหวนมีลกัษณะเรียบๆ หรือเป็นเสน้ใย/เยื่อ พบว่าเป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสดัส่วน
ที่มากกว่าเห็ดพิษ ส่วนที่มีลกัษณะเป็นขนนิ่มเหมือนส าลี พบว่าเป็นเห็ดพิษในสดัส่วนที่มากกว่า
เห็ดรบัประทานได ้และที่เป็นเกล็ดพบว่ามจี านวนค่อนขา้งนอ้ย 

 
ภาพประกอบ 37 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามลกัษณะของพืน้ผิวกา้นดอกที่อยู่

บรเิวณดา้นลา่งวงแหวน โดยแยกตามประเภทเห็ดพิษ และเห็ดรบัประทานได ้
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จากภาพประกอบ 37 แสดงให้เห็นว่า เห็ดในชุดข้อมูลนีท้ี่พื ้นผิวก้านดอกที่อยู่บริเวณ
ดา้นล่างวงแหวนมีลกัษณะเรียบๆ หรือเป็นเสน้ใย/เยื่อ พบว่าเป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสดัส่วนที่
มากกว่าเห็ดพิษ ส่วนที่มีลกัษณะเป็นขนนิ่มเหมือนส าลี พบว่าเป็นเห็ดพิษในสดัสว่นที่มากกว่าเห็ด
รบัประทานได ้และที่เป็นเกล็ดพบว่ามีจ านวนค่อนขา้งนอ้ย 

 
ภาพประกอบ 38 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามประเภทของเยื่อที่หุม้ดอกเห็ด โดยแยก

ตามประเภทเห็ดพิษ และเห็ดรบัประทานได ้

จากภาพประกอบ 38 แสดงใหเ้ห็นว่า เห็ดในชดุขอ้มลูนีท้ี่มีเยื่อที่หุม้ดอกเห็ดเพียงประเภท
เดียวเท่านัน้ คือประเภทที่พบวงแหวนบรเิวณกา้นดอกเห็ด 

 
ภาพประกอบ 39 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามสีของเยื่อที่หุม้ดอกเห็ด โดยแยกตาม

ประเภทเห็ดพิษ และเห็ดรบัประทานได ้

จากภาพประกอบ 39 แสดงใหเ้ห็นว่า เห็ดในชุดขอ้มลูนีท้ี่สีของเยื่อที่หุม้ดอกเห็ดเป็นสีขาว 
พบว่าเป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสดัสว่นที่เท่ากนักบัเห็ดพิษ และสีอ่ืนๆ พบว่ามีจ านวนค่อนขา้งนอ้ย 
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ภาพประกอบ 40 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามจ านวนวงแหวนของเห็ด โดยแยกตาม

ประเภทเห็ดพิษ และเห็ดรบัประทานได ้

จากภาพประกอบ 40 แสดงใหเ้ห็นว่า เห็ดในชุดขอ้มูลนีท้ี่มีจ  านวนวงแหวนของเห็ด 1 ชัน้ 
พบว่าเป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสดัส่วนที่เท่ากนักับเห็ดพิษ ส่วนที่มีวงแหวนสองชัน้ซอ้นกนัพบว่า
เป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสดัส่วนที่มากกว่าเห็ดพิษ ส่วนที่ไม่พบวงแหวนพบว่ามีจ านวนค่อนขา้ง
นอ้ย 

 
ภาพประกอบ 41 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามรูปรา่งของวงแหวน โดยแยกตาม

ประเภทเห็ดพิษ และเห็ดรบัประทานได ้

จากภาพประกอบ 41 แสดงใหเ้ห็นว่า เห็ดในชุดขอ้มูลนีท้ี่รูปร่างของวงแหวน มีลกัษณะ
เป็นแผ่นหอ้ยลง พบว่าเป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสดัส่วนที่มากกว่าเห็ดพิษ ส่วนที่มีลกัษณะที่ เป็น
เศษหรือผงที่ติดอยู่บนก้านดอก หรือห้อยลงมาจากขอบหมวก  พบว่าเป็นเห็ดพิษในสัดส่วนที่
มากกว่าเห็ดรบัประทานได ้ส่วนที่มีลกัษณะใหญ่จนคลมุทัง้ดอกเห็ดเอาไว ้พบว่าเป็นเห็ดพิษ และ
ที่มีลกัษณะอื่นๆ พบว่ามีจ านวนค่อนขา้งนอ้ย 
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ภาพประกอบ 42 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามรอยช า้บนเห็ด โดยแยกตามประเภท

เห็ดพิษ และเห็ดรบัประทานได ้

จากภาพประกอบ 42 แสดงใหเ้ห็นว่า เห็ดในชดุขอ้มลูนีท้ี่ไม่มีรอยช า้ พบว่าเป็นเห็ดพิษใน
สัดส่วนที่มากกว่าเห็ดรบัประทานได ้ส่วนที่พบรอยช า้พบว่าเป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสัดส่วนที่
มากกว่าเห็ดพิษ  

 
ภาพประกอบ 43 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามกลิ่นของเห็ด โดยแยกตามประเภทเห็ด

พิษ และเห็ดรบัประทานได ้

จากภาพประกอบ 43 แสดงใหเ้ห็นว่า เห็ดในชดุขอ้มลูนีท้ี่มีกลิ่นแปลกๆ เช่น กลิ่นเหม็นไม่
พงึประสงคท์ั่วไป, กลิ่นเหม็นคาว, กลิ่นเผ็ดคลา้ยเครื่องเทศที่แสบจมกู, กลิ่นสารเคมีที่ฉนุแสบจมกู
, กลิ่นน า้มันถ่านหิน พบว่าเป็นเห็ดพิษในสัดส่วนที่มากกว่าเห็ดรบัประทานได้ ส่วนที่ไม่มีกลิ่น 
พบว่าเป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสดัส่วนที่มากกว่าเห็ดพิษ และที่มีกลิ่นอลัมอนด,์ กลิ่นโป๊ยกั๊ก หรือ
กลิ่นหอมหวานอ่อนๆ พบว่าเป็นเห็ดรบัประทานได ้
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ภาพประกอบ 44 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามสีของรอยพิมพส์ปอร ์โดยแยกตาม

ประเภทเห็ดพิษ และเห็ดรบัประทานได ้

จากภาพประกอบ 44 แสดงใหเ้ห็นว่า เห็ดในชดุขอ้มลูนีท้ี่รอยพิมพส์ปอรม์ีสีน า้ตาลเขม้, สี
ด า พบว่าเป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสดัส่วนที่มากกว่าเห็ดพิษ ส่วนที่เป็นสีขาวหรือ สีชอคโกแลต 
พบว่าเป็นเห็ดพิษในสดัสว่นที่มากกว่าเห็ดรบัประทานได ้และที่เป็นสีอื่นๆ มีจ านวนค่อนขา้งนอ้ย 
 

 
ภาพประกอบ 45 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามลกัษณะการกระจายตวั/การเกาะกลุม่

กนัของเห็ด โดยแยกตามประเภทเห็ดพิษ และเห็ดรบัประทานได ้

จากภาพประกอบ 45 แสดงใหเ้ห็นว่า เห็ดในชุดขอ้มูลนีท้ี่เจริญเติบโตอยู่เป็นดอกเด่ียว 
หรืออยู่กระจัดกระจายกัน หรือเป็นช่อเห็ด โดยพบหลายช่อในบริ เวณเดียวกัน พบว่าเป็นเห็ด
รบัประทานไดใ้นสดัส่วนที่มากกว่าเห็ดพิษ ส่วนที่อยู่กนัเป็นกลุ่มเล็กๆ 2-4 ดอก พบว่าเป็นเห็ดพิษ
ในสดัส่วนที่มากกว่าเห็ดรบัประทานได ้และที่อยู่รวมกนัเป็นกลุ่ม จนถึงกลุม่ใหญ่ๆ พบว่าเป็นเห็ดที่
รบัประทานได ้
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ภาพประกอบ 46 กราฟแท่งแสดงจ านวนขอ้มลูของเห็ดตามบรเิวณที่พบเจอเห็ดเจรญิเติบโต โดย

แยกตามประเภทเห็ดพิษ และเห็ดรบัประทานได ้

จากภาพประกอบ 46 แสดงใหเ้ห็นว่า เห็ดในชุดขอ้มลูนีท้ี่เจริญเติบโตอยู่บนท่อนไม ้หรือ
ในกอหญ้า, บริเวณทุ่งหญ้า พบว่าเป็นเห็ดรบัประทานไดใ้นสัดส่วนที่มากกว่าเห็ดพิษ ส่วนที่มี
เจริญเติบโตอยู่บริเวณทางเดิน/บนพื ้นดิน, บนใบไม้, ในเมือง พบว่าเป็นเห็ดพิษในสัดส่วนที่
มากกว่าเห็ดรบัประทานได ้และที่เจรญิเติบโตอยู่บรเิวณกองขยะพบว่าเป็นเห็ดรบัประทานได ้

 จากขอ้มลูที่กล่าวมาแลว้พบว่าคอลมันท์ี่ชื่อ “veil_type” (ประเภทของเยื่อที่หุม้ดอกเห็ดที่
พบ) นัน้พบค่าตัวแปรแค่ชนิดเดียว คือ partial (เยื่อหุม้ดอกเห็ดแบบวงแหวน) และในคอลมัน์ชื่อ 
“stalk_root” (ลักษณะรากที่อยู่ปลายก้านดอก) พบว่ามีค่าว่างจ านวนมาก (30% ของข้อมูล
ทัง้หมด) ดงันัน้จึงลบคอลมัน ์2 คอลมันน์ีไ้ปก่อนน าไปใชฝึ้กสอนเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง 

 3.3 การก าหนดตัวแปรต้น (feature) และตัวแปรตาม (Target) 
 ก าหนดว่าคอลัมน์ใดเป็นฟีเจอร ์(X) และคอลัมน์ใดเป็นผลลัพธ์จากการท านายของ
แบบจ าลอง โดยในงานวิจัยนีไ้ด้ก าหนดใหค้อลัมน์ชื่อ “class_ep” เป็นผลลัพธ์จากการท านาย 
ส่วนคอลัมน์ที่ เหลือหลังจากท าความสะอาดชุดข้อมูลโดยลบคอลัมน์ที่ชื่อ “veil_type” และ  
“stalk_root” ไปแลว้ (เหลือ 20 คอลมัน)์ ไดถ้กูก าหนดใหเ้ป็นฟีเจอรต์ามค าสั่งในภาพประกอบ 47 
X_forOrdinal = df[['cap_shape', 'cap_surface', 'cap_color', 'bruises', 'odor',  'gill_attachment',  
      'gill_spacing', 'gill_size', 'gill_color', 'stalk_shape', 'stalk_surface_above_ring', 
       'stalk_surface_below_ring', 'stalk_color_above_ring', 'stalk_color_below_ring', 'veil_color', 
       'ring_type', 'ring_number','spore_print_color', 'population', 'habitat']] 
y = data_new2['class_ep'] 

ภาพประกอบ 47 ค าสั่งส  าหรบัการก าหนดตวัแปรตน้ (feature) และตวัแปรตาม (Target) 
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 3.4 การแปลงข้อมูลให้เป็นตัวเลข และหาค่าความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูล 
(correlation) 
 จากนัน้จึงน าฟีเจอรไ์ปแปลงขอ้มลูใหเ้ป็นตวัเลขโดยใชเ้ครื่องมือที่ชื่อว่า Ordinal encoder 
ส่วน ประเภทของเห็ด (“class_ep”) ท าการแปลงข้อมูลให้เป็นตัวเลขโดยใช้เครื่องมือที่ชื่อว่า 
Label encoder ตามค าสั่งในภาพประกอบ 48 ซึ่งเห็ดพิษ (poisonous) ถูกแปลงเป็นค่า 1 ส่วน 
เห็ดท่ีรบัประทานได ้(Edible) ถกูแปลงเป็นค่า 0 

ordinal = OrdinalEncoder() 
X_Ordinal = ordinal.fit_transform(X_forOrdinal) 
le = LabelEncoder() 
y = np.array(le.fit_transform(y)) 

ภาพประกอบ 48 ตวัอย่างค าสั่งการแปลงขอ้มลูใหเ้ป็นตวัเลข โดยใช ้Ordinal encoder และ 
Label Encoder 

 

 เมื่อข้อมูลถูกแปลงเป็นตัวเลขแล้วจึงสามารถหาค่าความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูล 
(correlation) ได้ เพื่อตรวจสอบว่าฟีเจอรใ์ดมีความสัมพันธ์กับประเภทของเห็ดมากที่สุด โดย
สามารถแสดงค่าความสมัพนัธร์ะหว่างขอ้มลูไดต้ามภาพประกอบ 49 ซึ่งสามารถอธิบายไดด้งันี ้
 ฟีเจอรท์ี่ชื่อว่า “gill_size” (ขนาดของครีบเห็ด) มีความสมัพันธ์มากที่สุดกับประเภทของ
เห็ด โดยค่า correlation เท่ากบั 0.54 และฟีเจอรท์ี่มีความสมัพนัธก์บัประเภทของเห็ดรองลงมาคือ 
“spore_print_color” (สีของรอยพิมพส์ปอร)์ และ “bruise” (รอยช า้บนเห็ด) โดยมีค่า correlation 
เท่ากบั 0.52 และ 0.50 ตามล าดบั ซึ่งมีความสอดคลอ้งกบังานวิจยั 3 เรื่อง ไดแ้ก่บทความของ V. 
Vanitha, M.N. Ahil แล ะ  N. Rajathi (5 1 ), บ ท ค วาม ขอ ง  Eyad Sameh Alkronz, Khaled A. 
Moghayer, Mohamad Meimeh, Mohannad Gazzaz, Bassem S. Abu-Nasser และ Samy S. 
Abu-Naser (4 4 ) แ ล ะบ ท ค วาม ขอ ง  Shuhaida Ismail, Amy Rosshaida Zainal แ ล ะ  Aida 
Mustapha (48) 
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ภาพประกอบ 49 ค่าความสมัพนัธร์ะหว่างขอ้มลู (correlation) 

 3.4 การแบ่งชุดข้อมูลและปรับช่วงขอบเขตของฟีเจอร ์(Feature scaling) 
 จากนัน้จึงน าชุดขอ้มลูไปแบ่งเป็น 2 สว่น คือ ชดุขอ้มลูส าหรบัสรา้งแบบจ าลอง (Training 
Set) และชุดขอ้มลูส าหรบัทดสอบแบบจ าลอง (Test Set) ดว้ยเทคนิค Train-test split  ใน
อตัราสว่นจ านวน 3 อตัราสว่น คือ 50 : 50, 60 : 40 และ 70 : 30 โดยในแต่ละอตัราสว่นนัน้ใหม้ี
เห็ดทัง้ 2 ประเภทในทัง้ 2 สว่น เป็นจ านวนเท่าๆ กนั ตามตวัอย่างค าสั่งในภาพประกอบ 5 0 

#แบ่งขอ้มลูส าหรบั Train และ Test model โดยแบ่งชดุขอ้มลูใหค้ือ test_size = 0.50 
from sklearn.model_selection import train_test_split 
X_Ord_train, X_Ord_test , y_train, y_test = train_test_split(X_Ordinal,y, stratify=y,  
                                                             test_size = 0.50, random_state= 1) 

ภาพประกอบ 50 ตวัอย่างค าสั่งการแบ่งชดุขอ้มลูในอตัราสว่น 50 : 50 

แลว้น าไปปรบัช่วงขอบเขตของฟีเจอร ์โดยในงานวิจยันี ้ใชเ้ทคนิคที่ชื่อว่า MinMaxscaler 
ซึ่งใช้ค าสั่ง fit_transform กับ ฟีเจอรใ์นชุดข้อมูลส าหรบัสรา้งแบบจ าลองก่อน แล้วจึงใช้ค าสั่ง 
transform กับ ฟีเจอรใ์นชุดขอ้มูลส าหรบัทดสอบแบบจ าลอง ตามตวัอย่างค าสั่งในภาพประกอบ 
51 
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scaler = MinMaxScaler() 

X_Ord_train_scale = scaler.fit_transform(X_Ord_train) 

X_Ord_test_scale = scaler.transform(X_Ord_test) 

ภาพประกอบ 51 ตวัอย่างค าสั่งการปรบัช่วงขอบเขตของฟีเจอร ์

4. การสร้างแบบจ าลอง และประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง 

4.1  การสร้างแบบจ าลองด้วยฟีเจอรทั์ง้หมด 

แบบจ าลองที่ใชใ้นงานวิจัยนีม้ี 5 แบบจ าลอง คือ Logistic regression, Support Vector 
Machine, Decision tree, Random Forest และ XGBoost โดยในการสร้างแบบจ าลองทั้ ง                     
5 แบบจ าลอง ไดป้รบัจูนหาค่า Hyperparameter ที่ท าใหแ้บบจ าลองมีค่าความถูกตอ้งมากที่สุด 
ดว้ยเทคนิคที่ชื่อว่า RandomizedSearchCV ซึ่งเป็นเทคนิคที่ใช้เวลาในการประมวลผลไม่นาน 
โดยตัวอย่างค าสั่งของการสรา้งแบบจ าลองและการปรบัจูนหาค่า Hyperparameter ของแต่ละ
แบบจ าลอง เป็นไปตามภาพประกอบ 52 – 56 

LR = make_pipeline(LogisticRegression(max_iter = 10000)) 
param_rand = {"logisticregression__C":np.linspace(0.01,100), 
                 "logisticregression__penalty": ['l2','l1', 'elasticnet', 'none'], 
               "logisticregression__solver": ['newton-cg', 'lbfgs', 'liblinear', 'sag', 'saga']} 
log_reg = RandomizedSearchCV(LR, param_distributions=param_rand, cv=5, random_state=1) 
log_reg.fit(X_Ord_train_scale, y_train) 

ภาพประกอบ 52 ตวัอย่างค าสั่งของการสรา้งแบบจ าลองและการปรบัจนูหาค่า Hyperparameter 
ของแบบจ าลอง Logistic regression 

SVM_pipe = make_pipeline(SVC()) 
param_dist = {'svc__kernel': ['linear', 'rbf', 'poly'],    

         'svc__degree': np.linspace(1, 5, 4), 
                        'svc__C': np.linspace(0.01,100,20), 
                       'svc__gamma': np.logspace(-3, 2, 6) / X_Ord_train_scale.shape[1]} 
svm = RandomizedSearchCV(SVM_pipe, param_distributions=param_dist, cv = 5, random_state=1)       
svm.fit(X_Ord_train_scale, y_train) 

ภาพประกอบ 53 ตวัอย่างค าสั่งของการสรา้งแบบจ าลองและการปรบัจนูหาค่า Hyperparameter 
ของแบบจ าลอง Support Vector Machine 
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dt = DecisionTreeClassifier() 
dt_param = {'max_depth': [int(x) for x in np.linspace(0, 50)], 
                'max_leaf_nodes': [int(x) for x in np.linspace(0, 50)], 
                  'min_samples_split':  [int(x) for x in np.linspace(0,50)], 
             'max_features': ['sqrt', 'log2']} 
dt_search = RandomizedSearchCV(dt, dt_param,  cv=5, random_state=0) 
dt_search.fit(X_Ord_train_scale, y_train) 

ภาพประกอบ 54 ตวัอย่างค าสั่งของการสรา้งแบบจ าลองและการปรบัจนูหาค่า Hyperparameter 
ของแบบจ าลอง Decision tree 

 

rf_model = RandomForestClassifier(n_estimators= 300, n_jobs=-1) 
rf_param = {'max_depth': [int(x) for x in np.linspace(10, 100, 20)], 
                'max_leaf_nodes': [int(x) for x in np.linspace(10, 100, 20)], 
                 'min_samples_split':  [int(x) for x in np.linspace(10, 100, 20)], 
                 'max_features': ['sqrt', 'log2']} 
rf_search = RandomizedSearchCV(rf_model, rf_param,  cv=5, random_state=1) 
rf_search.fit(X_Ord_train_scale, y_train) 

ภาพประกอบ 55 ตวัอย่างค าสั่งของการสรา้งแบบจ าลองและการปรบัจนูหาค่า Hyperparameter 
ของแบบจ าลอง Random Forest 

param = {"subsample":[0.5, 0.75, 1], 
             "colsample_bytree":[0.5, 0.75, 1], 
          "max_depth":[int(x) for x in np.linspace(3, 10, 5)], 
           "min_child_weight":[1,5,10,15], 
           "learning_rate":np.linspace(0.01, 0.3, 5)} 
xg = xgb.XGBClassifier(n_estimators=300, n_jobs=-1) 
model_xg= RandomizedSearchCV(xg,param,cv=5,random_state=1) 
model_xg.fit(X_Ord_train_scale,y_train) 

ภาพประกอบ 56 ตวัอย่างค าสั่งของการสรา้งแบบจ าลองและการปรบัจนูหาค่า Hyperparameter 
ของแบบจ าลอง XGBoost 
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เมื่อไดค่้า Hyperparameter ที่เหมาะสมของแต่ละแบบจ าลองแลว้ จึงวัดประสิทธิภาพ
แบบจ าลองเบือ้งต้น  ด้วยการสรา้ง confusion matrix, วัดค่า accuracy, F1 score และ AUC 
(Area Under the Curve) score ก่อนน าไปใชใ้นขัน้ตอนต่อไป  

  
 4.2 การคัดเลือกฟีเจอร ์(Feature Selection) 
 ในงานวิจัยนี ้ใช้เทคนิคการคัดเลือกฟีเจอร์จ านวน 2 เทคนิคต่อไปนี ้ ร่วมกับทั้ง 5 
แบบจ าลอง ซึ่งไดน้ าค่า Hyperparameter ที่เหมาะสมของแต่ละแบบจ าลองมาใชใ้นขัน้ตอนการ
คดัเลือกฟีเจอร ์

4.2.1 Recursive feature elimination (RFE)  
ในงานวิจัยนีไ้ดต้รวจสอบค่า cross validation score (accuracy) (โดยก าหนด 

cross validation = 5 folds) เมื่อใชจ้ านวนฟีเจอร ์(n_features_to_select) ตัง้แต่ 1 - 20 
โดยตัวอย่างค าสั่ งในการตรวจสอบค่า cross validation score (accuracy) ที่จ  านวน
ฟีเจอรต์ัง้แต่ 1 - 20 ซึ่งเป็นไปตามภาพประกอบ 57 - 60 ซึ่งค าสั่งที่ใชใ้นแต่ละแบบจ าลอง 
นัน้แตกต่างกนัอย่างชดัเจนในสว่นที่เป็น estimator 

โดยหลงัจากตรวจสอบค่า cross validation score (accuracy) ในแต่ละจ านวน 
n_features_to_select แลว้ ไดน้ าไปสรา้งเป็นกราฟ โดยใชเ้ครื่องมือที่ชื่อว่า “Microsoft 
Office Excel 365” หรือสามารถเขียนค าสั่งภาษา Python เพื่อแสดงเป็นกราฟได้ตาม
ตวัอย่างที่แสดงในภาพประกอบ 61 

หลังจากนั้นจึ งเลือกจ านวนฟี เจอร์ที่ เหมาะสมที่ เทคนิค  RFE ของแต่ละ
แบบจ าลองประมวลผลได้  โดยก าหนดใหใ้ชจ้ านวนฟีเจอรใ์นช่วงที่ค่า cross validation 
score (accuracy) เริ่มมคีวามคงที่ หรือเริ่มมากกว่า 0.9000 เป็นตน้ไป โดยจ านวนฟีเจอร์
ที่ศึกษานั้นต้องไม่มากเกินไป เนื่องจากหากใชจ้ านวนฟีเจอรท์ี่มากเกินไปอาจส่งผลให้
แบบจ าลองที่ไดม้ีโอกาสเกิดภาวะ overfitting ได ้จากนัน้จึงตรวจสอบประสิทธิภาพ 

ซึ่งเทคนิค RFE นี ้มีข้อจ ากัดกับแบบจ าลองที่ ไม่มี ฟั งก์ชั่ นการหา Feature 
importance ห รื อ ค่ า  coefficient อ ย่ า ง  Support Vector Machine ที่ เมื่ อ ป รับ จู น 
hyperparameter แลว้พบว่า kernel ไม่เป็น “linear” 
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n_features_RFE = [] 
accuracy_LR_RFE = [] 
for n_feature in range(1,21): 
    LR = LogisticRegression(max_iter = 10000, random_state = 1, solver ='newton-cg',  
                                     penalty = 'none', C = 22.456734693877554) 
    LRrfe = RFE(estimator= LR, n_features_to_select=n_feature, step=1, verbose=0, 

          importance_getter='auto') 
    accu_score = cross_val_score(LRrfe, X_Ord_train_scale, y_train, cv = 5, scoring="accuracy") 
    accLR_RFE = np.mean(accu_score) 
    accuracy_LR_RFE.append(accLR_RFE) 
    n_features_RFE.append(n_feature) 
print(n_features_RFE) 
print(accuracy_LR_RFE) 

ภาพประกอบ 57 ค าสั่งการตรวจสอบค่า cross validation score (accuracy) ในการใช ้
n_features_to_select ตัง้แต่ 1 – 20 ของการใชเ้ทคนิค RFE รว่มกบั Logistic regression 

n_features_RFE = [] 
accuracy_DT_RFE = [] 
for n_feature in range(1,21): 
    dt = DecisionTreeClassifier(min_samples_split = 9, max_leaf_nodes = 35, 
                                        max_features = 'log2', max_depth =21) 
    DTrfe = RFE(estimator= dt, n_features_to_select=n_feature, step=1, verbose=0, 
            importance_getter='auto') 
    accu_score = cross_val_score(DTrfe, X_Ord_train_scale, y_train, cv = 5, scoring="accuracy") 
    accDT_RFE = np.mean(accu_score) 
    accuracy_DT_RFE.append(accDT_RFE) 
    n_features_RFE.append(n_feature) 
print(n_features_RFE) 
print(accuracy_DT_RFE) 

ภาพประกอบ 58 ค าสั่งการตรวจสอบค่า cross validation score (accuracy) ในการใช ้
n_features_to_select ตัง้แต่ 1 – 20 ของการใชเ้ทคนิค RFE รว่มกบั Decision tree 

 



  64 

n_features_RFE = [] 
accuracy_RF_RFE = [] 
for n_feature in range(1,21): 
    rf_model = RandomForestClassifier(n_estimators= 300, n_jobs=-1, min_samples_split = 52,  
                                  max_leaf_nodes = 43, max_features = 'log2', max_depth =85) 
    RFrfe = RFE(estimator= rf_model,  n_features_to_select=n_feature, step=1, verbose=0, 
                      importance_getter='auto') 
    accu_score = cross_val_score(RFrfe, X_Ord_train_scale, y_train, cv = 5, scoring="accuracy") 
    accRF_RFE = np.mean(accu_score) 
    accuracy_RF_RFE.append(accRF_RFE) 
    n_features_RFE.append(n_feature) 
print(n_features_RFE) 
print(accuracy_RF_RFE) 

ภาพประกอบ 59 ค าสั่งการตรวจสอบค่า cross validation score (accuracy) ในการใช ้
n_features_to_select ตัง้แต่ 1 – 20 ของการใชเ้ทคนิค RFE รว่มกบั Random Forest 

n_features_RFE = [] 
accuracy_XG_RFE = [] 
for n_feature in range(1,21): 
    xg = xgb.XGBClassifier(n_estimators=300, subsample = 1, min_child_weight= 10, 
                                   max_depth= 4, learning_rate= 0.3, colsample_bytree= 1) 
    XGrfe = RFE(estimator= xg, n_features_to_select=n_feature, step=1, verbose=0, 
                          importance_getter='auto') 
    accu_score = cross_val_score(XGrfe, X_Ord_train_scale, y_train, 
                                                      cv = 5, scoring="accuracy") 
    accXG_RFE = np.mean(accu_score) 
    accuracy_XG_RFE.append(accXG_RFE) 
    n_features_RFE.append(n_feature) 
print(n_features_RFE) 
print(accuracy_XG_RFE) 

ภาพประกอบ 60 ค าสั่งการตรวจสอบค่า cross validation score (accuracy) ในการใช ้
n_features_to_select ตัง้แต่ 1 – 20 ของการใชเ้ทคนิค RFE รว่มกบั XGBoost 
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RFE_LR = pd.DataFrame({"Number of selected Features": n_features_RFE}) 
RFE_LR['accuracy score'] = accuracy_LR_RFE 
RFE_LR.sort_values(by = "Number of selected Features", ascending = 1) 
No_selectedFeat = RFE_LR["Number of selected Features"] 
ac_score = RFE_LR['accuracy score'] 
plt.figure(figsize=(8,4)) 
ax = plt.gca() 
max_index = np.where(ac_score == max(ac_score)) 
ac_score_max = ac_score[max_index[0][0]] 
No_selectedFeat_MAX = No_selectedFeat[max_index[0][0]] 
maxvalue = '\n\n features ='+str(No_selectedFeat_MAX)+ ' , ' + '\n Accuracy =' + str(ac_score_max)  
plt.annotate(maxvalue, xy = (No_selectedFeat_MAX, ac_score_max)) 
ax = plt.gca() 
plt.title('Feature Selection (RFE) \n\n\n') 
plt.ylabel('Cross validation score (Accuracy)') 
RFE_LR.plot(kind='line', x = "Number of selected Features", y = 'accuracy score', ax = ax) 
plt.show() 

ภาพประกอบ 61 ตวัอย่างค าสั่งสรา้งกราฟแสดงค่า cross validation score ในแต่ละ 
n_features_to_select 

 
4.2.2 Chi-square  

ในงานวิจัยนี ้ได้แสดงคะแนน chi-square test ของแต่ละฟีเจอร ์โดยแสดงค่า
แยกกนัในแต่ละ training size  

จากนั้นท าการตรวจสอบค่า cross validation score (accuracy) (โดยก าหนด 
cross validation = 5 folds) เมื่อใช้จ านวนฟีเจอร  ์(k) ตั้งแต่ 1 – 20 โดยตัวอย่างค าสั่ง
ของการตรวจสอบค่า cross validation score (accuracy) ที่จ  านวนฟีเจอรต์ั้งแต่ 1-20 
เป็นไปตามภาพประกอบ 62 – 66 ซึ่งค าสั่งที่ใชใ้นแต่ละแบบจ าลองนัน้ แตกต่างกนัอย่าง
ชดัเจนในสว่นที่เป็น estimator ของฟังกช์นั “cross_val_score()” 

 
 



  66 

โดยหลงัจากตรวจสอบค่า cross validation score (accuracy) ในแต่ละจ านวน
ฟีเจอรแ์ล้ว จึงน าค่าที่ได้ไปสรา้งเป็นกราฟ โดยใช้เครื่องมือที่ชื่อว่า “Microsoft Office 
Excel 365”  

หลงัจากนัน้จึงเลือกจ านวนฟีเจอรท์ี่เหมาะสม โดยก าหนดใหศ้ึกษาจ านวนฟีเจอร์
ในช่วงที่ ค่า cross validation score (accuracy) เริ่มมีความคงที่  หรือเริ่มมากกว่า 
0.9000 เป็นต้นไป โดยจ านวนฟีเจอรท์ี่ศึกษานั้นต้องไม่มากเกินไป เนื่องจากหากใช้
จ านวนฟีเจอรท์ี่มากเกินไปอาจส่งผลใหแ้บบจ าลองที่ได้มีโอกาสเกิดภาวะ overfitting ได ้
จากนัน้จึงตรวจสอบประสิทธิภาพ 

 
n_features = [] 
accuracy_LR_chi2 = [] 
for n_feature in range(1,21): 
    fs_chi = SelectKBest(chi2, k= n_feature) 
    X_Ord_train_scale_Chi2_LR = fs_chi.fit_transform(X_Ord_train_scale, y_train) 
    LR = LogisticRegression(max_iter = 10000, random_state = 1, solver ='newton-cg',  
                                penalty = 'none', C = 22.456734693877554) 
    accu_score = cross_val_score(LR, X_Ord_train_scale_Chi2_LR, y_train,        
    cv = 5, scoring="accuracy") 
    accLR = np.mean(accu_score) 
    accuracy_LR_chi2.append(accLR) 
    n_features.append(n_feature) 
print(n_features)  ##เพื่อน าค่าไปสรา้ง visualization โดยใช ้excel 
print(accuracy_LR_chi2) 

ภาพประกอบ 62 ตวัอย่างค าสั่งการตรวจสอบค่า cross validation score (accuracy) ในการใช ้
ค่า k ตัง้แต่ 1 – 20 ของการใชเ้ทคนิค chi-square รว่มกบั Logistic regression 
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n_features = [] 
accuracy_svm_chi2 = [] 
for n_feature in range(1,21): 
    fs_chi = SelectKBest(chi2, k= n_feature)             
    X_Chi2_SVM = fs_chi.fit_transform(X_Ord_train_scale, y_train) 
    SVM = SVC(kernel= 'poly', gamma = 5.0, degree=3.6666666666666665,  
                     C=73.68684210526315, random_state=1, probability=True) 
    accu_score = cross_val_score(SVM, X_Chi2_SVM, y_train, cv = 5, scoring="accuracy") 
    accSVM = np.mean(accu_score) 
    accuracy_svm_chi2.append(accSVM) 
    n_features.append(n_feature) 
print(n_features) 
print(accuracy_svm_chi2) 

ภาพประกอบ 63 ตวัอย่างค าสั่งการตรวจสอบค่า cross validation score (accuracy) ในการใช ้
ค่า k ตัง้แต่ 1 – 20 ของการใชเ้ทคนิค chi-square รว่มกบั Support Vector Machine 

n_features = [] 
accuracy_DT_chi2 = [] 
for n_feature in range(1,21): 
    fs_chi = SelectKBest(chi2, k= n_feature) 
    X_Ord_train_scale_Chi2_DT = fs_chi.fit_transform(X_Ord_train_scale, y_train) 
    dt = DecisionTreeClassifier(min_samples_split = 15, max_leaf_nodes = 46,  
             max_features = 'sqrt', max_depth =30) 
    accu_score = cross_val_score(dt, X_Ord_train_scale_Chi2_DT, y_train,  
                                 cv = 5, scoring="accuracy") 
    accDT = np.mean(accu_score) 
    accuracy_DT_chi2.append(accDT) 
    n_features.append(n_feature) 
print(n_features) 
print(accuracy_DT_chi2) 

ภาพประกอบ 64 ตวัอย่างค าสั่งการตรวจสอบค่า cross validation score (accuracy) ในการใช ้
ค่า k ตัง้แต่ 1 – 20 ของการใชเ้ทคนิค chi-square รว่มกบั  Decision tree 
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n_features = [] 
accuracy_RF_chi2 = [] 
for n_feature in range(1,21): 
    fs_chi = SelectKBest(chi2, k= n_feature) 
    X_Ord_train_scale_Chi2_RF = fs_chi.fit_transform(X_Ord_train_scale, y_train) 
    rf_model = RandomForestClassifier(n_estimators= 300, n_jobs=-1, min_samples_split = 71,  
                                              max_leaf_nodes = 57, max_features = log2, max_depth =52) 
    accu_score = cross_val_score(rf_model, X_Ord_train_scale_Chi2_RF, y_train,  
                               cv = 5, scoring="accuracy") 
    accRF = np.mean(accu_score) 
    accuracy_RF_chi2.append(accRF) 
    n_features.append(n_feature) 
print(n_features) 
print(accuracy_RF_chi2) 

ภาพประกอบ 65 ตวัอย่างค าสั่งการตรวจสอบค่า cross validation score (accuracy) ในการใช ้
n_features ตัง้แต่ 1 – 20 ของการใชเ้ทคนิค chi-square รว่มกบั Random Forest 

n_features = [] 
accuracy_XGB_chi2 = [] 
for n_feature in range(1,21): 
    fs_chi = SelectKBest(chi2, k= n_feature) 
    X_Ord_train_scale_Chi2_XGB = fs_chi.fit_transform(X_Ord_train_scale, y_train) 
    xg =xgb.XGBClassifier(n_estimators=300,subsample = 0.5,min_child_weight= 1,  
                          max_depth= 3,learning_rate=0.22749999999999998,colsample_bytree=1) 
    accu_score = cross_val_score(xg, X_Ord_train_scale_Chi2_XGB, y_train,  
                                 cv = 5, scoring="accuracy") 
    accXGB = np.mean(accu_score) 
    accuracy_XGB_chi2.append(accXGB) 
    n_features.append(n_feature) 
print(n_features) 
print(accuracy_XGB_chi2) 

ภาพประกอบ 66 ตวัอย่างค าสั่งการตรวจสอบค่า cross validation score (accuracy) ในการใช ้
n_features ตัง้แต่ 1 – 20 ของการใชเ้ทคนิค chi-square รว่มกบั XGBoost 
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4.3 การสกัดฟีเจอร ์(Feature Extraction)  

ในงานวิจยันีใ้ชเ้ทคนิคการสกดัฟีเจอรคื์อ  Principle Component Analysis (PCA) 
รว่มกบัทัง้ 5 แบบจ าลอง ซึ่งไดน้ าค่า Hyperparameter ที่เหมาะสมของแต่ละแบบจ าลองมาใชใ้น
ขัน้ตอนการสกดัฟีเจอร ์

โดยไดต้รวจสอบค่า cross validation score (accuracy) (โดยก าหนด cross validation 
= 5 folds) เมื่อใชจ้ านวน n_components ตัง้แต่ 1 - 20 โดยตวัอย่างค าสั่งในการตรวจสอบค่า 
cross validation score (accuracy) เมื่อใชจ้ านวน n_components ตัง้แต่ 1 - 20 ซึ่งเป็นไปตาม
ภาพประกอบ 67 - 71  ซึ่งค าสั่งที่ใชใ้นแต่ละแบบจ าลองนัน้ แตกต่างกนัอย่างชดัเจนในสว่นที่เป็น 
estimator ของฟังกช์นั “cross_val_score()” 

เมื่อตรวจสอบค่า cross validation score (accuracy) ในแต่ละจ านวน n_components 
แลว้ จึงน าค่าที่ไดไ้ปสรา้งเป็นกราฟ โดยใชเ้ครื่องมือที่ชื่อว่า “Microsoft Office Excel 365” 

จากนั้นจึงเลือกจ านวน  n_components ที่ เหมาะสม โดยก าหนดให้ศึกษาจ านวน 
n_components ในช่วงที่ ค่ า  cross validation score (accuracy) เริ่มมี ความคงที่  ห รือ เริ่ม
มากกว่า 0.9000 เป็นตน้ไป โดยจ านวน n_components ที่ศึกษานัน้ตอ้งไม่มากเกินไป เนื่องจาก
หากใชจ้ านวนฟีเจอรท์ี่มากเกินไปอาจส่งผลใหแ้บบจ าลองที่ได้มีโอกาสเกิดภาวะ overfitting ได ้
จากนั้นจึงแสดง  Component loading ของการใช้จ านวน n_components ที่ เลือก  แล้วจึ ง
ตรวจสอบประสิทธิภาพ 
n_components = [] 
accuracy_LR_PCA = [] 
for nc in range(1,21): 
      pca = PCA(n_components = nc) 
      X_Ord_train_scale_PCA_LR = pca.fit_transform(X_Ord_train_scale, y_train) 
      LR = LogisticRegression(max_iter = 10000, random_state = 1, solver = 'newton-cg', 
                                   penalty = 'none', C = 22.456734693877554) 
      acscore = cross_val_score(LR, X_Ord_train_scale_PCA_LR, y_train, cv = 5, scoring="accuracy"   
      accLR = np.mean(acscore) 
      accuracy_LR_PCA.append(accLR) 
      n_components.append(nc) 
print(n_components) 
print(accuracy_LR_PCA) 

ภาพประกอบ 67 ตวัอย่างค าสั่งการตรวจสอบ cross validation score (accuracy) เมื่อใช ้
n_components ตัง้แต่ 1 – 20 ของการใชเ้ทคนิค PCA รว่มกบั Logistic regression  
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n_components = [] 
accuracy_SVM_PCA = [] 
for nc in range(1,21): 
    pca = PCA(n_components = nc) 
    X_Ord_train_scale_PCA_SVM = pca.fit_transform(X_Ord_train_scale, y_train) 
    SVM = SVC(kernel= 'poly', gamma = 5.0, degree=3.6666666666666665,  
                     C=73.68684210526315, random_state=1, probability=True) 
    acscore = cross_val_score(SVM, X_Ord_train_scale_PCA_SVM, y_train,  
                               cv = 5, scoring="accuracy") 
    accSVM = np.mean(acscore) 
    accuracy_SVM_PCA.append(accSVM) 
    n_components.append(nc) 
print(n_components) 
print(accuracy_SVM_PCA) 

ภาพประกอบ 68 ตวัอย่างค าสั่งการตรวจสอบ cross validation score (accuracy) เมื่อใช ้
n_components ตัง้แต่ 1 – 20 ของการใชเ้ทคนิค PCA รว่มกบั Support Vector Machine 

n_components = [] 
accuracy_dt_PCA = [] 
for nc in range(1,21): 
    pca = PCA(n_components = nc) 
    X_Ord_train_scale_PCA_dt = pca.fit_transform(X_Ord_train_scale, y_train) 
    dt = DecisionTreeClassifier(min_samples_split = 15, max_leaf_nodes = 46,  
            max_features = 'sqrt', max_depth =30) 
    acscore = cross_val_score(dt, X_Ord_train_scale_PCA_dt, y_train, cv = 5, scoring="accuracy") 
    accdt = np.mean(acscore) 
    accuracy_dt_PCA.append(accdt) 
    n_components.append(nc) 
print(n_components) 
print(accuracy_dt_PCA) 

ภาพประกอบ 69 ตวัอย่างค าสั่งการตรวจสอบ cross validation score (accuracy) เมื่อใชจ้ านวน 
n_components ตัง้แต่ 1 – 20 ของการใชเ้ทคนิค PCA รว่มกบั Decision tree 
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n_components = [] 
accuracy_RF_PCA = [] 
for nc in range(1,21): 
    pca = PCA(n_components = nc) 
    X_Ord_train_scale_PCA_RF = pca.fit_transform(X_Ord_train_scale, y_train) 
    rf_model = RandomForestClassifier(n_estimators= 300, n_jobs=-1, min_samples_split = 71,  
                                            max_leaf_nodes = 57, max_features = log2, max_depth =52) 
    acscore = cross_val_score(rf_model, X_Ord_train_scale_PCA_RF, y_train,  
                                                      cv = 5, scoring="accuracy") 
    accRF = np.mean(acscore) 
    accuracy_RF_PCA.append(accRF) 
    n_components.append(nc) 
print(n_components) 
print(accuracy_RF_PCA) 

ภาพประกอบ 70 ตวัอย่างค าสั่งการตรวจสอบค่า cross validation score (accuracy) เมื่อใช้
จ านวน n_components ตัง้แต่ 1 – 20 ของการใชเ้ทคนิค PCA ร่วมกบั Random Forest 

n_components = [] 
accuracy_XG_PCA = [] 
for nc in range(1,21): 
    pca = PCA(n_components = nc) 
    X_Ord_train_scale_PCA_XG = pca.fit_transform(X_Ord_train_scale, y_train) 
    xg = xgb.XGBClassifier(n_estimators=300, subsample = 0.5, min_child_weight= 1, 
      max_depth= 3, learning_rate= 0.22749999999999998, colsample_bytree= 1) 
    acscore = cross_val_score(xg, X_Ord_train_scale_PCA_XG, y_train,  
                                   cv = 5, scoring="accuracy") 
    accXG = np.mean(acscore) 
    accuracy_XG_PCA.append(accXG) 
    n_components.append(nc) 
print(n_components) 
print(accuracy_XG_PCA) 

ภาพประกอบ 71 ตวัอย่างค าสั่งการตรวจสอบค่า cross validation score (accuracy) เมื่อใช้
จ านวน n_components ตัง้แต่ 1 – 20 ของการใชเ้ทคนิค PCA ร่วมกบั XGBoost 
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4.4 การประเมินประสิทธิภาพแบบจ าลอง 
การวัดประสิทธิภาพแบบจ าลองในงานวิจัยนี ้ ได้แสดงเป็น Confusion matrix, ค่า 

Accuracy, ค่ า  F1 score แ ล ะ  AUC (Area Under the Curve) score โด ย มี รา ย ล ะ เอี ย ด
ดงัต่อไปนี ้

4.4.1 Confusion matrix เป็นเครื่องมือส าคัญในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง โดยแสดงใหเ้ห็นว่า สิ่งที่แบบจ าลองท านายผลลพัธไ์ดก้บัสิ่งที่เกิดขึน้จริง 

มีค่าเป็นเท่าไร ดงัแสดงในภาพประกอบ 72 (53) 

 
ภาพประกอบ 72 confusion matrix 

ที่มา : https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/07/metrics-to-evaluate-your-
classification-model-to-take-the-right-decisions/ 

-  True Positive (TP) คือผลลัพธ์จากแบบจ าลองคือเห็ดพิษ โดยประเภทของเห็ดคือเห็ดพิษ 
(แบบจ าลองจ าแนกประเภทไดถ้กูตอ้ง) 
-  True Negative (TN) คือผลลพัธจ์ากแบบจ าลองคือเห็ดรบัประทานได ้โดยประเภทของเห็ดคือ
เห็ดรบัประทานได ้(แบบจ าลองจ าแนกประเภทไดถ้กูตอ้ง) 
-  False Positive (FP) คือผลลัพธ์จากแบบจ าลองคือเห็ดพิษ  แต่ประเภทของเห็ดคือเห็ด
รบัประทานได ้(แบบจ าลองจ าแนกประเภทผิด) 
-  False Negative (FN) คือผลลพัธจ์ากแบบจ าลองคือเห็ดเห็ดรบัประทานได ้แต่ประเภทของเห็ด
คือเห็ดพิษ (แบบจ าลองจ าแนกประเภทผิด) 
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4.4.2 ค่า Accuracy และค่า F1 score: โดยค่า Accuracy เป็นค่าที่บอกประสิทธิภาพของ
แบบจ าลองที่ เรียบง่ายที่สุด โดยค่าที่ วัดได้นั้นถูกแสดงเป็นสัดส่วนระหว่างจ านวนที่
แบบจ าลองสามารถท านายไดถู้กตอ้งกบัจ านวนขอ้มลูทัง้หมด โดยหากค่า Accuracy มีค่าสงู
เขา้ใกล ้1 แปลว่าแบบจ าลองมีประสิทธิภาพดี ส่วนค่า F1 score นั้นเป็นค่าที่เกิดจากน าค่า 
Precision และ recall มาหาค่าเฉลี่ยแบบ harmonic ซึ่งหากค่า F1 score สูงแปลว่าค่า 
Precision และ ค่า Recall ก็สูงด้วย โดยหากค่า F1 score มี ค่าสูงเข้าใกล้ 1 แปลว่า
แบบจ าลองมีประสิทธิภาพดี โดย ค่า Accuracy และค่า F1 score มีสตูรค านวณตามสมการ
ที่ 9 – 10 ตามล าดบั (53) 

 

 Accuracy    =    
TP+TN

TP+TN+FP+FN
      (9) 

   

 F1 score     =    2 x 
Precision x Recall

Precision + Recall
     (10) 

 

4.4.3 ROC_AUC curves (กราฟของ True Positive Rate (Recall) และ False Positive 
Rate) เพื่อดูค่า AUC (Area Under the Curve) score ส  าหรบัตรวจสอบความสามารถของ
แบบจ าลองว่าสามารถจ าแนกประเภทของเห็ดทัง้สองประเภทออกจากกนัไดดี้เท่าไร โดยหาก
ค่ามากกว่า 0.5 แสดงว่า แบบจ าลองมีประสิทธิภาพดีกว่าการสุ่มเดาผลลพัธ ์และถา้มีค่าสูง
เขา้ใกล ้1 แปลว่าแบบจ าลองมีประสิทธิภาพดี (53) 

สูตรการค านวณของ Recall (True Positive Rate) และ False Positive Rate เป็นตาม
สมการที่  11 และ 12 ตามล าดับ (53, 54) และตัวอย่างกราฟ ROC_AUC curves เป็นตาม
ภาพประกอบ 73 (55) 

 

Recall (True Positive Rate) =
TP

TP+FN
     (11) 

 
 

False Positive Rate =
FP

TN+FP
      (12) 
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ภาพประกอบ 73 ตวัอย่าง ROC_AUC curves และ AUC score  

ที่มา : https://scikit-

learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.RocCurveDisplay.html 

5. การพัฒนาแบบจ าลองเป็นเว็บแอปพลิเคชัน 

 ในงานวิจยันีผู้ว้ิจยัสรา้งตวัอย่างหนา้เว็บแอปพลิเคชนัโดยใชเ้ครื่องมือที่ชื่อว่า “Streamlit” 
ซึ่งเป็น  library ของภาษา python  เหมาะกบัการสรา้งหนา้เว็บแอปพลิเคชนัส าหรบัเทคนิคการ
เรียนรูข้องเครื่อง (56) 
 องคป์ระกอบหลกับนหนา้เว็บแอปพลิเคชนั ประกอบไปดว้ย หวัขอ้, ค าชีแ้จง, ฟีเจอรท์ี่ให้
ผูใ้ชง้านระบโุดยใหเ้ลือกจากตวัเลือก (drop-down list), ปุ่ มกดเพื่อใหแ้สดงผลลพัธเ์ป็นประเภท
ของเห็ดระหว่างเห็ดกินได ้หรือ เห็ดพิษ และพืน้ที่แสดงผลการแสดงประเภทของเห็ด โดยตวัอย่าง
แผนผงัหนา้เว็บแอปพลิเคชนัสามารถแสดงไดต้ามภาพประกอบ 74 
 แบบจ าลองที่เลือกน ามาใชใ้นการจ าแนกประเภทของเห็ดบนหนา้เว็บแอปพลิเคชนันัน้ ได้
จากการพิจารณาจากผลการศกึษาในการคดัเลือกฟีเจอรแ์ละการสกดัฟีเจอร ์ที่ใหป้ระสิทธิภาพดี, 
เป็นเทคนิคที่มีความเหมาะสม รวมถึงฟีเจอรท์ี่ใชม้ีความเหมาะสม 
 หลงัจากท่ีน าแบบจ าลองไปไวท้ี่หนา้เว็บแอปพลิเคชนัจึงมีการทดลองการใชง้านเบือ้งตน้ 
โดยการทดสอบนัน้เริ่มจากการที่เลือกฟีเจอรจ์ากตวัเลือกที่ท าใหไ้ดผ้ลลพัธเ์ป็น เห็ดพิษ กบั เห็ด
รบัประทานไดอ้ย่างแน่นอน โดยตรวจสอบไดจ้ากผลการวิเคราะหเ์ชิงส ารวจ 
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ภาพประกอบ 74 ตวัอย่างแผนผงัหนา้เว็บแอปพลิเคชนั 
 

ขอ้มลูฟีเจอรข์องเห็ดที่น ามาใชใ้นการท านายประเภทของเห็ด  

โดยในแต่ละฟีเจอรม์ีการแสดงเป็นตวัเลือก (drop-down list) 

ปุ่ มกดเพื่อใหแ้สดงผลลพัธ ์

พืน้ที่แสดงผลการแสดงประเภทของเหด็ 



 

บทที ่4  
ผลการศึกษา 

 
ในการวิจัยเรื่องการจ าแนกประเภทของเห็ดระหว่างเห็ดมีพิษและไม่มีพิษโดยใชเ้ทคนิค

การเรียนรูข้องเครื่อง ผูว้ิจัยไดด้  าเนินการวิจัยโดยการศึกษาตามขัน้ตอนต่าง ๆ ตลอดจนการวัด
ประสิทธิภาพ เพื่อใหบ้รรลจุดุประสงคข์องการวิจยัที่ไดก้ าหนดไว ้ไดด้งันี ้

1. ผลลพัธ์ของการสรา้งแบบจ าลองโดยใชข้อ้มลูคณุลกัษณะทัง้หมดของเห็ดครีบจากชุด
ขอ้มลู 
2. ผลลพัธข์องการสรา้งแบบจ าลองโดยใชฟี้เจอรท์ี่ไดจ้ากการคดัเลือกดว้ยวิธี Recursive  
Feature Elimination 
3. ผลลพัธข์องการสรา้งแบบจ าลองโดยใชฟี้เจอรท์ี่ไดจ้ากการคดัเลือกดว้ยวิธี chi-square 
4. ผลลัพธ์ของการสรา้งแบบจ าลองโดยใช้เทคนิคการสกัดฟีเจอรด์้วยวิธี Principal 
Principal Component Analysis (PCA) 

 
1. ผลลัพธข์องการสร้างแบบจ าลองโดยใช้ข้อมูลคุณลักษณะทั้งหมดของเหด็ครีบจากชุด
ข้อมูล 
 ในการสรา้งแบบจ าลองจ าแนกประเภทเห็ดระหว่างเห็ดมีพิษและไม่มีพิษ โดยก าหนดให้
ใช้ฟีเจอรจ์ านวน 20 ฟีเจอร ์(ฟีเจอรท์ี่ เหลือหลังจากท าความสะอาด โดยลบ “veil_type” และ 
“stalk_root” ไปแล้ว ) คื อ  สี ของหม วก เห็ ด  (cap_color) , ลักษณ ะพื ้น ผิ วบนหมวก เห็ ด 
(cap_surface), รูปทรงของหมวกเห็ด (cap_shape), สีของครีบเห็ด (gill_color), ความแนบชิด
ของครีบกับก้านดอกเห็ด (gill_attachment), ระยะห่างของครีบเห็ดแต่ละครีบ (gill_spacing), 
ขนาดของครีบเห็ด (gill_size), รูปทรงของกา้นดอก (stalk_shape), สีพืน้ผิวกา้นดอกที่อยู่บริเวณ
เหนือวงแหวน (stalk_color_above_ring), สีของพื ้นผิวก้านดอกที่อยู่บริเวณด้านล่างวงแหวน 
(stalk_color_below_ring) , ลั ก ษ ณ ะ ข อ ง พื ้ น ผิ ว ก้ า น ด อ ก บ ริ เ ว ณ เห นื อ ว ง แ ห ว น 
(stalk_surface_above_ring) , ลักษณ ะขอ งพื ้ น ผิ ว ก้ าน ดอกบ ริ เวณ ด้าน ล่ า งว งแห วน 
(stalk_surface_below_ring), สีของเยื่อที่หุ ้มดอกเห็ด (veil_color), จ านวนวงแหวนของเห็ด 
(ring_number), รูปรา่งของวงแหวน (ring_type), รอยช า้บนเห็ด (bruise), กลิ่นของเห็ด (odor), สี
ของรอยพิมพ์สปอร  ์(spore_print_color), ลักษณะการกระจายตัว / การเกาะกลุ่มกันของเห็ด 
(population), บริเวณที่ที่พบเจอเห็ดเจริญเติบโต (habitat) โดยก าหนดให้ ประเภทของเห็ด 
(class_ep) เป็นลาเบล (Label)   



  77 

โดยในการศกึษานีม้ีการแบ่งชดุขอ้มลูเป็นชดุส าหรบัสรา้งแบบจ าลอง (Training Set) และ
ชุดข้อมูลส าหรับทดสอบแบบจ าลอง (Test Set) ในอัตราส่วนต่างๆ จ านวน 3 อัตราส่วน คือ 
Training size = 50%, Training size = 60% และ Training size = 70%  และในแต่ละอตัราส่วน
มีการสรา้งแบบจ าลองดว้ยอลักอริธึมทัง้หมด 5 อลักอริธึม ไดแ้ก่ Logistic Regression, Support 
Vector Machine, Decision Tree, Random Forest และ XGBoost โดยมี การปรับ จูนหาค่า 
hyperparameter ดว้ยเครื่องมือ RandomizedSearchCV โดยรายละเอียดของ hyperparameter 
และประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองนัน้ไดแ้สดงในตาราง 4 และแสดงเป็น confusion matrix 
ตามภาพประกอบ 75 

ตาราง 4 ประสิทธิภาพของแบบจ าลองจ าแนกประเภทของเห็ดโดยใชฟี้เจอรท์ัง้หมด  
 

Training 
size 

Algorithm Hyperparameters 
Accuracy 

(%) 
F1 score 

(%) 
AUC 

score (%) 
50% Logistic 

Regression 
solver = 'newton-cg', penalty = 'none',  
C = 22.456734693877554 

93.50 93.50 97.14 

Support 
Vector 
Machine 

kernel= 'poly', gamma = 5.0,  
degree=3.6666666666666665,  
C=73.68684210526315 

100 100 100 

Decision 
Tree 

min_samples_split = 15,  
max_leaf_nodes = 46, 
max_features = 'sqrt',  
max_depth =30 

100 100 100 

Random 
Forest 

n_estimators= 300,  
min_samples_split = 71,  
max_leaf_nodes = 57,  
max_features = 'log2',  
max_depth =52 

100 100 100 

XGBoost n_estimators=300,  
subsample = 0.5, max_depth =3, 
min_child_weight= 1,  
learning_rate 
= 0.22749999999999998,  
colsample_bytree = 1 

100 100 100 
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ตาราง 4 (ต่อ) 
 
Training 

size 
Algorithm Hyperparameters 

Accuracy 
(%) 

F1 score 
(%) 

AUC 
score (%) 

60% Logistic 
Regression 

solver = 'newton-cg', 
penalty = 'none',  
C = 22.456734693877554 

93.23 93.23 97.27 

Support 
Vector 
Machine 

kernel = 'poly',  
gamma = 5.0,  
degree = 3.6666666666666665, 
C = 73.68684210526315 

100 100 100 

Decision 
Tree 

min_samples_split = 9,  
max_leaf_nodes = 35, 
max_features = 'log2', 
max_depth = 21 

99.69 99.69 99.69 

Random 
Forest 

n_estimators =  300, 
min_samples_split = 52,  
max_leaf_nodes = 43,  
max_features = 'log2', 
max_depth = 85 

100 100 100 

XGBoost n_estimators = 300, 
subsample = 0.5, 
min_child_weight = 1,  
max_depth = 3,  
learning_rate 
= 0.22749999999999998,  
colsample_bytree = 1 

100 100 100 
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ตาราง 4 (ต่อ) 
 
Training 

size 
Algorithm Hyperparameters 

Accuracy 
(%) 

F1 score 
(%) 

AUC 
score (%) 

70% 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Logistic 
Regression 

solver = 'newton-cg’, 
penalty = 'none',  
C = 22.456734693877554 

93.03 93.02 97.41 

Support 
Vector 
Machine 

kernel = 'poly',  
gamma = 5.0,  
degree = 3.6666666666666665, C
 = 73.68684210526315 

100 100 100 

Decision 
Tree 

min_samples_split = 9,  
max_leaf_nodes = 35, 
max_features = 'log2',  
max_depth = 21 

100 100 100 

Random 
Forest 

n_estimators = 300, 
min_samples_split = 52, 
max_leaf_nodes = 43,  
max_features = 'log2',  
max_depth = 85 

100 100 100 

XGBoost n_estimator s=300, 
subsample = 1,  
min_child_weight = 10, 
max_depth = 4,  
learning_rate = 0.3,  
colsample_bytree = 1 

100 100 100 
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ภาพประกอบ 75 Confusion matrix ของแบบจ าลองที่ใชฟี้เจอรท์ัง้หมด 
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 จากตาราง 3 และภาพประกอบ 75  พบว่าเมื่อใชฟี้เจอรท์ัง้หมด 20 ฟีเจอรใ์นการจ าแนก
ประเภทของเห็ด แบบจ าลองส่วนใหญ่ยกเวน้ Logistic Regression ใหป้ระสิทธิภาพที่ดีมาก คือ 
100% แต่อย่างไรก็ตามหากใชฟี้เจอรจ์ านวนมากเกินไป อาจท าใหแ้บบจ าลองมีโอกาสเกิดภาวะ 
overfitting ได้ ซึ่งหากน าไปใช้งานจริงอาจไม่เหมาะสมและการจ าแนกประเภทเห็ดก็ อาจไม่มี
ความถูกตอ้งและแม่นย า ดงันัน้การคดัเลือกและสกดัฟีเจอรเ์พื่อหาฟีเจอรท์ี่เหมาะสมนัน้ สามารถ
ลดโอกาสการเกดิภาวะ overfitting ได ้
 
2. ผลลัพธข์องการสร้างแบบจ าลองโดยใช้ฟีเจอรท์ีไ่ด้จากการคัดเลือกด้วยวิธี Recursive 
Feature Elimination 
 เมื่อใชเ้ทคนิค Recursive Feature Elimination (RFE) ในการคัดเลือกฟีเจอรใ์นการสรา้ง
แบบจ าลองจ านวน 5 แบบจ าลอง ผลที่ไดพ้บว่า 

 2.1 Logistic Regression จากภาพประกอบ 76 พบว่า การใช ้Training size ที่แตกต่าง
กันจ านวน 3 อัตราส่วน พบว่าในทุกๆ training size ค่า cross validation score (accuracy) มี
แนวโน้มสูงขึน้เมื่อจ านวนฟีเจอรเ์พิ่มขึน้ โดยค่าเริ่มคงที่เมื่อใชจ้ านวนฟีเจอร์ตั้งแต่ 3 เป็นตน้ไป 
และจ านวนฟีเจอรท์ี่ใหค่้า cross validation score (accuracy) ถึงจุดที่สงูที่สดุคือที่จ  านวนฟีเจอร ์
9 ฟีเจอร ์

โด ย ค่ า  cross validation score (accuracy) ที่ สู งที่ สุ ด ขอ งทั้ ง  3 training size นั้ น
แตกต่างกันเพียงเล็กน้อย คือที่  training size เท่ากับ  50%, 60% และ 70% ให้ค่าประมาณ 
0.9500, 0.9499 และ 0.9488 ตามล าดบั 
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ภาพประกอบ 76 กราฟแสดง cross validation score (accuracy) เมื่อใชจ้ านวนฟีเจอร ์ตัง้แต่           
1 - 20 ในการใชเ้ทคนิค RFE รว่มกบั Logistic regression ที่ training size ต่างๆ  
(ก) training size = 50%, (ข) training size = 60% และ (ค) training size = 70% 

 

2.2 Support Vector Machine ไม่สามารถใช้เทคนิค RFE ในการคัดเลือกฟีเจอร์ได ้
เนื่องจาก Hyperparameter ที่ปรบัจนูค่าไดน้ัน้พบว่า kernel เป็น Polynomial 

2.3 Decision Tree  จากภาพประกอบ 77 พบว่า การใช้ Training size ที่แตกต่างกัน
จ านวน 3 อัตราส่วน พบว่าในทุกๆ training size ค่า cross validation score (accuracy) มี
แนวโน้มสูงขึน้เมื่อจ านวนฟีเจอรเ์พิ่มขึน้ โดยที่ training size เท่ากับ 50% และ 60% ค่าเริ่มคงที่
เมื่อใชจ้ านวนฟีเจอรต์ัง้แต่ 2 เป็นตน้ไป และสูงที่สุดเมื่อใช ้9 และ 10 ฟีเจอร ์ตามล าดับ  ส่วนที่ 
training size เท่ากบั 70% ค่าเริ่มคงที่เมื่อใชจ้ านวนฟีเจอรต์ัง้แต่ 3 เป็นตน้ไป และสงูที่สดุเมื่อใช ้9 
ฟีเจอร ์ 

(ก) (ข) 

(ค) 
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โด ย ค่ า  cross validation score (accuracy) ที่ สู งที่ สุ ด ขอ งทั้ ง  3 training size นั้ น
แตกต่างกันเพียงเล็กน้อย คือที่  training size เท่ากับ  50%, 60% และ 70% ให้ค่าประมาณ 
0.9997, 1.0000 และ 1.0000 ตามล าดบั  

 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพประกอบ 77 กราฟแสดง cross validation score (accuracy) เมื่อใชจ้ านวนฟีเจอร ์ตัง้แต่           

1 - 20 ในการใชเ้ทคนิค RFE รว่มกบั Decision Tree ที่ training size ต่างๆ  
(ก) training size = 50%, (ข) training size = 60% และ (ค) training size = 70% 

 
 

 
 
 
 
 

(ก) (ข) 

(ค) 
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- Random Forest  จากภาพประกอบ 78 พบว่า การใช้ Training size ที่แตกต่างกัน
จ านวน 3 อัตราส่วน พบว่าที่  training size เท่ากับ 50% และ 60% นั้น เมื่อจ านวนฟีเจอรท์ีใช้
เพิ่มขึน้ ค่า cross validation score (accuracy) มีแนวโน้มขึน้ๆลงๆ ซึ่งที่ training size เท่ากับ 
50% นัน้ การใชฟี้เจอรเ์ท่ากับ 7 ก็ท าใหค่้า cross validation score (accuracy) มีค่าที่ใกลเ้คียง
กบัการใชฟี้เจอรเ์ท่ากบั 17  สว่นที่ training size เท่ากบั 60% นัน้การใชฟี้เจอรเ์ท่ากบั 7 ก็ท าใหค่้า 
cross validation score (accuracy) มีค่าที่ใกลเ้คียงกบัการใชฟี้เจอรเ์ท่ากบั 9  

ส่วนที่  training size เท่ากับ 70% เมื่อจ านวนฟีเจอรท์ีใช้เพิ่มขึน้ ค่า cross validation 
score (accuracy) มีแนวโน้มเพิ่มขึน้ และค่าถึงจุดสูงที่สุด คือเท่ากับ 1.0000 ที่จ  านวนฟีเจอร์
เท่ากบั 7 

โดยค่า cross validation score (accuracy) ที่สูงที่สุดของทั้ง 3 training size นั้น ใหค่้า
เท่ากบั 1.0000  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 78 กราฟแสดง cross validation score (accuracy) เมื่อใชจ้ านวนฟีเจอร ์ตัง้แต่           
1 - 20 ในการใชเ้ทคนิค RFE รว่มกบั Random Forest ที่ training size ต่างๆ  

(ก) training size = 50%, (ข) training size = 60% และ (ค) training size = 70% 
 

(ก) (ข) 

(ค) 
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- XGBoost จากภาพประกอบ 79 พบว่า การใช้ Training size ที่แตกต่างกันจ านวน 3 
อัตราส่วน พบว่าในทุกๆ training size ค่า cross validation score (accuracy) มีแนวโน้มสูงขึน้
เมื่อจ านวนฟีเจอรเ์พิ่มขึน้ โดยที่ training size เท่ากับ 50% และ 60% ค่าเริ่มคงที่เมื่อใชจ้ านวน
ฟีเจอรต์ั้งแต่ 3 เป็นต้นไป และสูงที่สุดเมื่อใช ้7 และ 8 ฟีเจอร ์ตามล าดับ  ส่วนที่ training size 
เท่ากบั 70% ค่าเริ่มคงที่เมื่อใชจ้ านวนฟีเจอรต์ัง้แต่ 4 เป็นตน้ไป และสงูที่สดุเมื่อใช ้19 ฟีเจอร ์ 

โดยค่า cross validation score (accuracy) ที่สูงที่สุดของทั้ง 3 training size เท่ากับ 
1.0000 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 79 กราฟแสดง cross validation score (accuracy) เมื่อใชจ้ านวนฟีเจอร ์ตัง้แต่           
1 - 20 ในการใชเ้ทคนิค RFE รว่มกบั XGBoost ที่ training size ต่างๆ (ก) training size = 50%,  

(ข) training size = 60% และ (ค) training size = 70% 

 
 
 

(ก) (ข) 

(ค) 
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จากนัน้จึงท าการเลือกจ านวนฟีเจอรท์ี่น ามาสรา้งแบบจ าลองร่วมกบัเทคนิค RFE และท า
การทดสอบวัดประสิทธิภาพกับ Test Set ซึ่งจากกราฟในภาพประกอบ 76 – 79 พบว่าในทุกๆ 
แบบจ าลองนัน้จ านวนฟีเจอรท์ี่ท าใหค่้า cross validation score (accuracy) เริ่มมีความคงที่ และ
มากกว่า 0.90 นั้น ส่วนใหญ่เท่ากับ 2 และ 3 ฟีเจอร ์แต่อย่างไรก็ตามในการใช้แบบจ าลอง 
Logistic regression พบว่าการใช้จ านวนฟี เจอร์เท่ ากับ  2 นั้น  ค่า cross validation score 
(accuracy) นั้นยังมี ค่าค่อนข้างต ่ า คือน้อยกว่า 0.6000 และจ านวนฟีเจอร์ที่ ให้ค่า cross 
validation score (accuracy) ที่สูงที่สุด ส่วนใหญ่เท่ากับ 9 ฟีเจอร ์ดังนั้นจึงก าหนดขอบเขต
จ านวนฟีเจอรท์ี่น าไปศึกษาประสิทธิภาพต่อไป ในช่วง 3 – 9 ฟีเจอร ์โดยผู้วิจัยได้เลือกศึกษา
ทัง้หมด 4 ค่า คือ 3, 5, 7 และ 9 ซึ่งผลการศกึษาแสดงไดด้งัตาราง 5 โดยพบว่า  

ส าหรบัแบบจ าลอง Logistic Regression การทดลองที่ให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด คือ ที่
จ  านวนฟีเจอรเ์ท่ากับ 9 และ training size เท่ากับ 70% โดยให้ค่า accuracy และ F1 score 
เท่ากับ 95.78% นอกจากนี ้พบว่าการใช้จ านวนฟีเจอรเ์ป็น 5 มีประสิทธิภาพที่น้อยที่สุด ซึ่ง
สอดคลอ้งกบักราฟแสดงค่า cross validation score (accuracy) ดงัภาพประกอบ 76 

ส าหรับแบบจ าลอง  Decision Tree เมื่ อมี การใช้จ านวนฟี เจอร์มากขึ ้น  พบว่ามี
ประสิทธิภาพมากขึน้เล็กนอ้ย โดยการทดลองที่ให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สดุ โดยใชจ้ านวนฟีเจอรน์อ้ย
ที่สุด คือ ที่จ  านวนฟีเจอรเ์ท่ากับ 7 และ training size เท่ากับ 60% โดยให้ค่า accuracy และ                 
F1 score เท่ากบั 100% 

ส าหรับแบบจ าลอง  Random Forest เมื่ อมีการใช้จ านวนฟี เจอร์มากขึ ้น  พบว่ามี
ประสิทธิภาพมากขึน้เล็กนอ้ย โดยการทดลองที่ใหป้ระสิทธิภาพที่ดีที่สดุ โดยใชจ้ านวนฟีเจอรน์อ้ย
ที่ สุด  คือ ที่ จ  านวนฟี เจอร์เท่ากับ  7, training size เท่ากับ 50% โดยให้ค่า accuracy และ                 
F1 score เท่ากบั 100% 

ส าหรับแบบจ าลอง  XGBoost ภ าพ รวมนั้น เมื่ อมี การใช้จ านวน ฟี เจอร์ม ากขึ ้น 
ประสิทธิภาพมีแนวโนม้มากขึน้เล็กนอ้ย แต่ในการทดลองที่ใชจ้  านวนฟีเจอรเ์ท่ากันเมื่อ training 
size มากขึน้ พบว่าประสิทธิภาพลดลง โดยเฉพาะที่ training size เท่ากบั 70% ของการใชจ้ านวน
ฟีเจอรเ์ท่ากบั 3 และ 5 พบว่าลดลงอย่างเห็นไดช้ัด ซึ่งอาจเกิดจากสาเหตุของการแบ่งชุดขอ้มูลที่
ท าให ้training set มีขอ้มลูฟีเจอรท์ี่แตกต่างกัน โดยการทดลองที่ใหป้ระสิทธิภาพที่ดีที่สุด โดยใช้
จ านวนฟีเจอรน์้อยที่สุด คือ ที่จ  านวนฟีเจอรเ์ท่ากับ 7 และ training size เท่ากับ 50% โดยใหค่้า 
accuracy และ F1 score เท่ากบั 100% 
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ตาราง 5 ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ที่ใชเ้ทคนิคคดัเลือกฟีเจอรด์ว้ยวิธี RFE 
 

Algorithm No. of 
features 

Training 
size Features name 

Accuracy 
(%) 

F1 
score 
(%) 

AUC 
score 
(%) 

Logistic 
Regression 

3 50% 
“veil_color“,“ring_number“, 
“spore_print_color“ 

92.02 92.00 91.85 
60% 92.00 92.00 91.13 
70% 92.14 92.17 91.34 

5 50% “bruises“,“gill_spacing“,  
“veil_color“,“ring_number“, 
“spore_print_color“ 

87.79 87.71 93.25 
60% 87.51 87.42 92.93 
70% 87.37 87.27 93.01 

7 50% “bruises“,“gill_spacing“,  
“stalk_surface_above_ring“, 
“veil_color“, “ring_type“, 
“ring_number“, “spore_print_color“ 

91.97 91.96 94.86 
60% 91.82 91.80 94.87 
70% 92.29 92.27 94.83 

9 50% “cap_surface”, “bruises“, 
“gill_spacing“, “gill_size“,  
“stalk_surface_above_ring“,  
“veil_color“, “ring_type“,  
“ring_number“,“spore_print_color“ 

93.67 93.67 96.32 
60% 93.17 93.16 96.11 
70% 95.78 95.78 96.16 

Support 
Vector 
Machine 

3 50% 

ไม่สามารถหาค่าได ้เนื่องจาก kernel = polynomial 

60% 
70% 

5 50% 
60% 
70% 

7 50% 
60% 
70% 

9 50% 
60% 
70% 
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ตาราง 5 (ต่อ) 
 

Algorithm No. of 
features 

Training 
size Features name 

Accuracy 
(%) 

F1 
score 
(%) 

AUC 
score 
(%) 

Decision 
Tree 

3 50% “odor“, “gill_size“, 
“spore_print_color” 

99.29 99.29 99.99 
60% 99.32 99.32 99.99 
70% “odor“, “spore_print_color” 

“population” 
99.26 99.26 99.98 

5 50% “odor“, “spore_print_color”, 
“stalk_color_below_ring“,  
“population“, “habitat“ 

99.51 99.51 99.99 

60% “cap_color”, “odor“, “gill_size“, 
“spore_print_color”, “population” 

99.72 99.72 100 

70% "odor”, “gill_spacing”, “gill_size“, 
“stalk_color_above_ring”, “habitat“ 

99.34 99.34 99.99 

7 50% “bruises”, “odor“, “gill_size“, 
“stalk_surface_above_ring”, 
“stalk_surface_below_ring”, 
“ring_type”, “spore_print_color” 

99.63 99.63 100 

60% “bruises”, “odor“, “gill_size“, 
“stalk_surface_below_ring”, 
“stalk_color_below_ring“,  
“spore_print_color”, “population” 

100 100 100 

70% "odor”, “gill_spacing”, “gill_size“, 
“stalk_color_above_ring”, 
“ring_type”, “spore_print_color”, 
“population” 

100 100 100 

9 50% bruises, “gill_spacing”, “gill_size“, 
“stalk_shape”, “habitat”, 
“stalk_surface_below_ring”, 
“stalk_color_below_ring“,  
“spore_print_color”, “population” 

100 100 100 
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ตาราง 5 (ต่อ) 
 

Algorithm No. of 
features 

Training 
size Features name 

Accuracy 
(%) 

F1 
score 
(%) 

AUC 
score 
(%) 

Decision 
Tree 

9 60% “odor”,  “stalk_shape”, “habitat”, 
“stalk_surface_below_ring”, 
“stalk_color_above_ring”, 
“ring_type”, “ring_number”, 
“spore_print_color”, “population” 

100 100 100 

70% “bruises”, “odor“, “gill_spacing”, 
“gill_size”, “stalk_shape”, habitat”, 
“ring_type”, “spore_print_color” 
“stalk_color_above_ring”,  

100 100 100 

Random 
Forest 

3 50% 
“odor“, “gill_size“, 
“spore_print_color” 

99.29 99.29 99.99 
60% 99.32 99.32 99.99 
70% 99.26 99.26 99.99 

5 50% 
“odor“, “gill_size“, “ring_type”,  
“spore_print_color”, “population” 

99.51 99.51 99.98 
60% 99.48 99.48 99.99 
70% 99.43 99.43 99.99 

7 50% “bruises”, “odor“, “gill_spacing”, 
“gill_size”, “ring_type”, 
“spore_print_color”, “population” 

100 100 100 
60% 100 100 100 
70% 100 100 100 

9 50% “bruises”, “odor“, “gill_spacing”, 
“gill_size”, “ring_type”, 
“stalk_surface_above_ring”, 
“stalk_surface_below_ring”, 
“spore_print_color”, “population” 

100 100 100 
60% 100 100 100 

70% “bruises”, “odor“, “gill_spacing”, 
“gill_size”, “ring_type”,  
“stalk_surface_below_ring”, “habitat”, 
“spore_print_color”, “population” 

100 100 100 
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ตาราง 5 (ต่อ) 
 

Algorithm No. of 
features 

Training 
size Features name 

Accuracy 
(%) 

F1 
score 
(%) 

AUC 
score 
(%) 

XGBoost 3 50% “veil_color”, “ring_number”, 

“spore_print_color” 

93.53 93.51 94.39 

60% 93.60 93.58 94.47 

70% “stalk_shape”, “veil_color”, “ring_number” 62.18 61.02 65.73 

5 50% “odor“, “gill_size“, “veil_color”, 

“ring_number”,“spore_print_color” 

99.29 99.29 99.99 

60% 99.42 99.42 99.99 

70% “gill_spacing”, “stalk_shape”, “veil_color”, 

“ring_number”, “spore_print_color” 

95.20 95.19 98.75 

7 50% “odor“, “gill_spacing”, “gill_size”, 

“veil_color”, “ring_number”, 

“spore_print_color”, ”population” 

100 100 100 

60% “odor“, “gill_spacing”, “gill_size”, 

“stalk_surface_above_ring”, “veil_color”, 

“ring_number”, “spore_print_color” 

99.94 99.94 100 

70% “odor“, “gill_spacing”, “gill_size”, 

“stalk_shape” , “veil_color”, 

“ring_number”, “spore_print_color” 

99.84 99.84 100 

9 50% “odor“, “gill_spacing”, ”population” 

“stalk_surface_above_ring”, “veil_color”, 

“stalk_surface_below_ring”, “gill_size”, 

“ring_number”, “spore_print_color” 

100 100 100 

60% 100 100 100 

70% “cap_surface”, “odor“, “gill_size”, 

“gill_spacing”, “stalk_shape” “veil_color”, 

“ring_number”, “spore_print_color”, 

”population” 

100 100 100 
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3. ผลลัพธข์องการสร้างแบบจ าลองโดยใช้ฟีเจอรท์ีไ่ด้จากการคัดเลือกด้วยวิธี chi-square 
 ในการคัดเลือกฟีเจอรด์้วยวิธี chi-square ผูว้ิจัยได้หาค่า chi-square ของแต่ละฟีเจอร ์
ของการทดลองในแต่ละ training size โดยสามารถแสดงไดเ้ป็นกราฟดังภาพประกอบ 78 โดย
พบว่าในทุกๆ training size นัน้ ฟีเจอรท์ี่มีความส าคัญมากที่สดุ คือ “gill_size” และรองลงมาอีก 
8 ล  า ดั บ  คื อ  “bruise”, “gill_spacing”, “spore_print_color”, “ring_type”, “gill_color”, 
“cap_surface”, “population” และ“stalk_color_above_ring” ตามล าดบั 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ภาพประกอบ 80 กราฟแสดงค่า chi-square ของฟีเจอรข์องเห็ดในแต่ละ training size  
(ก) training size = 50%, (ข) training size = 60% และ (ค) training size = 70% 

(ก) (ข) 

(ค) 
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 เมื่อใช้เทคนิค chi-square ในการคัดเลือกฟีเจอรใ์นการสร้างแบบจ าลองจ านวน 5 
แบบจ าลอง ผลที่ไดพ้บว่า 

 - Logistic Regression จากภาพประกอบ 81 พบว่า การใช ้Training size ที่แตกต่างกัน
จ านวน 3 อัตราส่วน พบว่าในทุกๆ training size ค่า cross validation score (accuracy) มี
แนวโน้มสูงขึน้เมื่อจ านวนฟีเจอรเ์พิ่มขึน้ โดยค่าเริ่มคงที่เมื่อใชจ้ านวนฟีเจอรต์ั้งแต่ 3 เป็นตน้ไป 
และจ านวนฟีเจอรท์ี่ใหค่้า cross validation score (accuracy) ถึงจุดที่สูงที่สุดของ training size 
เท่ากบั 50%, 60% และ 70%  คือที่จ  านวนฟีเจอร ์19, 19 และ 20 ฟีเจอร ์ตามล าดบั 

โด ย ค่ า  cross validation score (accuracy) ที่ สู งที่ สุ ด ขอ งทั้ ง  3 training size นั้ น
แตกต่างกันเพียงเล็กน้อย คือที่  training size เท่ากับ  50%, 60% และ 70% ให้ค่าประมาณ 
0.9458, 0.9446 และ 0.9428 ตามล าดบั 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 81 กราฟแสดง cross validation score (accuracy) เมื่อใชจ้ านวนฟีเจอร ์ตัง้แต่           
1 - 20 ในการใชเ้ทคนิค chi-square รว่มกบั Logistic regression ที่ training size ต่างๆ  
(ก) training size = 50%, (ข) training size = 60% และ (ค) training size = 70% 

 

(ก) (ข) 

(ค) 
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- Support Vector Machine จากภาพประกอบ  82 พบว่ า  การใช้ Training size ที่
แตกต่างกันจ านวน 3 อัตราส่วน  พบว่าในทุกๆ training size ค่า cross validation score 
(accuracy) มีแนวโน้มสูงขึน้เมื่อจ านวนฟีเจอรเ์พิ่มขึน้ โดยค่าเริ่มสูงมากกว่า 0.9000 ที่จ  านวน
ฟีเจอรเ์ท่ากับ  3 และค่าเริ่มคงที่จ  านวนฟีเจอรเ์ท่ากับ 5 เป็นต้นไป และจ านวนฟีเจอรท์ี่ให้ค่า 
cross validation score (accuracy) ถึงจุดที่สูงที่สุดของ training size เท่ากับ 50%, 60% และ 
70%  คือที่จ  านวนฟีเจอร ์16, 16 และ 17 ฟีเจอร ์ตามล าดบั 

โดยค่า cross validation score (accuracy) ที่สูงที่สุดของทัง้ 3 training size นัน้เท่ากับ 
1.0000 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
ภาพประกอบ 82 กราฟแสดง cross validation score (accuracy) เมื่อใชจ้ านวนฟีเจอร ์ตัง้แต่           
1 - 20 ในการใชเ้ทคนิค chi-square รว่มกบั Support Vector Machine ที่ training size ต่างๆ  

(ก) training size = 50%, (ข) training size = 60% และ (ค) training size = 70% 
 
 
 

(ก) (ข) 

(ค) 
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- Decision Tree  จากภาพประกอบ 83 พบว่า การใช ้Training size ที่แตกต่างกนัจ านวน 
3 อตัราสว่น พบว่าในทกุๆ training size ค่า cross validation score (accuracy) มีแนวโนม้สงูขึน้
เมื่อจ านวนฟีเจอรเ์พิ่มขึน้ โดยค่าเริ่มสงูมากกว่า 0.9000 ที่จ  านวนฟีเจอรเ์ท่ากบั  3 และค่าเริ่มคงที่
จ  านวนฟีเจอรเ์ท่ากบั 4 เป็นตน้ไป และจ านวนฟีเจอรท์ี่ใหค่้า cross validation score (accuracy) 
ถึงจุดที่สูงที่สุดของ training size เท่ากับ 50%, 60% และ 70%  คือที่จ  านวนฟีเจอร ์20, 18 และ 
18 ฟีเจอร ์ตามล าดบั 

โด ย ค่ า  cross validation score (accuracy) ที่ สู งที่ สุ ด ขอ งทั้ ง  3 training size นั้ น
แตกต่างกันเพียงเล็กน้อย คือที่  training size เท่ากับ  50%, 60% และ 70% ให้ค่าประมาณ 
0.9985, 0.9993 และ 0.9998 ตามล าดบั 

 
 

 
 
 
 
 

 
 
 

 
 
 

 
 
 

ภาพประกอบ 83 กราฟแสดง cross validation score (accuracy) เมื่อใชจ้ านวนฟีเจอร ์ตัง้แต่           
1 - 20 ในการใชเ้ทคนิค chi-square รว่มกบั Decision Tree ที่ training size ต่างๆ  
(ก) training size = 50%, (ข) training size = 60% และ (ค) training size = 70% 

 

(ก) (ข) 

(ค) 
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- Random Forest จากภาพประกอบ 84 พบว่า การใช้ Training size ที่แตกต่างกัน
จ านวน 3 อัตราส่วน พบว่าในทุกๆ training size ค่า cross validation score (accuracy) มี
แนวโนม้สูงขึน้เมื่อจ านวนฟีเจอรเ์พิ่มขึน้ โดยค่าเริ่มสูงมากกว่า 0.9000 ที่จ  านวนฟีเจอรเ์ท่ากบั  3 
และค่าเริ่มคงที่จ  านวนฟีเจอรเ์ท่ากับ 4 เป็นต้นไป และจ านวนฟีเจอรท์ี่ให้ค่า cross validation 
score (accuracy) ถึงจุดที่สูงที่สุดของ training size เท่ากับ 50%, 60% และ 70%  คือที่จ  านวน
ฟีเจอร ์16, 16 และ 18 ฟีเจอร ์ตามล าดบั 

โด ย ค่ า  cross validation score (accuracy) ที่ สู งที่ สุ ด ขอ งทั้ ง  3 training size นั้ น
แตกต่างกันเพียงเล็กน้อย คือที่  training size เท่ากับ  50%, 60% และ 70% ให้ค่าประมาณ 
0.9992, 1.0000 และ 1.0000 ตามล าดบั 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
ภาพประกอบ 84 กราฟแสดง cross validation score (accuracy) เมื่อใชจ้ านวนฟีเจอร ์ตัง้แต่           

1 - 20 ในการใชเ้ทคนิค chi-square รว่มกบั Random Forest ที่ training size ต่างๆ  
(ก) training size = 50%, (ข) training size = 60% และ (ค) training size = 70% 

 
 

(ก) (ข) 

(ค) 
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- XGBoost จากภาพประกอบ 85 พบว่า การใช้ Training size ที่แตกต่างกันจ านวน 3 
อัตราส่วน พบว่าในทุกๆ training size ค่า cross validation score (accuracy) มีแนวโน้มสูงขึน้
เมื่อจ านวนฟีเจอรเ์พิ่มขึน้ โดยค่าเริ่มสงูมากกว่า 0.9000 ที่จ  านวนฟีเจอรเ์ท่ากบั  3 และค่าเริ่มคงที่
จ  านวนฟีเจอรเ์ท่ากบั 4 เป็นตน้ไป และจ านวนฟีเจอรท์ี่ใหค่้า cross validation score (accuracy) 
ถึงจุดที่สูงที่สุดของ training size เท่ากับ 50%, 60% และ 70%  คือที่จ  านวนฟีเจอร ์16, 16 และ 
17 ฟีเจอร ์ตามล าดบั 

โดยค่า cross validation score (accuracy) ที่สูงที่สุดของทัง้ 3 training size นัน้เท่ากับ 
1.0000 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
ภาพประกอบ 85 กราฟแสดง cross validation score (accuracy) เมื่อใชจ้ านวนฟีเจอร ์ตัง้แต่           

1 - 20 ในการใชเ้ทคนิค chi-square รว่มกบั XGBoost ที่ training size ต่างๆ  
(ก) training size = 50%, (ข) training size = 60% และ (ค) training size = 70% 

 

 

(ก) (ข) 

(ค) 
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จากนัน้จึงท าการเลือกจ านวนฟีเจอรท์ี่น ามาสรา้งแบบจ าลองร่วมกับการใชเ้ทคนิค chi-
square และท าการทดสอบวัดประสิทธิภาพกับ Test Set ซึ่งจากกราฟในภาพประกอบ 80 – 85 
พบว่าในทุกๆ แบบจ าลองนั้น จ านวนฟีเจอรท์ี่ท าใหค่้า cross validation score (accuracy) เริ่ม
มากกว่า 0.9000 นั้น เท่ากับ 3 ฟีเจอร ์และค่าเริ่มคงที่ เมื่อใช้จ านวนฟีเจอรเ์ท่ากับ 4 ฟีเจอร ์
(ยกเว้นแบบจ าลอง Logistic Regression เท่ากับ 5 ฟีเจอร)์ ซึ่งหลังจากค่าเริ่มคงที่นั้น แม้ว่า
จ านวนฟีเจอรม์ากขึน้ ค่า cross validation score (accuracy) นัน้ก็ไม่ไดม้ากขึน้อย่างเห็นไดช้ัด 
และหากใหจ้ านวนฟีเจอรท์ี่มากเกินไปก็อาจท าใหแ้บบจ าลองเกิดภาวะ overfitting ไดม้าก ดงันัน้
จึงก าหนดขอบเขตจ านวนฟีเจอรท์ี่น าไปศึกษาประสิทธิภาพต่อไป ในช่วง 3 – 9 ฟีเจอร ์โดยผูว้ิจัย
ไดเ้ลือกศกึษาทัง้หมด 4 ค่า คือ 3, 5, 7 และ 9 ซึ่งผลการศกึษาแสดงไดด้งัตาราง 6 โดยพบว่า  

ส าหรบัแบบจ าลอง Logistic Regression พบว่าการใช้จ านวนฟีเจอรท์ี่แตกต่างกันนั้น 
ประสิทธิภาพไม่มีความแตกต่างกัน แต่การใช ้training size ที่แตกต่างกันมีผลต่อประสิทธิภาพ 
คือ ที่ training size เท่ากับ 50% พบว่าใหป้ระสิทธิภาพที่ดีกว่า 60% และ 70% ตามล าดับ (เมื่อ
ควบคมุจ านวนฟีเจอรใ์หเ้ท่ากนั) ซึ่งอาจเกิดจากสาเหตขุองการแบ่งชุดขอ้มูลที่ท าให ้training set 
มีขอ้มูลฟีเจอรท์ี่แตกต่างกนั โดยการทดลองที่ใหป้ระสิทธิภาพที่ดีที่สุด คือ ที่จ  านวนฟีเจอรเ์ท่ากับ 
3 และ training size เท่ากบั 50% โดยใหค่้า accuracy และ F1 score เท่ากบั 89.34%  

ส าหรับแบบจ าลอง  Support Vector Machine เมื่อใช้จ านวนฟีเจอรม์ากขึน้  พบว่ามี
ประสิทธิภาพมากขึน้ โดยประสิทธิภาพเริ่มคงที่ที่จ  านวนฟีเจอรต์ัง้แต่ 5 ฟีเจอรข์ึน้ไป และการใช ้
training size ที่แตกต่างกนั ไม่มีผลต่อประสิทธิภาพมากนัก โดยการทดลองที่ใหป้ระสิทธิภาพที่ดี
ที่สุด คือ ที่จ  านวนฟีเจอรเ์ท่ากับ 9 และ training size เท่ากับ 60% โดยให้ค่า accuracy และ            
F1 score เท่ากบั 99.79% และ 99.78% ตามล าดบั 

ส าหรบัแบบจ าลอง Decision Tree เมื่อใชจ้ านวนฟีเจอรม์ากขึน้ พบว่ามีประสิทธิภาพ
มากขึน้ โดยประสิทธิภาพเริ่มคงที่ที่จ  านวนฟีเจอรต์ัง้แต่ 5 ฟีเจอรข์ึน้ไป แต่การใช ้training size ที่
แตกต่างกัน ไม่มีผลต่อประสิทธิภาพมากนัก โดยการทดลองที่ให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด คือ ที่
จ  านวนฟีเจอรเ์ท่ากบั 9 และ training size เท่ากบั 50%, 70% โดยใหค่้า accuracy และ F1 score 
เท่ากบั 99.75% 

ส าหรบัแบบจ าลอง Random Forest เมื่อใชจ้ านวนฟีเจอรม์ากขึน้ พบว่ามีประสิทธิภาพ
มากขึน้ โดยประสิทธิภาพเริ่มคงที่ที่จ  านวนฟีเจอรต์ัง้แต่ 5 ฟีเจอรข์ึน้ไป แต่การใช ้training size ที่
แตกต่างกัน ไม่มีผลต่อประสิทธิภาพมากนัก โดยการทดลองที่ให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด คือ ที่
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จ านวนฟีเจอรเ์ท่ากับ 7 และ training size เท่ากับ 70% โดยให้ค่า accuracy และ F1 score 
เท่ากบั 99.34%  

ส าหรบัแบบจ าลอง XGBoost เมื่อมีการใชจ้ านวนฟีเจอรม์ากขึน้ พบว่ามีประสิทธิภาพ
มากขึน้ โดยประสิทธิภาพเริ่มคงที่ที่จ  านวนฟีเจอรต์ัง้แต่ 5 ฟีเจอรข์ึน้ไป แต่การใช ้training size ที่
แตกต่างกัน ไม่มีผลต่อประสิทธิภาพมากนัก โดยการทดลองที่ให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด คือ ที่
จ  านวนฟีเจอรเ์ท่ากับ 9 และ training size เท่ากับ 50% โดยให้ค่า accuracy และ F1 score 
เท่ากบั 99.66%  
 
ตาราง 6 ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ที่ใชเ้ทคนิคคดัเลือกฟีเจอรด์ว้ยวิธี Chi-square 
 
Algorithm No. of 

Features 
Training 

size Features name 
Accuracy 

(%) 
F1 

score 
(%) 

AUC 
score 
(%) 

Logistic 
Regression 

3 50% “gill_size”, “bruise”, “gill_spacing” 89.34 89.34 91.39 

60% 88.62 88.60 91.22 
70% 88.23 88.22 90.92 

5 50% “gill_size”, “bruise”, “gill_spacing”, 
“spore_print_color”, “ring_type” 

88.40 88.40 95.14 

60% 88.09 88.09 95.17 
70% 87.74 87.73 94.87 

7 50% “gill_size”, “bruise”, “gill_spacing”, 
“spore_print_color”, “ring_type”, 
“gill_color”, “cap_surface” 

88.53 88.52 94.52 

60% 88.22 88.21 94.40 
70% 87.74 87.73 94.12 

9 50% “gill_size”, “bruise”, “gill_spacing”, 
“spore_print_color”, “ring_type”, 
“gill_color”, “cap_surface”, 
“population”, 
“stalk_color_above_ring” 

89.19 89.19 94.31 

60% 88.86 88.86 94.28 
70% 88.56 88.55 94.35 

 
 
 
 
 



  99 

 
ตาราง 6 (ต่อ) 
 
Algorithm No. of 

Features 
Training 

size Features name 
Accuracy 

(%) 
F1 

score 
(%) 

AUC 
score 
(%) 

Support 
Vector 
Machine 

3 50% “gill_size”, “bruise”, “gill_spacing” 89.34 89.34 91.34 
60% 89.11 89.11 89.34 
70% 88.64 88.64 90.85 

5 50% “gill_size”, “bruise”, “gill_spacing”, 
“spore_print_color”, “ring_type” 

98.55 98.55 99.07 
60% 98.52 98.52 98.42 
70% 98.56 98.56 98.44 

7 50% “gill_size”, “bruise”, “gill_spacing”, 
“spore_print_color”, “ring_type”, 
“gill_color”, “cap_surface” 

99.26 99.26 99.92 
60% 99.63 99.63 99.91 
70% 99.67 99.67 99.91 

9 50% “gill_size”, “bruise”, “gill_spacing”, 
“spore_print_color”, “ring_type”, 
“gill_color”, “cap_surface”, “population”, 
“stalk_color_above_ring” 

99.50 99.50 99.76 
60% 99.79 99.78 99.98 
70% 99.75 99.75 99.98 

Decision 
Tree 

3 
 

50% “gill_size”, “bruise”, “gill_spacing” 89.34 89.34 92.03 
60% 89.11 89.11 91.86 
70% 88.64 88.64 91.58 

5 
 

50% “gill_size”, “bruise”, “gill_spacing”, 
“spore_print_color”, “ring_type” 

98.55 98.55 99.96 
60% 98.52 98.52 99.97 
70% 98.56 98.56 99.97 

7 50% “gill_size”, “bruise”, “gill_spacing”, 
“spore_print_color”, “ring_type”, 
“gill_color”, “cap_surface” 

98.79 98.79 99.96 
60% 99.63 99.63 99.99 
70% 99.67 99.67 99.99 

9 50% “gill_size”, “bruise”, “gill_spacing”, 
“spore_print_color”, “ring_type”, 
“gill_color”, “cap_surface”, “population”, 
“stalk_color_above_ring” 

99.75 99.75 99.84 
60% 99.69 99.69 100.00 
70% 99.75 99.75 99.87 
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ตาราง 6 (ต่อ) 
 
Algorithm No. of 

Features 
Training 

size Features name 
Accuracy 

(%) 
F1 

score 
(%) 

AUC 
score 
(%) 

Random 

Forest  

3 50% “gill_size”, “bruise”, “gill_spacing” 89.34 89.34 92.03 

60% 89.11 89.11 92.03 

70% 88.64 88.64 91.58 

5 50% “gill_size”, “bruise”, “gill_spacing”, 

“spore_print_color”, “ring_type” 

98.47 98.47 99.95 

60% 98.47 97.47 99.95 

70% 98.48 98.48 99.97 

7 50% “gill_size”, “bruise”, “gill_spacing”, 

“spore_print_color”, “ring_type”, 

“gill_color”, “cap_surface” 

98.52 98.52 99.98 

60% 98.52 98.52 99.98 

70% 99.34 99.34 99.98 

9 50% “gill_size”, “bruise”, “gill_spacing”, 

“spore_print_color”, “ring_type”, 

“gill_color”, “cap_surface”, 

“population”, “stalk_color_above_ring” 

98.82 98.82 99.98 

60% 98.82 98.82 99.98 

70% 99.02 99.02 100 

XGBoost 3 50% “gill_size”, “bruise”, “gill_spacing” 89.34 89.34 92.03 

60% 89.11 89.11 91.86 

70% 88.64 88.64 91.43 

5 50% “gill_size”, “bruise”, “gill_spacing”, 

“spore_print_color”, “ring_type” 

98.55 98.55 99.96 

60% 98.52 98.52 99.97 

70% 98.56 98.56 99.97 

7 50% “gill_size”, “bruise”, “gill_spacing”, 

“spore_print_color”, “ring_type”, 

“gill_color”, “cap_surface” 

99.36 99.36 99.99 

60% 99.45 99.45 99.99 

70% 99.63 99.63 99.99 

9 50% “gill_size”, “bruise”, “gill_spacing”, 

“spore_print_color”, “ring_type”, 

“gill_color”, “cap_surface”, 

“population”, “stalk_color_above_ring” 

99.66 99.66 100 

60% 99.63 99.63 100 

70% 99.55 99.55 100 
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4. ผลลัพธข์องการสร้างแบบจ าลองโดยใช้เทคนิคการสกัดฟีเจอรด์้วยวิธี Principal 
Component Analysis (PCA) 
 เมื่อใชว้ิธี PCA ในการสกดัฟีเจอรส์  าหรบัการสรา้งแบบจ าลอง 5 แบบจ าลอง พบว่า 

 - Logistic Regression จากภาพประกอบ 86 พบว่า การใช ้Training size ที่แตกต่างกัน
จ านวน 3 อัตราส่วน พบว่าในทุกๆ training size ค่า cross validation score (accuracy) มี
แนวโนม้สูงขึน้เมื่อจ านวน components เพิ่มขึน้ โดยค่าเริ่มคงที่เมื่อใชจ้ านวนฟีเจอรต์ัง้แต่ 3 เป็น
ตน้ไป และจ านวน components ที่ใหค่้า cross validation score (accuracy) ถึงจุดที่สงูที่สดุของ 
training size เท่ากบั 50%, 60% และ 70%  คือ 20, 19 และ 19 components ตามล าดบั  

โด ย ค่ า  cross validation score (accuracy) ที่ สู งที่ สุ ด ขอ งทั้ ง  3 training size นั้ น
แตกต่างกันเพียงเล็กน้อย คือที่  training size เท่ากับ 50%, 60% และ 70% ให้ค่าประมาณ 
0.9446, 0.9433 และ 0.9431 ตามล าดบั 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 86 กราฟแสดง cross validation score (accuracy) เมื่อใชจ้ านวน components 
ตัง้แต่ 1 - 20 ในการใชว้ิธี PCA รว่มกบั Logistic regression ที่ training size ต่างๆ  
(ก) training size = 50%, (ข) training size = 60% และ (ค) training size = 70% 

(ก) (ข) 

(ค) 
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- Support Vector Machine จากภาพประกอบ  87 พบว่ า  การใช้ Training size ที่
แตกต่างกันจ านวน 3 อัตราส่วน  พบว่าในทุกๆ training size ค่า cross validation score 
(accuracy) มีแนวโนม้สูงขึน้เมื่อจ านวน components เพิ่มขึน้ โดยค่าเริ่มสูงมากกว่า 0.9000 ที่
จ  านวนฟีเจอรเ์ท่ากับ  3 และค่าเริ่มคงที่จ  านวน components เท่ากับ 4 เป็นตน้ไป และจ านวน 
components ที่ ให้ค่า cross validation score (accuracy) ถึงจุดที่สูงที่ สุดของ training size 
เท่ากบั 50%, 60% และ 70%  คือที่จ  านวนฟีเจอร ์10, 9 และ 8 components ตามล าดบั 

โดยค่า cross validation score (accuracy) ที่สูงที่สุดของทัง้ 3 training size นัน้เท่ากับ 
1.0000 

ส าหรบัจุดขอ้มลูที่จ  านวน components เท่ากบั 1 ของ training size เท่ากบั 70% นัน้ ไม่
สามารถหาค่า cross validation score (accuracy) ได้ เนื่องจาก Google colab ใชเ้วลาในการ
ประมวลผลนานกว่า 10 ชั่ วโมง แต่อย่างไรก็ตามแนวโน้มของค่า cross validation score 
(accuracy) นัน้คาดว่าเท่ากบั training size อ่ืนๆ และไม่ใช่จดุที่สนใจ 

 

 

 

 

 

 
 
 

 

 

 

 
ภาพประกอบ 87 กราฟแสดง cross validation score (accuracy) เมื่อใชจ้ านวน components 

ตัง้แต่ 1 - 20 ในการใชว้ิธี PCA รว่มกบั Support Vector Machine ที่ training size ต่างๆ  
(ก) training size = 50%, (ข) training size = 60% และ (ค) training size = 70% 

(ก) (ข) 

(ค) 
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- Decision Tree  จากภาพประกอบ 88 พบว่า การใช ้Training size ที่แตกต่างกนัจ านวน 
3 อตัราสว่น พบว่าในทกุๆ training size ค่า cross validation score (accuracy) มีแนวโนม้สงูขึน้
เมื่อจ านวน components เพิ่มขึน้ โดยค่าเริ่มคงที่จ  านวน components เท่ากบั 4 เป็นตน้ไป และ
จ านวน components ที่ใหค่้า cross validation score (accuracy) ถึงจุดที่สูงที่สุดของ training 
size เท่ากับ 50%, 60% และ 70%  คือที่จ  านวน components เท่ากับ 8, 8 และ 9 components 
ตามล าดบั 

โด ย ค่ า  cross validation score (accuracy) ที่ สู งที่ สุ ด ขอ งทั้ ง  3 training size นั้ น
แตกต่างกันเพียงเล็กน้อย คือที่  training size เท่ากับ  50%, 60% และ 70% ให้ค่าประมาณ 
0.9916, 0.9897 และ 0.9892 ตามล าดบั 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพประกอบ 88 กราฟแสดง cross validation score (accuracy) เมื่อใชจ้ านวน components 

ตัง้แต่ 1 - 20 ในการใชว้ิธี PCA รว่มกบั Decision Tree ที่ training size ต่างๆ  
(ก) training size = 50%, (ข) training size = 60% และ (ค) training size = 70% 

 

(ก) (ข) 

(ค) 
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- Random Forest จากภาพประกอบ 89 พบว่า การใช้ Training size ที่แตกต่างกัน
จ านวน 3 อัตราส่วน พบว่าในทุกๆ training size ค่า cross validation score (accuracy) มี
แนวโน้มสูงขึน้เมื่อจ านวน components เพิ่มขึน้ โดยค่าเริ่มคงที่จ  านวน components เท่ากับ 3 
เป็นตน้ไป และจ านวน components ที่ใหค่้า cross validation score (accuracy) ถึงจดุที่สงูที่สดุ
ของ training size เท่ากับ 50%, 60% และ 70%  คือที่จ  านวน components เท่ากับ 20, 19 และ 
20 components ตามล าดบั 

โด ย ค่ า  cross validation score (accuracy) ที่ สู งที่ สุ ด ขอ งทั้ ง  3 training size นั้ น
แตกต่างกันเพียงเล็กน้อย คือที่  training size เท่ากับ  50%, 60% และ 70% ให้ค่าประมาณ 
0.9982, 0.9985 และ 0.9994 ตามล าดบั 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 89 กราฟแสดง cross validation score (accuracy) เมื่อใชจ้ านวน components 
ตัง้แต่ 1 - 20 ในการใชว้ิธี PCA รว่มกบั Random Forest ที่ training size ต่างๆ  

(ก) training size = 50%, (ข) training size = 60% และ (ค) training size = 70% 
 

(ก) (ข) 

(ค) 
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- XGBoost จากภาพประกอบ 90 พบว่า การใช้ Training size ที่แตกต่างกันจ านวน 3 
อัตราส่วน พบว่าในทุกๆ training size ค่า cross validation score (accuracy) มีแนวโน้มสูงขึน้
เมื่อจ านวน components เพิ่มขึน้ โดยค่าเริ่มคงที่จ  านวน components เท่ากบั 3 เป็นตน้ไป และ
จ านวน components ที่ใหค่้า cross validation score (accuracy) ถึงจุดที่สูงที่สุดของ training 
size เท่ ากับ  50%, 60% แล ะ  70%  คื อ ที่ จ  าน วน  components เท่ ากั บ  16, 20 แ ล ะ  17 
components ตามล าดบั 

โด ย ค่ า  cross validation score (accuracy) ที่ สู งที่ สุ ด ขอ งทั้ ง  3 training size นั้ น
แตกต่างกันเพียงเล็กน้อย คือที่  training size เท่ากับ  50%, 60% และ 70% ให้ค่าประมาณ 
0.9992, 0.9995 และ 0.9978 ตามล าดบั 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 90 กราฟแสดง cross validation score (accuracy) เมื่อใชจ้ านวน components 
ตัง้แต่ 1 - 20 ในการใชว้ิธี PCA รว่มกบั XGBoost ที่ training size ต่างๆ  

(ก) training size = 50%, (ข) training size = 60% และ (ค) training size = 70% 
 

(ก) (ข) 

(ค) 
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จากนั้นจึงท าการเลือกจ านวน  components ที่น ามาสรา้งแบบจ าลองร่วมกับการใช้

เทคนิค PCA และท าการทดสอบวดัประสิทธิภาพกบั Test Set ซึ่งจากกราฟในภาพประกอบ 86 – 
90 พบว่าในทุกๆ แบบจ าลองนั้น จ านวน  components ที่ท าให้ค่า cross validation score 

(accuracy) เริ่มคงที่เมื่อใชจ้ านวน components ในช่วง 3 - 4 components ซึ่งหลังจากค่าเริ่ม
คงที่นั้น แมว้่าจ านวน components มากขึน้ ค่า cross validation score (accuracy) นั้นก็ไม่ได้
มากขึน้อย่างเห็นไดช้ดั และหากใหจ้ านวน components ที่มากเกินไปก็อาจท าใหแ้บบจ าลองเกิด
ภาวะ overfitting ได้มาก ดังนั้นจึ งก าหนดขอบเขตจ านวน  components ที่ น าไปศึกษา
ประสิทธิภาพต่อไป ในช่วง 3 – 9 components โดยผูว้ิจยัไดเ้ลือกศึกษาทัง้หมด 4 ค่า คือ 3, 5, 7 
และ 9 ซึ่งผูว้ิจยัไดห้าองคป์ระกอบของแต่ละ components (component loading) เมื่อก าหนดให ้
ใช้จ านวน components = 3, 5, 7 และ 9 ของการทดลองในแต่ละ training size โดยสามารถ
แสดงได ้ดงัภาพประกอบที่ 91 – 93 โดยสามารถสรุปไดว้่า 

การใชจ้ านวน components = 3 พบว่าทัง้ 3 training size มีความเหมือนกนัคือ 
- principal component ที่ 1: ฟีเจอรท์ี่มีความส าคัญโดยให้ผลเชิงบวกมากที่สุด คือ 

“bruises” รองลงมาจะเป็น “gill_size”  กับฟีเจอรท์ี่มีความส าคัญโดยให้ผลเชิงลบ
มากที่สดุ คือ “ring_type”  

- principal component ที่ 2: ฟีเจอรท์ี่มีความส าคัญโดยให้ผลเชิงบวกมากที่สุด คือ 
“bruises” กบัฟีเจอรท์ี่มีความส าคญัโดยใหผ้ลเชิงลบมากที่สดุ คือ “stalk_shape”  

- principal component ที่ 3: ฟีเจอรท์ี่มีความส าคัญโดยให้ผลเชิงบวกมากที่สุด คือ 
“gill_spacing” และ “stalk_shape”  

การใชจ้ านวน components = 5 พบว่าทัง้ 3 training size มีความเหมือนกนัคือ  
- principal component ที่ 1 ถึง 3 เหมือนกบัการใชจ้ านวน components = 3 
- principal component ที่ 4: ฟีเจอรท์ี่มีความส าคัญโดยให้ผลเชิงบวกมากที่สุด คือ 

“cap_surface”  
- principal component ที่ 5 : ฟีเจอรท์ี่มีความส าคัญโดยใหผ้ลเชิงบวกมากที่สุด คือ 

“cap_surface” กบัฟีเจอรท์ี่มีความส าคญัโดยใหผ้ลเชิงลบมากที่สดุ คือ “cap_color”  
การใชจ้ านวน components = 7 ของทัง้ 3 training size พบว่ามีความเหมือนกนัคือ  
- principal component ที่ 1 ถึง 3 เหมือนกบัการใชจ้ านวน components = 3 
- principal component ที่ 4 ถึง 5 เหมือนกบัการใชจ้ านวน components = 5 



  107 

- principal component ที่  6 : ฟีเจอรท์ี่มีความส าคัญโดยให้ผลเชิงลบมากที่สุด คือ 
“cap_surface” 

- principal component ที่ 7 : ฟีเจอรท์ี่มีความส าคัญโดยใหผ้ลเชิงบวกมากที่สุด คือ 
“gill_color” 

การใชจ้ านวน components = 9 ของทัง้ 3 training size มีความคลา้ยกนัคือ  
- principal component ที่ 1 ถึง 3 เหมือนกบัการใชจ้ านวน components = 3 
- principal component ที่ 4 ถึง 5 เหมือนกบัการใชจ้ านวน components = 5 
- principal component ที่ 6 ถึง 7 เหมือนกบัการใชจ้ านวน components = 7 
- principal component ที่ 8 : ฟีเจอรท์ี่มีความส าคัญโดยใหผ้ลเชิงบวกมากที่สุด คือ 

“habitat” กั บ ฟี เจ อ ร์ที่ มี ค ว า ม ส า คั ญ โด ย ให้ ผ ล เชิ ง ล บ ม า ก ที่ สุ ด  คื อ 
“stalk_surface_below_ring” 

- principal component ที่ 9 : ส าหรบัที่ Training size = 50% ฟีเจอรท์ี่มีความส าคัญ
โดยให้ผลเชิงลบ ได้แก่  “stalk_surface_below_ring”, “cap_surface”, “bruises” 
ส่วนที่  Training size = 60% และ  70% นั้นจะแตกต่างออกไปคือ ฟี เจอร์ที่ มี
ค ว า ม ส า คั ญ โด ย ใ ห้ ผ ล เชิ ง บ ว ก  ไ ด้ แ ก่   “stalk_surface_below_ring”, 
“cap_surface”, “bruises”, “habitat” 
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ภาพประกอบ 91 Component loading ของการใช ้n_components เท่ากบั 3, 5, 7, 9 โดยใช ้
training size เท่ากบั 50% 
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ภาพประกอบ 92 Component loading ของการใช ้n_components เท่ากบั 3, 5, 7, 9 โดยใช ้
training size เท่ากบั 60% 
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ภาพประกอบ 93 Component loading ของการใช ้n_components เท่ากบั 3, 5, 7, 9 โดยใช ้
training size เท่ากบั 70% 

 



  111 

 หลงัจากนัน้น าแต่ละจ านวน components ไปใชใ้นการสรา้งแบบจ าลองทัง้ 5 แบบจ าลอง
รว่มกบัการใชเ้ทคนิค PCA แลว้ท าการตรวจสอบประสิทธิภาพ โดยผลแสดงไดด้งัตาราง 7 

ส าหรบัแบบจ าลอง Logistic Regression พบว่าเมื่อมีการใชจ้ านวน components มาก
ขึน้ พบว่ามีประสิทธิภาพมากขึน้ และพบว่า training size ที่แตกต่างกนั มีผลต่อประสิทธิภาพนอ้ย 
โดยการทดลองที่ใหป้ระสิทธิภาพที่ดีที่สดุ คือ ที่จ  านวน components เท่ากบั 9 และ training size 
เท่ากบั 50% โดยใหค่้า accuracy และ F1 score เท่ากบั 90.35% และ 90.33% ตามล าดบั 

ส าหรบัแบบจ าลอง Support Vector Machine พบว่าเมื่อมีการใชจ้ านวน components 
มากขึ ้น  พบว่ามีประสิทธิภาพมากขึ ้น  และพบว่า training size ที่ แตกต่างกัน ไม่มีผลต่อ
ประสิทธิภาพมากนกั โดยการทดลองที่ใหป้ระสิทธิภาพที่ดีที่สดุ คือ ที่จ  านวน components เท่ากบั 
9  โดยใหค่้า accuracy และ F1 score เท่ากบั 100%  

ส าหรบัแบบจ าลอง Decision Tree เมื่อมีการใช้จ านวน components มากขึน้ พบว่ามี
ประสิทธิภาพมากขึน้ โดยประสิทธิภาพเริ่มคงที่ที่จ  านวน components ตัง้แต่ 5 components ขึน้
ไป แต่การใช้ training size ที่แตกต่างกัน ไม่มีผลต่อประสิทธิภาพมากนัก โดยการทดลองที่ให้
ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด คือ ที่จ  านวน components เท่ากับ 9 และ training size เท่ากับ 60% โดย
ใหค่้า accuracy และ F1 score เท่ากบั 99.97% 

ส าหรบัแบบจ าลอง Random Forest เมื่อมีการใชจ้ านวน components มากขึน้ พบว่ามี
ประสิทธิภาพมากขึน้  แต่การใช้ training size ที่แตกต่างกัน มีผลต่อประสิทธิภาพในแต่ละ 
components ที่ไม่เหมือนกัน กล่าวคือ ที่ components เท่ากับ 3 พบว่า ที่ training size = 70% 
ใหป้ระสิทธิภาพที่ดีที่สุด รองลงมาคือที่ training size = 50% และสุดทา้ยคือที่ training size = 
60%  ส่วนที่ components เท่ากับ 5, 9 พบว่า ที่ training size = 50% ให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด 
รองลงมาคือ ที่ training size = 70% และสดุทา้ยคือที่ training size = 60% ส่วนที่ components 
เท่ากบั 7 พบว่า ที่ training size = 60% ใหป้ระสิทธิภาพที่ดีที่สดุ รองลงมาคือ ที่ training size = 
70% และสุดท้ายคือที่  training size = 50%  โดยการทดลองที่ให้ประสิทธิภาพที่ดีที่สุด คือ ที่
จ  านวน  components เท่ากับ  9 และ training size เท่ ากับ 50% โดยให้ค่า accuracy และ                  
F1 score เท่ากบั 99.29%  

ส าหรับแบบจ าลอง  XGBoost เมื่ อมีการใช้จ านวน  components มากขึ ้น  พบว่ามี
ประสิทธิภาพมากขึน้ โดยประสิทธิภาพเริ่มคงที่ที่จ  านวนฟีเจอรต์ั้งแต่ 5 ฟีเจอรข์ึน้ไป แต่การใช ้
training size ที่แตกต่างกนั ไม่มีผลต่อประสิทธิภาพมากนัก โดยการทดลองที่ใหป้ระสิทธิภาพที่ดี
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ที่สุด คือ ที่จ  านวนฟีเจอรเ์ท่ากับ 9 และ training size เท่ากับ 60% โดยให้ค่า accuracy และ      
F1 score เท่ากบั 99.78%  
 
ตาราง 7 ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง โดยใชเ้ทคนิคการสกดัฟีเจอรด์ว้ยวิธี PCA 
 

Algorithm No. of 
components 

Training size Accuracy (%) F1 score (%) AUC score (%) 

Logistic 

Regression 

3 50% 85.25 85.25 89.38 

60% 85.17 85.17 89.10 

70% 84.91 84.90 88.83 

5 50% 88.53 88.52 90.40 

60% 88.68 88.67 90.06 

70% 88.06 88.06 89.64 

7 50% 88.92 88.90 93.38 

60% 88.52 88.50 93.39 

70% 88.06 88.04 93.28 

9 50% 90.35 90.33 94.90 

60% 90.09 90.07 95.02 

70% 90.32 90.30 95.17 

Support 

Vector 

Machine 

3 50% 91.48 91.48 96.90 

60% 91.42 91.41 96.86 

70% 90.73 90.73 96.76 

5 50% 98.52 98.52 99.53 

60% 98.62 98.62 99.51 

70% 98.48 98.48 99.36 

7 50% 99.95 99.95 100 

60% 99.88 99.88 100 

70% 99.88 99.88 100 

9 50% 100 100 100 

60% 100 100 100 

70% 100 100 100 
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ตาราง 7 (ต่อ) 
 

Algorithm No. of 
components 

Training size Accuracy (%) F1 score (%) AUC score (%) 

Decision 

Tree 

3 50% 98.70 98.69 99.87 

60% 98.71 98.71 99.91 

70% 98.56 98.56 99.83 

5 50% 99.41 99.41 99.99 

60% 99.63 99.63 99.98 

70% 99.63 99.63 99.99 

7 50% 99.73 99.73 100 

60% 99.72 99.72 100 

70% 99.75 99.75 100 

9 50% 99.88 99.88 100 

60% 99.97 99.97 100 

70% 99.92 99.92 100 

Random 

Forest  

3 50% 96.63 96.63 98.56 

60% 95.85 95.85 98.77 

70% 97.33 97.33 99.02 

5 50% 98.92 98.92 99.28 

60% 97.88 97.88 98.71 

70% 98.32 98.32 99.12 

7 50% 97.34 97.34 98.67 

60% 98.28 98.28 99.29 

70% 98.24 98.24 99.52 

9 50% 99.29 99.29 99.58 

60% 97.63 97.63 98.61 

70% 98.48 98.48 99.11 
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ตาราง 7 (ต่อ) 
 

Algorithm No. of 
components 

Training size Accuracy (%) F1 score (%) AUC score (%) 

XGBoost 3 50% 97.32 97.32 99.64 

60% 97.45 97.45 99.70 

70% 97.62 97.62 99.69 

5 50% 98.79 98.79 99.92 

60% 98.92 98.92 99.94 

70% 99.22 99.22 99.94 

7 50% 98.87 98.87 99.93 

60% 99.26 99.26 99.96 

70% 99.22 99.22 99.97 

9 50% 99.56 99.56 99.99 

60% 99.78 99.78 100 

70% 99.67 99.67 100 

 

จากผลการศกึษาทัง้หมดพบว่าเมื่อพิจารณาจากทัง้ประสิทธิภาพของแบบจ าลอง, เทคนิค
การคดัเลือก/การสกดัฟีเจอร,์ training size ที่ใช ้และจ านวนฟีเจอร ์พบว่า แบบจ าลอง Decision 
Tree ที่ใชเ้ทคนิค RFE โดยใช้ training size เท่ากับ 60% และใชจ้ านวนฟีเจอรเ์ท่ากับ 3 ฟีเจอร ์
(“odor“, “gill_size“, “spore_print_color”) มีความเหมาะสมที่สุด (Accuracy และ F1 score = 
99.32%)  

เนื่องจาก การใชฟี้เจอรท์ั้งหมด 20 ฟีเจอร ์นั้นเป็นจ านวนที่มากและหากน าไปใชใ้นการ
จ าแนกประเภทเห็ดโดยพัฒนาบนเว็บแอปพลิเคชัน นั้นค่อนข้างใช้งานได้ล  าบาก เนื่องจาก
ประชาชนอาจไม่ทราบถึงรายละเอียดของเห็ด ไดแ้ก่ อาจไม่ทราบถึงขอ้มลู population (ลกัษณะ
การกระจายตวั / การเกาะกลุ่มกนัของเห็ด) ซึ่งเห็ดชนิดเดียวกันอาจมีการกระจายตวัที่มากกว่า 1 
แบบ หรือหากดทูี่สีของหมวกเห็ด (cap_color) ก็อาจมีความแตกต่างกนัของการมองสี  

เมื่อพิจารณาเทคนิค PCA ที่เป็นการสกดัฟีเจอร ์ก็ยงัจ าเป็นที่ผูใ้ชง้านตอ้งทราบถึงฟีเจอร์
ทั้งหมดเพื่ อน ามาสกัดเป็น components และการลดมิ ติข้อมูลของเทคนิค PCA นี ้ไม่ ได้ดู
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ความสมัพนัธข์องฟีเจอรก์บัประเภทของเห็ด แต่ผลจากสว่นของ component loading นัน้สามารถ
สนบัสนนุการใชฟี้เจอรท์ี่ชื่อ “gill_size” และ “spore_print_color” เล็กนอ้ย 

และเมื่อพิจารณาถึงเทคนิค Chi-square นั้นพบว่าทุกๆแบบจ าลอง และทุกๆ training 
size ที่ใชจ้  านวนฟีเจอรเ์ท่ากบั 3 ประสิทธิภาพยงัไม่ดีเท่ากบัเทคนิค RFE 

และเมื่อพิจารณาถึงแบบจ าลองอ่ืนๆ ในเทคนิค RFE เดียวกันนี ้ พบว่าแบบจ าลอง 
Random Forest ที่ training size เท่ากับ 60% และใชจ้ านวนฟีเจอรเ์ท่ากับ 3 ฟีเจอร ์ซึ่งใชฟี้เจอร์
เดียวกันกับ Decision Tree นั้น (“odor“, “gill_size“, “spore_print_color”) ก็ให้ประสิทธิภาพที่
เท่ากนั แต่แบบจ าลอง Decision Tree นัน้มีความซบัซอ้นนอ้ยกว่า Random Forest  

ดังนั้นผู้วิจัยจึงเลือกแบบจ าลอง Decisoin Tree ที่ใช้เทคนิค RFE โดยใช้ training size 
เท่ากบั 60% และใชจ้ านวนฟีเจอรเ์ท่ากบั 3 ฟีเจอร ์(“odor“, “gill_size“, “spore_print_color”) ไป
พัฒนาเป็นต้นแบบ (prototype) บนเว็บแอปพลิเคชัน โดยใช้เครื่องมือที่ชื่อ Streamlit  โดย
สามารถแสดง ตามภาพประกอบ 94 

แต่อย่างไรก็ตามในส่วนของฟีเจอร ์“spore_print_color” (สีของรอยพิมพส์ปอร)์ ก็อาจมี
ความแตกต่างกันของการมองสี เช่น “Brown” กับ “Chocolate” จึงควรสอบถามผูเ้ชี่ยวชาญเพื่อ
สรา้งไกดไ์ลนข์องระดบัสีที่แม่นย า 
  

 

 

 

 

 

 

 

     (ก)             (ข) 

ภาพประกอบ 94 ตวัอย่างเว็บแอปพลิเคชนัตน้แบบ                                                                          
(ก) ตวัอย่างผลการท านายเห็ดรบัประทานได ้ (ข) ตวัอย่างผลการท านายเห็ดพิษ



 

บทที ่5 
สรุป อภปิรายผล และข้อเสนอแนะ 

 
 ในการวิจัยเรื่องการจ าแนกประเภทของเห็ดระหว่างเห็ดมีพิษและไม่มีพิษโดยใชเ้ทคนิค
การเรียนรูข้องเครื่อง ผู้วิจัยได้วัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองในแต่ละอัลกอริธึม และแต่ละ
เทคนิคการคดัเลือก/การสกดัฟีเจอร ์แลว้น ามาเปรียบเทียบและสรุปผล โดยสามารถแบ่งหวัขอ้ใน
การสรุปผลไดด้งัต่อไปนี ้

1. สรุปผลการวิจยั และอภิปรายผล 
2. ขอ้เสนอแนะ 

 

1. สรุปผลการวิจัย และอภปิรายผล 
ในงานวิจัยนี ้เกิดขึน้จากปัญหาการจ าแนกประเภทของเห็ดระหว่างเห็ดพิษและเห็ด

รบัประทานได้ ซึ่งในประเทศไทยได้พบผู้ป่วยที่เป็นโรคอาหารเป็นพิษ  และผู้เสียชีวิตจากการ

รบัประทานเห็ดพิษเป็นจ านวนหนึ่ง ผูว้ิจยัจึงไดน้ าเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องมาใชใ้นการจ าแนก

ประเภทของเห็ดจากคณุลกัษณะของเห็ด (ฟีเจอร)์ ซึ่งไดใ้ชข้อ้มลูจากแหลง่ขอ้มลูสาธารณะ 

ผลลพัธจ์ากการสรา้งแบบจ าลองจ าแนกประเภทเห็ดระหว่างเห็ดมีพิษและไม่มีพิษ โดยใช้

ฟีเจอรจ์ านวนทั้งหมด 20 ฟีเจอรพ์บว่าแบบจ าลอง Logistic Regression ใหป้ระสิทธิภาพที่ต  ่า

ที่สุด เนื่องจาก Logistic regression เป็น linear model ซึ่งมีความสามารถในการประมวลผล

ขอ้มูลที่มีความซบัซอ้นมากๆ ไดไ้ม่ดีเมื่อเทียบกับแบบจ าลองอ่ืนๆในงานวิจัยนี ้ ส่วนแบบจ าลอง 

Decision Tree ใหป้ระสิทธิภาพดี ค่า F1 score และ accuracy ส่วนใหญ่เท่ากบั 100% ยกเวน้ที่

ใช้ Training size = 60% ที่ ให้ค่า  F1 score, accuracy และ AUC score เท่ากับ 99.69% ซึ่ ง

เนื่องจาก hyperparameter ที่แบบจ าลอง Decision Tree นัน้ปรบัค่าไดน้ัน้มีความแตกต่างกนัใน 

training size = 50% และ 60%, 70% และอาจเกิดจากความแตกต่างของการแบ่งชุดข้อมูลที่

เกิดขึน้ในแต่ละ training size ท าใหแ้บบจ าลอง Decision Tree ที่ใช ้training size ที่แตกต่างกัน

เรียนรู้ได้ต่างกัน ส่วนแบบจ าลองอีก 3 แบบจ าลอง คือ Support vector Machine, Random 

Forest และ XGBoost ใหป้ระสิทธิภาพดี คือให ้ค่า F1 score, accuracy และ AUC score เท่ากบั 

100% ดงัแสดงในกราฟดงัภาพประกอบ 95 
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ภาพประกอบ 95 กราฟแสดงประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลอง โดยใชฟี้เจอรท์ัง้หมด 20 ฟีเจอร ์
 

 ส าหรบัผลลพัธก์ารสรา้งแบบจ าลองโดยใชฟี้เจอรท์ี่ไดจ้ากการคดัเลือกดว้ยวิธี Recursive 

Feature Elimination (RFE) นัน้ ไดส้รุปประสิทธิภาพที่ไดเ้ป็นค่า F1 score เนื่องจากมีค่าใกลเ้คียง

กับ Accuracy และการค านวณหาค่า F1 score มีการน า Precision และ Recall มาใช้ในสูตร

ค านวณ ซึ่งจากกราฟตามภาพประกอบ 96 สามารถแสดงผลได้ว่า ในภาพรวมแบบจ าลอง 

Logistic Regression ให้ประสิทธิภาพที่ค่อนข้างน้อยกว่าแบบจ าลองอ่ืนๆ เนื่องจาก Logistic 

regression เป็น linear model ซึ่งมีความสามารถในการประมวลผลขอ้มลูที่มีความซบัซอ้นมากๆ 

ไดไ้ม่ดีเมื่อเทียบกับแบบจ าลองอ่ืนๆในงานวิจัยนี ้ และในแบบจ าลอง Logistic Regression ที่ใช้

จ านวนฟีเจอรเ์ท่ากบั 5 ก็ยงัใหค่้าประสิทธิภาพนอ้ยกว่าการใชจ้ านวนฟีเจอรเ์ท่ากบั 3, 7 และ 9 ซึ่ง

มีความสอดคลอ้งกบักราฟแสดง cross validation score (accuracy) ตามที่ไดแ้สดงไวก้่อนหนา้ 

(ภาพประกอบ 76) แต่ในส่วนของแบบจ าลอง XGBoost พบว่าที่ training size เท่ากบั 70% และ 

ใชจ้ านวนฟีเจอรเ์ท่ากับ 3 ใหป้ระสิทธิภาพที่ต  ่าที่สุดในการศึกษาทัง้หมด ซึ่งพบว่าฟีเจอรท์ี่ไดน้ัน้

ค่อนขา้งแตกต่างจากแบบจ าลองอื่นที่ใชจ้  านวนฟีเจอรเ์ท่ากนั (เท่ากบั 3) คือ ไม่พบว่าเลือกฟีเจอร์

ชื่อ “odor” หรือ “spore_print_color” มาใชใ้นการประมวลผล และอาจเกิดจากความแตกต่างของ

การแบ่งชดุขอ้มลูที่เกิดขึน้ในแต่ละ training size 
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ภาพประกอบ 96 ประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองโดยคดัเลือกฟีเจอรด์ว้ยวิธี RFE 
 

ส าหรับผลลัพธ์การสร้างแบบจ าลองโดยใช้ฟี เจอร์ที่ ได้จากการคัดเลือกด้วยวิ ธี                      

Chi-square นั้น ไดส้รุปประสิทธิภาพที่ได้เป็นค่า F1 score เช่นเดียวกับในเทคนิค RFE ซึ่งจาก

กราฟตามภาพประกอบ 97 สามารถแสดงผลได้ว่า แบบจ าลอง Logistic Regression ในทุกๆ 

training size และจ านวนฟีเจอรต่์างๆ ใหป้ระสิทธิภาพที่ใกลเ้คียงกันและค่อนขา้งต ่า เนื่องจาก 

Logistic regression เป็น linear model ซึ่งมีความสามารถในการประมวลผลข้อมูลที่มีความ

ซับซอ้นมากๆ ได้ไม่ดีเมื่อเทียบกับแบบจ าลองอ่ืนๆในงานวิจัยนี ้ ส่วนแบบจ าลองอ่ืนๆ พบว่าที่

จ  านวนฟีเจอรเ์ท่ากับ 3 ในทุกๆ training size นั้นใหป้ระสิทธิภาพที่ใกลเ้คียงกัน และน้อยกว่าที่

จ  านวนฟีเจอรอ่ื์นๆ 

นอกจากนีเ้มื่อเปรียบเทียบผลลพัธร์ะหว่างการสรา้งแบบจ าลองโดยใชฟี้เจอรท์ี่ไดจ้ากการ

คัดเลือกดว้ยวิธี Chi-square กับ วิธี RFE นั้นพบว่าที่จ  านวนฟีเจอรน์้อยๆ การใชเ้ทคนิค RFE มี

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ดีกว่า เนื่องจาก RFE เป็นเทคนิคคดัเลือกฟีเจอร ์ที่ค  านวณจากการ

เรียนรูใ้นการสรา้งแบบจ าลอง ในขณะที่  Chi-square เป็นเทคนิคที่คัดเลือกฟีเจอรก์่อนเข้าสู่

แบบจ าลอง 
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ภาพประกอบ 97 ประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองโดยคดัเลือกฟีเจอรด์ว้ยวิธี Chi-square 

 

ส าหรับผลลัพธ์การสร้างแบบจ าลองโดยใช้ฟี เจอร์ที่ ได้จากวิ ธี  PCA นั้น  ได้ส รุป
ประสิท ธิภาพที่ ได้เป็น ค่า F1 score เช่น เดียวกับในเทคนิคก่อนหน้า ซึ่ งจากกราฟตาม
ภาพประกอบ 98 สามารถแสดงผลได้ว่า ในภาพรวมนั้นแบบจ าลอง Logistic Regression ให้
ประสิทธิภาพที่ค่อนข้างน้อยกว่าแบบจ าลองอ่ืนๆ  เนื่องจาก Logistic regression เป็น linear 
model ซึ่งมีความสามารถในการประมวลผลขอ้มูลที่มีความซับซอ้นมากๆ ไดไ้ม่ดีเมื่อเทียบกับ
แบบจ าลองอ่ืนๆในงานวิจัยนี ้  และแบบจ าลอง Support Vector Machine ที่ ใช้จ านวน 
components เท่ากับ 9 ให้ค่า F1 score ที่มากที่สุด คือ 100% เนื่องจาก SVM ที่มี kernel เป็น 
Polynomial สามารถประมวลผลในการใชฟี้เจอรท์ี่มีมิติสงูๆ ไดดี้  

 

 

 

 

 

 

ภาพประกอบ 98 ประสิทธิภาพของแต่ละแบบจ าลองโดยการสกดัฟีเจอรด์ว้ยวิธี PCA 
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Performance metric of model with Chi-square technique
8
5
.2

5
8
5
.1

7
8
4
.9

0
8
8
.5

2
8
8

.6
7

8
8
.0

6
8
8

.9
0

8
8
.5

0
8
8
.0

4
9
0

.3
3

9
0
.0

7
9
0
.3

0
9
1
.4

8
9
1
.4

1
9
0
.7

3
9
8
.5

2
9
8
.6

2
9
8
.4

8
9
9
.9

5
9
9
.8

8
9
9
.8

8
1
0
0
.0

0
1
0
0
.0

0
1
0
0
.0

0
9
8
.6

9
9
8
.7

1
9
8
.5

6
9
9
.4

1
9
9
.6

3
9
9
.6

3
9
9
.7

3
9
9
.7

2
9
9
.7

5
9
9
.8

8
9
9
.9

7
9
9
.9

2
9
6
.6

3
9
5
.8

5
9
7
.3

3
9
8
.9

2
9
7
.8

8
9
8
.3

2
9
7
.3

4
9
8
.2

8
9
8
.2

4
9
9
.2

9
9
7
.6

3
9
8
.4

8
9
7
.3

2
9
7
.4

5
9
7
.6

2
9
8
.7

9
9
8
.9

2
9
9
.2

2
9
8
.8

7
9
9
.2

6
9
9
.2

2
9
9
.5

6
9
9
.7

8
9
9
.6

7

0

25

50

75

100

5
0
%

6
0
%

7
0
%

5
0
%

6
0
%

7
0
%

5
0
%

6
0
%

7
0
%

5
0
%

6
0
%

7
0
%

5
0
%

6
0
%

7
0
%

5
0
%

6
0
%

7
0
%

5
0
%

6
0
%

7
0
%

5
0
%

6
0
%

7
0
%

5
0
%

6
0
%

7
0
%

5
0
%

6
0
%

7
0
%

5
0
%

6
0
%

7
0
%

5
0
%

6
0
%

7
0
%

5
0
%

6
0
%

7
0
%

5
0
%

6
0
%

7
0
%

5
0
%

6
0
%

7
0
%

5
0
%

6
0
%

7
0
%

5
0
%

6
0
%

7
0
%

5
0
%

6
0
%

7
0
%

5
0
%

6
0
%

7
0
%

5
0
%

6
0
%

7
0
%

3 5 7 9 3 5 7 9 3 5 7 9 3 5 7 9 3 5 7 9

Logistic Regression Support Vector Machine Decision Tree Random Forest XGBoost

F1 score (%)

Performance metric of model with PCA technique



  120 

 โดยสามารถกลา่วโดยสรุปไดว้่า 
การคัดเลือกฟีเจอรด์ว้ยเทคนิค RFE ใชจ้ านวนฟีเจอรเ์พียง 3 ฟีเจอร ์ก็ใหค่้า F1 score 

ประมาณ 99 % ในขณะที่ เทคนิค chi-square ใช้จ านวนฟีเจอรถ์ึง 5 ฟีเจอร ์ให้ค่า F1 score 
ประมาณ 98 - 99 % สามารถกล่าวได้ว่า การคัดเลือกฟีเจอรด์้วยเทคนิค RFE สามารถค้นหา
ฟีเจอรท์ี่ส  าคัญออกมาโดยใช้จ านวนฟีเจอรน์้อยกว่าเทคนิค  chi-square และมีประสิทธิภาพที่
ใกลเ้คียงกนั 

แล ะ เมื่ อ ใช้ เท คนิ ค ก ารคั ด เลื อก ฟี เจอ ร์แล้ ว  แบบจ าล อง  Decision tree แล ะ                 
Random Forest มีประสิทธิภาพในการจ าแนกประเภทเห็ดมากที่สุด โดยเท่ากัน ที่ training size 
= 60% โดยใชจ้ านวนฟีเจอรน์อ้ยที่สดุ เพียง 3 ฟีเจอร ์โดยใชเ้ทคนิค RFE 

จากผลการวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองร่วมกบัการใชเ้ทคนิคการคดัเลือกฟีเจอร ์ส่วน
ใหญ่ให ้F1 score ประมาณ 99 % ขึน้ไป สามารถสรุปไดว้่า เทคนิคการเรียนรูข้องเครื่องสามารถ
จ าแนกประเภทของเห็ด ไดเ้ทียบเท่ามนษุยเ์ป็นอย่างนอ้ย 
 

2. ข้อเสนอแนะ 
งานวิจยันีส้ามารถน าไปพฒันา ปรบัปรุงและต่อยอด ไดด้งัต่อไปนี ้

2.1 เนื่องจากการวิจยันีใ้ชข้อ้มลูของเห็ดจากแหล่งขอ้มลูดัง้เดิมคือ เป็นเห็ดที่มีการบนัทึก

ในหนงัสือ The Audubon Society Field Guide to North American Mushrooms (1981) ซึ่งเป็น

เห็ดที่พบในฝ่ังอเมริกาเหนือ ซึ่งอาจแตกต่างกบัเห็ดภายในประเทศไทย ดงันัน้การศึกษาครัง้ถดัไป

จึงควรมีการเก็บขอ้มลูของเห็ดที่พบภายในประเทศไทยเพิ่มเติม 

2.2 การศึกษาครั้งถัดไปอาจน า รูปภาพมาใช้ในการประมวลผลภาพ  ( Image 

processing) เพื่อใชใ้นการจ าแนกประเภทเห็ด ร่วมกบัการใชแ้บบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม 

(Neural Network) หรือเทคนิคการเรียนรูเ้ชิงลกึ (Deep learning techniques) 

2.3 การศกึษาครัง้ถดัไปควรมีการแบ่งชุดขอ้มลูโดยใชเ้ทคนิคอ่ืนๆ ที่ท าใหส้ามารถควบคมุ

สดัสว่นขอ้มลูในแต่ละฟีเจอรใ์หเ้ท่ากนั ในแต่ละ training size เพื่อสามารถตรวจสอบสมมติฐาน

ว่าเมื่อ training size เพิ่มขึน้ แบบจ าลองมีประสิทธิภาพดีขึน้ 

2.4 การศกึษาครัง้ถดัไปควรมีการศึกษาแบบจ าลองอื่นๆ เพิ่มเติม ไดแ้ก่  k-nearest 

neighbors, Naïve Bayes, VotingClassifier  หรือ AutoSklearnClassifier (แบบจ าลองที่มีการ

ปรบัจนูหาแบบจ าลองและ hyperparameter ที่เหมาะสมอย่างอตัโนมติั)
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