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บทคัดย่อ 

 
 ปัญหาสำคัญในการผลิตทุเรียนคือการระบาดของโรค โดยเฉพาะโรครากเน่าโคนเน่าของต้นทุเรียน
เป็นโรคที่สำคัญที่สุด เนื่องจากโรคนี้สามารถทำให้ต้นทุเรียนที่โตเต็มที่และให้ผลผลิตยืนต้นตายได้ ปัญหาที่
กล่าวมาข้างต้นนั้นจำเป็นเร่งด่วนในการหาทางช่วยเหลือ การวิจัยนี้จึงมีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาโมเดลการ
จำแนกโรครากเน่าโคนเน่าของต้นทุเรียนโดยใช้อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจภายใต้กระบวนการเรียนรู้ของ
เครื่อง จากข้อมูลเกษตรกร 50 ราย ในตำบลนาสัก อำเภอสวี จังหวัดชุมพร โดยมีข้อมูลตัวอย่างสำหรับ
เรียนรู้จำนวน 500 รายการ แบ่งออกเป็นสองกลุ่ม ได้แก่ รายการที่เป็นโรครากเน่าโคนเน่าจำนวน 150 
รายการ และรายการปกติจำนวน 350 รายการ ซึ่งถูกเรียกว่า คลาส 1 และคลาส 0 ตามลำดับ สมดุลข้อมูล
ด ้วยว ิธีการส ังเคราะห ์ข ้อม ูลเพิ ่ม  (Synthetic Minority Oversampling Technique: SMOTE) และ
กระบวนการเรียนรู้ของเครื ่องด้วยอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree: DT) ในการจำแนกข้อมูล 
พบว่า มีความถูกต้อง 99.33 % ซึ่งมีประสิทธิภาพสูงสุด เมื่อเปรียบเทียบความถูกต้องกับอัลกอริทึมแรนด
อมฟอเรสต์ (Random Forest: RF) อัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine: 
SVM) และอัลกอริทึมเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด (K-Nearest Neighbors: KNN) ที่มีความแม่นยำเป็น 95.33 % 
93.66 % และ 91.33 % ตามลำดับ และค้นพบว่า ลักษณะอาการโรครากเน่าโคนเน่าที่มีประสิทธิภาพ
จำแนกว่าเป็นโรครากเน่าโคนเน่า 3 ลักษณะแรก คือ เนื้อไม้สีน้ำตาล แผลเน่าลุกลามไว และกลิ่นหืนในส่วน
ที่เน่า 
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Abstract 
 

An essential problem in durian production is the outbreak of disease, especially root 
rot; stem rot of durian is the most critical disease. Due to this disease, mature and fruiting 
durian trees can die. The problems mentioned above must be urgently needed to find a 
way to help. This research aims to develop a model for the classification of root rot and 
stem rot disease of durian trees using a decision tree algorithm under the machine learning 
process. The data set originated from 50 agricultural people in Chumphon province, totaling 
500 items. The datasets were divided into two groups: the first group, 150 items of root and 
stem rot disease of durian trees, referred to as class 1. The second group, the usual 350 
items, referred to class 0. Before learning with decision tree algorithms, the data were 
balanced using Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE). Decision Tree 
Algorithm (DT) used to classify the data was found to have an accuracy of 99.33 %, and 
accuracy comparisons were made with the Support Vector Machine (SVM), Random Forest 
(RF), and K-Nearest Neighbor algorithm (KNN) at 95.33 %, 93.66 %, and 91.33 %, respectively. 
Discovered that the characteristics of root rot disease durian tree root rot that is effective 
for classification have three characteristics, namely brown wood, fast gangrene, and there 
is a rancid smell in the rotten part. 

 
Keywords:  Machine Learning, Decision Tree Algorithm, Root and Stem rot disease of durian, SMOTE 

 
1. บทนำ 
 ทุเรียนได้ชื่อว่าเป็น “ราชาแห่งผลไม้” [1] และเป็นผลไม้ที่สำคัญทางเศรษฐกิจของประเทศ มีการ
ปลูกในทุกภูมิภาคของประเทศไทย [2] โดยแหล่งปลูกที่สำคัญอยู่ที่ภาคตะวันออกและภาคใต้ นอกจาก
บริโภคภายในประเทศแล้วยังมีการส่งออกไปยังต่างประเทศ เช่น จีน ฮ่องกง สหรัฐอเมริกา เป็นต้น ซึ่ง
ปัญหาของการผลิตทุเรียนที่สำคัญ คือการระบาดของโรคโดยเฉพาะโรครากเน่าโคนเน่าของต้นทุเรียนถือ
เป็นโรคที่สำคัญ เนื่องจากเป็นโรคที่ทำให้ต้นทุเรียนที่เจริญเติบโต  และให้ผลผลิตแล้วยืนต้นตาย โดยมี
ลักษณะอาการส่วนบนของต้นทุเรียนที่เป็นโรครากเน่าโคนเน่ามีใบด้านสลด และไม่เป็นมัน สีใบเริ่มเหลือง
และร่วง เปลือกที่บริเวณโคนมีสีน้ำตาล และอาจมีโคนเน่า [3] ต้นที่เริ่มเป็นโรคสามารถสังเกตได้ยาก จาก
ปัญหาที่กล่าวมาผู้วิจัยเล็งเห็นความสำคัญของปัญหาดังกล่าวจึงได้คิดค้นหาวิธีช่วยป้องกัน  และบรรเทา
ปัญหานี้ ด้วยการพัฒนาโมเดลสำหรับการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) เพื่อจำแนกคุณลักษณะ
โรครากเน่าโคนเน่าของต้นทุเรียน ซึ่งสามารถพัฒนาในรูปแบบแอปพลิเคชันบนระบบอินเทอร์เน็ต [4] ใน
ลำดับถัดไปได้ และจากการศึกษาที่ผ่านมาพบว่ามีงานวิจัยการจำแนกข้อมูลด้วยต้นไม้ตัดสินใจ (Decision 
Tree: DT) เกี่ยวกับโรคในมนุษย์ อาทิเช่น โรคเบาหวาน [5] ไทรอยด์ [6] สถานะทารกในครรภ์ [7] เป็น
จำนวนมาก แต่ประเทศไทยมีอีกส่วนที่เป็นตัวขับเคลื่อนประเทศนั่นก็คือการเกษตร ซึ่งประสบกับปัญหา
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หลากหลายรูปแบบและรอการแก้ไข ปัญหาบางปัญหายังมีข้อมูลปริมาณที่น้อยอาจไม่เพียงพอต่อการเรียนรู้
ด้วยปัญญาประดิษฐ์ อันเป็นช่องทางที่สามารถเข้ามาช่วยแก้ปัญหาด้านการเกษตรได้จึงเป็นที่มาของการ
วิจัยในครั้งนี ้
 งานวิจัยนี้จึงมีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาโมเดลการจำแนกโรครากเน่าโคนเน่าของต้นทุเรียนด้วย
อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจภายใต้สมมติฐานการเพิ่มข้อมูลกลุ่มน้อยมีผลต่อประสิทธิภาพของการจำแนกโรค
รากเน่าโคนเน่าของต้นทุเรียนด้วยอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ ตามที่อัจฉรา สุมังเกษตร และคณะ [8] ได้
พัฒนาระบบผู้เชี่ยวชาญที่สามารถจำแนกสมุนไพรด้วยเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจทีม่ีความแม่นยำในการจำแนก 
88.00 % และ Somvanshi และคณะ [9] ได้กล่าวไว้ว่า ต้นไม้ตัดสินใจทำงานอย่างมีประสิทธิภาพกับข้อมูล
ที่ไม่ต่อเนื่อง ซึ่งมีความสอดคล้องกับการวิจัยนี้ ในการวิจัยครั้งนี้ใช้ข้อมูลจากเกษตรกรในตำบลนาสกั อำเภอ
สวี จังหวัดชุมพร จำนวน 50 ราย มีจำนวนรายการคุณลักษณะโรครากเน่าโคนเน่าของต้นทุเรียนจำนวน 
150 รายการ และรายการอาการปกติของต้นทุเรียนจำนวน 350 รายการ ถูกแบ่งออกเป็น 2 คลาส คือ 
คลาส 1 และคลาส 0 ตามลำดับ เมื่อพิจารณาข้อมูลทั้งสองคลาสเกิดความไม่สมดุลเนื่องจากคลาส 0 มี
จำนวนมากกว่าหน่ึงเท่า จึงใช้เทคนิคการปรับเพิ่มข้อมูลแบบสุ่มโดยวิธีการสังเคราะห์ข้อมูลเพิ่ม (Synthetic 
Minority Oversampling Technique: SMOTE) สำหรับคลาส 1 ได้ข้อมูลใหม่เพิ่มขึ้นอีก 50% ทำการเพิ่ม
เฉพาะในข้อมูลทดสอบเท่านั้น นับว่าเป็นการเพิ่มประสิทธิภาพการเรียนรู้ของเครื่อง [10] จึงทำให้ข้อมูล
ตัวอย่างเพิ่มรวมเป็นข้อมูลทั้งสิ้น 575 รายการ แล้วนำข้อมูลชุดดังกล่าวสร้างโมเดลสำหรับจำแนกด้วย
อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจที่มีความถูกต้อง 99.33 % เมื่อเทียบกับ อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรสต์ (Random 
Forest: RF) อัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machines: SVM) และอัลกอริทึม
เพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด (K-Nearest Neighbors: KNN) ที่มีความถูกต้องตามลำดับ ดังนี้ 95.33% 93.66% 
และ 91.33% และค้นพบว่า ลักษณะอาการโรครากเน่าโคนเน่าที่มีประสิทธิภาพจำแนกว่าเป็นโรครากเน่า
โคนเน่า 3 ลักษณะ คือ  เนื้อไม้สีน้ำตาล แผลเน่าลุกลามไว และกลิ่นหืนในส่วนท่ีเน่า ตามลำดับ 
 งานวิจัยนีถู้กแบ่งออกเป็นส่วน ๆ ดังนี้ ส่วนแรก บทนำท่ีกล่าวถึงที่มาและปัญหางานวิจัย ส่วนที่สอง
วิธีการทดลอง ส่วนท่ีสามผลการทดลองและวิจารณ์ ส่วนสุดท้าย คือการสรุปผลการทดลอง  

 
2.  วิธีการทดลอง 
 การวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาโมเดลสำหรับการเรียนรู้ของเครื่องเพื่อจำแนกโรครากเน่าโคน
เน่าของต้นทุเรียน โดยมีขั้นตอนดำเนินการและทำการทดลองดังนี้ 

 
2.1 ชุดข้อมูล 
 การวิจัยนี้ใช้ข้อมูลคุณลักษณะอาการโรครากเน่าโคนเน่าของต้นทุเรียนจากเกษตรกรในตำบลนาสัก 
อำเภอสวี จังหวัดชุมพร จำนวน 50 ราย โดยมีจำนวนรายการคุณลักษณะโรครากเน่าโคนเน่าและต้นทุเรียน
ปกติทั้งสิ้นจำนวน 500 รายการ โดยบันทึกผ่านระบบออนไลน์ทางอินเทอร์เน็ต แบ่งเป็นข้อมูลของโรคราก
เน่าโคนเน่า จำนวน 150 รายการ และรายการข้อมูลต้นทุเรียนที่ไม่ได้เป็นโรครากเน่าโคนเน่าจำนวน 350 
รายการ รวมเป็น 500 รายการ ดังแสดงในรูปที่ 1 โดยคุณลักษณะโรครากเน่าโคนเน่าของต้นทุเรียน
ประกอบไปด้วยหลายคุณลักษณะพร้อมทั ้งนิยามความหมายให้แต่ละคุณลักษณะแทนด้วยอักษร
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ภาษาอังกฤษ ดังแสดงในที่ตารางที่ 1 โดยกำหนดให้ข้อมูลถูกแบ่งออกเป็นสองคลาส คือคลาสโรครากเน่า
โคนเน่าแทนด้วยคลาส 1 และคลาสปกติแทนด้วยคลาส 0  

 
 

 
 
 
 
 

 
 

รูปที่ 1. ชุดข้อมูลคุณลักษณะอาการโรครากเน่าโคนเน่าของต้นทุเรียนที่ถูกแปลงข้อมูล 
 

ตารางที่ 1. สัญลักษณแ์ทนคุณลักษณะอาการของโรครากเน่าโคนเน่าของต้นทุเรียน 
สัญลักษณ ์ ความหมาย สัญลักษณ ์ ความหมาย 

A ใบอ่อนเหี่ยวเหลือง G ถากเปลือกพบเปลือกเน่า 
B มีจุดแผลสีน้ำตาลอ่อนฉ่ำ H กลิ่นหืนในส่วนที่เน่า 
C แผลเน่าลุกลามไว I มอดเจาะ 
D เส้นใบสีน้ำตาล J เนื้อไม้สีน้ำตาล 
E จุดฉ่ำน้ำสีนำตาล K ใบสีน้ำตาลดำ 
F น้ำเยิ้มออกในช่วงเช้า L ยืนต้นตาย 

 
2.2 วิธีสุ่มเพ่ิมข้อมูลแบบ SMOTE 
 เทคนิคการปรับเพิ่มข้อมูลด้วยวิธีสุ่มแบบ SMOTE จัดการความไม่สมดุลของข้อมูล (Imbalanced 
data) ที่มีปริมาณแตกต่างกัน ข้อมูลในการทดลองครั้งมีข้อมูลคลาส 1 เพียง 150 รายการ ส่วนคลาส 0 มี
จำนวน 350 รายการ แตกต่างกันหนึ่งเท่า ซึ่งมีผลต่อประสิทธิภาพในการจำแนกข้อมูล วิธี SMOTE เพิ่ม
จำนวนข้อมูลในคลาสที่มีปริมาณน้อย โดยการสุ่มค่าข้อมูลขึ้นมา 1 รายการจากกลุ่มคลาส 1 หลังจากนั้น
พิจารณาค่าข้อมูลเพื่อนบ้านใกล้สุด k ค่า แล้วคำนวณหาระยะห่างระหว่างค่าที่สุ่มกับข้อมูลเพื่อนบ้านใกล้
สุดแต่ละค่า เพื่อหาค่าระยะห่างที่น้อยที่สุดระหว่างค่าข้อมูลที่สุ่มกับค่าข้อมูลใกล้เคียงตัวที่มีระยะห่างน้อย
สุด [11] นำเสนอโดย Chawla และคณะ ทำการเปรียบเทียบวิธีการสุ่มตัวอย่างเพิ่มข้อมูลเดิมอย่างสุ่ม 
(Random Over-sampling: ROS) และSMOTE ใช้กับการจำแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ
สำหรับชุดข้อมูลผลการตรวจเต้านม ซึ่งเป็นข้อมูลที่ไม่สมดุล ผลการทดลองพบว่าความถูกต้องในการทำนาย
ของข้อมูลกลุ่มน้อยโดยวิธี ROS น้อยกว่าวิธี SMOTE ปัจจุบัน SMOTE ได้รับความนิยม และถูกปรับปรุงให้
มีประสิทธิภาพขึ้นโดยการใช้วิธีระยะทาง Minkowski ที่ถ่วงน้ำหนักสำหรับนิยามเพื่อนบ้านใกล้เคียง วิธีนี้
นิยามเพื่อนบ้านใกล้เคียงที่ดีที่สุดได้เพราะมีการจัดลำดับความสำคัญของคุณลักษณะที่เกี่ยวข้องกับการ
จำแนก นำเสนอโดย Maldonado และคณะ [12] 
 

 A B C … L class 
1 1 0 1 0 1 1 
2 1 1 0 1 1 1 
3 1 1 1 1 1 1 

…. 
499 0 0 1 0 0 0 
500 0 0 0 0 0 0 
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สมการที่ (1)  ใช้เพื่อสร้างตัวอย่างใหม่ 
 

                                                         𝑥′ = 𝑥 + 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) ∗ |𝑥 − 𝑥𝑘|                                                         (1) 
 

เมื่อ  
𝑥′     แทน ข้อมูลที่สังเคราะห์ขึ้นมาใหม่ 

 𝑥       แทน  ข้อมูลเดิมที่สุ่มมา 
rand (0, 1) แทน  ตัวเลขสุ่มระหว่าง 0 ถึง 1 
𝑥𝑘      แทน  ข้อมูลที่เป็นเพื่อนบ้านของ 𝑥 

 
ตัวอย่างการเพิ่มข้อมูลกลุ่มน้อยด้วยวิธี SMOTE แสดงดังตารางที่ 2 พิจารณาข้อมูล (6,4) และให้ 

(4,3) เป็นเพื่อนบ้านใกล้สุด ข้อมูล (6,4) คือข้อมูลที่สุ่มมาจากกลุ่มน้อยเพื่อนำมาใช้หาเพื่อนบ้านใกล้สุด 
ข้อมูล (4,3) คือหน่ึงในเพื่อนบ้านใกล้สุด 

 
ตารางที่ 2. ตัวอย่างสร้างชุดข้อมูลใหม่ด้วยวิธี SMOTE 

ขั้นตอนวิธีดำเนินการสุม่เพิ่มกลุ่มตัวอย่างแบบวิธี SMOTE 
Start 
       𝑫𝑺𝟏𝟏 = 𝟔, 𝑫𝑺𝟏𝟐 = 𝟒 
       𝑫𝑺𝟏𝟏 − 𝑫𝑺𝟏𝟐 =  −𝟐 
       𝑫𝑺𝟐𝟏 = 𝟒, 𝑫𝑺𝟐𝟐 = 𝟑 
       𝑫𝑺𝟐𝟏 − 𝑫𝑺𝟐𝟐 =  −𝟏 

The new samples will be generated as 
          (𝑫𝑺𝟏′, 𝑫𝑺𝟐′ = (𝟔, 𝟒) + 𝒓𝒂𝒏𝒅(𝟎 − 𝟏) ∗ (−𝟐, −𝟏) 

     and(0-1)generates a random  number between 0 and 1. 
End 

 
2.3 ขั้นตอนการดำเนินการ 

ขั้นตอนวิธีดำเนินการตามหลักวงจรชีวิตการเรียนรู ้ของเครื ่อง และเพื่อให้การอธิบายวิธ ีการ
ดำเนินการวิจัยให้เข้าใจง่าย ผู้วิจัยได้ออกแบบวิธีดำเนินการวิจัยดังแสดงในรูปที่ 2 โดยมีรายละเอียดของ
ขั้นตอนดังต่อไปนี ้
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รูปที่ 2. ขั้นตอนวธิีดำเนินการ 
 

2.3.1 การเก็บและรวบรวมข้อมูล (Data collection) 
ผู้วิจัยสร้างแบบเก็บข้อมูลในรูปแบบ Google Form เพื่อให้เกษตรกรทำการบันทึกอาการโรคราก

เน่าโคนเน่าของต้นทุเรียน ถ้าปรากฏคุณลักษณะอาการต่าง ๆ ให้บันทึกเป็นค่า “ม”ี ถ้าไม่ปรากฏให้บันทึก
เป็นค่า “ไม่มี” โดยเก็บข้อมูลจากต้นทุเรียนทีเ่ป็นโรครากเน่าโคนเน่า และต้นทุเรียนปกติ 

 
2.3.2 การเตรียมข้อมูล (Data preparation) 
ขั้นตอนนี้เป็นการเตรียมข้อมูลให้สะอาดและมีความสมบูรณ์เพื่อนำไปใช้กับโมเดลสำหรับจำแนก  

[13] ซึ่งส่งผลต่อความแม่นยำ [14] มีขั้นตอนดังนี ้
ขั้นตอนแรก เริ่มต้นด้วยการวิเคราะห์เพื่อพิจารณาเลือกคุณลักษณะของอาการโรครากเน่าโคนเน่า

ของต้นทุเรียนที่เป็นอาการสังเกตได้ว่าจะเป็นโรครากเน่าโคนเน่า พบว่ามีคุณลักษณะยืนต้นตายไม่ใช่อาการ
ที่ใช้สังเกตการเกิดโรคแต่กลับเป็นผลที่เกิดจากโรค ดังนั้นคุณลักษณะอาการยืนต้นตายจึงไม่ถูกนำไปใช้ใน
ครั้งนี้ทำให้คุณลักษณะอาการที่ถูกนำไปใช้ประกอบไปด้วย ใบอ่อนเหี่ยวเหลือง มีจุดแผลสีน้ำตาลอ่อนฉ่ำ 
ใบสีน้ำตาลดำ แผลเน่าลุกลามไว จุดฉ่ำน้ำสีนำตาล  น้ำเยิ้มออกในช่วงเช้า ถากเปลือกพบเปลือกเน่า กลิ่น
หืนในส่วนท่ีเน่า มอดเจาะ เนื้อไม้สีน้ำตาล และเส้นใบสีน้ำตาล 

ขั้นตอนที่สอง การแปลงข้อมูล เนื่องจากข้อมูลปฐมภูมิไม่เหมาะต่อการเรียนรู้ของโมเดลจึงทำการ
แปลงข้อมูลให้อยู่ในรูปแบบท่ีเหมาะสมดังแสดงในรูปที่ 3 
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รูปที่ 3. การแปลงข้อมูลปฐมภูม ิ

 
ขั้นตอนที่สาม ทำการแบ่งข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน ส่วนแรกไว้สำหรับสอนเครื่อง และส่วนที่สองไว้

สำหรับทดสอบความถูกต้องของการจำแนก การจำแนกข้อมูลจะเกิดความแม่นยำถ้าข้อมูลที่นำมาใช้สอนมี
โดเมนท่ีชัดเจน และมีความพอดีกับโมเดลที่ใช้เรียนรู้จึงทำให้เกิดมีการแยกข้อมูล [15]-[16]  ในการวิจัยครั้ง
นี้ได้ใช้หลักการขั้นตอนวิธี QUEST (Quick, Unbiased, Efficient, Statistical Tree) สำหรับการจำแนก
โครงสร้างต้นไม้ [17] กฎการแยกในขั้นตอนวิธีนี้มีสมมติฐานว่าตัวแปรเป้าหมายเป็นตัวแปรต่อเนื่อง และ
สามารถหลีกเลี่ยงอคติที่อาจเกิดขึ้น ซึ่งเหมาะสำหรับตัวแปรหลายหมวดหมู่ [18]  ผลการแบ่งขอ้มูลได้เป็น 
2 ส่วน โดยส่วนแรกคิดเป็น 80% แบ่งไว้สำหรับใช้สอนเครื่อง และส่วนที่สองคิดเป็น 20% จากข้อมูล
ทั้งหมด แบ่งไว้สำหรับการทดสอบความแม่นยำของเครื่องเรียนรู้ 

ขั้นตอนท่ีสี่ การเพิ่มจำนวนข้อมูลให้เกิดความสมดุลระหว่างสองคลาสที่ใช้เรียนรู้ของเครื่อง สำหรับ
งานวิจัยนี้คลาส 1 หรือคลาสที่เป็นโรครากเน่าโคนเน่ามีจำนวนข้อมูลที่น้อยกว่าคลาส 0 หรือคลาสปกติถึง
หนึ่งเท่าตัว จึงทำการเพิ่มจำนวนข้อมูลตัวอย่างในกลุ่มน้อยด้วยวิธี SMOTE หลังจากดำเนินการได้ข้อมูล
ตัวอย่างใหม่ในคลาส 0 เพิ ่มขึ ้น 75 รายการ คิดเป็น 50% โดยในการวิจัยนี้ทำการเพิ่มสัดส่วนสุ่มเพิ่ม
ตัวอย่างเป็น 10%, 20%, 30% และ 50% ตามลำดับ ผลปรากฏว่าการเพิ่มสดัสว่นสุ่มกลุ่มตวัอย่างในข้อมลู
ส่วนน้อยที่เพ่ิมขึ้นทำให้การเรียนรู้ของเครื่องกับคลาสที่มีข้อมูลน้อยมีประสิทธิภาพในการจำแนกกลุ่มข้อมูล
น้อยได้ดีขึ้น [19] ดังนั้นจึงเลือกเพิ่มจำนวนข้อมูลกลุ่มน้อย 50% ดังแสดงในตารางที ่3  

 
ตารางที่ 3. รายการชุดข้อมูลก่อนและหลังการเพิ่มด้วยวิธี SMOTE 

คลาส ข้อมูลตั้งต้น ข้อมูลที่ผ่าน SMOTE รวม 

0 150 75 225 

1 350 0 350 

รวมทั้งสิ้น 575 
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2.3.3 สร้างโมเดล (Model) 
การทดลองครั้งนี้ใช้อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจสำหรับจำแนกข้อมูล โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

การจำแนกกับอัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรสต์ และอัลกอริทึมเพื่อนบ้านที่
ใกล้ที่สุด ท้ัง 4 อัลกอริทึมจัดอยู่ในวิธีการจำแนกข้อมูล โดยขั้นตอนการสร้างต้นไม้ตัดสินใจ [20] มีดังนี้  

1. เลือกแอตทริบิวต์ที่เหมาะสมเป็นโหนดรากจากแอตทริบิวต์ทั้งหมด ซึ่งแอตทริบิวต์ที่นำมาเป็น 
โหนดรากต้องมีความสัมพันธ์กับคลาสมากที่สุดโดยให้ดูจากค่า อินฟอร์เมชันเกน (Information gain) ที่มี
ค่ามากที่สุดของแต่ละแอตทริบิวต์ ดังแสดงในสมการที่ (2) แต่ก่อนจะทราบค่าอินฟอร์เมชันเกนต้องทำการ
นิยามค่า เอนโทรปี (Entropy) ตามสมการที่ (3) ก่อน 

 
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴) = 𝐸(𝑆) − ∑

|𝑆𝑣|

|𝑆|
𝐸(𝑆𝑣)𝑣=𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒(𝐴)                                             (2) 

 
เมื่อ 
 S  = ตัวอย่างที่ประกอบด้วยชุดข้อของตัวแปรต้นและตัวแปรตามหลาย ๆ กรณี 
 E  = เอนโทรปีของตัวอย่างสามารถคำนวณโดยใช้สมการที่ (3)  
 A  = ตัวแปรต้นท่ีพิจารณา 
 value (A) =  เซตของค่าของ A ที่เป็นไปได้ 
 Sv  =      ตัวอย่างที่ A มีค่า v ทั้งหมด 
 

                                     𝐸(𝑆) =  − ∑ 𝑝𝑠(𝑗)𝑙𝑜𝑔2 𝑝𝑠(𝑗)𝑛
𝑗=1                                                (3) 

 
เมื่อ 
 S  =       ตัวอย่างที่ประกอบด้วยชุดข้อของตัวแปรต้นและตัวแปรตามหลาย ๆ กรณี 
 ps(j)  =   อัตราส่วนของกรณีใน S ที่ตัวแปรตามหรือผลลัพธ์มีค่า j 

 
2. พิจารณาค่าแอตทริบิวต์ที่เลือกเป็นโหนดราก เพื่อหาความบริสุทธิ์ของค่าในแอตทริบิวต์ และถ้า

แอตทริบิวต์ใดมีความบริสุทธ์ิแล้วไม่ต้องแตกกิ่งต้นไม้ ซึ่งโหนดนั้นเรียกว่าโหนดใบ โดยค่าบริสุทธิ์ คือค่าที่มี
คำเฉลยเดียวไม่มีคำเฉลยอื่นปะปน 

3. สำหรับแอตทริบิวต์ที่ไม่บริสุทธิ์ให้ทำการแยกกิ่งต้นไม้พร้อมสร้างโหนดลำดับถัดไป โดยการวน
กลับไปทำตามขั้นท่ีหนึ่งจนกว่าค่าแต่ละแอตทริบิวตแ์ตกกิ่งเป็นโหนดใบและมีค่าบริสุทธ์ิ 

การวิจัยนี้ทำกระบวนการเรียนรู ้ของเครื ่องด้วยอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ โดยแบ่งการเรียนรู้
ออกเป็น 3 แบบ คือ 

แบบท่ี 1 ใช้ข้อมูลที่ไม่มีการเพิ่มกลุ่มตัวอย่างด้วยวิธี SMOTE สำหรับการเรียนรู้ของเครื่อง 
แบบท่ี 2 ใช้ข้อมูลที่มีการเพิ่มกลุ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยด้วย SMOTE สำหรับการเรียนรู้ของเครื่อง 
แบบท่ี 3 ใช้ข้อมูลที่มีการเพิ่มกลุ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยด้วย SMOTE สำหรับการเรียนรู้ของเครื่องด้วย

อัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรสต์ และอัลกอริทึมเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด เพื่อ
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มาเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับการเรียนรู้ของเครื่องด้วยอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ โดยผลการทดลองถูก
นำเสนอในหัวข้อถัดไป 

 
2.3.4 การประเมินประสิทธิภาพ (Evaluation model) 
การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลสำหรับการวิจัยใช้เครื่องมือที่ชื่อว่าตาราง Confusion matrix 

ประเมินผลลัพธ์ของการทำนายสำหรับกระบวนการเรียนรู้ของเครื่อง ซึ่งมีแนวคิดจากการวัดว่าสิ่งที่โมเดล
ทำนายกับสิ่งที ่เกิดขึ ้นจริงมีสัดส่วนเป็นอย่างไร  [21] ตารางที่ 4 คือตาราง Confusion matrix  มีการ
ประยุกต์ใช้วัดประสิทธิภาพของโมเดลกันอย่างแพร่หลาย อาทิเช่น การจำแนกผู้สมัครที่ลังเลในการตัดสนิใจ
ศึกษาต่อเพื่อสร้างกลยุทธ์สนับสนุนการตัดสินใจให้เข้าศึกษาต่อ กรณีศึกษามหาวิทยาลัยราชภัฏจันทรเกษม 
[22] ที่มีความแม่นยำในการจำแนกถึง 95.85 % โดยใช้เครื่องมือ Confusion matrix ในการประเมินความ
แม่นยำ 

 
ตารางที่ 4. Confusion matrix 

 Actually Positive 
(1) 

Actually Negative 
(0) 

Predicted Positive 
(1) 

True Positives 
(TPs) 

False Positives 
(FPs) 

Predicted Negative 
(0) 

False Negatives 
(FNs) 

True Negatives 
(TNs) 

 
โดย Confusion matrix คำนวณประสิทธิภาพการทำนายของโมเดลในรูปแบบค่าต่าง ๆ ดังนี้ 
 1. ค่าความถูกต้อง (Accuracy) คือ ความถูกต้องทีท่ำนายได้ตรงกับสิ่งท่ีเกิดขึ้น ด้วยสมการที่ (4) 

                                    𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃𝑠+𝑇𝑁𝑠

𝑇𝑃𝑠+𝑇𝑁𝑠+𝐹𝑃𝑠+𝐹𝑁𝑠
                                                        (4) 

 
 2. ค่าความแม่นยำ (Precision) คือ ความแม่นยำที่ทำนายว่าใช่แล้วถูกต้องมากแค่ไหน ในการ
ทำนายว่าใช่ทั้งหมด สามารถคำนวณได้จากสมการที่ (5) 

                                                   𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃𝑠

𝑇𝑃𝑠+𝐹𝑃𝑠
                                                                  (5) 

 
3. ค่าความระลึก (Recall) คือ ค่าความไวต่อการทำนายว่าใช่แล้วถูกต้องแค่ไหน ในผลของจริงที่ใช่

ทั้งหมดสามารถคำนวณได้จากสมการที่ (6) 
                                                   𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  

𝑇𝑃𝑠

𝑇𝑃𝑠+𝐹𝑁𝑠
                                                                    (6) 
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 4. ค่าเฉลี่ยฮาร์โมนิกของความแม่นยำ (F1 score) คือ ค่าเฉลี่ยระหว่าง Precision และ Recall 
แบบค่าเฉลี่ย (Harmonic mean) ของการสร้าง F1 เป็นการวัดความสามารถของโมเดล ดังสมการที่ (7) 
 

                                             𝐹1 = 2 × 
(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
                                                          (7) 

 

การวิจัยนี้ได้นำตาราง Confusion matrix มาใช้วัดประสิทธิภาพผลการทำนายของโมเดลต้นไม้
ตัดสินใจทั้งแบบก่อนและหลังที่มีการปรับเพิ่มกลุ่มตัวอย่างด้วย SMOTE และยังใช้กับโมเดลการเรียนรู้ด้วย
อัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรสต์ และอัลกอริทึมเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด เพื่อ
นำประสิทธิภาพมาเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ ซึ่งผลการประเมินถูกนำเสนอในหัวข้อถัดไป 

 
3. ผลการทดลองและวิจารณ์ 
3.1 ผลการทดลอง 

การวิจัยครั ้งนี ้มีวัตถุประสงค์เพื ่อสร้างโมเดลจำแนกโรครากเน่าโคนเน่าของต้นทุเรียนภายใต้
กระบวนการเรียนรู้ของเครื่อง มีผลดำเนินการ ดังนี้ 

แบบที่ 1 ใช้ข้อมูลที่ไม่มีการเพิ่มกลุ่มตัวอย่างด้วยวิธี SMOTE สำหรับการเรียนรู้ของเครื่องด้วย
อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ โดยทำการทดลองทั้งหมด 3 รอบ ซึ่งมีประสิทธิภาพการจำแนกข้อมูลก่อนเพิ่ม
กลุ่มข้อมูลตัวอย่างกลุ่มน้อย (คลาส 1) จากการวัดประสิทธิภาพด้วยเครื่องมือ Confusion matrix  คิดเป็น
ค่าเฉลี่ยดังนี้ ค่าความถูกต้อง 97.33 % ค่าความแม่นยำ 97.66 % ค่าความระลึก 99.00 % และค่าเฉลี่ย
ฮาร์โมนิกของความแม่นยำ 98.33 % ดังแสดงในตารางที่ 5 

 
ตารางที่ 5. ประสิทธิภาพการจำแนกข้อมูลที่ไม่มีการเพิ่มกลุ่มตัวอย่างด้วยวิธี SMOTE ด้วยอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ 

มิติการประเมินประสิทธิภาพ (%) รอบที่ 1 รอบที่ 2 รอบที่ 3 ค่าเฉลี่ย 
ค่าความถูกต้อง 97.00 98.00 97.00 97.33  
ค่าความแม่นยำ 97.00 98.00 98.00 97.66  
ค่าความระลึก 99.00 99.00 99.00 99.00 
ค่าเฉลี่ยฮาร์โมนิกของความแม่นยำ 98.00 99.00 98.00 98.33 

 
 แบบที่ 2 ใช้ข้อมูลที่มีการเพิ่มกลุ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยด้วยวิธี SMOTE สำหรับการเรียนรู้ของเครื่อง 
โดยเพิ่มในส่วนข้อมูลสำหรับกระบวนการเรียนรู ้ของเครื ่อง แล้วทำการทดลองทั้งหมด 3 รอบ ซึ่งมี
ประสิทธิภาพการจำแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจหลังเพิ่มกลุ่มข้อมูลตัวอย่างกลุ่มน้อย (คลาส 1) 
จากการวัดประสิทธิภาพด้วยเครื่องมือ Confusion matrix  คิดเป็นค่าเฉลี่ยดังนี้ ค่าความถูกต้อง 99.33 % 
ค่าความแม่นยำ 98.33 % ค่าความระลึก 100.00% และค่าเฉลี่ยฮาร์โมนิกของความแม่นยำ 98.66 % ดัง
แสดงในตารางที่ 6 
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ตารางที่ 6. ประสิทธิภาพการจำแนกข้อมูลที่มีการเพิ่มกลุ่มตัวอย่างด้วยวิธี SMOTE ด้วยอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ 
มิติการประเมินประสิทธิภาพ (%) รอบที่ 1 รอบที่ 2 รอบที่ 3 ค่าเฉลี่ย 
ค่าความถูกต้อง 99.00 99.00  100.00 99.33 
ค่าความแม่นยำ 98.00 98.00 99.00 98.33 
ค่าความระลึก 100.00 100.00 100.00 100.00 
ค่าเฉลี่ยฮาร์โมนิกของความแม่นยำ 98.00 98.00 99.00 98.66 

 
แบบที่ 3 ใช้ข้อมูลที่มีการเพิ่มกลุ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยด้วย SMOTE สำหรับสอนเครื่องเรียนรู้ด้วย

อัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรสต์ และอัลกอริทึมเพื่อนบ้านท่ีใกล้ที่สุด โดย
ทุกอัลกอริทึมดำเนินการประมวลผลจำนวน 3 รอบ โดยใช้ข้อมูลชุดเดียวกันกับการทดลองแบบที่ 2 เพื่อมา
เปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนกหลังจากเรียนรู้ด้วยอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจ จากการวัดประสิทธิภาพ
ด้วยเครื่องมือ Confusion matrix  ได้ผลค่าความถูกต้องเฉลี่ยดังนี้ การจำแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึมต้นไม้
ตัดสินใจมีค่าความถูกต้องเฉลี่ยเท่ากับ 99.33 % อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรสต์ มีค่าความถูกต้องเฉลี่ยเท่ากับ 
95.33 % อัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน โดยใช้ Kernel Function แบบ Linear และกำหนดค่า 
Hyperparameter C เท่ากับ 200 (ถ้าค่า Hyperparameter C มีค่ามากแสดงว่ายอมให้มีขอบเขตเส้นที่
กว้างขึ้น) มีค่าความถูกต้องเฉลี่ยเท่ากับ 93.66 % และอัลกอริทึมเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด โดยกำหนดค่า k 
(จำนวนเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด) เท่ากับ 3 มีค่าความถูกต้องเฉลี่ยเท่ากับ 91.33 % ดังแสดงในตารางที่ 7 

 
ตารางที่ 7. เปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนกข้อมูลสำหรับทั้ง 4 อัลกอริทึม 

มิติการประเมิน (%) 
Method/Algorithms 

DT RF SVM KNN 
ค่าความถูกต้อง 99.33 95.33 93.66 91.33 
ค่าความแม่นยำ 98.33 95.33 92.33 93.66 
ค่าความระลึก 100.00 99.33 96.33 94.66 
ค่าเฉลี่ยฮาร์โมนิกของความแม่นยำ 98.66 97.66 94.33 94.33 

 
 การเรียนรู้ของเครื่องจากข้อมูลโรครากเน่าโคนเน่าของต้นทุเรียนจำนวน 575 รายการ หลังจากทำ
การเพิ่มกลุ่มข้อมูลตัวอย่างของกลุ่มข้อมูลส่วนน้อยเพิ่ม โดยแบ่งข้อมูลสำหรับการเรียนรู้ 80% และอีก 20% 
ใช้สำหรับทดสอบนั้น ผลลัพธ์ที่เกิดขึ้นคือ กฎของต้นไม้ตัดสินใจสามารถจำแนกโรครากเน่าโคนเน่าของต้น
ทุเรียนได้ดังรูปที่ 4 และพบว่ามีลักษณะอาการโรครากเน่าโคนเน่าที่มีประสิทธิภาพอีกทั้งยังสามารถจำแนก
ว่าเป็นโรครากเน่าโคนเน่าได้ 3 ลักษณะ คือ เนื้อไม้สีน้ำตาล แผลเน่าลุกลามไว และกลิ่นหืนในส่วนท่ีเน่า 
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รูปที่ 4. กฎของต้นไม้ตัดสินใจสำหรับจำแนกโรครากเนา่โคนเน่าของต้นทุเรียน 

 
3.2 วิจารณ์ผลการทดลอง 

จากผลการทดลองเมื่อเปรียบเทียบระหว่างกระบวนการเรียนรู้ของเครื่อง แบบที่ 1 ใช้ข้อมูลที่ไม่มี
การเพิ่มกลุ่มตัวอย่างด้วยวิธี SMOTE สำหรับกระบวนการเรียรู้ของเครื่อง และแบบที่ 2 ใช้ข้อมูลที่มีการ
เพิ่มกลุ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยด้วยวิธี SMOTE สำหรับกระบวนการเรียนรู ้ของเครื ่อง พบว่าการเพิ่มกลุ่ม
ตัวอย่างด้วยวิธี SMOTE มีประสิทธิภาพการจำแนกดีกว่า อันเกิดมาจากมีปริมาณข้อมูลเรียนรู้ที่เพิ่มขึ้นดัง
แสดงในรูปที่ 5 

 

  
 

 

รูปที่ 5. ผลการเปรียบเทียบประสิทธภิาพการจำแนกขอ้มูลแบบที ่1 และแบบที ่2 
 

เมื ่อนำข้อมูลที่มีการเพิ่มกลุ่มตัวอย่างกลุ่มน้อยด้วยวิธี SMOTE ทำการเรียนรู ้และทดสอบการ
จำแนกด้วย อัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรสต์ และอัลกอริทึมเพื่อนบ้านใกล้
ที่สุด พบว่าประสิทธิภาพการจำแนกข้อมูลด้วยอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจมีประสิทธิภาพทุกมิติดีกว่าทั้ง 3 
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อัลกอริทึม ดังกราฟท่ีแสดงในรูปที ่6 ซึ่งเกิดจากอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจเหมาะกับการจำแนกข้อมูลแบบไม่
ต่อเนื่อง โดยข้อมูลในการทดลองครั้งนี้มีลักษณะข้อมูลแบบไม่ต่อเนื่อง 

 

 
 

รูปที่ 6. ผลการเปรียบเทียบประสิทธภิาพการจำแนกของ 4 อัลกอริทึม 
 

4. สรุปผลการทดลอง 
 การวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื ่อพัฒนาโมเดลการจำแนกโรครากเน่าโคนเน่าของต้นทุเรียนด้วย
อัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจภายใต้กระบวนการเรียนรู้ของเครื่อง ใช้ข้อมูลในการเรียนรู้จำนวน 575 รายการ 
ด้วยการสุ่มเพิ่มกลุ่มตัวอย่างข้อมูลกลุ่มน้อยด้วยวิธี SMOTE จากเกษตรกร 50 ราย ในตำบลนาสัก อำเภอ
สวี จังหวัดชุมพร ผลการทดลองพบว่าประสิทธิภาพการจำแนกข้อมูลของอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจก่อนเพิ่ม
ข้อมูลตัวอย่างข้อมูลกลุ่มน้อยด้วยวิธี SMOTE เท่ากับ 97.33 % และหลังการเพิ่มข้อมูลตัวอย่างข้อมูลกลุ่ม
น้อยด้วยวิธี SMOTE มีประสิทธิภาพจำแนก เท่ากับ 99.33 % จะเห็นว่าการปรับเพิ่มความสมดุลข้อมูลกลุ่ม
น้อยส่งผลให้การจำแนกด้วยอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจมีความแม่นยำเพิ่มขึ้น และเมื่อนำไปเปรียบเทียบการ
จำแนกด้วยอัลกอริทึมแรนดอมฟอเรสต์ อัลกอริทึมซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน อัลกอริทึมเพื่อนบ้านใกล้ที่สุด  
พบว่าประสิทธิภาพการจำแนกของอัลกอริทึมต้นไม้ตัดสินใจยังมีประสิทธิภาพสูงสุด โดยสามารถจำแนก
ลักษณะอาการโรครากเน่าโคนเน่าที่มีประสิทธิภาพได้เป็น 3 ลักษณะแรก คือ  เนื้อไม้สีน้ำตาล แผลเน่า
ลุกลามไว และกลิ่นหืนในส่วนท่ีเน่า 

สำหรับการทดลองในอนาคตควรมีการพิจารณาเปรียบเทียบระหว่างการเพิ่มจำนวนกลุ่มตัวอย่าง
สำหรับชุดข้อมูลกลุ่มน้อย หรือการลดปริมาณกลุ่มตัวอย่างข้อมูลกลุ่มมากให้ใกล้เคียงกับข้อมูลกลุ่มน้อย ว่า
วิธีการใดท่ีสามารถทำให้การจำแนกข้อมูลดีขึ้น 

 
กิตติกรรมประกาศ 
 ขอขอบพระคุณมหาวิทยาลัยราชภัฏจันทรเกษมที่อำนวยความสะดวกให้ใช้สถานที่ ห้องปฏิบัติการ 
เครื่องอำนวยความสะดวกต่าง ๆ  ชาวเกษตรกร ตำบลนาสัก อำเภอสวี จังหวัดชุมพร ที่สนับสนุนชุดข้อมูล
ในการทดลองจนทำให้การวิจัยครั้งนี้เสร็จสมบูรณ์ตามเป้าประสงค์ของนักวิจัย  และขอบพระคุณ พ่อ แม่ 
ญาติ มิตรทุกท่านที่คอยให้กำลังใจตลอดยะระเวลาดำเนินการวิจัยครั้งนี้ 
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