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ABSTRACT – Currently, the classification of emerald origins is of significant commercial 

importance, as it directly impacts the value and credibility of the gemstones. However, traditional 

identification methods often encounter challenges due to the similarity in chemical compositions 

across different origins, leading to analytical inaccuracies. Therefore, this research aims to 

develop machine learning models to classify the origin of emeralds and to compare the 

performance of each model. The research methodology followed the 6 phases of the Cross-

Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). The dataset utilized in this study 

consists of trace element data of emeralds from 4 origins, totaling 1088 samples: Colombia, 

Zambia (Kafubu), Zambia (Musakashi), and Afghanistan. The dataset was partitioned into 

training and testing sets at an 80:20 ratio. Subsequently, feature selection was performed utilizing 

One-Way ANOVA and Pearson correlation coefficient techniques, resulting in 10 optimal 

features. To construct the models, 6 machine learning algorithms were selected: Random Forest, 

Support Vector Machine, Naïve Bayes, Logistic Regression, Linear Discriminant Analysis, and k-

Nearest Neighbors. The results revealed that the Random Forest model yielded the highest 

performance in classifying emerald origins, achieving an accuracy, precision, recall, and F1 Score 

of 99.54%, 99.55%, 99.54%, and 99.54%, respectively. These findings demonstrate that machine 

learning techniques can be applied as highly effective tools for accurately classifying gemstone 

origins, significantly enhancing confidence in gemstone analysis. 
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บทคัดย่อ -- ปัจจุบนัการจ าแนกแหล่งก าเนิดของมรกตมีความส าคญัอย่างย่ิงในการคา้อญัมณี เน่ืองจากส่งผลโดยตรงต่อ
มูลค่าและความน่าเช่ือถือของอญัมณี อย่างไรก็ตามพบว่าวิธีการตรวจสอบแบบเดิมมกัประสบปัญหาความคลา้ยคลึงของ
องค์ประกอบทางเคมีของมรกตจากแหล่งต่าง ๆ ท าให้เกิดความคลาดเคล่ือนในการวิเคราะห์ ดังนั้นงานวิจัยน้ีจึงมี
วตัถุประสงคเ์พื่อพฒันาแบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ืองในการจ าแนกแหล่งก าเนิดของมรกต และเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลองแต่ละประเภท การด าเนินงานวิจยัใชก้ระบวนการมาตรฐานส าหรับการท าเหมืองขอ้มูล (CRISP-DM) 
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จ านวน 6 ขั้นตอน ชุดขอ้มูลท่ีใช้ในการศึกษาเป็นขอ้มูลธาตุร่องรอยของมรกตจาก 4 แหล่ง จ านวน 1088 ตวัอย่าง  ไดแ้ก่ 
โคลอมเบีย แซมเบีย (คาฟูบู) แซมเบีย (มูซาคาชิ) และอฟักานิสถาน ชุดขอ้มูลถูกแบ่งออกเป็นขอ้มูลฝึกสอนและข้อมูล
ทดสอบในอัตราส่วน 80:20 จากนั้ นท าการคัดเลือกคุณลักษณะด้วยเทคนิค One-Way ANOVA และค่าสัมประสิทธ์ิ
สหสัมพนัธ์เพียร์สัน ไดคุ้ณลกัษณะท่ีเหมาะสมจ านวน 10 ตวัแปร ส าหรับการสร้างแบบจ าลอง ท าการพฒันาแบบจ าลองการ
เรียนรู้ของเคร่ืองจ านวน 6 ประเภท ไดแ้ก่ ป่าสุ่ม ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน นาอีฟเบย ์ การถดถอยโลจิสติกส์ การวิเคราะห์
จ าแนกประเภทเชิงเส้น และเพื่อนบา้นใกลท่ี้สุด-เค ผลการวิจยัพบว่า แบบจ าลองป่าสุ่มให้ประสิทธิภาพสูงสุดในการจ าแนก
แหล่งก าเนิดของมรกต โดยมีค่าความถูกตอ้ง ความแม่นย  า ความความระลึก และค่า F1 Score เท่ากบัร้อยละ 99.54 99.55 
99.54 และ 99.54  ตามล าดบั จากผลการวิจยัแสดงให้เห็นว่าเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองสามารถน ามาใชเ้ป็นเคร่ืองมือท่ีมี
ประสิทธิภาพในการจ าแนกแหล่งก าเนิดของอญัมณีไดอ้ยา่งแม่นย  า และสามารถช่วยเพ่ิมความเช่ือมัน่ในการวิเคราะห์อญัมณี
ไดอ้ยา่งมีนยัส าคญั 

ค ำส ำคัญ -- มรกต, การเรียนรู้ของเคร่ือง, แหล่งก าเนิดทางภูมิศาสตร์, แบบจ าลอง, การจ าแนก 

 
1. บทน ำ 

อุตสาหกรรมอญัมณีและเคร่ืองประดบัมีบทบาทส าคญั
ในการขับเคล่ือนเศรษฐกิจของประเทศ เน่ืองจากเป็นกลุ่ม
สินค้าส่งออกส าคญัท่ีอยู่ในอันดับต้น ๆ ติดต่อกันมาหลายปี 
ปัจจุบนัการระบุแหล่งก าเนิดของอญัมณี (Origin Determination 
of Gemstones) มีความส าคญัต่อการคา้ขายอญัมณีเป็นอยา่งมาก 
เน่ืองจากแหล่งท่ีมาส่งผลต่อมูลค่าของอัญมณี โดยเฉพาะ
กลุ่มอญัมณีท่ีมีความตอ้งการสูง เช่น ทบัทิมจากเหมืองโมกก 
ประเทศเมียนมาร์ มกัมีราคาสูงกว่าทบัทิมจากแหล่งอื่นหลาย
เท่า เม่ือเทียบน ้าหนกัและคุณภาพใกลเ้คียงกนั จึงเป็นความทา้
ทายของนักวิเคราะห์อัญมณีท่ีต้องอาศัยประสบการณ์ความ
เช่ียวชาญสูง ในช่วงปี ค.ศ. 1950 เร่ิมมีการระบุแหล่งก าเนิดใน
ใบรับรองอญัมณีโดยห้องปฏิบติัการระดบัโลก ไดแ้ก่ Gübelin 
Gem Lab แ ล ะ  Schweizerische Stiftung für Edelstein-
Forschung (SSEF) ประเทศสวิตเซอร์แลนด์ ซ่ึงในขณะนั้นการ
คน้พบแหล่งอญัมณียงัไม่มากเท่าปัจจุบนั เช่น แหล่งมรกต ส่วน
ใหญ่จะมาจากประเทศโคลอมเบีย และรัสเซีย เป็นตน้ [1] การ
ระบุแหล่งก าเนิดของอัญมณียงัเป็นกลไกท่ีช่วยสร้างความ
โปร่งใสและตรวจสอบยอ้นกลบัได้ (Traceability) ตลอดห่วง
โซ่อุปทาน สอดคลอ้งกบัขอ้ตกลงทางการคา้ระหว่างประเทศ
ในดา้นความรับผิดชอบต่อสังคมและส่ิงแวดลอ้ม โดยมีองคก์ร 
Responsible Jewellery Council (RJC) ท าหน้า ท่ีก ากับ ดูแล

เพ่ือให้มั่นใจว่าอัญมณีมีแหล่งท่ีมาท่ีถูกตอ้งตามกฎหมาย มา
จากธุรกิจท่ีไม่เก่ียวข้องกบัการละเมิดสิทธิมนุษยชน และไม่
ส่งผลกระทบต่อส่ิงแวดล้อม นอกจากน้ียงัสร้างความมั่นใจ
ให้กบัผูบ้ริโภคอีกด้วย [2] ซ่ึงทั้งหมดน้ีเป็นรากฐานส าคญัใน
การพฒันาอุตสาหกรรมอัญมณีและเคร่ืองประดับให้เติบโต
อยา่งยัง่ยืน  

ในการจ าแนกแหล่งก าเนิดของมรกตนั้นตอ้งอาศยัทั้ง
ประสบการณ์และความเช่ียวชาญของนกัอญัมณี โดยทัว่ไปจะ
พิจารณาจากขอ้มูลเอกลกัษณ์ทางเคมี ขอ้มูลทางสเปกโทรสโค
ปี เ ช่น  UV-Vis-NIR Spectroscopy และลักษณะเฉพาะของ
มลทินภายใน (Inclusions) เพ่ือให้ผลท่ีแม่นย  ามากขึ้น [3] แต่
เน่ืองจากมรกตเกิดในสภาพแวดลอ้มทางธรณีวิทยาคลา้ยคลึง
กนั บ่อยคร้ังท่ีจะพบขอ้มูลมีความใกลเ้คียงกนั ส่งผลต่อความ
แม่นย  าในการตัดสินใจ จากปัญหาดังกล่าว ผูว้ิจัยเล็งเห็นถึง
ความส าคญัในการพฒันาวิธีการจ าแนกก าเนิดของมรกตให้มี
ประสิท ธิภาพ โดยน า เทคนิคการ เ รี ยน รู้แบบ มีผู ้สอน 
( Supervised Learning) ข อ ง ปั ญญ า ป ร ะ ดิ ษ ฐ์  ( Artificial 
Intelligence) มาประยุกต์ใชก้บัขอ้มูลผลวิเคราะห์องคป์ระกอบ
ทางเคมีของมรกตจากแหล่งท่ีมีศกัยภาพในเชิงพาณิชย ์ท าการ
ฝึกฝนและทดสอบขอ้มูลผ่านแบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ือง 
จ านวน 6 ประเภท ได้แก่ ป่าสุ่ม (Random Forests: RF) ซับ
พอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machines: SVM) นา
อีฟเบย์ (Naïve Bayes: NB) การถดถอยโลจิสติกส์ (Logistic 
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Regression: LR) การวิ เคราะห์การจ าแนกเชิง เส้น (Linear 
Discriminant Analysis: LDA) และเพื่อนบ้านใกล้ท่ีสุด-เค (k-
Nearest Neighbors: k-NN) ก า ร เ ลื อ ก ใช้ แ บบจ า ล อ ง ท่ี มี
ประสิทธิภาพดีท่ีสุด จะเป็นเคร่ืองมือสนับสนุนนักอญัมณีให้
สามารถจ าแนกแหล่งก าเนิดของมรกตไดอ้ย่างถูกตอ้ง แม่นย  า 
ลดความผิดพลาดในการส าแดงแหล่งท่ีมา และยกระดบัความ
น่าเช่ือถือในอุตสาหกรรมอัญมณีและเคร่ืองประดับ ทั้ งน้ี
ผลการวิจยัยงัสามารถน าไปพฒันาต่อยอดเทคนิคการเรียนรู้ของ
เคร่ืองเพื่อจ าแนกแหล่งท่ีมาของอญัมณีชนิดอื่น ๆ ท่ีมีมูลค่าสูง
ในอนาคตไดอ้ีกดว้ย 

 

2. เอกสารและงานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
มรกต (Emerald) เป็นอญัมณีสีเขียว อยู่ในสปีชีส์เบริล 

(Beryl species) มีสูตรเคมี Be3Al2Si6O18 แสดงผลึกในระบบเฮก
ซะโกนอล (Hexagonal System) มีความแขง็ 7-7.5 ตามมาตรวดั
ของโมส์ โครงสร้างผลึกประกอบดว้ยโครงข่ายของ SiO4 BeO4 
และ AlO6 มีลกัษณะคลา้ยวงแหวนเรียงซ้อนกนัเป็นชั้น ๆ จน
เกิดเป็นท่อ (Chanel Sites) ขนานกันตามแนวแกนผลึก ท่อ
ดังกล่าวน้ีมีเส้นผ่านศูนย์กลางขนาด 2.80-5.10 อังสตรอม 
สามารถกกัเก็บอลัคาไลไอออนขนาดเล็กจนถึงโมเลกุลใหญ่ 
เช่น Na+, Li+, K+, Rb+ Cs+, H2O, CO2 และก๊าซเฉ่ือยบางชนิด 
[4] สีเขียวของมรกตเกิดจากธาตุโครเมียม (Cr) และวาเนเดียม 
(V) เขา้ไปแทนท่ีอะลูมิเนียม (Al) ในโครงสร้าง ส่วนธาตุเหลก็ 
(Fe) หากมีปริมาณสูงจะท าให้มรกตมีสีเข้ม เช่น มรกตจาก
ประเทศแซมเบียท่ีมกัมีสีเขียวเขม้ การรวมกนัของธาตุเหล่าน้ี
ส่งผลให้มรกตในธรรมชาติมีเฉดสีตั้งแต่เขียวอ่อน ถึงเขียวเขม้ 
[5] โดยธรรมชาติมรกตมกัมีรอยแตกร้าวภายในเน้ือพลอยอยู่
แลว้ ดงันั้นจึงมกัมีการปรับปรุงคุณภาพดว้ยการอุดรอยแตกร้าว
โดยใชว้สัดุท่ีมีค่าดชันีหักเหของแสงใกลเ้คียงกบัมรกต (1.577-
1.583) เช่น น ้ามนัซีดาร์วูด เรซ่ิน และพอลิเมอร์ โดยทัว่ไปการ
อุดรอยแตกร้าวด้วยน ้ ามนัซีดาร์วูดได้รับการยอมรับมากกว่า
การอุดด้วยเรซ่ิน มรกตท่ีมีการคา้ขายในปัจจุบนัส่วนใหญ่มา
จากประเทศโคลอมเบีย บราซิล แซมเบีย รัสเซีย มาดากสัการ์ 
และเอธิโอเปีย โดยเฉพาะมรกตจากเหมืองมูโซ ประเทศ
โคลอมเบีย ท่ีมีช่ือเรียกทางการค้าว่า Muzo Green เป็นมรกต
คุณภาพสูง มีเน้ือค่อนขา้งใส มีสีเขียวสด เป็นท่ีตอ้งการและมี

ช่ือเสียงมาอยา่งยาวนาน โดยในปี 2024 มรกตจากโคลอมเบียท่ี
มีช่ือว่า The Aga Khan Emerald น ้ าหนัก 37 กะรัต ถูกประมูล
ไปในราคาสูงถึง 305 ลา้นบาท 

ในด้านธรณีวิทยา มรกตเป็นอัญมณีท่ี เ กิดขึ้ นได้
ค่อนขา้งยากในธรรมชาติ เน่ืองจากธาตุเบริลเลียม (Be) ท่ีเป็น
องคป์ระกอบหลกัของมรกต พบไดน้อ้ยมากในเปลือกโลก โดย
มีความเข้มข้นเฉล่ียเพียง 2.1 ส่วนในล้านส่วนโดยน ้ าหนัก 
(ppmw) มรกตส่วนใหญ่เ กิดในหิน เพกมาไทต์ ซ่ึ ง มีธาตุ
เบริลเลียม อะลูมิเนียม และซิลิกา เขา้ไปสัมผสัและท าปฏิกิริยา
เคมีกบัหินภูเขาไฟชนิดเมฟิก–อลัตราเมฟิก ซ่ึงมีธาตุโครเมียม
และวาเนเดียม ในสภาวะท่ีอุณหภูมิและความดนัเหมาะสมจน
เกิดการตกผลึกของมรกตขึ้ นมา อย่างไรก็ตามมรกตจาก
ประเทศโคลอมเบียมีกระบวนการเกิดท่ีแตกต่างจากแหล่งอื่น 
โ ด ย เ กิ ด จ า ก ก ร ะบวนก า รห มุน เ วี ยนขอ งน ้ า แ ร่ ร้ อน 
(Hydrothermal Fluid) ภายในหินดินดานสีด า (Black Shales) 
ในช่วงอุณหภูมิ 330–450 องศาเซลเซียส และความดนัประมาณ 
2–3.5 กิโลบาร์ [6] 

การเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) เป็นสาขา
ย่อยของปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence) ท่ีมุ่งพัฒนา
เทคนิคและวิธีการให้คอมพิวเตอร์สามารถเรียนรู้จากการป้อน
ข้อมูลให้ระบบประมวลผลและค้นหาความสัมพนัธ์ระหว่าง
ขอ้มูลขาเขา้กบัขอ้มูลขาออก เพ่ือสร้างขั้นตอนการประมวลผล
หรือแบบจ าลองส าหรับใชก้บัขอ้มูลใหม่ในอนาคต การเรียนรู้
ของเคร่ืองแบ่งออกเป็น 3 ประเภทหลกั ไดแ้ก่ การเรียนรู้แบบมี
ผู ้สอน (Supervised Learning) การเ รียน รู้แบบไม่ มีผู ้สอน 
(Unsupervised Learning) และก า ร เ รี ยน รู้ แบบ เส ริมแรง 
(Reinforcement Learning) [7] 

การประยกุต์ใชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองเพื่อจ าแนก
แหล่งก าเนิดทางภูมิศาสตร์ของอัญมณีได้ มีการศึกษาและ
รายงานว่ามีความแม่นย  าในระดับสูง เช่น การศึกษาของ 
Blodgett and Shen [8] รายงานการประยุกต์ใช้ เทคนิคการ
วิ เ คร าะ ห์ก ารจ า แนกกลุ่ ม เ ชิ ง เส้น  ( Linear Discriminant 
Analysis: LDA) ร่วมกบัขอ้มูลธาตุร่องรอย (Trace element) ท่ี
ได้จากการวิ เคราะห์ด้วยเทคนิค LA-ICP-MS เพื่อจ าแนก
แหล่งก าเนิดของอัญมณี ได้แก่ ทับทิม ไพลิน และพาราอิบา้ 
รวมถึงประยุกต์ใชใ้นการตรวจแยกเพชรสีท่ีผ่านการปรับปรุง
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คุณภาพด้วยกระบวนการ High Pressure High Temperature 
(HPHT) ออกจากเพชรสีธรรมชาติ ซ่ึงผลการวิเคราะห์แสดงให้
เห็นถึงความแม่นย  าในการจ าแนกไดเ้ป็นอยา่งดี 

Luo et al. [9] จ าแนกแหล่งก าเนิดของหยกเนไฟรต์จาก 
8 แหล่งส าคญัในภูมิภาคเอเชียตะวนัออก โดยใชข้อ้มูลของธาตุ
จ านวน 8 ชนิด ไดแ้ก่ Ti, V, Cr, Mn, Fe, Co, Ni และ Cu ร่วมกบั
เทคนิคการวิเคราะห์จ าแนกกลุ่มเชิงเส้นแบบทวิภาควนซ ้ า 
(Iterative Binary Linear Discriminant Analysis) ผลการศึกษา
พบว่าแบบจ าลองดังกล่าวให้ความถูกต้องเฉล่ียสูงถึงร้อยละ 
94.40 

Homkrajae et al. [10] ศึกษา มุกน ้ า จืดจ านวน  225 
ตัวอย่าง ซ่ึงประกอบด้วยมุกเล้ียงไร้แกนจากประเทศจีน มุก
ธรรมชาติ และมุกเล้ียงจากสหรัฐอเมริกา โดยใช้เทคนิค LA-
ICP-MS เพื่อวิเคราะห์ธาตุร่องรอย และท าการจ าแนกด้วย
เทคนิค LDA พบว่าแบบจ าลองสามารถจ าแนกประเภทของมุก
ได้ถูกตอ้งท่ีร้อยละ 85 ซ่ึงแสดงให้เห็นถึงศกัยภาพของการใช้
ขอ้มูลธาตุร่องรอยร่วมกบัการวิเคราะห์เชิงสถิติขั้นสูง 

Wang and Krzemnicki [11] ประยุกต์ใช้เทคนิค LA-
ICP-TOF-MS ในการวิเคราะห์องค์ประกอบธาตุของมรกต
จ านวน 168 ตัวอย่าง และใช้เทคนิค t-Distributed Stochastic 
Neighbor Embedding (t-SNE) ซ่ึงเป็นอัลกอริทึมการเ รียนรู้
แ บบ ไ ม่ มี ผู ้ ส อ น  ( Unsupervised Learning) เ พื่ อ จ า แ น ก
แหล่งก าเนิดของมรกต ผลการวิจยัช้ีว่า t-SNE ให้ประสิทธิภาพ
สูงกว่าเทคนิคการวิ เคราะห์องค์ประกอบหลัก (Principal 
Component Analysis: PCA) ในการจ าแนกกลุ่มขอ้มูล 

Zhong et al. [12] ศึกษาการจ าแนกแหล่งก าเนิดของ
เพริดอต (Peridots) จ านวน 262 ตัวอย่างจากสาธารณรัฐ
ประชาชนจีนและเกาหลีเหนือ โดยใช้ข้อมูลทางเคมีจากการ
วิเคราะห์ด้วยเทคนิค LA-ICP-MS เพื่อพฒันาแบบจ าลองการ
เ รียนรู้ของเคร่ือง 6  ประเภท ได้แก่  LDA, Decision Tree, 
Random Forests, k-Nearest Neighbors (k-NN), Support Vector 
Machines และ Logistic Regression ในการศึกษาได้แบ่งขอ้มูล
ออกเป็นชุดฝึกสอนและชุดทดสอบในอตัรา 70:30 ผลการศึกษา
พบว่าแบบจ าลอง SVM ให้ค่าความถูกตอ้งสูงสุด 

น อ ก จ า ก น้ี  Seneewong-Na-Ayutthaya et al. [ 1 3 ] 
ประยกุตใ์ชเ้ทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองเพื่อจ าแนกแหล่งก าเนิด

ของคอรันดมั โดยใช้ขอ้มูลองค์ประกอบทางเคมีท่ีได้จากการ
วิ เ คร าะ ห์ด้วย เทค นิค  LA-ICP-MS ผลการศึ กษาพบว่ า
แบบจ า ล อ ง ป่ า สุ่ ม  (Random Forests) ส าม า ร ถ จ า แนก
แหล่งก าเนิดของคอรันดัมได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยให้ค่า 
ความถูกตอ้ง ร้อยละ 82.50 ในกลุ่มทบัทิม และร้อยละ 92.50 
ในกลุ่มไพลิน อย่างไรก็ตามการใช้ข้อมูลเคมีจากเทคนิค 
EDXRF ให้ความแม่นย  านอ้ยกว่า 

3. วิธีด าเนินการวิจัย 
3.1 เคร่ืองมือการวิจัย 

งานวิจัยน้ีใช้เคร่ืองมือ Google Collaboratory บนเว็ป
ไซต์ https://colab.research.google.com ซ่ึงเขียนด้วยภาษาไพ
ธอน ซ่ึงสามารถเขา้ถึง GPU และรองรับการประมวลผลขอ้มูล
และการเรียนรู้ของเคร่ืองผา่นการท างานจากไลบรารีต่าง ๆ ได ้
3.2 ขั้นตอนการด าเนินการวิจัย 

งานวิจัยน้ีน ากระบวนการมาตรฐานส าหรับการท า
เ ห มื อ ง ข้ อ มู ล  ( Cross-Industry Standard Process for Data 
Mining: CRISP-DM) มาประยุกต์ใช้ ซ่ึงประกอบ 6 ขั้นตอน 
[14] ดงัแสดงในรูปท่ี 1 

 
 

 

รูปท่ี 1. การด าเนินงานวิจัยตามกระบวนการของ CRISP-DM 6 
ขั้นตอน 
 

3.2.1 การท าความเขา้ใจธุรกิจ 
การระบุแหล่งก าเนิดของมรกตได้อย่างถูกต้อง มี

ความส าคญัมากในทางการคา้ เน่ืองจากส่งผลโดยตรงต่อมูลค่า 
ความโปร่งใส และความน่าเช่ือถือ ปัจจุบนัอาศยัขอ้มูลทางเคมี
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และความเช่ียวชาญของนกัวิเคราะห์อญัมณีเป็นผูช้ี้ขาด แต่มกั
ประสบปัญหาบางแหล่งมีข้อมูลท่ีคล้ายคลึงกัน ท าให้ไม่
สามารถระบุแหล่งไดช้ดัเจน งานวิจยัน้ีจึงมุ่งพฒันาแบบจ าลอง
การเรียนรู้ของเคร่ืองแบบมีผูส้อน จ านวน 6 ประเภท ไดแ้ก่ การ
วิ เ คร าะ ห์จ า แนกประ เภท เ ชิ ง เส้น  ( Linear Discriminant 
Analysis: LDA) การถดถอยโลจิสติกส์ (Logistic Regression) 
นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) เพื่อนบ้านใกล้ท่ีสุด-เค (k-Nearest 
Neighbor, k-NN) ป่ า สุ่ ม  (Random Forest) แ ล ะซัพพอ ร์ต
เวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine, SVM) เพื่อพฒันา
แบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุดในการจ าแนกแหล่งก าเนิด
ของมรกตไดอ้ยา่งถูกตอ้งและแม่นย  า  

3.2.2 การท าความเขา้ใจขอ้มูล 
รวบรวมชุดขอ้มูลผลการวิเคราะห์ธาตุร่องรอย (Trace 

elements) ของมรกตท่ีได้จากการวิเคราะห์ด้วยเทคนิค Laser 
Ablation Inductively Coupled Plasma Mass Spectrometry (LA-
ICP-MS) [15] ประกอบด้วยตวัแปรตาม (Dependent variable) 
ซ่ึงเป็นแหล่งมรกตจ านวน 4 แหล่ง ได้แก่ Afghanistan (116 
ตัวอย่าง)  Colombia (306 ตัวอย่าง)  Zambia (Kafubu) (393 
ตวัอยา่ง) และ Zambia (Musakashi) (273 ตวัอยา่ง) ส่วนตวัแปร
อิสระ (Independent variables) เป็นขอ้มูลเชิงปริมาณท่ีแสดงค่า
ความเขม้ขน้ของธาตุร่องรอยแต่ละชนิด โดยวดัค่าออกมาใน
หน่วยส่วนในล้านส่วนโดยน ้ าหนัก  (Parts per million by 
weight: ppmw) 

3.2.3 การเตรียมขอ้มูล 
1) การท าความสะอาดและติดป้ายก ากบัขอ้มูล 
ตรวจสอบขอ้มูลท่ีสูญหาย และแทนค่าสูญหาดงักล่าว

ด้วยวิธีแทนค่าหลายค่า (Imputation) ปรับข้อมูลให้สมมาตร
ด้วยวิธี Min-max normalization เพื่อให้สามารถน าขอ้มูลเขา้สู่
กระบวนการวิเคราะห์ได้ ท าการลบขอ้มูลในบางคอลมัน์ท่ีไม่
เ ก่ียวข้อง จากนั้ นท าการจัดการข้อมูลท่ีไม่สมดุลด้วย วิธี  
SMOTE (Synthetic Minority Over-Sampling Technique) โดย
อาศยัหลกัการของเพื่อนบ้านใกลท่ี้สุด-เค [16] พร้อมก าหนด
ป้ายก ากบัขอ้มูลดว้ยเทคนิค Label Encoding 

2) การคดัเลือกคุณลกัษณะ 
  คัดเลือกคุณลักษณะท่ีเหมาะสมด้วยเทคนิคการคัด
กรองขอ้มูล (Filter Method) โดยประยกุต์ใชก้ารวิเคราะห์ความ

แปรปรวนทางเดียว (One-Way ANOVA) เพื่อประเมินความ
แตกต่างของค่าเฉล่ียของตวัแปรอิสระระหว่างกลุ่มของมรกต 
แต่ละแหล่ง โดยคดัเลือกเฉพาะตวัแปรท่ีมีความแตกต่างอย่างมี
นยัส าคญัทางสถิติ (p-value < .05) ควบคู่กบัการพิจารณาค่าสถิติ 
F (F-score) เพื่อจดัล าดบัความส าคัญของคุณลกัษณะ ทั้งน้ีตัว
แปรท่ีมีค่า F-score สูงแสดงถึงความสามารถในการจ าแนก
ค่าเฉล่ียของตวัแปรอิสระระหว่างกลุ่มได้ดีกว่า จึงมีแนวโน้ม
เป็นคุณลักษณะท่ีมีความส าคัญต่อการสร้างแบบจ าลองการ
จ าแนกประเภท จากนั้ นท าการวิ เคราะห์ค่าสัมประสิทธ์ิ
สหสัมพนัธ์แบบเพียร์สัน (Pearson correlation coefficient) ผา่น
แผนภาพความร้อน (Correlation heatmap) เพื่อตรวจสอบ
ปัญหาความสัมพนัธ์พหุร่วม (Multicollinearity) การท่ีตวัแปร
อิสระมีความสัมพนัธ์เชิงเส้นระหว่างกนัในระดบัท่ีสูงเกินไป 
ซ่ึงอาจส่งผลกระทบต่อความแม่นย  าของแบบจ าลอง 
 3) การแบ่งชุดขอ้มูล 

ชุดข้อมูลทั้งหมด ถูกแบ่งออกเป็นชุดข้อมูลฝึกสอน 
(Training Set) และชุดข้อมูลทดสอบ (Test Set) ในอัตราส่วน 
80:20 โดยชุดข้อมูลฝึกสอนจะถูกน าไปใช้ส าหรับการสร้าง
แบบจ าลอง และปรับแต่งค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ ในขณะท่ีชุด
ขอ้มูลทดสอบจะน าไปใชป้ระเมินประสิทธิภาพขั้นสุดทา้ยของ
แบบจ าลอง 

3.2.4 การสร้างแบบจ าลอง 
น าชุดขอ้มูลฝึกสอนมาสร้างแบบจ าลองการเรียนรู้ของ

เคร่ืองเพื่อการจ าแนกแหล่งก าเนิดของมรกต 6 ประเภท ดงัน้ี 
1) การวิเคราะห์จ าแนกเชิงเส้น (Linear Discriminant 

Analysis: LDA) เป็นวิธีการเรียนรู้แบบมีผู ้สอน (Supervised 
Learning) ท่ีใชส้ าหรับการจ าแนกขอ้มูลตั้งแต่ 2 กลุ่มขึ้นไป เพื่อ
คน้หาการรวมเชิงเส้นของตวัแปรท่ีสามารถเพ่ิมความแตกต่าง
ระหว่างกลุ่มให้มากท่ีสุด และลดความแปรปรวนภายในกลุ่ม
ให้ต ่าท่ีสุด ผ่านการวิเคราะห์เมทริกซ์ความแปรปรวนระหว่าง
กลุ่ ม  (Between-class Scatter Matrix) และ เมท ริกซ์ ค ว าม
แปรปรวนภายในกลุ่ม (Within-class Scatter Matrix) จากนั้นจึง
แก้ปัญหา Eigenvalue เพื่อหาแกนจ าแนกเชิงเส้น  (Linear 
Discriminants) ท่ี เหมาะสม โดยค่า  Eigenvalue ใช้สะท้อน
ความสามารถในการจ าแนกของแต่ละแกนจ าแนก  ซ่ึงค่า 
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Eigenvalue ท่ีสูงกว่าจะสามารถอธิบายความแตกต่างระหว่าง
กลุ่มไดดี้กว่า [17] 

2) การถดถอยโลจิสติกส์ (Logistic Regression: LR) 
เป็นแบบจ าลองเชิงเส้นส าหรับการจ าแนกประเภท โดยสร้าง
สมการเชิงเส้นจากตวัแปรอิสระเพื่อประมาณความน่าจะเป็น
ของการเป็นสมาชิกในแต่ละกลุ่ม ส าหรับปัญหาการจ าแนก
หลายกลุ่ม งานวิจัยน้ีใช้ Multinomial Logistic Regression ซ่ึง
ประยุกต์ใชฟั้งก์ชนั Softmax ในการแปลงค่าผลรวมเชิงเส้นให้
เป็นค่าความน่าจะเป็นของแต่ละกลุ่ม โดยผลรวมของความ
น่าจะเป็นของทุกกลุ่มมีค่าเท่ากบั 1 และก าหนดผลการจ าแนก
ตามกลุ่มท่ีมีค่าความน่าจะเป็นสูงสุด [18] 

3) นาอีฟเบย ์(Naïve Bayes) เป็นอลักอริทึมส าหรับการ
จ าแนกประเภทท่ีอาศยัทฤษฎีบทของเบย ์(Bayes' theorem) โดย
ค านวณความน่าจะเป็นแบบมีเง่ือนไขของการเป็นสมาชิกในแต่
ละกลุ่มจากค่าของคุณลกัษณะ ภายใตส้มมติฐานว่าคุณลกัษณะ
ทุ ก ตั ว เ ป็ น อิ ส ร ะ ต่ อ กัน แ บ บ มี เ ง่ื อ น ไ ข  (Conditional 
Independence) [19] เน่ืองจากขอ้มูลท่ีใชใ้นงานวิจยัน้ีเป็นขอ้มูล
เชิงปริมาณ จึงเลือกใช ้Gaussian Naïve Bayes (GNB) ซ่ึงสมมติ
ว่าค่าของคุณลกัษณะแต่ละตวัภายในแต่ละกลุ่มมีการแจกแจง
แบบปกติ (Gaussian Distribution) 

4) เพื่อนบา้นใกลท่ี้สุด-เค (k-Nearest Neighbors) เป็น
อลักอริทึมแบบไม่อิงพารามิเตอร์ (Non-parametric Algorithm) 
[20] ท่ีใชห้ลกัการวดัระยะห่างระหว่างขอ้มูลเพื่อประเมินความ
ใกลเ้คียง เม่ือมีขอ้มูลใหม่เขา้สู่แบบจ าลอง จะค านวณระยะห่าง
ระหว่างข้อมูลดังกล่าวกับข้อมูลทั้งหมดในชุดฝึก แล้วเลือก
ขอ้มูลท่ีอยูใ่กลท่ี้สุดจ านวน k ตวัอยา่ง (Nearest Neighbors) เพื่อ
ใช้ในการพิจารณาจ าแนกประเภท โดยก าหนดผลการจ าแนก
เป็นกลุ่มท่ีมีจ านวนสมาชิกมากท่ีสุดในบรรดาเพ่ือนบา้นทั้ง k 
ตวัอยา่ง 

5) ป่าสุ่ม (Random Forest) เป็นอัลกอริทึมการเรียนรู้
แบบกลุ่ม (Ensemble Learning) ท่ีสร้างแบบจ าลองการจ าแนก
ประเภทจากการรวมผลลัพธ์ของต้นไม้ตัดสินใจ (Decision 
Trees) หลายตน้ แต่ละตน้ถูกฝึกดว้ยชุดขอ้มูลย่อยท่ีไดจ้ากการ
สุ่มตัวอย่างแบบ Bootstrap (Bagging) และสุ่มเลือกบางส่วน
ของคุณลักษณะในแต่ละโหนดเพื่อใช้ในการแบ่งข้อมูล การ
แบ่งโหนดจะเ ลือกเ ง่ือนไขท่ีท าให้ค่ าความไม่บริสุทธ์ิ  

(Impurity) ลดลงมากท่ีสุด ซ่ึงสามารถวดัไดด้ว้ย Gini Impurity 
หรือ Entropy จนกว่าจะถึงเกณฑ์หยุดท่ีก าหนด ผลการจ าแนก
ประเภทสุดท้ายได้จากการโหวตเสียงข้างมาก  (Majority 
Voting) ของตน้ไมต้ดัสินใจทั้งหมด [19] 

6 )  ซัพพอ ร์ต เ วก เ ตอ ร์ แมช ชีน  (Support Vector 
Machine: SVM) เป็นอลักอริทึมส าหรับการจ าแนกประเภทท่ีมุ่ง
คน้หาเส้นไฮเปอร์เพลน (Hyperplane) ท่ีสามารถแบ่งแยกกลุ่ม
ข้อมูลได้ดีท่ีสุด โดยท าให้ระยะขอบ (Margin) ระหว่างกลุ่ม
ข้อมูลมีค่าสูงสุด (Maximum Margin) ข้อมูลท่ีอยู่ใกล้กับเส้น
ไฮเปอร์เพลนมากท่ีสุดเรียกว่า  ซัพพอร์ตเวกเตอร์ (Support 
Vectors) ซ่ึงเป็นข้อมูลส าคัญท่ีใช้ก าหนดต าแหน่งของเส้น
แบ่งกลุ่ม ในกรณีท่ีข้อมูลไม่สามารถแบ่งแยกเชิงเส้นได้ จะ
ประยุกต์ใช้ฟังก์ชันเคอร์แนล (Kernel Function) เช่น Radial 
Basis Function (RBF) Kernel เพื่ อค านวณข้อ มูลในปริภู มิ
คุณลกัษณะท่ีมีมิติสูงขึ้น ท าให้สามารถแบ่งแยกกลุ่มขอ้มูลได้
อยา่งมีประสิทธิภาพ [22]  

ส าหรับการปรับแต่งพารามิเตอร์  (Hyperparameter 
Tuning) งานวิจยัน้ีใชเ้ทคนิค Grid Search ร่วมกบัการตรวจสอบ
ความถูกตอ้งแบบไขวช้นิด 5-fold cross-validation เพื่อคน้หา
ชุดพารามิเตอร์ท่ีให้ค่าความแม่นย  า (Accuracy) สูงท่ีสุดส าหรับ
แต่ละอัลกอริทึมการเรียนรู้ของเคร่ือง  โดยก าหนดค่า  k=5 
เน่ืองจากเป็นค่าท่ีให้ความสมดุลระหว่างความน่าเช่ือถือในการ
ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองและภาระในการค านวณ 
[23] 

4.2.5 การประเมินผล 
ประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองในการจ าแนก

แหล่งก าเนิดของมรกต โดยน าไปทดสอบกบัชุดขอ้มูลทดสอบ 
(Testing set) เคร่ืองมือหลกัท่ีใชใ้นการวดัประสิทธิภาพของการ
จ าแนกประเภทแบบหลายกลุ่ม (Multiclass Classification) คือ 
เมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) ซ่ึงจะแสดงผลการ
เปรียบเทียบระหว่างค่าท่ีแบบจ าลองท านายได้กบัค่าจริงในแต่
ละกลุ่มเป้าหมาย การวดัผลจะใช้วิธี One-vs-Rest (OVR) เพื่อ
พิจารณากลุ่มท่ีสนใจเทียบกับกลุ่มอื่นๆ ทั้งหมด โดยท าการ
พิจารณาจาก 4 ค่า ได้แก่ ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) ค่าความ
แม่นย  า (Precision) ค่าความระลึก (Recall) และค่าความถ่วงดุล 
(F1 Score) [21] สามารถค านวณไดจ้ากสมการท่ี (1) – (5) 
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1) ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) เป็นตวัช้ีวดัท่ีใชป้ระเมิน
สัดส่วนของจ านวนตวัอย่างท่ีแบบจ าลองจ าแนกได้ถูกตอ้งต่อ
จ านวนตวัอยา่งทั้งหมด โดยพิจารณาผลการจ าแนกของทุกกลุ่ม 
หากค่า Accuracy เข้าใกล้ร้อยละ 100 แสดงว่าแบบจ าลองมี
ประสิทธิภาพในการจ าแนกขอ้มูลสูง 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁)

 (1) 

   
 

2) ค่าความแม่นย  า (Precision)  
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
 (2) 

 
 

   
3) ค่าความระลึก (Recall)  

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
 (3) 

   
4) ค่าประสิทธิภาพโดยรวม (F1 Score)  

 

F1 = 2 ×
(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

 (4) 
 

 
โดยท่ี 
True Positive (TP) คือ จ านวนขอ้มูลท่ีเป็นของกลุ่มท่ีพิจารณา 
และแบบจ าลองสามารถจ าแนกไดถู้กตอ้งว่าเป็นกลุ่มนั้น 
True Negative (TN) คอื จ านวนขอ้มูลท่ีไม่ใช่กลุ่มท่ีพิจารณา 
และแบบจ าลองสามารถจ าแนกไดถู้กตอ้งว่าไม่ใช่กลุ่มนั้น 
False Positive (FP) คือ จ านวนขอ้มูลท่ีไม่ใช่กลุ่มท่ีพิจารณา แต่
แบบจ าลองจ าแนกผิดว่าเป็นกลุ่มนั้น 
False Negative (FN) คือ จ านวนขอ้มูลท่ีเป็นของกลุ่มท่ี
พิจารณา แต่แบบจ าลองจ าแนกผิดว่าเป็นกลุ่มอื่น 

3.2.6 การน าไปใชง้าน 
แบบจ าลองท่ีได้รับการพฒันาสามารถเป็นเคร่ืองมือ

สนบัสนุนในการจ าแนกแหล่งก าเนิดของมรกตไดอ้ย่างถูกตอ้ง
และแม่นย  ามากขึ้น 

4. ผลการวิจัย 
4.1 ผลการจัดการกับข้อมูล 

จากการตรวจสอบขอ้มูลพบว่ามีจ านวนขอ้มูลทั้งหมด 
1,088 แถว และ 18 คอลมัน์ (รูปท่ี 2) โดยคอลมัน์ Origin คือ ตวั
แปรตาม (Dependent Variables: X) ประกอบด้วยแหล่งมรกต
จ านวน 4 แหล่ง ได้แก่ Afghanistan (116 ตัวอย่าง) Colombia 
(306 ตัวอย่าง) Zambia (Kafubu) (393 ตัวอย่าง) และ Zambia 
(Musakashi) (273 ตวัอย่าง) ไม่พบขอ้มูลสูญหาย  ส่วนตวัแปร
ตน้ (Independent Variables: y) คือ ค่าความเขม้ขน้ของธาตุริอง
รอย จ านวน 16 ชนิด ซ่ึงเป็นข้อมูลเชิงปริมาณ ได้แก่ Li, Na, 
Mg, K, Ca, Sc, V, Cr, Mn, Fe, Co, Ni, Zn, Ga, Rb และ Cs แสดง
ในหน่วย Parts per million by weight (ppmw) อย่างไรก็ตามใน
บางตัวอย่างแสดงค่าความเขม้ข้นของธาตุเป็น “b.d.” (Below 
Detection Limit) ซ่ึ ง เ กิดจากความเข้มข้นของธาตุต ่ ากว่ า
ขีดจ ากดัการตรวจวดัของเคร่ืองมือ (Limit of Detection: LOD) 
จากการตรวจสอบขอ้มูลพบเฉพาะในธาตุ K, Ca, Co, Ni และ 
Zn และเน่ืองจากไม่ทราบค่า LOD ของแต่ละธาตุอย่างชัดเจน 
จึงไม่สามารถประมาณค่าทดแทนดว้ยวิธีเชิงสถิติ เช่น การแทน
ด้วยค่าก่ึงหน่ึงของ LOD (LOD/2) ได้อย่างเหมาะสม ดังนั้ น
งานวิจยัน้ีจึงเลือกแทนค่าดงักล่าวด้วยวิธีแทนค่าด้วยหลายค่า  
(Multiple Imputation;  MI)  เพื่ อให้สามารถน าข้อ มูล เข้า สู่
กระบวนการวิเคราะห์ได้ นอกจากน้ีได้ท าการลบข้อมูลใน
คอลมัน์ Analysis No. ออกไปเน่ืองจากไม่มีผลต่อการวิเคราะห์ 
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รูปท่ี 2.  แสดงรายละเอียดข้อมูลท่ีใช้ในงานวิจัยนี ้

 
นอกจากน้ีไดท้ าการสังเคราะห์ตวัอย่างเพ่ิมในกลุ่มท่ีมี

จ านวนตวัอย่างน้อย เฉพาะในชุดขอ้มูลฝึกสอน (Training Set) 
จ านวนข้อ มูลก่อนและหลังการป รับสมดุลด้วย วิ ธีก าร
สังเคราะห์ขอ้มูลเพ่ิม (SMOTE) ท าให้ตวัอย่างในแต่ละกลุ่มมี
จ านวนเท่ากนัที่ 314 ตวัอยา่ง (ตารางท่ี 1) 

 
ตารางท่ี 1. แสดงผลการปรับสมดุลจ านวนข้อมูลด้วยวิธี 
SMOTE 

กลุ่ม 
จ านวนตวัอยา่ง 
ก่อนท า SMOTE 

จ านวนตวัอยา่ง 
หลงัท า SMOTE 

Afghanistan 93 314 
Colombia 245 314 
Zambia 
(Kafubu) 

314 314 

Zambia 
(Musakashi) 

218 314 

 
ส าหรับผลลัพธ์การติดป้ายก ากับข้อมูลด้วยเทคนิค 

Label Encoding แสดงในตารางท่ี 2  
 
ตารางท่ี  2. แสดงผลการติดป้ายก ากับให้กับกลุ่มตัวอย่าง 

กลุ่มตวัอยา่ง ป้ายก ากบั 
Afghanistan 0 
Colombia 1 
Zambia (Kafubu) 2 
Zambia (Musakashi) 3 

 

4.2 ผลการคัดเลือกคุณลักษณะ 

ท าการคดัเลือกคุณลกัษณะส าหรับสร้างแบบจ าลอง
ดว้ยเทคนิค One-Way ANOVA  พบว่าค่าสถิติ F (F-Score) ของ
ตัวแปรต้นอยู่ระหว่าง 32.665 ถึง 2270.786 (ตารางท่ี  3) ใน
งานวิจยัน้ีทดลองคดัเลือกคุณลกัษณะ 11 อนัดบัแรกท่ีมีค่าสถิติ 
F สูงกว่า 300 ซ่ึงแสดงค่าเฉล่ียของกลุ่มแตกต่างกันสูง มี
แนวโน้มเพ่ิมประสิทธิภาพในการจ าแนกกลุ่มได้ดี ได้แก่ 
ลิเทียม (Li) โซเดียม (Na) เหล็ก (Fe) แมกนีเซียม (Mg) ซีเซียม 
(Cs) แมงกานีส (Mn) รูบิเดียม (Rb) นิเกิล (Ni) วานาเดียม (V) 
สังกะสี (Zn) และแคลเซียม (Ca) โดยมีค่า F-score อยู่ระหว่าง 
305.690 ถึง 2270.786 นอกจากน้ีตวัแปรดงักล่าวยงัแสดงค่า p-
value น้อยกว่า 0.05 ซ่ึงแสดงให้เห็นว่ามีความสามารถในการ
จ าแนกกลุ่มไดอ้ยา่งมีนยัส าคญัทางสถิติ 
ตารางท่ี 3. แสดงค่าสถิติ F และระดับนัยส าคัญของธาตุแต่ละ
ชนิดจากการวิเคราะห์ด้วยเทคนิค One-Way ANOVA 

ตัวแปรต้น ค าอธิบาย F-score p-value 

Li ลิเทียม 2270.786 < 0.001 
Na โซเดียม 1762.535 < 0.001 
Fe เหลก็ 1260.116 < 0.001 
Mg แมกนีเซียม 797.837 < 0.001 
Cs ซีเซียม 700.895 < 0.001 
Mn แมงกานีส 484.035 < 0.001 
Rb รูบิเดียม 383.838 < 0.001 
Ni นิเกิล 339.728 < 0.001 
V วานาเดียม 336.771 < 0.001 
Zn สังกะสี 309.685 < 0.001 
Ca แคลเซียม 305.690 < 0.001 
Co โคบอลต ์ 223.385 < 0.001 
Sc สแกนเดียม 206.622 < 0.001 
Ga แกลเลียม 163.878 < 0.001 
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K โพแทสเซียม 56.902 < 0.001 
Cr โครเมียม 32.665 < 0.001 

 
ในการประเมินความสัมพนัธ์ระหว่างตัวแปรและลด

ความซ ้ าซ้ อนของข้อ มูล  ผู ้วิ จัย ได้ท า ก ารวิ เ คร าะ ห์ค่ า
สัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์แบบเพียร์สัน (Pearson’s correlation 
coefficient: r) ซ่ึงค่าท่ีได้จะอยู่ในช่วงระหว่าง -1 ถึง 1 จากผล
การวิเคราะห์พบว่า โซเดียม (Na) และแมกนีเซียม (Mg) มี

ความสัมพนัธ์เชิงบวกในระดบัสูงมาก โดยมีค่า r เท่ากบั 0.95 
(รูป ท่ี  3 ) กรณี น้ีอาจก่อให้เ กิดปัญหา Multicollinearity ใน
กระบวนการสร้างแบบจ าลอง เพื่อหลีกเล่ียงปัญหาดงักล่าว จึง
ไดพ้ิจารณาค่าสถิติ F ประกอบการตดัสินใจ พบว่า Na มีค่าสถิติ 
F สูงกว่า Mg จึงท าการตดัตวัแปร Mg ออกจากชุดขอ้มูล ดงันั้น
คุณลกัษณะท่ีเหมาะสมส าหรับใชเ้ป็นขอ้มูลน าเขา้ในการพฒันา
แบบจ าลองในงานวิจยัน้ี ประกอบด้วย 10 ธาตุ ได้แก่ Li, Na, 
Fe, Co, Cs, Mn, Rb, Ni, V และ Ca  

 
 

 
รูปท่ี 3. แผนภาพความร้อนแสดงค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์แบบเพียร์สัน (Pearson Correlation Heatmap) ของคุณลักษณะในชุด
ข้อมูลการวิจัย 

 
4.3 ผลการวัดประสิทธิภาพแบบจ าลอง                                    การวดัประสิทธิภาพของแบบจ าลองทั้ง 6 ประเภท 

ด้วยเคร่ืองมือ Confusion matrix แสดงในตารางท่ี  4 การ

วดัผลจะอา้งอิงค่าพารามิเตอร์ท่ีเหมาะสมท่ีสุด โดยแสดงผล

การประเมินดว้ยค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) ค่าความแม่นย  า 

(Precision) ค่าความระลึก (Recall) และค่าความถ่วงดุล (F-1 

Score) โดยวิธี Weighted Averaging  

ตารางที่ 4. ผลการวัดประสิทธิภาพของของแบบจ าลองท้ัง 6

อัลกอริทึม 

แบบ 

จ าลอง 

Accuracy 

(%) 

Precision 

(%) 

Recall 

(%) 

F1 

score 

(%) 

k-NN 95.87 95.94 95.87 95.87 
NB 99.08 99.16 99.08 99.10 
SVM 86.70 86.82 86.70 86.73 
LR 86.24 86.43 86.24 86.24 
LDA 84.86 85.60 84.86 84.98 
RF 99.54 99.55 99.54 99.54 
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จากผลการศึกษาพบว่าแบบจ าลองป่าสุ่ม (Random 

Forest) ให้ประสิทธิภาพโดยรวมสูงสุด สามารถจ าแนก

แหล่งก าเนิดมรกตไดอ้ย่างถูกตอ้ง โดยมีค่าความถูกตอ้ง ร้อย

ละ 99.54  ค่าความแม่นย  า ร้อยละ 99.55 ค่าความระลึก  ร้อย

ละ 99.54 และค่าความถ่วงดุล  ร้อยละ 99.54 รองลงมา คือ 

แบบจ าลองเพื่อนบา้นใกลท่ี้สุด-เค (k-Nearest Neighbor) ให้

ค่าความค่าความถูกตอ้ง ร้อยละ 95.87 ค่าความแม่นย  า ร้อยละ 

95.94 ค่าความระลึก  ร้อยละ 95.87 และค่าความถ่วงดุล ร้อย

ละ 95.87 ในขณะท่ีแบบจ าลองท่ีมีประสิทธิภาพต ่าสุดใน

การศึกษาน้ี คือ แบบจ าลองการวิเคราะห์จ าแนกประเภทเชิง

เ ส้ น  (Linear Discriminant Analysis) ซ่ึ ง ใ ห้ ค่ า ค ว า ม ค่ า

ความถูกตอ้ง ร้อยละ 84.86 ค่าความแม่นย  า ร้อยละ 85.60 ค่า

ความระลึก  ร้อยละ 84.86 และค่าความถ่วงดุล ร้อยละ 84.98 

นอกจากน้ี เพ่ือยืนยนัประสิทธิภาพของแบบจ าลอง

ป่าสุ่ม ได้มีการตรวจสอบด้วยวิธี  5-Fold Cross Validation 

พบว่าค่าความถูกตอ้งในแต่ละรอบดงัแสดงในตารางท่ี 5 โดย

มีค่าเฉล่ียความถูกต้องเท่ากับร้อยละ 99.72 แสดงให้เห็นว่า

แบบจ าลองมีความสม ่าเสมอในการเรียนรู้และสามารถท าการ

จ าแนกขอ้มูลท่ีไม่เคยเห็นมาก่อนไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ 

ตารางท่ี 5.  ผลการวัดประสิทธิภาพของแบบจ าลองป่าสุ่มด้วย

เทคนิค 5-Fold Cross Validation 

รอบที่ ค่าความถูกต้อง 

1 100% 
2 100% 
3 100% 
4 98.62% 
5 100% 

ค่าเฉล่ียความถูกตอ้ง 99.72 
ค่าเบ่ียงเบนมาตรฐาน 

(S.D.) 
0.55 

 

5. บทสรุปและกำรอภิปรำย  

งานวิจัยน้ีมุ่งเน้นไปท่ีการพัฒนาแบบจ าลองการ

เรียนรู้ของเคร่ืองเพื่อจ าแนกแหล่งก าเนิดของมรกตจ านวน 4 

แหล่ง ท่ีส าคัญ โดยผ่านกระบวนการเลือกคุณลักษณะ

เฉพาะตัวแปรท่ีสามารถจ าแนกกลุ่มได้ดีในการสร้าง

แบบจ าลองเรียนรู้ และส่งผลให้แบบจ าลองการเรียนรู้มี

ประสิทธิภาพสูงในการจ าแนก จากการวิเคราะด้วยเทคนิค 

One-Way Anova และสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์แบบเพียร์สัน 

พบว่าคุณลกัษณะท่ีสามารถจ าแนกกลุ่มได้ดีมีอยู่จ  านวน 10 

ธาตุ  ได้แก่  Li, Na, Fe, Co, Cs, Mn, Rb, Ni, V และ  Ca ซ่ึ ง

สอดคลอ้งกบังานวิจยัของ Alonso-Perez et al. [25] ซ่ึงท าการ

คดัเลือกธาตุร่องรอยจ านวน 8 ธาตุ ได้แก่ Li, V, Cr, Fe, Sc, 

Ga, Rb และ Cs น ามาสร้างแบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ือง

เพื่อจ าแนกมรกตจากแหล่งต่าง ๆ ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

นอกจากน้ียงัสอดคลอ้งกบัการศึกษาของ มณฑิรา เสนีวงศ ์ณ 

อยุธยา และคณะ [21] คดัเลือกธาตุร่องรอย จ านวน 11 ธาตุ 

ได้แก่ Li, Na, Mg, K, Sc, V, Cr, Fe, Ga, Rb และ Cs ในการ

สร้างแบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ืองท่ีสามารถจ าแนก

แหล่งก าเนิดของมรกตได้อย่างมีประสิทธิภาพเช่นเดียวกัน 

จากงานวิจัยน้ีสามารถสรุปได้ว่าคุณลกัษณะจ านวน 5 ธาตุ 

ได้แก่  Li, V, Fe, Rb และ  Cs เ ป็นกลุ่ มธาตุ ร่องรอย ท่ี มี

ประสิทธิภาพสูงในการจ าแนกแหล่งก าเนิดของมรกต ซ่ึง

สอดคลอ้งกบังานวิจยัน้ีโดยพบว่าธาตุดงักล่าวมีค่าสถิต F อยู่

ใน 10 อันดับแรก ทั้ ง น้ี  Alonso-Perez et al. [25 ] อธิบาย

เพ่ิมเติมว่ามรกตจากแหล่งโคลอมเบีย มีความเขม้ขน้ของธาตุ

รูบิเดียมในระดบัต ่าเพียง 0.2–3.3 ppmw เม่ือเทียบกบัแหล่ง

อื่น ๆ เช่น แหล่งมาดากัสการ์ (23–114 ppmw) และแหล่ง

แซมเบีย (16–138 ppmw) ดงันั้นธาตุรูบิเดียมจึงเป็นตวัแปรท่ี

ส าคญัในการจ าแนกมรกตจากโคลอมเบียออกจากแหล่งอื่น 

เช่นเดียวกบัการศึกษาของ Saeseaw et al. [3] ท่ีสนับสนุนว่า

มรกตจากโคลอมเบียประกอบด้วยธาตุอัลคาไลท่ีมีปริมาณ

ความเข้มข้นต ่ากว่าแหล่งอื่น โดยเฉพาะธาตุ Li, K, Rb, Cs 
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และ Fe ในขณะท่ีมรกตจากแหล่งคาฟูบูในประเทศแซมเบียมี

ปริมาณธาตุ Cs, Fe และ Li ค่อนขา้งสูงกว่าแหล่งอื่น ๆ  

การวิจยัน้ีแสดงให้เห็นว่าแบบจ าลองป่าสุ่ม (Random 

Forest) ให้ประสิทธิภาพสูงสุดในการจ าแนกก าเนิดของมรกต 

โดยให้ค่ าความถูกต้อง ท่ี ร้อยละ 99 .54  รองลงมาคือ 

แบบจ าลองนาอีฟเบย ์ซ่ึงยงัถือว่ามีประสิทธิภาพสูงเช่นกัน 

โดยมีค่าความถูกตอ้งร้อยละ 99.08 ซ่ึงผลการวิจยัดงักล่าวน้ี

สอดคลอ้งกบัการศึกษาของ มณฑิรา เสนีวงศ์ ณ อยุธยา และ

คณะ [26] ซ่ึงได้ศึกษาและพฒันาแบบจ าลองการเรียนรู้ของ

เคร่ืองในการจ าแนกแหล่งก าเนิดของมรกตจาก 5  แหล่ง 

ไดแ้ก่ ประเทศโคลอมเบีย แซมเบีย เอธิโอเปีย ปากีสถาน และ

อฟักานิสถาน ซ่ึงผลการวิจัยพบว่าแบบจ าลองป่าสุ่ม และ

โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) โดยให้

ค่ าความถูกต้อง สู ง สุด เท่ ากัน ท่ี ร้อยละ  97  ในขณะ ท่ี

แบบจ าลองซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนให้ประสิทธิภาพต ่าสุด

ท่ีร้อยละ 86.70 นอกจากน้ีในงานวิจัยน้ี ย ังสอดคล้องกับ

ก า รศึ กษ าขอ ง  Alonso-Perez et al. [25 ] ซ่ึ งท า ก า ร วัด

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองซัพพอร์ตเวคเตอร์แมชชีนเพื่อ

จ าแนกมรกต 13 แหล่ง ซ่ึงพบว่าแบบจ าลองให้ค่าความ

ถูกตอ้งเพียงร้อยละ 79 โดยสาเหตุเกิดจากความคลา้ยคลึงกนั

ของขอ้มูลระหว่างคลาส (Inter-Class Similarities) ซ่ึงส่งผล

ให้เส้นแบ่งระหว่างกลุ่มมีความซับซ้อนและยากต่อการแยก

อยา่งชดัเจน 

 จากผลการวิจยัน้ีสามารถน าไปแก้ปัญหาท่ีเกิดขึ้น

บ่อยคร้ังในการจ าแนกแหล่งก าเนิดของมรกต ซ่ึงบ่อยคร้ัง

นักอญัมณีจะใช้วิธีการพล็อตกราฟเปรียบเทียบระหว่างธาตุ

สองธาตุ (Bivariate Plot) เช่น การศึกษาของ Krzemnicki et 

al. [15] ท าการพล็อตกราฟเปรียบเทียบระหว่างธาตุรูบิเดียม 

(Rb) และซี เ ซี ยม  (Cs)  เพื่ อจ าแนกมรกตจากประ เทศ

โคลอมเบีย และแซมเบีย (มูซากาชิ) แต่กลบัพบว่าขอ้มูลเคมี

ของทั้งสองแหล่งยงัคงทบัซ้อนกนัอยู่ เช่นเดียวกบัการศึกษา

ของ Saeseaw et al. [3] พบว่าการพลอ็ตกราฟเทียบกนัระหว่าง

โพแทสเซียม (K) และเหล็ก (Fe) ไม่สามารถแยกแหล่งมรกต

จากประเทศโคลอมเบีย จีน และแซมเบีย (มูซากาชิ) ออกจาก

กนัได้ชัดเจน ทั้งน้ีจ าเป็นตอ้งใช้ขอ้มูลทางสเปกโทรสโคปี

และลกัษณะเฉพาะของมลทินภายในประกอบการตดัสินใจ

เพ่ิมเติม 

6. ข้อเสนอแนะส าหรับการวิจัยในอนาคต 

ในการวิจัยคร้ังน้ี แม้ว่าแบบจ าลองป่าสุ่มจะให้ค่า

ความถูกตอ้งสูงถึงร้อยละ 99.54 แต่เม่ือพิจารณาแลว้ อาจเกิด

จากจ านวนข้อมูลท่ีมีจ ากัด ซ่ึงส่งผลให้แบบจ าลองเรียนรู้

ขอ้มูลท่ีนอ้ยเกินไปจนท าให้ง่ายต่อการจ าแนก ดงันั้นแนวทาง

การพฒันาในอนาคตควรปรับปรุงขอ้มูลให้มีความซับซ้อน

และความทา้ทายมากย่ิงขึ้น ดงัน้ี 

1) เพ่ิมปริมาณขอ้มูลส าหรับชุดขอ้มูลฝึกสอน และ

ชุดขอ้มูลทดสอบ รวมถึงการจดัการจ านวนตวัอย่างในแต่ละ

คลาสให้มีความใกลเ้คียงกนั เพื่อพฒันาแบบจ าลองการเรียนรู้

ของเคร่ืองให้มีความน่าเช่ือถือมากย่ิงขึ้น 

2) เพ่ิมความหลากหลายของขอ้มูลโดยรวบรวมมรกต

จากแหล่งอื่น ๆ ซ่ึงในปัจจุบันพบว่ามีมรกตอีกหลายแหล่ง

มากท่ีมีจ าหน่ายในตลาดอัญมณี เช่น บราซิล มาดากัสการ์ 

เอธิโอเปีย รัสเซีย และปากีสถาน เพ่ือเพ่ิมความถูกตอ้งและ

แม่นย  าของแบบจ าลองในกรณีท่ีเจอมรกตจากแหล่งอื่น ๆ 

3) บูรณาการร่วมกบัขอ้มูลทางอญัมณีวิทยาเพ่ือเพ่ิม

ขีดความสามารถให้กับแบบจ าลอง เช่น ลักษณะเด่นของ

มลทินภายใน ต าแหน่งของสเปกตรัมท่ีได้จากเทคนิค UV-

Vis-NIR / Raman / Photoluminescence Spectroscopy เป็นตน้ 

4)  ประยุกต์ใช้ เทคนิคการเ รียน รู้ของ เค ร่ือ ง ท่ี

หลากหลายมากย่ิงขึ้น เช่น การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) 

ห รื อ ก า ร เ รี ย น รู้ แ บบ ผสม  ( Ensemble Learning) เ พื่ อ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการเรียนรู้ของ

เคร่ืองขั้นสูงต่อไป 
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5) พฒันาแบบจ าลองการเรียนรู้ของเคร่ืองส าหรับ

จ าแนกแหล่งก าเนิดของอญัมณีชนิดอื่น ๆ ท่ีมีความส าคญัใน

เชิงพาณิชย ์เช่น ทบัทิม ไพลิน สปิเนล และทวัร์มาลีน เป็นตน้ 
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