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การจัดการความรูเปนกระบวนการในการนําความรูที่มีอยู หรือความรูที่ไดจากการเรียนรู มาใชในการ
แกไขปญหา การกําหนดกลยุทธ และการตัดสินใจ ทําใหเกิดประโยชนสูงสุดตอองคกร และสรางความได 
เปรียบในเชิงการแขงขันกับหนวยงานภายนอก โดยมีแผนที่ความรูเปนเครื่องมือที่ใชในองคกรเพ่ือสนับสนุน
การจัดการความรู ชวยใหมองเห็นวาองคกรมีความรูอะไรบาง ความรูตาง ๆ มีอยูที่ไหนและจะสามารถเขาถึง
ความรูนั้นดวยวิธีการใด แตกอนที่จะมาถึงจุดนี้ไดจําเปนตองมีการจําแนกความเชี่ยวชาญในงานดานตาง ๆ โดย
งานวิจัยนี้ไดนําหลักการทําเหมืองขอมูลเขามาใชในการจัดแบงประเภทความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงาน และ
คนหารูปแบบของขอมูลที่นาสนใจ เพื่อใชในการหาความสัมพันธ หรือลักษณะของขอมูลที่มักเกิดขึ้นรวมกัน 
งานวิจัยฉบับนี้มีจุดมุงหมายในการจําแนกความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงานตามคลาสลาเบลของความเชี่ยวชาญ 
และหาความสัมพันธของคุณลักษณะที่เกี่ยวของกับความเชี่ยวชาญในสาขาอาชีพที่ทําการศึกษา  ขอมูลที่ใชใน
การทดลองไดจากหนวยงานการไฟฟาฝายผลิตแหงประเทศไทย สายงานรองผูวาการบัญชีและการเงิน สายงาน
รองผูวาการผลิตไฟฟา และสายงานรองผูวาการเชื้อเพลิง โดยทําการทดลองกับกลุมตัวอยาง 28 หนวยงาน การ
ทดลองขั้นตอนแรกใชวิธีการจําแนกประเภทความเชี่ยวชาญเชิงเปรียบเทียบดวยอัลกอริทึม 3 แบบ คือ (1) 
อัลกอริทึม Decision Tree (C4.5) (2) อัลกอริทึม OneR (3) อัลกอริทึม Naïve Bayes การทดลองเพื่อหา
อัลกอริทึมที่มีความแมนยําที่สุดในการทํานายความเชี่ยวชาญ โดยใชตัววัดประสิทธิภาพ 4 ตัว (1) Accuracy (2) 
Precision/Recall (3) F-measure และ (4) Root Mean-Squared Error (RMSE) จากการทดลองพบวาอัลกอริทึมที่
ใหคาความถูกตองในการทํานายคลาสของความเชี่ยวชาญสูงสุด คือ อัลกอริทึม C4.5 มี Accuracy 95.61% 
คา Precision เทากับ 0.957 คา Recall เทากับ 0.999 คา F-measure เทากับ 0.978 และคา RMSE เทากับ 0.093   

 
การทดลองขั้นที่สอง คือ การหาความสัมพันธของคุณลักษณะที่มีผลตอความเชี่ยวชาญของ

ผูปฏิบัติงาน โดยใช Association Rule Mining (อัลกอริทึม Apriori) คุณลักษณะที่ศึกษาไดแกขอมูลของคุณวุฒิ
การศึกษา คณะที่จบการศึกษา ตําแหนงงาน หนวยงานที่ผูปฏิบัติงานสังกัด และอายุความเชี่ยวชาญ ผลจากการ
วิเคราะหนี้คือ (1) ตําแหนงงานชาง จะมีคุณวุฒิตํ่ากวาระดับปริญญาตรี (2) หนวยงานและอายุความเชี่ยวชาญใน
งานมีความสัมพันธกับความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงาน (3) การปฏิบัติงานที่มีสวนเกี่ยวของกันจะชวยให
ผูปฏิบัติงานมีความเชี่ยวชาญในงานเพิ่มขึ้น โดยความรูที่ไดจากการศึกษาครั้งนี้สามารถนําไปใชในการสราง
แผนที่ความรูขององคกร ชวยใหเกิดความเขาใจความสัมพันธระหวางคุณลักษณะของแหลงความรูตาง ๆ ใน
องคกร ทําใหเกิดการเช่ือมโยงของความรูเขาดวยกัน และชวยเพิ่มประสิทธิภาพในการจัดการความรูขององคกร 
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Knowledge Management is a process that helps organizations to identify, select, organize, 

disseminate, and transfer important information and expertise that are the part of the organization’s memory. 
The structuring of knowledge enables effective and efficient problem solving, strategic planning and decision 
making.  A knowledge map is a navigation aid to explicit and tacit knowledge, supporting Knowledge 
Management and describing knowledge flows throughout an organization. However, the study of knowledge 
mapping in Thai organization is not widely conducted. Algorithms are used to classify attributes of 
knowledge workers to expert classes in order to generate a knowledge map. This paper proposes an approach 
for knowledge mapping of experts in organization by using data mining techniques. The expert classes in this 
paper include Power Generation Business, Account and Finance Deputy Governor and Fuel Deputy 
Governor, Electricity Generating Authority of Thailand. Data includes 28 sample groups and 805 instances. 
we classified domain knowledge by using Decision Trees (C4.5), OneR and Naïve Bayes. The prediction 
performances of  three classifiers are measured by four indices used for evaluating the efficiency of 
classification. The indices include Precision, Recall, F-measure and Root mean-squared error (RMSE). There 
are two steps in this study.  Step 1, three classification algorithms including Decision Tree (C4.5), OneR and 
Naïve Bayes were compared on their classification performances. Results show that Decision Tree (C4.5) 
algorithm is the best algorithm with 95.61% of accurate prediction, Precision (0.957), Recall (0.999),  
F-measure (0.978) and RMSE (0.093). 

  
In Step 2,  Association Rules Mining by Apriori algorithm was employed to explore positive 

association relationships with experts class such as  Education level, Faculty graduated, Position, Division, 
Department, Section and Expert level. Results are as follows.  First,  if staff position is technician, the 
education level is lower than bachelor's degree. Second, the attributes include Division, Department, Section 
and Expert level can be used to identify classes of  knowledge workers. Third, working on various related 
tasks will increase  skills of  knowledge workers.  Finally, results from this study will be useful for developing 
a knowledge map. It involves locating important knowledge in the organization, understands relationships of  
knowledge components and increases the performance of  knowledge management in organization. 
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16 การวัดประสิทธิภาพการทํานายความเชีย่วชาญของผูปฏิบัติงานดวยอัลกอริทึม 
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(5) (5) 

 
คําอธิบายสัญลักษณและคํายอ 

 
กฟผ. =  การไฟฟาฝายผลิตแหงประเทศไทย 
สพฟ. =  สวนบริหารคณุภาพและเพิม่ผลผลิตสายงานผลิตไฟฟา 
ปวช. =  ประกาศนยีบตัรวิชาชีพ 
ปวส. =  ประกาศนยีบตัรวิชาชีพช้ันสูง 
WEKA                  =  Waikato Environment for Knowledge Analysis 
RMSE     =      Root-Mean-Square-Error  
FGD    =  Fuel Gas Desulfurization 
ICT    =  Information Communication Technology 
C4.5     = อัลกอริทึมของการจําแนกประเภทขอมูลของตนไมการตดัสินใจ 
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อัลกอริทึมในการจําแนกบุคลากรในองคกรสําหรบัการสรางแผนที่ความรู 
 
Classification Algorithm for Knowledge Mapping of Organizational Knowledge 

Workers 
 

คํานํา 
 

 ปจจุบัน หนวยงานตาง ๆ ไดเห็นความสําคัญในการจัดการความรู (Knowledge 
Management) เพิ่มมากขึ้น โดยจดักิจกรรมใหพนกังานเขามามีสวนรวมในการแลกเปลี่ยน เรียนรู 
จากประสบการณทางตรง และจากประสบการณที่ไดจากผูรวมงาน จนสามารถนํามารวบรวม 
จัดทําเปนวิธีปฏิบัติที่ยอดเยีย่ม (Best Practice) เมื่อดําเนนิการมาถึงระดบัที่สามารถสรางจิตสํานึก
ใหกับพนักงานที่จะยอมแลกเปลี่ยนเรยีนรูกันไดอยางสนิทใจแลว หนวยงานนั้นจะตองมีการจับ
ความรู (Capture Knowledge) และทําการเปลี่ยนแปลงความรูที่ไดมา ใหอยูในรูปแบบที่สามารถ
นําไปใชงานและสามารถเขาถึงขอมูลนั้นไดงาย ซ่ึงพฤตกิรรมเหลานี้จะชวยหลอหลอมผูคนใน
องคกรใหมวีฒันธรรมที่เอื้อเฟอเผ่ือแผตอกัน ยอมรับฟงความคิดเหน็ของกันและกนั พรอมที่จะ
แลกเปลี่ยนเรียนรูรวมกัน และเมื่อนั้นองคกรจะสามารถกาวไปสูการเปนองคกรแหงการเรียนรู 
(Learning Organization)   
 

ขอมูลที่ไดจากการแลกเปลี่ยนเรียนรู จะมีการจัดเก็บลงในฐานขอมลู และเราจะนําขอมูลที่
ไดจัดเก็บไวมาใชแกปญหาในงานที่ปฏิบัต ิชวยเพิ่มประสิทธิภาพในการทํางาน รวมถึงนํามาสราง
เปนองคความรูขององคกร เพื่อชวยใหองคกรมีแหลงความรู ที่ผูปฏิบัติงานจะสามารถดึงเอาความรู
ที่มีอยูนั้น มาชวยขับเคลื่อนใหองคกรทํางานอยางมีประสิทธิภาพและประสิทธิผลที่ดียิ่งขึ้น โดย
ตองเริ่มจากการคนหาความรูจากฐานขอมูล แลวทําการวิเคราะหความรูที่คนหามาไดดวยเทคนิคที่
นิยมนํามาใชในการวิเคราะหขอมูล ไดแก เทคนิคการทําเหมืองขอมูล 

 
การทําเหมืองขอมูล สามารถจัดกลุมกวางๆไดเปน 2 กลุม คือ กลุมที่ 1 ใชเหมืองขอมูลเพื่อ

การทํานาย เปนการนําความรูที่เรียนรูจากขอมูลที่มีอยูมาใชประโยชนในการทํานายขอมูลใหมที่จะ
เกิดขึ้นในอนาคต  และกลุมที่ 2 ใชเหมืองขอมูล เพื่อการอธิบายเปนการคนหารูปแบบของขอมูลที่
นาสนใจ เพื่อใชในการหาความสัมพันธ หรือลักษณะทีเ่ชื่อมโยงกันของขอมูล ซ่ึงงานวิจยัฉบับนี้ 
ไดใชหลักการจําแนกขอมูลดวยเทคนิคการทําเหมืองขอมูล โดยแบงออกเปน 2 กลุม เชนเดยีวกับ
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การแบงกลุมของการทําเหมอืงขอมูลทั่วไป ทั้งนี้ เพื่อนําความรูที่ไดไปใชในการสรางแผนที่ความรู
ขององคกร 

 
ความรูขององคกรมีจํานวนมากมาย วิธีหนึ่งที่เราสามารถนําความรูที่มีอยูมาใชใหเกดิ

ประโยชนสูงสุด คือ การทําแผนที่ความรู (Knowledge Maps) แผนทีค่วามรู เปนเครื่องมือที่ชวยให
พนักงานในองคกรทราบวา ในองคกรมีความรูอะไรบาง จะหาความรูทีต่องการไดที่ไหน  ใครเปน
ผูรู หรือเปนผูสรางความรู และเมื่อพบปญหา อุปสรรคในการปฏิบัติงาน แผนที่ความรูจะเปนสิ่งที่
ชวยผูปฏิบัติงานใหพบผูรู / ผูเชี่ยวชาญ ไดอยางถูกที่ ถูกทาง สามารถชวยเหลือ หรือ ใหคําแนะนํา
ในการแกไขปญหานั้น ๆ ไดทันกาล หรือเกิดความเสียหายนอยสุด เนือ่งจากแผนที่ความรูไดมกีาร
จําแนกประเภทความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงานไวอยางชัดเจน 

 
มูลเหตุจูงใจทีท่ําใหเกิดงานวิจัยฉบับนี้ เกดิขึ้นจากความตองการที่จะชวยลดปญหา และ

อุปสรรคในการทํางาน โดยไดเล็งเห็นวาผูปฏิบัติงานในองคกรมีความรูความสามารถเฉพาะดานแต
ยังไมมีการรวบรวมแหลงความรู และผูรูที่จะสามารถพัฒนาตอเปนผูเชี่ยวชาญ มาชวยใหการทํางาน
เปนไปอยางมปีระสิทธิภาพ เลือกใชคนใหถูกตองเหมาะสมกับความสามารถ นํามาสูความเสี่ยงใน
การทํางาน สูญเสียโอกาสที่องคกรจะแขงขันกับหนวยงานภายนอกได  จึงไดทําการศึกษางานวิจยั
ในเรื่องการจาํแนกประเภทความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงาน เพื่อนําไปใชในการสรางแผนที่ความรู
ขององคกร จากการศึกษางานวิจยัที่เกีย่วของทั้งในประเทศไทยและตางประเทศ นั้น มีการวิจยั
คอนขางนอยมาก  ซ่ึงยังไมพบงานวจิัยทีม่ีผูใชอัลกอริทึมของตนไมการตัดสินใจ (Decision Tree) 
โดยอัลกอริทึม C4.5 กฎการตัดสินใจ (Decision Rules) โดยอัลกอริทึม OneR หรือใชหลักการทาง
สถิติ โดยอัลกอริทึม Naïve Bayes มาเปนตัวดําเนินการในงานวิจยัการสรางแผนที่ความรูของ
องคกร



 

3

วัตถุประสงค 
 
 

1. เพื่อศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทํานายความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงานดวย 
อัลกอริทึม C4.5  อัลกอริทึม OneR และอัลกอริทึม Naïve Bayes 

 
2. เพื่อใหไดอัลกอริทึมที่เหมาะสมกับการสรางแผนที่ความรู   
 
3. หาความสัมพนัธของคุณลักษณะของขอมูลในแตละคลาสของความเชี่ยวชาญ โดยใช 

Association Rule 
   
 

ประโยชนท่ีคาดวาจะไดรับ 
 

1. สามารถเลือกอัลกอริทึมที่เหมาะสมนําไปใชในการสรางแผนที่ความรูได  
 

2. สามารถคนพบความเชี่ยวชาญหลักของหนวยงานได 
 

3. สามารถรูไดวาหนวยงานใดขาดแคลนผูเชีย่วชาญในเรื่องใด 
 

4. สามารถระบุความเชี่ยวชาญในงานของหนวยงานตาง ๆ ได 
 

5. สามารถหาความสัมพันธของคุณลักษณะ (attribute) ของแตละคลาส 
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ขอบเขตของงานวิจัย 
 

1. ขอมูลจากหนวยงานการไฟฟาฝายผลิตแหงประเทศไทย สายงานรองผูวาการบัญชีและ
การเงิน สายงานรองผูวาการผลิตไฟฟา และสายงานรองผูวาการเชื้อเพลิง  ป 2550  จํานวน 805 
รายการ ประกอบดวยขอมูลบุคคลกับขอมูลความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงาน จํานวน 10 คุณลักษณะ 
 

2. จําแนกความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงานเปน 10 ประเภท   
  

3. ระดับความเชีย่วชาญของผูปฏิบัติงาน แบงเปน 4 ระดับ  
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การตรวจเอกสาร 
 

 ความรูเบื้องตนเกี่ยวกับงานวิจัย 
 
การจัดการความรู 
 
 การจัดการความรู คือ การรวบรวมองคความรูที่มีอยูในองคกร ตัวบุคคล และเอกสาร มา
พัฒนาใหเปนระบบ เพื่อใหทุกคนในองคกรสามารถเขาถึงความรู และพัฒนาตนเองใหเปนผูรู 
รวมทั้งปฏิบัติงานไดอยางมปีระสิทธิภาพ อันจะสงผลใหองคกรมีความสามารถในเชิงแขงขันกับ
คูแขงขันไดสูงสุด โดยเราสามารถจําแนกความรูได 2 ประเภท (Nanoka and Takeuchi, 1995) คือ 
  

1. ความรูที่ฝงอยูในคน (Tacit Knowledge) เปนความรูที่ไดจากประสบการณ พรสวรรค
หรือสัญชาติญาณของแตละบุคคลในการทําความเขาใจในสิ่งตาง ๆ เปนความรูที่ไมสามารถ
ถายทอดออกมาเปนคําพูดหรือลายลักษณอักษรไดโดยงาย เชน ทักษะในการทํางาน งานฝมือ หรือ
การคิดเชิงวเิคราะห บางครั้งจึงเรียกวาเปนความรูแบบนามธรรม  
 

2. ความรูที่ชัดแจง (Explicit Knowledge) เปนความรูที่สามารถรวบรวม ถายทอดได โดย
ผานวิธีตาง ๆ เชน การบันทึกเปนลายลักษณอักษร ทฤษฎี คูมือตาง ๆ และบางครั้งเรียกวาเปน
ความรูแบบรปูธรรม 
 

องคประกอบสําคัญของการจัดการความรู  (Knowledge Process) 
 

      1. คน ถือวาเปนองคประกอบที่สําคัญที่สุดเพราะเปนแหลงความรู และเปนผูนําความรูไป
ใชใหเกิดประโยชน  
 
      2. เทคโนโลยี เปนเครื่องมือเพื่อใหคนสามารถคนหา จัดเก็บ แลกเปลี่ยน รวมทั้งนําความรู
ไปใชไดงาย และรวดเรว็ขึ้น  
 
      3. กระบวนการของความรู เปนการบริหารจัดการ เพื่อนําความรูจากแหลงความรูไปใหผูใช 
ทําใหเกิดการปรับปรุง ตอยอดความรู และเกดินวตักรรม  
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กระบวนการจดัการความรู (Knowledge Management Process) 
 
 สํานักคณะกรรมการพัฒนาระบบราชการ [ก.พ.ร.] (2548) อธิบายความคิดรวบยอดของการ
จัดการความรูวา “การจัดการความรู เปนการบริหารจัดการเพื่อใหคนทีต่องการใชความรูไดรับ
ความรูที่ตองการ ในเวลาที่ตองการ เพื่อใหบรรลุเปาหมายการทํางาน” 
 
 เปาหมายของกระบวนการจดัการความรู เปนหัวใจสําคญัในกระบวนการจัดการความรู ที่
จะเปนกรอบกาํหนดใหการจดัการความรูไมหลงประเด็น ไมเดินทางผิด ไปสูจุดหมายปลายทางได
รวดเร็ว  ทนัเหตุการณ ทันเวลา สนองความตองการไดเฉียบพลัน ดังนั้นการกําหนดเปาหมายถือ
เปนหวัใจในการบอกความสําเร็จในการจัดการความรูไดอยางชัดแจงมหีลักการในการกําหนด
เปาหมาย เมื่อองคกรมีความรูที่หลากหลาย เราจะสามารถคนหาวาในองคกรเรามีความรูอะไรบาง 
ความรูเหลานัน้อยูในรูปแบบใด ใครเปนผูรู และความรูอะไรบางที่องคกรมีความจําเปนตองใช 
ทั้งนี้ เพื่อชวยใหทราบวา องคกรขาดความรูอะไรบาง โดยอาศัยแผนที่ความรู (Knowledge Maps)  
เปนเครื่องมือที่จะชวยใหรูวามีความรูใดทีสํ่าคัญตอองคกร และจดัลําดับความสําคญัของความรู
เหลานั้น ทั้งนี้ เพื่อเปนขอมูลใหผูบริหารใชในการวางแผนและกําหนดนโยบายในองคกรเรื่องการ
จัดการความรู และบริหารทรพัยากรตาง ๆ ใหเปนไปอยางมีประสิทธิภาพและประสทิธิผล 

 
แผนที่ความรู (Knowledge Maps) 
 

แผนที่ความรู จึงเปนเครื่องมอืที่ชวยใหเห็นภาพรวมของคลังความรูขององคกร ทําใหทราบ
วาในองคกรมีความรูอะไรบาง ความรูตาง ๆ อยูที่ไหน และความรูนั้น ๆ มีสวนที่ซํ้าซอนกับ
หนวยงานตาง ๆ หรือไม นอกจากนี้ ยังใชเปนโครงสรางพื้นฐานทางความรูที่องคกรสามารถใชเปน
ฐานในการตอยอดขยายความรูในเรื่องตาง ๆ ไดอยางเปนระบบ  
 

แผนที่ความรู จึงเปนเครื่องมอืที่ชวยในการจัดการความรู ประเภทความรูชัดแจง ความรูที่
ฝงอยูในตวับุคคล และเปนเครื่องมือที่ชวยเหลือในการเรยีนรูและการตดัสินใจ (Cognitive Tools) 
จัดเก็บหรือสืบคนความรูในเชิงตําแหนงของความรู ซ่ึงจะชวยสงเสริมกระบวนการจัดการความรู 
(Tergan, 2003) 
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 แผนที่ความรูชวยใหบุคคล กลุมบุคคล องคกร ใชชุดความรูเดิมในการสังเคราะหความรู
ขึ้นมาใหม โดยผานกระบวนการระดมสมอง และแทนความรู (Knowledge Representations)  
จัดเก็บความรู การเพิ่มเติม  สรางความรู จากเครือขายดวยระบบการเชื่อมตอแผนที่ความรู ผานทาง
ชองทางสื่อสารความรู (Knowledge Communication) ทําใหเกิดการสั่งสมความรูจากภาคสวนตาง 
ๆ การแลกเปลี่ยนความรู ผานชองทางการสื่อสาร ชวยสงเสริมประสิทธิภาพการใชความรู เชน การ
สืบคน การติดตามความรู เปนเครื่องมือที่ใชในการเรยีนรูตอยอดความรู วางแผนการจัดการความรู
ที่มีบทบาทสําคัญตอองคกร 
 

ประเภทของแผนที่ความรู   
 

แผนที่ความรู (Knowledge maps) จําแนกได 4 ระดับ (Plumley, 2003) โดยพิจารณาจาก
ลําดับชั้นของความรูและแหลงความรู  

 
ระดับที่ 1 แผนที่ความรูเชิงแนวคดิ (Concept knowledge maps) การจําแนกความรูเชิง

แนวความคิดและเนื้อหาตามลําดับชั้น ในลักษณะที่เปนอนุกรมวิธานความรู เพื่อใชจดัการเชิง
ความรู เชิงเนือ้หา (Content management) ของบุคคลและองคกร วามบีริบทเชิงเนื้อหากี่กลุม 
(Category) กี่ดาน ความหลากหลาย ความกวาง ลึกของความรู 
 

ระดับที่ 2 แผนที่ความรูเชิงกระบวนการ (Procedural knowledge maps) ความรู หรือแหลง
ของความรู ที่ถูกจัดเก็บในระหวางกระบวนการทํางานหรือกิจกรรมในองคกร หรือบุคคล เชน 
กระบวนการวจิัยและพัฒนา 
 

ระดับที่ 3  แผนที่ความรูเชิงแหลงความรู (Competency knowledge maps) ตําแหนง แหลง
ของภูมิปญญาในระดบับุคคลและองคกร ที่เปนความรูประเภท Explicit Knowledge และความรู
ประเภท Tacit Knowledge ที่ถูกจัดเก็บในฐานขอมูล 
 

ระดับที่ 4  แผนที่สังคมเครือขายความรู (Social network mapping or Social network 
analysis) การเชื่อมตอแลกเปลี่ยนความรูกบับุคคล หรือองคกรอ่ืน ๆ มีการแบงปนความรูผาน
เครือขายที่สนใจความรูในประเด็นเดียวกนั ผานทางชองทางการสื่อสาร ซ่ึงจะกอเกดิเปนแผนที่
ความรูที่แตกหนอ และสะสมความรูไดตลอดเวลาไมส้ินสุด 
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การทําเหมืองขอมูล 
 
 การทําเหมืองขอมูล (Data Mining) คือ กระบวนการคนหาความรูทีม่ีอยูในฐานขอมูลขนาด
ใหญ  โดยที่องคกรตาง ๆ  มักจะมองขามความสําคัญของขอมูลที่เก็บไว มองเพียงดานเดียว คือ 
จะตองเก็บขอมูลใหไดจํานวนมากไวกอน มิไดคิดวาจะนาํความรูที่มีอยูในฐานขอมูล ออกมาใชงาน
ใหเกิดประโยชนตอองคกร หรือไมทราบวามีความรูใดบางที่แฝงอยูกบัขอมูลที่ไดจดัเก็บไว ดังนัน้  
การทําเหมืองขอมูล จึงเปนกระบวนการของการกลั่นกรองขอมูลที่มีอยูใหเปนความรู เพื่อนําไปใช
ทํานายแนวโนม พฤติกรรม หรือลักษณะทีน่าสนใจของขอมูลเหลานี้ เชน รูปแบบ ความสัมพันธ 
ลักษณะการเปลี่ยนแปลง หรือลักษณะที่ผิดปกติของขอมูล โดยอาศัยขอมูลในอดีตมาใชใน
การศึกษาความเปนไปไดทีจ่ะเกิดขึ้นในปจจบุัน ซ่ึงวิธีการตาง ๆ ที่นํามาใชในการทําเหมืองขอมูล
จะมวีัตถุประสงคที่แตกตางกันไป ทั้งนี้ขึน้อยูกับผลลัพธที่ตองการ ดังนั้นจึงควรนําเสนอวิธีการที่
หลากหลายสําหรับเปาหมายที่ตางกัน เพื่อใหไดผลลัพธที่เหมาะสมตามความตองการ (Larose, 
2005) 
 
 การทําเหมืองขอมูลมีความหมายใน 2  มุมมอง โดยมุมมองแรก เปนมุมมองทางวิชาการ 
นักวจิัยจะมองเปนกระบวนการที่เกี่ยวของกับการคนหารปูแบบความสมัพันธของขอมูลเทานั้น   
สวนมุมมองทีส่อง เปนมุมมองในเชิงธุรกิจ ซ่ึงจะแทนความหมายของเหมืองขอมูลวาเปนขั้นตอน 
โดยทั่วไปมีขัน้ตอนตาง ๆ ดังนี ้
   

1. การเตรียมขอมูล  (Data Preprocessing)  ประกอบดวย 3 ขั้นตอน (Fayyad, 1996)  ไดแก  
 

1.1   การคัดเลือกขอมูล (Data Selection) เปนการระบุแหลงขอมูลที่นําไปใชทําเหมอืง
ขอมูล รวมถึงการคัดเลือกขอมูลที่ตองการจากฐานขอมูล เพื่อนําไปพจิารณาในเบื้องตน 

 
1.2   การทําความสะอาดขอมูล (Data Cleaning) เปนกระบวนการที่ทําใหเกิดความ

มั่นใจในคุณภาพของขอมูลที่จะนําไปวิเคราะหวามีความถูกตอง โดยขั้นตอนนี้จะทาํการลบขอมูลที่
ไมเกี่ยวของ ขอมูลซํ้าซอน ขอมูลที่ไมถูกตองออก 
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1.3  การแปลงขอมูล (Data transformation) การแปลงขอมูล และการจดัขอมูลใหอยูใน   
รูปแบบที่เหมาะสม สําหรับการนําไปใชวิเคราะหตามอัลกอริทึมและแบบจําลองที่ใชในการทํา
เหมืองขอมูลตอไป 

 
2.  การทําเหมอืงขอมูล ขั้นตอนนี้จะนําเทคนิคตาง ๆ มาใชในการดึงขอมูลที่ซอนอยูใน

ฐานขอมูลขนาดใหญ    
 

3.  การแปลผลและการประเมินผล เปนการแปลผลที่ไดในขั้นตอนการทําเหมืองขอมูลให
อยูในรูปของความรู ที่สามารถนําไปใชประโยชนในการวเิคราะหหาความสัมพันธของขอมูล และ
เร่ือง ๆ ที่ตองการได และมกีารประเมินผลลัพธที่ไดวามีความเหมาะสม หรือตรงกับวัตถุประสงคที่
ตองการหรือไม 

 

 
 

ภาพที่ 1  แสดงกระบวนการคนหาความรูในการทําเหมืองขอมูล 
ท่ีมา: Fayyad et al. (1996) 

 
ขั้นตอนการทาํเหมืองขอมูล 

 
การทําเหมืองขอมูลมีหลายเทคนิค ผูวิจัยไดเลือกใชเทคนิคการจําแนกขอมูล 

(Classification) เปนกระบวนการสรางโมเดลจัดการขอมลู คือ การแยกประเภทขอมูล หรือการ
ทํานายประเภทของขอมูลใหอยูในกลุมทีก่ําหนดมาให โดยการสรางกฎเพื่อชวยในการตัดสินใจจาก
ขอมูลที่มีอยู เพื่อใชทํานายแนวโนมการเกดิขึ้นของขอมูลที่ยังไมเคยเหน็มากอน (Unseen Data)       
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ภาพที่ 2  การทําเหมืองขอมลู 
ท่ีมา: Kantardzic (2003) 
 

ขอมูลที่บรรจุในฐานขอมูลไดรับการ Preprocess เพื่อเตรียมขอมูลและดึงขอมูลที่ตองการใช
งานออกมา โดยแบงขอมูลออกเปน 2 สวน ไดแก ขอมลูสอนและขอมูลทดสอบ  

 
สวนที่ 1 เปนขอมูลที่เรียกวา ขอมูลสอนเพื่อใหระบบเกดิการเรียนรูวามีขอมูลใดควรอยูใน

คลาสเดียวกนับางโดยสรางเปนโมเดล เมื่อไดโมเดลออกมาแลว กน็ําขอมูลสวนที่ 2 มาใชสําหรับ
ทดสอบ   เพื่อนํามาตรวจสอบความถูกตองของโมเดลวาผลของการแยกประเภทออกมาถูกตอง
หรือไม และจะปรับปรุงโมเดลจนกวาจะไดความถูกตองในระดบัที่นาพอใจ จากนั้นจะนําโมเดลที่ได
ไป พิจารณาขอมูลที่ยังไมไดจําแนก  เพื่อทาํนายกลุมของขอมูล 

 
โมเดลที่ถูกปรับปรุงและตรวจสอบความถูกตองแลว เรียกวาโมเดลจําแนกประเภทขอมูล 

(Classifier Model)  การนําเสนอกฎที่ไดจากเทคนิคการจาํแนกประเภทขอมูล ผูวิจยัไดนําเสนอใน
รูปแบบของแผนภูมิตนไมซ่ึงเรียกวา  ตนไมการตัดสินใจ (decision tree) เปนโครงสรางที่ใชแสดง
กฎที่ไดจากเทคนิคการจําแนกประเภทขอมูล ตนไมการตดัสินใจจะมีลักษณะคลายโครงสรางตนไม 
ที่แตละโนดแสดงคุณลักษณะ (Attribute) แตละกิ่งแสดงเงื่อนไขในการทดสอบ และโนดปลาย 
(leaf node) แสดงกลุมที่กําหนดไว  แนวทางการจําแนกประเภทขอมูลโดยใชวิธีการสรางตนไมการ
ตัดสินใจ เปนวิธีการจําแนกประเภทขอมูลที่ไดรับความนิยมอยางแพรหลาย ประสิทธิผลของวิธีการ
จําแนกประเภทขอมูลแบบนี้ไดรับการพัฒนาอยางตอเนือ่งโดยเฉพาะอยางยิ่งในเรื่องของความ
ถูกตองในการจําแนกประเภทขอมูลและความเร็วในการจําแนกประเภทขอมูล โดยไดแบง
กระบวนการจาํแนกออกเปน 3  ขั้นตอน ซ่ึงเปนโมเดลมาตรฐานของการจําแนกขอมูล ดังนี ้  
(Kantardzic, 2003) 
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1. Model construction (Learning) เปนขั้นตอนการสรางโมเดลโดยเรียนรูจากขอมูลที่ได
กําหนดคลาสไวเรียบรอยแลว (training data) ซ่ึงโมเดลที่ไดอาจแสดงในรูปของตนไมการตัดสินใจ 

ที่ประกอบดวยโนดราก  กิ่งและโนดใบ แตละโนดจะแสดงคาของคุณลักษณะขอมูล (Attribute) 
และโนดใบ จะแสดงคลาสที่ทํานายได 
 

 

 
 

ภาพที่ 3  Classification Model ดวยวิธี Decision Rules 
ท่ีมา: Kantardzic (2003) 
 
 

จากภาพที่  3  ขอมูลที่เปนขอมูลสอน จะถูกวิเคราะหดวยอัลกอริทึมของการจําแนก   
จากนั้น โมเดลที่ไดเรียนรูแลวจะถูกแทนในรูปของกฎการจําแนก ซ่ึงกฎที่ไดมาจะสามารถเรียนรูวา
ผูปฏิบัติงาน เชี่ยวชาญงานประเภทใด 
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2. Model evaluation (Accuracy) เปนขั้นตอนการตรวจสอบความถูกตองโดยจะมีขอมูลที่ใช
สําหรับทดสอบ เรียกวา Testing Data เปนขอมูลที่เราทราบอยูแลววาขอมูลนั้นอยูในกลุมใด แลว
นําไปเปรียบเทียบกับ Learning Model เพื่อทดสอบวาโมเดลที่สรางไว สามารถจัดกลุมประเภท
ขอมูลไดอยางถูกตองหรือไม โดยจะนําคลาสที่แทจริงของขอมูลเปรียบเทียบกับคลาสที่ไดจาก
โมเดล   
 

 
 

ภาพที่ 4  ขั้นการตรวจสอบความถูกตองของโมเดล 
ท่ีมา: Kantardzic (2003) 
 
 

3. Model usage (Classification) เปนขั้นตอนการนําโมเดลที่สรางจากขั้นตอนแรกมาใชกับ
ขอมูลที่ไมเคยเห็นมากอน โดยจะใชโมเดลทําการกําหนดคลาสใหกับขอมูลที่ไดมา หรือทํานายคา
ของขอมูลนั้น วาควรอยูคลาสใด 

 
งานวิจยัฉบับนี้ ผูวิจยัไดสราง Classifier Model แบบ Multiple Class โดยคลาสที่ไดจากการ

ทํานายจะเปนแบบ Multiple Class ตามประเภทความเชีย่วชาญของผูปฏิบัติงานที่มีอยู 10 ประเภท 
 
 
ชนิดของตัวแปรในการทําเหมืองขอมูล 

 
ในการทําเหมอืงขอมูลไดแบงตัวแปรออกเปนแบบ Categorical และแบบ Quantitative 
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ตัวแปรแบบ Categorical 
 
1.   Nominal Variable เปนตัวแปรที่มีไดหลายคา ไมมกีารอางอิงถึงลําดับของขอมูล เชน  

เพศ (ชาย, หญิง)    
 

  2.  Ordinal Variable เปนตวัแปรที่มีลําดับสําหรับคาที่เปนไปได เชน ลําดับของ ลูกคา (ดี, 
ปานกลาง, ไมดี) ระดับวุฒกิารศึกษา (ปริญญาโท, ปริญญาตรี, ปวส., ปวช., ต่ํากวา ปวช.) 
 

ตัวแปรแบบ Quantitative   
 
1.  Continuous เปนตัวแปรที่มีคาที่ตอเนื่อง เชน อายุงาน,รายได 

 
2.  Discrete ตัวแปรที่มีคาเปนจาํนวนเต็ม  เชน จํานวนพนกังาน 
 
 ตัวแปรที่ถูกเลือกสําหรับทําเหมืองขอมูล จะถูกเรยีกวา “Active Variable” เพราะตัวแปร

นั้นจะถูกใชสรางความแตกตางของกลุมยอยตางๆ และสามารถนํามาใชในการทํานายผลได เพื่อทาํ
ใหมั่นใจวาคณุภาพของขอมูลที่ถูกเลือกนั้นเหมาะสม ขอมูลมีคุณภาพ และมีความถูกตอง ซ่ึง
สามารถวัดคุณภาพไดดวยวิธีทางสถิติ หรือสุมตัวอยาง 

 
ปญหาที่มักพบในขั้นตอนการเตรียมขอมูล ไดแก Noisy Data คือตัวแปรมีคาเกินกวาคาที่

เราคาดหวังไว อาจเกิดจากขอมูลที่ไมสมบูรณ จากความเลินเลอของมนุษย ตวัอยางเชน พนักงาน
ปอนขอมูล ใสอายุงานใหคนเปน 300 ป คาเหลานี้ควรจะถูกแกไขใหถูกตอง หรือลบออกจากขอมูล
สําหรับการวิเคราะห ดังนัน้ จึงกําหนดใหมีการตรวจสอบขอมูลกอนนาํมาใช 

 
คาที่หายไป (Missing Value) คือคาที่ไมไดแสดงในขอมูลที่เราไดเลือกขึ้นมาแสดง หรือ

คาที่ไมสมบูรณที่เราลบออกไป ระหวางการทํา Noise Detection คาอาจจะหายไปเพราะเกดิจาก
ความเลินเลอของมนุษย เพราะวาไมไดปอนขอมูล 
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ทฤษฎีการจําแนกประเภท (Classification Theory) 
 
 การจําแนกขอมูล คือ กระบวนการสรางโมเดลจัดการขอมลูใหอยูในกลุมที่กําหนดมาให 
เพื่อแสดงใหเห็นความแตกตางระหวางคลาส หรือกลุมของขอมูล เพือ่ใชในการทํานายวาขอมูลนี้ 
ควรจัดอยูในคลาสใด ซ่ึงโมเดลที่ใชจําแนกขอมูลออกเปนกลุมตามที่ไดกําหนดไว จะขึ้นอยูกับการ
วิเคราะหเซตของขอมูลทดลอง โดยใชวิธีการนําชุดขอมูลสอนมาใหระบบเรียนรู ไดรับรูวามีขอมูล
ใดอยูในคลาสเดียวกันบาง ผลลัพธที่ไดจากการเรียนรู คือ โมเดลจําแนกประเภทขอมูล (classifier 
model) โมเดลนี้ สามารถแทนไดในหลายรปูแบบ เชน ตนไมการตัดสนิใจ  กฎการตดัสินใจ (IF-
THEN)  สูตรทางคณิตศาสตร หรือโครงขายประสาทเทียม และจะนาํขอมูลสวนที่เหลือจากขอมลูที่
ใชฝกสอน เปนขอมูลที่ใชทดสอบ (Testing Data) กับกลุมที่หามาไดจากโมเดล เพื่อทดสอบความ
ถูกตองโดยเราจะปรับปรุงโมเดลจนกวาจะไดคาความถูกตองในระดับที่นาพอใจ หลังจากนั้นเมื่อมี
ขอมูลใหมเขามา เราจะนําขอมูลผานโมเดล โดยโมเดลจะสามารถทํานายกลุมของขอมูลนี้ได (Tan 
et al., 2006) 
 

ขอดอย ของการจําแนกประเภทขอมูล (Classification)  คือ เหมาะสมสาํหรับการทํานาย
ขอมูลที่มีประเภทของขอมูลนอย และจะมปีระสิทธิภาพลดลง เมื่อคาของขอมูลมีคาที่ตอเนื่อง 
ดังนั้น จึงตองนําขอมูลมาทําการแบงชั้น (Discretizing) โดยการแปลงตัวแปรเชิงปรมิาณ 
(Quantitative) ใหเปนแบบ Categorical โดยการแบงคาของตัวแปรที่จะเปนอินพุตใหเปนชวง ๆ 
เชน การแปลงอายุงาน และอายุความเชีย่วชาญ เปนตน  

 
อัลกอริทึมท่ีใชในการจําแนกประเภทขอมูล 
 
 เปนลักษณะของการเรียนรูทีต่องมีการสอน (Witten and Frank, 2005) ตัวอยางของ
อัลกอริทึมนี้ไดแก 
 

1. ตนไมการตดัสินใจ (Decision tree) เปนวิธีหนึ่งที่สําคญัในเทคนิคการจําแนก โดยตนไม
การตัดสินใจจะมีลักษณะคลายโครงสรางตนไมที่แตละโนดแสดงคณุลักษณะ (attribute) แตละกิ่ง  
แสดงเงื่อนไขในการทดสอบ และโนดใบ แสดงกลุมที่กาํหนดไว 
 

2. Decision rule กฎการตัดสินใจ สามารถสรางขึ้นจากตนไมการตัดสินใจไดงาย โดยจะ 
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อยูในรูปของกฎ IF … THEN โดยที่ IF {สวนของการกาํหนดเงื่อนไข} THEN {สวนของการ
กระทําตามเงื่อนไข}   

 
3. K-Nearest Neighbors เปนเทคนิคที่เหมาะกบัปญหาการจําแนกประเภทขอมูล โดย

เทคนิคนี้จะแตกตางจากเทคนิคอื่นที่ไมใชขอมูลสอน ในการสรางแบบจําลองแตจะใชขอมูลนั้นมา
เปนตัวแบบจําลอง ในการใชงาน K-nearest neighbor (K-NN) นั้น จะตองระบุคาตัวเลขจํานวนเต็ม
บวกใหกับ k ดวย โดยคา k จะเปนตัวบอกจํานวนของกรณี (case) ที่จะตองคนหาในการทํานายกรณี
ใหม  
 

4. Naïve Bayes  เปนอัลกอริทึมที่ใชทฤษฎี Bayes Theorem ในการคํานวณความนาจะเปน
ที่ใชในการแกปญหาเรื่องการจําแนกประเภทขอมูลที่ใชแบบจําลองของการทํานาย โดยจะทําการ
วิเคราะหความสัมพันธระหวางตัวแปรอิสระแตละตวักบัตัวแปรตาม 

 
5. Bayesian Belief Network  ขายงานความเชือ่เบย เรียกโดยยอวา ขายงานเบย (BayesNet) 

เปนวิธีการเรยีนรูที่ลดขอจํากัดของการเรียนรูเบยอยางงาย ในสมมติฐานของความไมขึ้นตอกัน โดย
ใชขายงานความเชื่อเบยในการอธิบายความไมขึ้นตอกันแบบมีเงื่อนไข (Condition Independence) 
ระหวางตัวแปร 
 
ตนไมการตัดสินใจ (Decision Tree) 
 

ตนไมการตัดสินใจนับวาเปนวิธีการเรียนรูที่ใชมากที่สุดแบบหนึ่งในการเรียนรู โดยการ
เรียนรูแบบนี้เปนการเรียนรูโดยการจําแนกขอมูลออกเปนชั้น (class) ตาง ๆ โดยใชคณุสมบัติของ
ขอมูลในการจาํแนกตนไมการตัดสินใจที่ไดจากการเรียนรู ทําใหทราบวาคุณสมบัติใดของขอมูลที่
เปนตัวกําหนดการจําแนก โดยตนไมที่ชวยในการตัดสินใจจะมีลักษณะโครงสรางคลายกับตนไมที่
แตละโนดจะแสดงคุณสมบัติที่ใชในการทดสอบ แตละกิ่งจะแสดงผลของการทดสอบ และใบของ
ตนไม (Leaves Node) จะแสดงคลาสหรือการแบงคลาส (ตนไมการตัดสินใจชวยในการแปลงเปน
กฎในการแบงคลาส) ซ่ึงการจําแนกประเภทใชในการทํานายประเภทของขอมูล หรือขอมูลที่ไม
ทราบคาซ่ึงปกติแลวคาที่ทํานายไดจะเปนลักษณะของตวัเลขหรือการทํานายที่เปนจาํเพาะ (บุญ
เสริม, 2546) 
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ตนไมการตัดสินใจ มีการทํางานแบบการเรียนรูที่ตองมีการสอน คือ สามารถสราง
แบบจําลองการจัดหมวดหมูไดจากกลุมตัวอยางขอมูลที่ไดกําหนดไวลวงหนา ที่เรียกวา ชุดของ
ขอมูลที่ใชสอน โดยอัตโนมัติ และสามารถพยากรณกลุมของรายการที่ยังไมเคยนํามาจัดหมวดหมู 
ที่เรียกวา ชุดขอมูลทดสอบ ไดดวย 

 
รูปแบบของตนไม จะประกอบดวยโนดแรกสุดที่เรียกวา โนดราก จากโนดราก จะแตก

ออกเปนโนดลูก และที่โนดลูกก็จะมีลูกของตัวเองซึ่งโนดที่ระดับสดุทายจะเรียกวาโนดใบ 
                

 

 
 
ภาพที่ 5  การจําแนกประเภทผูเชี่ยวชาญดวยตนไมการตดัสินใจ 
 
 

จะเห็นวา จากโนดราก จนถึงโนดใบ จะมีหลายเสนทาง ซ่ึงเสนทางนี้จะอธิบาย ถึงกฎที่ใช
สําหรับการจัดหมวดหมูของแตละคลาส ซ่ึงในแตละโนดใบนั้นอาจเปนคลาสเดียวกัน ซ่ึงเกิดจาก
เหตุผลที่แตกตางกันได 
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วิธีการเรียนรูของตนไมการตัดสินใจ (Decision Tree Learning) 
 
 การสรางตนไมการตัดสินใจจะเปนแบบการคนหาจากบนลงลางแบบละโมบหรือตะกราม 
(top-down greedy search) โดยเริ่มจากการเลือกคุณสมบัติที่ดีที่สุดมาสรางเปนโนดราก เมื่อขอมูล
ผานการแบงแยกที่โนดรากตามคาคุณสมบัติของโนดรากแลว ก็จะหาคุณสมบัติที่ดีทีสุ่ดของขอมูลที่
ผานการแบงแยกนัน้ มาสรางเปนโนดลูกของโนดรากนัน้ตอไป และจะวนสรางโนดลูกและตนไม
ยอยของแตละกิ่งไปเรื่อย ๆ จนกวาขอมูลที่ผานการแบงแยกนั้นจะจดัอยูในกลุมเดียวกัน หรือ
จํานวนขอมูลที่ผานการแบงแยกในกิ่งหนึ่ง ๆ มีคานอยกวาคาที่กําหนดไว (บุญเสริม, 2546) 
 
ลักษณะการเรียนรูของตนไมการตัดสินใจ 

  
1. ผลการเรียนรูแสดงอยูในรูปที่เขาใจงาย ทาํใหงายตอการวิเคราะหคุณสมบัติที่มีผลตอ

การแยกแยะกลุมตาง ๆ 
 

2. แตละเสนทางจากโนดรากถึงโนดใบสามารถแสดงใหอยูในรูปกฎ IF-THEN ได 
 

3. มีความทนทานตอขอมูลมีสัญญาณรบกวน (noisy data) เชน คุณสมบตัิที่ไมเกีย่วของ 
และคาคุณสมบัติที่ผิดพลาดหรือขาดหาย 

 
4. การเรียนรูมีความรวดเร็ว เมือ่เทียบกับอัลกอริทึมสําหรับจําแนกชนิดอืน่ 

 
5. นํามาใชในการวิเคราะหความเสี่ยงของลูกหนี้ การวินิจฉยัทางการแพทย การวเิคราะห

กลุมดาว และงานทางดานธรุกิจและวิทยาศาสตรอ่ืน ๆ 
 
การแทนตนไมการตัดสินใจ (Decision Tree Representation) 
 

1. โนดภายใน (internal node) คือ คุณสมบัติตาง ๆ ของขอมูล ซ่ึงเมื่อขอมูลใด ๆ ตกลงมา
ที่โนด จะใชคณุสมบัตินี้เปนตัวตัดสินใจวาขอมูลจะไปในทิศทางใด โดยโนดภายในที่เปน
จุดเริ่มตนของตนไมเรียกวาโนดราก 
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2. กิ่ง (branch, link) เปนคาคุณสมบัติของคุณสมบัติในโนดภายในที่แตกกิง่นี้ออกมา ซ่ึง
โนดภายในจะแตกกิ่งเปนจํานวนเทากับจํานวนคาคณุสมบัติของโนดภายในนั้น 
 

3. โนดใบ (leaf node)  คือ กลุมตาง ๆ ซ่ึงเปนผลลัพธในการแยกแยะขอมูล 
  
วิธีการสรางตนไมการตดัสนิใจ 
 

1. หาคุณลักษณะขอมูล ที่สําคัญที่สุดมาแบงขอมูลโดยคุณลักษณะขอมูลนี้จะถูกนํามา
สรางเปนโนดราก โดยจะมีคุณลักษณะขอมูลที่เปนเปาหมาย เปนผลลัพธซ่ึงเปนโนดใบ ถูกกําหนด
ไวกอน 

 
2. นําคาที่เปนไปไดในคุณลักษณะขอมูลที่ถูกเลือกมาแตกออกเปนกลุมของตัวเอง 

 
3. แบงขอมูลทั้งหมดตามกลุมที่แตกออกจากโนดราก 

 
4. วนกลับไปทําที่ขั้นตอนแรก คือ หาคุณลักษณะของขอมูล ที่สําคัญที่สุดจากขอมูลที่เขา

มาเพื่อหาตัวแบงตอไป 
 

ขอจํากัดของตนไมการตัดสนิใจ   
 

1. การจําแนกขอมูลโดยใชตนไมการตัดสินใจ กรณีของขอมูลที่มีคาตอเนื่อง เชน ขอมูลอายุ
งาน ขอมูลรายได ขอมูลราคา ตองทําการแปลงใหอยูในชวงหรือตัดเปนกลุมกอน (Discrete)   
 

2. เมื่ออัลกอริทึมเลือกวาจะใชคาไหนเปนตัวแบงกลุมแลวก็จะไมสนใจคาอื่นที่อาจมี
ความสําคัญเชนเดียวกัน 
 

3.   การจัดการกับขอมูลที่ไมทราบคา อาจมีผลกระทบกับความแมนยําในการทํานายของตนไม
การตัดสินใจ 
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 3.1   ตนไมที่มีระดับชั้นมากเกินไป จะทําใหขอมูลที่ผานโนด แตกออกเปนชิ้นเล็กชิ้น
นอย ซ่ึงขอมูลเหลานั้น จะไมมีประโยชนในการนํามาทําการวิเคราะห 

 
3.2    ปญหา Overfitting / Overtraining เกิดจากการที่แบบจําลองไดเรียนรูขอมูลที่ใชใน

การสอนมากเกินไป จึงทําใหแบบจําลองนั้น จําขอมูลที่สอนจนเกิดเปนรูปแบบเฉพาะของขอมูล ซ่ึง
โนดของตนไมการตัดสินใจที่ไดจะมีลักษณะเฉพาะตามขอมูลที่สอน ดังนั้น เมื่อเรานําขอมูล
ทดสอบเขาสูแบบจําลอง จึงทําใหแบบจําลองนั้น ทํานายคาไดไมแมนยํา วิธีการแกปญหา คือ มีการ
ตัดกิ่งของตนไมการตัดสินใจที่เกิดปญหา Overfitting ออกไป  

 
อัลกอริทึม ID3 
 
เปนอัลกอริทึมในการสรางตนไมการตัดสินใจ ที่ใชหลักการของทฤษฎีขาวสาร คาที่วัดได

จะนํามาใชในการตัดสินใจวาจะใชตวัแปรใดเปนตวัแบงขอมูล โดยวิธีการกําหนดโครงสรางตนไม
การตัดสินใจจะเปนลักษณะของการเลือกขอมูลตามลําดับของตัวช้ีวดัหรือคาเกน (Gain) สูงที่สุด
เปนขอมูลเร่ิมตน และขอมูลถัดไปที่มีคาลดหลั่นกนัตามลําดับ โดยมีสูตรที่เกี่ยวของกับการสราง
ตนไมการตัดสินใจ (Mitchell, 1997) ดังนี้   

 
ΘΘ⊕⊕ −−≡ ppppSEntropy 22 loglog)(  (1) 

   
โดยที ่   

   S       คือ  จํานวนขอมูลทั้งหมด   
                       ⊕p      คือ  ขอมูลที่มีคาเปนบวก  
                       Θp      คือ  ขอมูลที่มีคาเปนลบ  
 )( vSEntropy  คือ   จํานวนคาของขอมูลที่เปนบวก  
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โดยที ่   

             ∑
∈ )( AValuesv

          คือ ผลรวมของขอมูลบวกและขอมลูลบ  
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                           vS                คือ จํานวนคาของขอมูลหนึ่ง ๆ ที่มีคาบวก รวมกับคาลบ  
      S                คือ  จํานวนขอมูลทั้งหมด  

 
 อัลกอริทึม  C4.5 
 
  อัลกอริทึม C4.5  เปนอัลกอริทึมในการจําแนกประเภทขอมูล ไดพัฒนาตอจากอัลกอริทึม 

ID3 ที่ใชสําหรับการสรางตนไมการตัดสนิใจ  นําเสนอโดย Ross Quinlan ในป 1993  อัลกอริทึมนี้
จะเยี่ยมแตละโนดแบบเรยีกซ้ํา สามารถสรางตนไมหลายรูปแบบโดยใชแนวคดิของ Information 
Gain หรือ Entropy ในการเลือกโนดที่ดีที่สุดมาเปนโนดเริ่มตน นอกจากนี้ยงัสามารถหลีกเลี่ยงการ
สรางโครงสรางตนไมที่ใหญเกินไปไดดวย  

   
จุดเดนของอัลกอริทึม C4.5 
 
1. ใชหลักการทํางานแบบละโมบหรือตะกราม (Greedy approach) พื้นฐานของการสราง

ตนไมการตัดสินใจ คืออัลกอริทึม greedy โดยจะสรางตนไมจากบนลงลางแบบเรียกซ้ํา (recursive) 
ดวยวิธีการแบงแยกและเอาชนะ (divide-and-conquer) โดยแบงปญหาใหญเปนปญหายอย  

 
2. ใชกับคุณลักษณะขอมูลที่มีคาไมตอเนื่อง (Discrete) 

 
3. คุณลักษณะขอมูลถูกเลือกจากลําดับของตัววดั Gain ratio  

 
4. ใชเวลาในการเรียนรูนอยกวาวิธีการอื่น 

 
5. ผลลัพธที่ไดเขียนเปนกฎที่เขาใจไดงาย 
 
ขอจํากัดของอลักอริทึม C4.5 
 
1. ไมรองรับขอมูลแบบตอเนื่อง (Continuous data) จะตองมกีารแบงใหเปนขอมูลแบบ 

ไมตอเนื่อง (discrete data) กอน
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อัลกอริทึมของ C4.5 
Pseudocode of the C4.5 Algorithm 
FormTree(T) 
(1) ComputeClassFrequency(T); 
(2) if OneClass or FewCases 

             return a leaf;  
              Create a decision node N; 

 (3) ForEach Attribute A 
     ComputeGain (A); 
 (4) N.test = AttributeWithBestGain; 
 (5) if N.test is continuous 
          find Threshold; 
(6) ForEach T’ in the splitting of T 
(7) if T’ is Empty 
           Child of N is a leaf 

              else  
(8)     Child of N = FormTree (T’); 
(9)     ComputeErrors of N; 
return N 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 6  อัลกอริทึมตนไมการตัดสินใจ 
ท่ีมา: Ruggieri (2002) 
 
กฎการตัดสนิใจ (Decision Rules) 
 

กฎการตัดสินใจ จะนําเสนอรูปของ Production Rules ในลักษณะของ IF … Then ที่ใชใน
การแกปญหา สามารถสรางกฎไดงายและเปนที่เขาใจของผูนํากฎนี้ไปใชงาน สวนประกอบของกฎ 
มีดวยกัน 2 สวน ไดแก IF ที่จะเรียกวา Antecedent เปนสวนของการใสเงื่อนไขตาง ๆ สําหรับ Then 
จะเรียกวา Consequent ซ่ึงจะเปนสวนของการกระทําตามเงื่อนไขที่กําหนด หรืออาจเปนสวนของ
การแสดงบทสรุปวาจะเปนอะไร หรือจะไดอะไร เปนตน 

 
รูปแบบของกฎประกอบดวย 

 
 IF  <antecedent>   THEN     <consequent> 

 
ภาพที่ 7  รูปแบบของกฎการตัดสินใจ 
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เราสามารถเชื่อมกฎที่สรางขึ้นดวยคําเชื่อม AND , OR  ซ่ึงจะเรียกวา Production rules 
งานวิจยัฉบับนี้ไดเลือกอัลกอริทึมที่ใชในการสรางกฎ ไดแก OneR อัลกอริทึม 

 
อัลกอริทึม OneR 
 

OneR เปนอัลกอริทึมที่งายที่สุดของอัลกอริทึมที่ใชในการจําแนกขอมูล นําเสนอโดย Holte 
ในป 1993 OneR อัลกอริทึมจะสรางกฎใหกับแตละคณุลักษณะในชวงของการใสขอมูลสอน ซ่ึงกฎ
ที่ไดจะเปนตนไมการตัดสนิใจที่มีระดับเดียว แตละคณุลักษณะจะมีการกําหนดคาไวกอน โดยกฎที่
เลือกใชนั้นจะมีคาผิดพลาดนอยที่สุด 
 

ขั้นตอนวิธีของ OneR อัลกอริทึมท่ีจะนํามาสรางกฎ สําหรับแตละคุณลักษณะขอมูล 
 

 
 
 
 
 
 
 

Algorithm OneR 
For each attribute, 
 { 
  For each value of that attribute, make a rule as follows:  
  { 
  count how often each class appears 
  find the most frequent class 
  make the rule assign that class to this attribute-value 
  } 
 Calculate the error rate of the rules 
 }  
Choose the rules with the smallest error rate 

 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 8  ขั้นตอนการทํางานของอัลกอริทึม OneR 
ท่ีมา: Witten and Frank (1999) 
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หลักการสรางกฎของอัลกอริทึม OneR ท่ีนํามาใชในการสรางตนไมการตัดสินใจ  
 

1.  การสรางกฎจาก บน-ลาง เร่ิมตนจากการเลือกกฎทั่ว ๆ ไป ที่มีจํานวนมากที่สุดมาเปน
จุดเริ่มตนของโนด จากนั้นใหเพิ่มกฎทีละกฎเขาไป 

 
2.  การสรางกฎจาก ลาง - บน เร่ิมตนจากการเลือกกฎทีม่ีคาเฉพาะเจาะจงมากที่สุด   

คอย ๆ ลดกฎทีละกฎลงมา 
 

3.  แบบผสมรวมกันระหวางการสรางกฎจากบน-ลาง และจาก ลาง-บน ใชหลักการของ 
Candidate-elimination อัลกอริทึม กลาวคือ จะทําการตดักฎที่มีคาผิดพลาดสูง ๆ ออก ใหเลือก
เฉพาะกฎที่ตองใชงานจริง ๆ ที่มีคาความถูกตองสูงไว 
 

ขอเดนของอัลกอริทึม OneR 
 
1.   กฎที่เลือกมาใชงานจะมคีวามถูกตองสูงสุดจากบรรดากฎทั้งหลาย 
 
2. มีอัตราความผิดพลาดต่ํา 

  
การเรียนรูแบบเบย 
 
 การเรียนรูแบบเบย (Bayesian learning) เปนวิธีการเรียนรูที่ใชทฤษฏีความนาจะเปน ซ่ึงมี
พื้นฐานมาจากทฤษฎีของเบย (Bayes theorem) เขามาชวยในการเรยีนรู จุดมุงหมายเพือ่ตองการ
สรางโมเดลที่อยูในรูปของความนาจะเปน โดยสามารถใชขอมูล และความรูกอนหนา (prior 
knowledge) เขามาชวยในการเรียนรู ซ่ึงความรูกอนหนา หมายถึง ความรูที่เรามีเกี่ยวกับสมมติฐาน
แตละตวักอนที่เราจะเก็บขอมูล เมื่อใชงานเราจะนําความนาจะเปนของขอมูลที่เก็บไดมาปรับ
สมมติฐานซ้ําอีกครั้ง (บุญเสริม, 2546) 
 
ทฤษฏีของเบย 
 
 กําหนดให A และ B เปนเหตุการณใด ๆ ความนาจะเปนของ A เมื่อรู B (ความนาจะเปนที่
จะเกิดเหตุการณ A โดยมีเงื่อนไขวาเหตุการณ B ไดเกดิขึน้แลว) เขียนแทนดวย P(A|B) สามารถ
คํานวณไดดวยทฤษฎีของเบย ดังนี ้
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)(
)()|()|(

BP
APABPBAP =  (3) 

   
โดยที ่   

                 P(A|B)   คือ  ความนาจะเปนของเหตุการณ A เมื่อกําหนดเหตกุารณ B  
 P(B|A)   คือ  ความนาจะเปนของเหตุการณ B เมื่อกําหนดเหตกุารณ A  
                       P(A)      คือ  ความนาจะเปนของเหตุการณ A   
 P(B)      คือ  ความนาจะเปนของเหตุการณ B  
  
 กลาวคือ ความนาจะเปนของ A เมื่อรู B (โดยมีเงื่อนไขวา B เกิดขึ้นแลว) สามารถคํานวณ
ไดจากผลคูณของความนาจะเปนของ B เมื่อรู A กับความนาจะเปนของ A หารดวยความนาจะเปน
ของ B เราเรียก P(A) วาเปนความนาจะเปนกอน (prior probability) และเรียก P(A|B) วาเปนความ
นาจะเปนภายหลัง (posterior probability) ความนาจะเปนกอนเปนคาที่ไดจากขอมูลเบื้องตน สวน
ความนาจะเปนภายหลังเปนคาความนาจะเปนกอนที่ถูกปรับดวยขอมลูที่เพิ่มขึ้น 
 
 การหาคาความนาจะเปนทีส่มมติฐาน (h) ที่สนใจวามีโอกาสจะเกิดขึน้เทาไร เราสามารถใช
ทฤษฎีของเบยในการคํานวณ ดังนี ้
 

)(
)()|()|(

DP
hPhDPDhP =  (4) 

   
โดยที ่   

                  P(h|D)    คือ เปนความนาจะเปนภายหลังซึง่เปนความนาจะเปนที่
สมมติฐาน h จะเปนจริงโดยมีเงื่อนไขวา D เปนจริง 

 

 P(D|h)    คือ ความนาจะเปนกอนซึ่งเปนความนาจะเปนที่สมมติฐาน h จะ
เปนจริงโดยทีเ่รายังไมไดดูขอมูลตัวอยางสอน 

 

                       P(h)        คือ สมมติฐาน  
 P(D)       คือ ขอมูลตัวอยางสอน  
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ตัวจําแนกประเภทเบยอยางงาย 
 
 ตัวจําแนกประเภทเบยอยางงาย (Naïve Bayes Classifier) เปนตัวจําแนกประเภทแบบหนึ่ง
ที่ใชงานไดดี เหมาะกับกรณขีองเซตตัวอยางมีจํานวนมากและคณุสมบัติ (Attribute) ของตัวอยางไม
ขึ้นตอกัน มีการนําตัวจําแนกประเภทเบยอยางงายไปประยุกตใชงานในดานการจําแนกประเภท
ขอความ (text classification) การวินจิฉัย (diagnosis) และพบวาใชงานไดดีไมตางจากการจําแนก
ประเภทวิธีการอื่น 
 
อัลกอริทึม Naïve Bayes 
 
 Naïve-Bayes เปนเทคนิคที่ถูกตั้งชื่อตาม Thomas Bayes นําเสนอโดย Kohavi ในป 1996 
ไดใชทฤษฎี Bayes Theorem ในการแกปญหาเรื่องการจําแนกประเภทขอมูลที่ใชแบบจําลองของ
การทํานาย โดยจะทําการวเิคราะหความสัมพันธระหวางตวัแปรอิสระแตละตัว กับตวัแปรตาม ทั้งนี้ 
เพื่อใชในการสรางเงื่อนไขความนาจะเปนสําหรับแตละความสัมพันธทางทฤษฎี การทํานายผลของ 
Naïve-Bayes จะมีความถกูตอง เมื่อตัวแปรอิสระทั้งหมดมีความเปนอิสระตอกัน ซ่ึงจะไมขึ้นกบัตัว
แปรอิสระตัวใดตัวหนึ่ง   

 
วิธีการเรียนรูเบยอยางงาย (Naïve Bayesian Learning) 
 
 การเรียนรูเบยอยางงายเปนวธีิการจําแนกขอมูลที่มีประสิทธิภาพ โดยผลลัพธที่ไดนั้นเทียบ
ไดกับผลลัพธจากอัลกอริทึมที่มีความซับซอนกวา เชน C4.5 [Dougherty, Kohavi & Sahami, 1995]  
การเรียนรูเบยอยางงายมีพืน้ฐานมาจากกฎของเบย  แตละลดความซับซอนลงโดยจะเพิ่มสมมติฐาน
ที่วาคุณสมบัตติาง ๆ ของขอมูลจะไมขึ้นตอกัน หรือกลาวไดวาความนาจะเปนของขอมูลที่จะเปน
กลุม Ci สําหรับขอมูลที่มีคุณสมบัติ n ตัว X={A1,…,An} หรือใชสัญลักษณวา P(Ci|A1,…,An) คือ 
 
 จากกฎของเบย 

),...,(
)()|,...,(

),...,|(
1

1
1

n

iin
ni AAP

CxPCAAP
AACP =  (5) 

 
   

โดยที ่   
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                  ),...,|( 1 ni AACP   คือ กลุม ที่มีคุณสมบัติ n ตัว iC  
 )( iCP      คือ    กลุมหรือคลาสลาเบล  
 )( iAP      คือ    คุณสมบัติตัวที่ i ของกลุม  iC  
                    

การนําวิธีการเรียนรูเบยอยางงายไปใช มวีิธีการดังตอไปนี ้คือ 
 

1.   หา จากสมการดานบนสําหรับทุก ๆ กลุม i ),...,|( 1 ni AACP

 
2.   นําคาที่ไดมาเปรียบเทียบกัน กลุมที่มคีาความนาจะเปนสูงสุด คือคําตอบ 

 
จากการที่ตวัจาํแนกเบยอยางงายขึ้นอยูกับสมมติฐานที่วาคุณสมบัติแตละอยางของขอมูลไม

ขึ้นตอกัน ทําใหดูเหมือนจะนําไปใชงานในทางปฏิบัติไดอยางไมมีประสิทธิภาพมากนัก แตผลจาก
การทดลองของ Domingos และ Pazzani (Domingos และ Pazzani, 1996)  ช้ีวา ตวัจําแนกเบยอยาง
งายสามารถจําแนกขอมูลไดอยางมีประสิทธิภาพ แมสมมติฐานไมเปนจริง ดวยเหตุนีจ้งึทําให
วิธีการนี้เปนทีน่ิยมนําไปประยุกตใชกนัมาก 
 

ขอจํากัดของอลักอริทึม Naïve Bayes 
   
เทคนิคแบบ Naïve-Bayes จะไมรองรับขอมูลที่เปนคาตอเนื่อง (Continuous Data) ดังนั้น 

ตัวแปรอิสระ หรือตัวแปรตามที่มีคาตอเนื่อง จะตองมีการแบงเปนขอมูลเปนชวง ๆ เชน อายุงาน 
เปนตน จะเหน็ไดวาถามีการแบงชวงของขอมูลไมเหมาะสม จะมีผลตอคุณภาพของแบบจําลองที่
สรางขึ้นได 
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Algorithm Naïve-Bayes 
 Naïve_Bayes_Learn(examples) 
 FOR EACH target value v DO 
  )()( jj VPestimateVP ←  
 FOR EACH attribute value a of each attribute DO 

             )|()|( jiji VaPestimatevaP ←  
Classify_New_Example(x) 

             )|(
)(maxarg

1
ji

n

ij

j
NB vaPx

VV
VP

V  
=
∏

∈
= 

 
ภาพที่ 9  ขั้นตอนการทํางานของอัลกอริทึม Naive Bayes 
ท่ีมา: Salton et al. (1983) 
 
กฎความสัมพนัธ (Association Rule) 
 

กฎความสัมพนัธ (Association Rule) เปนเทคนิคหนึ่งของการทําเหมืองขอมูล มีหลักการ
ทํางาน คือการคนหาความสมัพันธของขอมูลจากขอมูลขนาดใหญที่มีอยูเพื่อนําไปใชในการ
วิเคราะห หรือทํานายปรากฏการณตาง ๆ หรือวิเคราะหการซื้อสินคาของลูกคาเรียกวา “Market 
Basket Analysis” ซ่ึงประเมนิจากขอมูลทีร่วบรวมไว ผลการวิเคราะหที่ไดจะเปนคําตอบของปญหา 
ซ่ึงการวิเคราะหแบบนีเ้ปนการใช “กฎความสัมพันธ” (Association Rule) เพื่อหาความสัมพันธของ
ขอมูล ตัวอยางการนําเทคนคินี้ไปประยกุตใชกับงานจริง ไดแก การซื้อสินคาของผูบริโภคใน
ซุปเปอรมารเก็ต ขอมูลของลูกคาจะถูกนํามาประมวลผล เพื่อหาความสัมพันธของขอมูล เชน ลูกคา
ซ้ือนม มักจะซื้อสินคาใดครบคูกันดวยเสมอ ความสัมพันธที่ไดจากกระบวนการนี้ จะนําไปใชคาด
เดาวาควรนําเสนอสินคาตัวใดใหกับลูกคาที่ซ้ือนม เพิ่มเติม เชน “Milk->Diaper” with Dsupp= 20%, 
Dconf=80% คา Dsupp 20% หมายความวา มีลูกคา 20 % ที่ซ้ือนมและผาออม สําหรับคา Dconf 80% 
หมายความวา เมื่อลูกคาซื้อนมแลว มีโอกาสที่จะซื้อผาออมดวย 80%  ดังนั้น คา Confidence จะเปน
ตัววดัคากฎที่ไดนั้นดหีรือไมดี (Guoqing, 2005) 
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การคนหากฎความสัมพันธ 
 

 การคนหากฎความสัมพันธ (Association Rule) ในฐานขอมูลขนาดใหญถือเปนงานหลัก
งานหนึ่งในการทําเหมืองขอมูล  กฎความสัมพันธสามารถเขียนไดในรูปเซตไอเท็มที่เปนเหตไุปสู
เซตไอเท็มที่เปนผล ซ่ึงมีรากฐานมาจากการวิเคราะหทางการตลาด เชน  ลูกคาที่ซ้ือผาออมสวน
ใหญจะซื้อจุกนมดวย  ก็สามารถเขียนกฎความสัมพันธไดเปน {ผาออม}→{จุกนม} เปนตน 
พื้นฐานของการคนหากฎความสัมพันธประกอบดวยนยิามตาง ๆ เหลานี้ 

 
1. เซตไอเท็ม (I)  คือเซตที่มีไอเท็มทั้งหมดเปนสมาชิก ซ่ึงไอเท็มในที่นี้อาจเปนชื่อสินคา

หรือช่ือใด ๆ ที่เปนหนวยพืน้ฐานที่จะนํามาทําการเรียนรู 
 

2. ทรานแซคชัน (T) เปนเซตยอยของเซตไอเทม็  โดยที่  IT ⊆

 
3. เซตขอมูล (D) คือเซตที่มีทรานแซคชันทุกตัวเปนสมาชิก 

 
4. เรากลาววาทรานแซคชัน T  บรรจุเซตยอยของไอเท็ม X ก็ตอเมื่อ  TX ⊆

 
 ฉะนั้นจึงนิยามกฎความสัมพันธไดวา กฎความสัมพันธ (association rule)  คือ การอุปนัย
ในรูปแบบ  เมื่อ  และ YX → IYYX ⊂⊂ , φ=∩YX  
 

นอกจากนี้ กฎความสัมพันธทุกกฎจะประกอบไปดวยคาสนับสนุน (Support) และคาความ
มั่นใจ (confidence) ซ่ึงมีนิยาม ดังนี ้

 
1. กฎความสัมพนัธ  มีคาสนับสนุนเทากับ s ในเซตขอมูล D ก็ตอเมื่อ s% ของ 

ทรานแซคชันใน D บรรจุ ใน 
YX →

YX ∪  
2. กฎความสัมพนัธ  มีคาความเชื่อมั่น เทากับ c ในเซตขอมูล D ก็ตอเมื่อ c% 

ของทรานแซคชันใน D ที่บรรจุ ใน
YX →

YX ∪ ดวย 
 

Support, 
N

YXYXs )()( ∪
=→
σ  (6) 
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กฎความสัมพนัธ  มีคาความเชื่อมั่นเทากับ c ในเซตขอมูล D  ก็ตอเมื่อ  c%  ของ 
ทรานแซคชันใน D ที่บรรจุ 

YX →

YX ∪  ดวย 
 

Confidence, 
)(

)()(
X

YXYXc
σ

σ ∪
=→  (7) 

  
 โดยที ่

N =  จํานวนทรานแซคชันทั้งหมด 
)(Xσ  =  จํานวนครั้งที่เกิด X 

 
ปญหาการคนหากฎความสมัพันธ 
 
 เปนปญหาทางคณิตศาสตรในการคนหากฎความสัมพันธ  กลาวคือ การหากฎ
ความสัมพันธทั้งหมดในทรานแซคชันทุกตัวของเซตขอมูลที่กําหนดให โดยกฎความสัมพันธที่หา
ไดทั้งหมดจะตองมีคาสนับสนุนมากกวาคาสนับสนุนนอยสุดที่กําหนดไว และมีคาความมั่นใจ
มากกวาคาความมั่นใจนอยที่สุดที่กําหนดไวเชนกัน 
 

อัลกอริทึม Apriori 
   
Apriori (Agrawal and Srikant, 1994) เปนอัลกอริทึมพื้นฐานที่ใชในการหาความสัมพันธ

ของขอมูล โดยใชหลักการคนหาแบบวงกวางกอนนับทรานแซคชัน ซ่ึงจะสรางและตรวจสอบเซต
ไอเท็มบอยที่ละชั้น โดยเริ่มจากเซ็ตไอเท็มที่มีจํานวนสมาชิกเทากับหนึง่ ถาเซ็ตไอเท็มใดมีคา
สนับสนุนนอยกวาคาสนับสนุนที่กําหนดก็จะตดัเซตไอเท็มนั้นออก ไมนําไปสรางเซ็ตไอเท็มในชัน้
ตอไป การทํางานของอัลกอริทึมจะวนไปเรือ่ยๆ จนกระทัง่ไลทุกระดับชั้น หรือไมเหลือเซ็ตไอเท็ม
ที่จะสรางเซ็ตไอเท็มในชัน้ตอไป 

 
ในการนับจํานวนทรานแซคชั้น Apriori  อัลกอริทึมจะไลทรานแซคชันครั้งเดียวในแตละ

ระดับชั้น ในการตรวจดวูาทรานแซคชันนัน้บรรจุเซตไอเท็มใดบาง เพือ่ความรวดเรว็จะเก็บเซตไอ
เท็มในแตละระดับชั้นทั้งหมดไวในโครงสรางตนไมแฮช (hash tree) 
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ขั้นตอนการทาํงานของอัลกอริทึม Apriori 
   
1. การสรางชุดของไอเท็ม (Frequent Itemset Generation) การคนหาชุดของไอเท็มที่มีคา

สนับสนุนมากกวาคาสนับสนุนนอยที่สุด เพื่อสรางเปนชุดของไอเท็ม (Frequence item) 
 

2. การสรางกฎความสัมพันธ (Rule Generation) เปนการสรางกฎ โดยจะดึงกฎที่มีคาความ
เชื่อมั่นสูง ๆ จากชุดของไอเท็ม  

 
การวัดประสิทธิภาพการจําแนกประเภท 

 
 1.  Accuracy   
  
      คาความถูกตองใชในการวัดความถูกตองในการทํานายขอมูล (prediction data for 
classification) โดยวดัคาจากจํานวนขอมูลที่ทํานายถูกตอง หารดวยจํานวนขอมูลทั้งหมด 
  
 
      Accuracy       =      จํานวนขอมูลที่ทํานายถูกตอง 

จํานวนขอมูลทั้งหมด  
 2.   Precision 
 
       การวัดคาการคนคืนคําตอบที่ไดจากการทํานาย (Prediction) ความเชี่ยวชาญของ
ผูปฏิบัติงาน 
 
       Precision (P)       = 

   จํานวนของเอกสารทั้งหมดที่คนคืน 
    จํานวนของเอกสารที่เกี่ยวของที่คนคืนได  

 
3. Recall 
 

       วัดคาความระลึกในการตรวจพบความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงาน 
 

       Recall (R)             =         จํานวนของเอกสารที่เกีย่วของที่คนคนืได  
จํานวนเอกสารที่เกี่ยวของที่มีทั้งหมดในฐานขอมูล  
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4. F-measure 
 

คาที่แสดงความสัมพันธระหวางคา Precision  และคา Recall  เพื่อหาความถูกตอง
โดยรวม 

 
F-measure =           

RP
RP

+
**2  

 
โดยที่     

P    คือ   Precision 
    R    คือ   Recall 
 

5.   Root Mean-Squared Error (RMSE) 
  

       การคํานวณคาความผิดพลาดที่ยอมรบัได  
 

             Root Mean-Squared Error      =       
n

cacaca nn
22

22
2

11 )(...)()( −++−+−

  
  โดยที่    

a1  คือ  คาวัดไดจริง 
    c1  คือ คาที่ทํานาย  
    n   คือ จํานวนขอมูลทั้งหมด 
 
K-fold Cross-Validation 
 

ในการทดสอบโมเดลที่สรางขึ้นมานี้ ไดทดสอบบนพืน้ฐานวิธี k-fold cross-validation ซ่ึง
ผูวิจยัไดกําหนดคา k = 10 คือ ทําการแบงขอมูลออกเปน 10 สวนจํานวนเทา ๆ กนั โดยจะมีขอมูล
จํานวน 9 สวนใชสําหรับการสอน  สวนที่เหลือจะเปนขอมูลที่ใชสําหรับการทดสอบ ซ่ึงในการ
ทดลองนีไ้ดกาํหนดจํานวนรอบในการทาํงานของแตละอลักอริทมึ จํานวน 100 รอบ 
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 งานวิจัยท่ีเก่ียวของ 
 

งานวิจัยเก่ียวกับการทําแผนที่ความรู (Knowledge Maps) 
 
 รายงานของ มหาวิทยาลัยเชยีงใหม (2550) ไดกลาวถึงแผนที่ความรูขององคกรวา เปนการ
จัดทําแผนผังที่บอกถึงขอบเขตของความรู แหลงความรู ผูที่มีความรู รวมถึงวิธีการทีจ่ะเขาถึงความรู  
วิลาวณัย ฉิมประเสริฐ (2548) ใหความหมายของแผนที่ความรูวาเปนเขม็ทิศที่ชวยใหบุคคลสามารถ
เขาถึงแหลงความรูขององคกร แผนที่ความรูมักจะแสดงถึงความรูที่องคกรมีอยู รวมทั้งบุคลากรที่มี
ความรูนั้น และการไหลของความรูในองคกร โดยแผนทีค่วามรูจะชวยใหองคกรทราบถึงความรู
ความสามารถของบุคลากร 
 
 Eppler (2001) ไดคนหาเครื่องมือที่จะนํามาใชในการบริหารจัดการความรูในองคกร ซ่ึงได
ใชแผนที่ความรูเปนเครื่องมือในการจดัการความรูและไดแบงแผนทีค่วามรู ออกเปน 5 ประเภท 
ไดแก แหลงความรู (Knowledge –sources) สินทรัพยความรู (Knowledge assets) โครงสรางความรู 
(Knowledge – structures) ความรูเชิงประยกุต (Knowledge –applications) และการพฒันาแผนที่
ความรู (Knowledge –development maps) 

 
Judith et al. (2004) ไดศึกษาเรื่องการใช Concept maps ในการวดัความเขาใจของนักศึกษา

ในการเรยีนตามหลักสูตรที่ทางมหาวิทยาลัยจัดให รวมถึงศึกษากฎเกณฑที่ใชในการออกแบบ
กระบวนการสรางแผนที่ความรู โดยเชื่อมคาํนามและคํากริยาเขาดวยกนั การสรางแผนที่ในลักษณะ
ผังเครือขาย (Network diagrams) โดยโนดตาง ๆ จะแทนดวยคํานาม และเชื่อมความสัมพันธ
ระหวางโนดดวยคํากรยิา เปน directed graph และ acyclic graphs ผลการทดลอง ไดแผนที่ ที่มีความ
ถูกตอง 96%   ความนาเชื่อถือในการจดัเรียงลําดับอยูในชวง  91-100 % 
 
 ตอมาในป 2006 Eppler (2006) นําเสนอการแบงประเภทของแผนที่ความรูโดยใชวธีิ 
อนุกรมวิธาน วัตถุประสงคเพื่อแบงประเภทของแผนที่ความรูใหเหมาะสมกับประเภทปญหาของ
การจัดการความรู ดานคุณภาพของการแบงประเภทของแผนที่พิจารณาจากความเสถียรและ
ความสามารถในการบริหารจัดการ  และองคประกอบสําคัญของแผนที่ความรู คือ Ground  Layer   
และ Individual Elements เปนการอธิบายถึงบริบทที่เกี่ยวของกับแผนที่ และรายการตาง ๆ ที่จับคู
กับบริบทนั้น ซ่ึงงานวิจยันี้ไดแบงประเภทของแผนที่ความรู ตามวัตถุประสงค ตามรูปแบบทาง
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กราฟฟค ตามเนื้อหา ตามระดับของผูใชงาน และตามวิธีการสรางแผนที่ความรู ฉะนัน้ การจัดทํา
แผนที่จะแตกตางกันไปตามเนื้อหาของเรื่องนั้น ๆ งานวจิยัในอนาคตจะเปนการพัฒนาตนแบบของ
แผนที่ความรูประเภทตาง ๆ ที่ระบุเงื่อนไขและขอกําหนด รวมถึงเรื่องการติดตามประเมินผลการ
ทํางานดวย 
 

Neshatian et al. (2006)  ไดนาํเสนอประสบการณที่ไดจากหลายแหลงความรูในองคกร 
โดยใชออนโทโลยีในการนําเสนอประสบการณของผูปฏิบัติงานในองคกร ออนโทโลยีสามารถ
พิจารณาถึงแงมุมของประสบการณตางๆ ที่จะนํามาใชสรางความรูในองคกร โดยออนโทโลยีจะ
ประกอบดวย Local Domain Ontologies, Enterprise Ontology, Knowledge Map และ Research 
Roadmap โดยผูวิจัยไดใชแผนที่ความรูเปนเครื่องมือที่บอกใหทราบวามแีหลงประสบการณของ
ความรูดานตาง ๆ อยูที่ใด และใชออนโทโลยีเปนตัวแสดงรายละเอยีดของความรูตาง ๆ  เปนการ
จัดแบงหมวดหมูของความรูในขอบเขตความสนใจหนึ่ง ๆ 

 
Richardson (2001) กลาวถึงแผนที่ความรูวาเปนเครื่องมือที่ชวยใหองคกรทราบถึงความรู 

ความสามารถของบุคลากร ชวยในการวางแผนดานความพรอมและการแกปญหาการขาดแคลน
บุคลากร รวมทั้งสามารถพัฒนาบุคลากรใหมีความสามารถเพิ่มขึ้น 
 
 งานวิจยัเกีย่วกบัการแบงกลุม  (Clustering) 
 

Lin และ Hsueh (2002)  นําเสนอการสรางแผนที่ความรูเชิงเนื้อหา และการบํารุงรักษา
ความรู โดยใชวิธีการแบงกลุมแบบ 2 ขั้นตอน ประกอบดวย Hierarchical Clustering และ K-means 
Clustering ขอมูลที่นํามาใชในการสรางแผนที่ความรูไดนํามาจากเอกสารการสอนของอาจารยที่เกบ็
ไวบนอนิเตอรเน็ตที่เรียกวา SCTNet  และงานวิทยานิพนธหองสมุดแหงชาติของประเทศจีน จาก
การทดลองสรางแผนที่ความรูและประเมินผลจากผูเชี่ยวชาญ 16 กลุมโดยมีการปรับปรุงแผนที่
ความรูใหมดวยระบบการสรางแผนที่ความรู ขอมูลที่นํามาใชทดสอบมี 2 ชุด  ชุดที่ 1 เร่ือง
การศึกษาวิทยาศาสตรธรรมชาติ  และชุดที ่2  เร่ืองการบริหารจัดการสารสนเทศเกี่ยวกับบทคัดยอ
ในงานวิทยานพินธ การวัดคาความถูกตองใชตัววัด precision และ recall การสรางแผนที่ความรูวดั
คา precision ได 91%  recall ได 93%    
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Ong et al. (2005) นําเสนอการสรางแผนที่ความรูสําหรับบทความจากหนังสือพิมพ ซ่ึงจะมี
คอลัมนการเงิน สุขภาพ ในลักษณะ Online โดยใชวิธี Hierarchical Clusteringในการสราง 
Knowledge map สําหรับแหลงความรู โดยเฉพาะแหลงขาวของหนังสือพิมพจีน นําเสนอความรูใน
รูปของ PAT-Tree นอกจากนี้มีการสกัดวลี การจัดกลุมขอมูลโดยใช Self-Organizing Map วัด
ประสิทธิภาพของแผนที่ความรูดวยคา precision, recall 
 

Liao et al. (2007) นําเทคนิคการทําเหมืองขอมูลมาใชในตลาดหลักทรพัยของประเทศ
ไตหวนั โดยทาํการจัดกลุมขอมูลแบบ 2 ขั้นตอน ขั้นตอนแรกใชเทคนคิ Association Rules โดยใช 
อัลกอริทึม Apriori ในการหากฎความสัมพันธของ stock category ขั้นตอนที่ 2 ใช  K-means 
อัลกอริทึม ในการจัดกลุม stock category  เพื่อใชเปนขอมูลประกอบการลงทุนในตลาดหลักทรัพย 
ผลของงานวิจยันี้สามารถคนหา portfolio ของ stock categories ที่มีความเปนไปได เร่ืองการลงทุน
ในตลาดหลักทรัพยของไตหวัน 

งานวิจยัเกีย่วกบัการจําแนก (Classification)  
 
 Wang et al. (2003) นําเสนอการจําแนกเอกสารในหองสมุด โดยใชทฤษฎีเบย  ซ่ึงใช Naïve 
Bayes อัลกอริทึม  และไดสรางแบบจําลองขึ้นมา 3 แบบไดแก 1. Multi-variate Bernoulli Model 
(MB) และ Multinomial Model (MN) 2. Smoothing methods 3. Feature selection methods ซ่ึงได
วัดประสิทธิภาพของแบบจําลองดวยตวัวดั Precision  Recall และ F-measure  มีการเปรียบเทียบกับ
ผลงานวิจัยกอนหนา ผลการทดลองปรากฏวา แบบจําลองที่ 2ใหคาความถูกตองในการจําแนก
ขอมูลสูงกวาแบบจําลองอื่น โดยมีคา F-measure เพิ่มขึ้นกวาเดิม 20 % ในปเดยีวกัน Huang และ
คณะ (Huang et al, 2003) เปรียบเทียบความสามารถในการจําแนกประเภทขอมูลของ 3  อัลกอริทึม 
ประกอบดวย Naïve Bayes อัลกอริทึม C4.5 อัลกอริทึม และ SVM (Support Vector Machine) ดวย
ขอมูลทดสอบจาก UCI Repository จํานวน Data Set 18 ชุด ผลการทดลองปรากฏวา C4.5  
อัลกอริทึม ใหคาความถูกตองโดยเฉลี่ยสูงสุด ในขณะที่ Naïve Bayes อัลกอริทึม และ SVM 
(Support Vector Machine) มีคาความถูกตองโดยเฉลี่ยเทากัน    

 
Soman และ Bobbie (2005) นําเสนอการจาํแนกประเภทผูปวยที่เปนโรคหัวใจเตนผิดปกติ 

ดวยอัลกอริทมึ OneR  C4.5 และ Naïve Bayes โดยแบงขอมูลที่ใชในการฝกสอน และขอมูล
ทดสอบ เปน 4  เงื่อนไข ประกอบดวย  1. ใชขอมูลฝกสอน 100% แลวนํามาเปนขอมูลทดสอบ  
ผลการทดลองปรากฏวา J48  มีความถูกตองในการทํานายสูงสุด (91.81%)  



 

35

2. ขอมูลทดสอบ 50% และชุดขอมูลสอน 50%  ผลการทดลองปรากฏวา Naïve Bayes มีความถูก
ตองในการทํานายสูงสุด (70.80%)  3. ขอมลูฝกสอน 70% ขอมูลทดสอบ 30%  ผลการทดลอง
ปรากฏวา Naïve Bayes มีความถูกตองในการทํานายสูงสุด (75%) 4. ขอมูลฝกสอน 80% ขอมูล
ทดสอบ 20% ผลการทดลองปรากฏวา Naïve Bayes มีความถูกตองในการทํานายสูงสุดในการแบง
ขอมูลเปนชุดทดสอบและชดุฝกสอน  สําหรับ C4.5 ใหผลการทํานายสูงสุดในกรณทีี่ใชขอมูล
ฝกสอน 100% แลวนํามาทดสอบ 
 

Ordonez (2006)  ทําการเปรยีบเทียบการทาํนายผลของผูปวยที่เปนโรคหลอดเลือดแดง ดวย
เทคนิค Association Rules และ Decision Trees ผลการทดลองพบวา Decision Trees แสดงผลการ
ทํานายไมครอบคลุม เหมือนกับ Association Rules  ขอสรุปของการทดลองวา Decision Trees มัก
ใชกับการคนหากฎที่งาย ๆ ไมซับซอน และในการแบงวาโนดใดควรจะนํามาสรางเปนโนดราก  
Decision Trees จะมีการแบงโนดที่ตางไปจากทางการแพทย และกฎสวนมากที่ไดจะเปนเซตเล็ก ๆ 
ของผูปวย   แตสําหรับ Association Rules โดยทั่วไปจะรวมกฎที่เกีย่วกับการทํานายโรคของผูปวย  
กฎที่ไดจะมีความนาเชื่อถือสูง และครอบคลุมกลุมของผูปวย 

 
Wang et al. (2006) นําเสนออัลกอริทึมใหม ไดแก Self-adaptive NBTree (S-NBTree) ซ่ึง

เปน Hybrid decision tree ใชรวมกับ Naïve Bayes โดย Wang เปรียบเทียบประสิทธิภาพการจําแนก
ของ 3 อัลกอริทึม ไดแก C4.5 อัลกอริทึม  Naïve Bayes และ S-NBTree ผลการทดลองปรากฏวา  
Naïve Bayes มีประสิทธิภาพนอยกวา C4.5  สวน S-NBTree มีความถูกตองในการทํานายสูงสุด 

 

สรุปงานวิจัยท่ีเก่ียวของ 
 
 งานวิจยัที่เกี่ยวของกับเรื่อง อัลกอริทึมในการจําแนกบุคลากรในองคกร สําหรับการสราง
แผนที่ความรู ประกอบดวยงานวิจยัในเรื่องการสรางแผนที่ความรู (Knowledge Maps) งานวิจยั
เกี่ยวกับการแบงกลุม (Clustering)  และงานวิจยัเกีย่วกับการจําแนกขอมูล (Classification)   
 
 งานวิจยัที่เกี่ยวของในเรื่องการสรางแผนที่ความรู (Knowledge Maps) เทคนิคที่นํามาใชใน
การสรางแผนที่ความรู เชน 1) Concept Maps 2) อนุกรมวิธาน 3) ออนโทโลยี และสามารถแบง
แผนที่ความรูเปน 5 ประเภท ไดแก 1) แหลงความรู (Knowledge –sources) 2) สินทรัพยความรู 
(Knowledge assets) 3) โครงสรางความรู (Knowledge – structures) 4) ความรูเชิงประยุกต 
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(Knowledge –applications) 5) การพัฒนาแผนที่ความรู (Knowledge –development maps) โดย
งานวิจยัฉบับนี้ ผูวิจยัไดสรางแผนที่ความรูประเภทแหลงความรู ที่จะสามารถระบุแหลงของภูมิ
ปญญาในระดบับุคคลและองคกร 
      

งานวิจยัที่เกี่ยวของกับการแบงกลุม (Clustering) มีการใชเทคนิคการแบงกลุมแบบ 2 
ขั้นตอน ประกอบดวย Hierarchical Clustering,  K-means Clustering และ Self-Organizing Map 
และมีการวัดประสิทธิภาพดวยคา Precision และ Recall  

 
งานวิจยัที่เกี่ยวกับการจําแนกขอมูล (Classification) เทคนคิที่นํามาใชในการจําแนก

ประเภทขอมลู เชน อัลกอริทึม Naïve Bayes อัลกอริทึม C4.5 SVM (Support Vector Machine) 
อัลกอริทึม OneR และ S-NBTree ซ่ึงเปนแบบ Hybrid decision tree โดยใชตนไมการตัดสินใจ
รวมกับ Naïve Bayes สําหรับเรื่องการหากฎความสัมพนัธ พบวางานวิจัยทีเ่กีย่วของใช Association 
Rules ดวยวิธีอัลกอริทึม Apriori และใชตวัวดัประสิทธิภาพดวยคา Precision, Recall  และ  
F-measure งานวิจยัฉบับนีใ้ชอัลกอริทึม 3 แบบ ไดแก  อัลกอริทึม C4.5  อัลกอริทึม OneR และ 
อัลกอริทึม Naïve Bayes ในการจําแนกความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงานในองคกร เนื่องจากเปน
อัลกอริทึมที่สามารถสรางตนไมการตัดสนิใจที่มีความถูกตองสูง  ผูสนใจศกึษาสามารถเรียนรูและ
ทําความเขาใจไดงาย ไมซับซอน สําหรับงานวิจยัที่เกีย่วของกับการศึกษาครั้งนี้ ไดนาํมาสรุป
รวบรวมไวในตารางที่ 1, 2 และ 3 



 

37 ตารางที่ 1  ตารางสรุปผลงานวิจยัที่เกีย่วของกับแผนที่ความรู (Knowledge Maps) 
 

งานวิจัย เทคนิค ขอมูล ผล 
Eppler (2001) ไดคนหาเครื่องมือที่จะนํามาใชในการบริหาร

จัดการความรูในองคกร ไดแก แผนที่ความรู 
 

- ตัวแทนดานมัลติมีเดีย 
- กลุมที่ปรึกษา 
- บริษัทวจิัยทางการตลาด 
- บริษัทดําเนนิการดานบรกิาร 
ขนาดเล็ก 

แบงแผนที่ความรูเปน 5 ประเภท ไดแก 
Knowledge-sources, 
Knowledge-assets, Knowledge-
structures, Knowledge-applications 
และ Knowledge-development maps 

Eppler (2006) นําเสนอการแบงประเภทแผนที่ความรูดวยวิธี
อนุกรมวิธาน 

ชุมชนดานวิทยาศาสตร : 
ศึกษาดานการศึกษา  ศึกษาดาน
องคกร และวศิวกรความตองการ 
 

แบงประเภทความรูตามวัตถุประสงค  
ตามรูปแบบทางกราฟก ตามเนื้อหา ตาม
ระดับของผูใชงาน และตามวธิีการสราง
แผนที่ความรู 

Judith et al. (2004) ศึกษาความเขาใจของนักศกึษาในการสราง Concept 
maps โดยใช Network diagrams, directed graph 
และ acyclic graphs 

ใชขอมูลของนิสติชั้นปที่ 3 ที่เรียน
สาขาวิศวกรรมศาสตร 

Concept maps ที่สรางมีความถูกตอง 
ชัดเจน และจดัเรียงตามรูปแบบที่
กําหนด 96% ความนาเชื่อถือในการ
จัดเรียงอยูในชวง 91-100 % 
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ตารางที่ 1 (ตอ) 38
 

งานวิจัย เทคนิค ขอมูล ผล 
Neshatian et al. 
(2006) 

ออนโทโลยี ประสบการณของผูปฏิบัติงานใน
องคกร โดยแบงเปนประเภท
ความรู 

ออนโทโลยีสามารถพิจารณาไดถึง
แงมุมของประสบการณตางๆ ที่จะ
นํามาใชสรางความรู และแผนที่ความรู
ขององคกร 
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ตารางที่ 2   ตารางสรุปผลงานวิจยัที่เกีย่วของกับการจัดกลุมขอมูล (Clustering) 39
 

งานวิจัย เทคนิค ขอมูล ผล 
Lin และ Hsueh  
(2002) 

นําเสนอการสรางแผนที่ความรู และการบํารุงรักษา
ความรู โดยใช two-stage clustering  ประกอบดวย 
hierarchical clustering และ K-means clustering 

1. ดานวิทยาศาสตรธรรมชาติ    
2. สารสนเทศในระดบัปริญญาโท
ในสวนทีเ่ปนบทคัดยอ
วิทยานิพนธ 
 

คา precision ได 91%  recall ได 93%    

Ong et al. (2005) นําเสนอการสรางแผนที่ความรูดวยวิธี Hierarchical 
Clustering และจัดกลุมขอมูลดวยวิธี Self-
Organizing Map  

หนังสือพิมพคอลัมนการเงิน และ
สุขภาพ 
 
 

มีการจัดกลุมขอมูลที่ถูกตองกวาที่ใช
บุคลากรในหนวยงานจดัเอง ใชตัววัด
ประสิทธิภาพ Precision และ Recall 
นอกจากนี้ยังชวยลดความซับซอนของ
ขอมูล (High dimensional) 

Liao et al. (2007) จัดกลุมขอมูลแบบ 2 ขั้นตอน ขั้นตอน 1 ใช Apriori 
อัลกอริทึมในการหากฎความสัมพันธของ stock 
category ขั้นตอนที่ 2 ใช  K-means อัลกอริทึมใน
การจัดกลุม 

ขอมูลในตลาดหลักทรัพยของ
ไตหวนั  
 

สามารถคนหา portfolio ของ stock 
categories ที่มีความเปนไปไดเรื่องการ
ลงทุนในตลาดหลักทรัพยของไตหวนั 
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 40
ตารางที่ 2 (ตอ) 
 
 

งานวิจัย เทคนิค ขอมูล ผล 
 stock category เพื่อใชเปนขอมูลประกอบการลงทุน

ในตลาดหลักทรัพย 
 

  

 
ตารางที่ 3  ตารางสรุปผลงานวิจยัที่เกีย่วของกับการจําแนกประเภทขอมูล (Classification) 
 

งานวิจัย เทคนิค ขอมูล ผล 
Wang  et al. (2003) จําแนกเอกสาร ดวย Naïve Bayes อัลกอริทึม เอกสารที่หองสมุดของรัฐสภา 

 
เปรียบเทียบกบัผลงานวิจัยกอนหนา 
การทดลองครั้งใหมนี้มีคา F-measure 
เพิ่มขึ้นกวาเดมิ 20 % (67.19%) 
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41 ตารางที่ 3 (ตอ) 
 

งานวิจัย เทคนิค ขอมูล ผล 
Huang et al. (2003) นําเสนอการทาํนายความถกูตองในการจําแนก

ประเภทขอมูล โดยใช  Naïve Bayes อัลกอริทึม  
C4.5 อัลกอริทึม และ SVM (Support Vector 
Machine) 

ขอมูลจาก UCI  repository 
จํานวน 18 ชุด 
 

C4.5 อัลกอริทึมใหคาความถกูตองโดย
เฉลี่ยสูงสุด 86.7%  
 

Soman และ Bobbie 
(2005) 

นําเสนอการจาํแนกประเภทผูปวยที่เปนโรคหัวใจ
เตนผิดปกติ ดวย OneR,  Decision Tree J48 (C4.5)  
และ Naïve Bayes  

ขอมูลผูปวยที่เปนโรคหัวใจเตน
ผิดปกต ิ

การทดลองแบงเปน 4 เงื่อนไข   
1. ขอมูลสอนและทดสอบ 100% พบวา 
Decision Tree J48(C4.5) มีความถูกตอง
ในการทํานายสูงสุด (91.81%)  2. ขอมูล
สอน 50% ทดสอบ 50%  Naïve Bayes 
มีความถูกตองในการทํานายสูงสุด 
(70.80%)  3. ขอมูลสอน70% ทดสอบ 
30%  Naïve Bayes มีความถูกตองใน
การทํานายสูงสุด (75%)  
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42 
42 ตารางที่ 3 (ตอ) 

 

งานวิจัย เทคนิค ขอมูล ผล 
   4. ขอมูลสอน 80% ทดสอบ 20% Naïve 

Bayes ใหคาความถูกตองในการทํานาย
สูงสุด (74.73%) 

Ordonez (2006) เปรียบเทียบการทํางานของอัลกอริทึม Association 
Rules กับ Decision Treesในการจําแนกขอมูล   

ผูปวยที่เปนโรคหัวใจ ผลการทดลองพบวา Decision Trees  
ไมสามารถแสดงผลการทํานายได
ครอบคลุม เหมือนกับ Association 
Rules  

Wang et al. (2006) เปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึม C4.5, 
Naïve Bayes และ S-NBTree (Hybride decision 
tree รวมกับ Naïve Bayes) 

กลุมขอมูลเกี่ยวกับธรรมชาติ 
(natural domain) 

Naïve Bayes มีประสิทธิภาพนอยกวา 
C4.5  และ S-NBTree มีความถูกตอง
สูงสุด 
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อุปกรณและวิธีการ 
 

อุปกรณ 
 

1. Hardware 
 

      เครื่องคอมพิวเตอรสวนบคุคล มีสวนประกอบ ดังนี้ CPU Intel 2 Duo Processor T5600 
1.83 GHz, 667 MHz FSB, 2MB L2 cache,  120GB HDD และ 512 MB DDR2 
 

2. Software 
 

       2.1 MatLab เวอรช่ัน 7.0.1 
       2.2  Waikato Environment for Knowledge Analysis  เวอรช่ัน 3.5.5 
  

3. Database 
 
      3.1  MySQL-front  เวอรช่ัน 2.5 

      3.2  Microsoft Access 2003 
 

4. Operating System 
 

       4.1  Window XP 5.1  Service Pack 2 
 

วิธีการ 
 
ขอมูลสําหรับทําการทดลอง (Data set) 
 
 ขอมูลที่ใชในการจําแนกความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงาน ไดมาจากหนวยงาน การไฟฟา
ฝายผลิตแหงประเทศไทย (กฟผ.) สายงานรองผูวาการบัญชีและการเงนิ สายงานรองผูวาการผลิต
ไฟฟา และสายงานรองผูวาการเชื้อเพลิง  ซ่ึงสวนบริหารคุณภาพและเพิ่มผลผลิตสายงานผลิตไฟฟา 



(สพฟ.) เปนหนวยงานหลักที่รับผิดชอบในเรื่อง กําหนดกลยุทธและแผนงานที่ทําใหทุกหนวยงานมี
การจัดการความรูอยางเปนระบบ และพัฒนาไปสูองคกรแหงการเรยีนรู ขอมูลที่หนวยงานตาง ๆ 
บันทึกความรูไวจะถูกบันทกึผานทางเว็บไซตที่ช่ือวา “เว็บภูมิปญญา” ซ่ึงเปดตัวเว็บไซต เมื่อป 
2549  โดยฝายตาง ๆ ที่สังกัดรองผูวาการผลิตไฟฟาจะเปนหนวยงานทีมี่ความพรอมมากที่สุด ไดนาํ
ขอมูลจัดเก็บลงในเว็บไซต สําหรับสายงานอื่น ๆ เร่ิมมีการตื่นตัวในการนําความรูมาบันทึกบน
เว็บไซตเพิ่มขึน้ ดังนั้น ขอมลูที่นํามาใชในการทดลองมีจาํนวน 2 ชุด คอื ขอมูลชุดที่ 1 จํานวน 343 
ระเบียน และขอมูลชุดที่ 2 จํานวน 805 ระเบียน ในป 2550 ขอมูลแบงเปน 4  สวน คอื 
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สวนท่ี 1 ขอมูลบุคคล 
 

ขอมูลบุคคล หมายถึง ช่ือ – นามสกุล ของผูเปดเผยตัวเองวาเปนผูเชีย่วชาญ /ผูรู ในงานดาน
ใด คุณลักษณะหลักในเรื่องของบุคคล ประกอบดวย 3 คณุลักษณะ ไดแก 1) รหัสพนกังาน 2) อายุ
งาน และ 3) ตาํแหนงงาน ขอมูลที่นํามาทดลองผูปฏิบัติงานจะมีตําแหนงเปนชาง 71.93% ตําแหนง
วิศวกร 16.40% และตําแหนงอื่น ๆ 11.40%   

 
 สวนท่ี 2  ขอมูลหนวยงาน 
 

ขอมูลหนวยงาน หมายถึง หนวยงานตาง ๆ  ในระดับผูชวยผูวาการ และฝายที่อยูภายใตการ
บังคับบัญชา จํานวน 28 หนวยงานจาก 3 สายงาน ไดแก 1) สายงานรองผูวาการบัญชีและการเงิน  
2) สายงานรองผูวาการผลิตไฟฟา 3) สายงานรองผูวาการเชื้อเพลิง โดยโครงสรางหนวยงานเริ่มจาก
ระดับผูวาการ รองผูวาการ ผูชวยผูวาการ และหนวยงานระดับฝายที่สังกดัผูชวยผูวาการ ตามสาย
งานตาง ๆ ซ่ึงหนวยงานระดบัฝายไดแบงผูเชี่ยวชาญตามหนวยงานที่ปฏิบัติได 3 คุณลักษณะ คือ 1)    
หนวยงานระดบัฝาย 2) ระดับกอง 3) ระดับแผนก 
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สวนที่มีการศึกษา 

สวนที่มีการศึกษา 

ภาพที่ 10  โครงสายการบังคับบัญชาของ กฟผ. เฉพาะหนวยงานตวัอยางที่นําขอมูลมาใชในการทดลอง ป พ.ศ. 2550 
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 สวนท่ี 3  ขอมูลการศึกษา 
 

ขอมูลการศึกษา หมายถึง การศึกษาของผูปฏิบัติงานที่เปนผูเชี่ยวชาญ/ผูรู ในงานดานตาง ๆ  
ประกอบดวย 3 คุณลักษณะ ไดแก 1) คุณวฒุิการศึกษา 2) คณะที่จบการศึกษา และ 3)  สาขาที่จบ
การศึกษา สําหรับคุณลักษณะขอมูลดานคุณวุฒกิารศึกษาจะมีระดับ ปวส. 44.47%  ระดับ ปวช. 
23.48% ระดับปริญญาตรี 18.14% อ่ืน ๆ 13.91% 

 
สวนท่ี 4  ความเชี่ยวชาญ  
 

ความเชี่ยวชาญ หมายถึง งานที่ผูปฏิบัติงานมีความเชีย่วชาญ หรือเปนผูรูในงานดานนั้น ที่
จะสามารถแกปญหาในงานที่ปฏิบัติ หรือสามารถที่จะชวยเหลือผูอ่ืนในยามที่เกิดปญหา เปนการ
แกไขปญหาทีท่ันกาล  หรือสามารถที่จะสอนงานใหผูปฏิบัติงานทานอื่นได และผูอ่ืนสามารถนํา
ความรูที่ไดรับไปใชในการปฏิบัติงานไดอยางมีประสิทธิภาพ รายละเอยีดขอมูลความเชี่ยวชาญ
ปรากฎในตารางที่ 14 
 
ขั้นตอนการทดลอง 
 

โครงสรางการทํางานของระบบการทําเหมอืงขอมูลงานทํานายความเชี่ยวชาญของ
ผูปฏิบัติงาน การไฟฟาฝายผลิตแหงประเทศไทย   สายงานรองผูวาการบัญชีและการเงิน สายงาน
รองผูวาการผลิตไฟฟา และสายงานรองผูวาการเชื้อเพลิง  
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ภาพที่ 11  โครงสรางของงานวิจยัสําหรับทํานายความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงาน 
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1.   การเตรียมขอมูล (Preprocessing)   

 
  ขั้นตอนของการเตรียมขอมูล เร่ิมจากการรวบรวมขอมลูจากเว็บไซตภูมิปญญา
ของสายงานผลิตไฟฟา การไฟฟาฝายผลิตแหงประเทศไทย ที่เก็บไวในฐานขอมูล MySQL  
รวบรวมไดทัง้หมด 805 รายการ (transaction) โดยทําการเลือกขอมูลจากแหลงขอมลู และทําการ
แยกขอมูลที่ไมมีคา ขอมูล ที่บันทึกไมสมบูรณออก และทําการรวบรวมขอมูลที่ตองการจากหลาย
ตารางขอมูล เชน ขอมูลบุคคล ขอมูลหนวยงาน ขอมูลการศึกษา ขอมูลความเชี่ยวชาญ และนํา
คุณลักษณะจากตารางมาใชงาน โดยขอมูลที่นํามาใชในการทดลองมีจํานวน 10 คุณลักษณะ 
ประกอบดวย 1) อายุงาน 2) ตําแหนง 3) คุณวุฒกิารศึกษา 4) คณะทีจ่บการศึกษา 5) สาขาที่จบ 6)  
ฝาย 7) กอง 8) แผนก 9) ระดบัความเชี่ยวชาญ  และ 10) ประเภทความเชี่ยวชาญ 
 

  1.1  การแปลงขอมูล (Data Transformation)   
 

ขั้นตอนของการแปลงขอมูลจะทําการแปลงใหอยูในรูปแบบที่พรอมจะนํามาใชใน
การวิเคราะหตามอัลกอริทึม โดยเริ่มจากขัน้ตอนที่ 1 การแปลงขอมูลที่เก็บรวบรวมมาที่ผานการทํา
ความสะอาดขอมูลแลว จัดขอมูลใหอยูในรปูแบบของไฟล Excel (*.xls) ขั้นตอนที่ 2 บันทึกไฟล 
Excel เปนนามสกุล *.csv เพื่อนําไปใชงานในโปรแกรม WEKA (Waikato Environment for 
Knowledge Analysis) เวอรช่ัน 3.5.5 ที่เปนเครื่องมือใชในการทํานายความเชี่ยวชาญของ
ผูปฏิบัติงาน   

 
2. การจําแนกประเภทขอมูล 

   
  ในขั้นตอนการจําแนกประเภทขอมูล (Data Classification) เปนเทคนิคหนึ่งของ
การทําเหมืองขอมูล ผูวิจัยไดแบงคลาสความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงาน เปน 10 ประเภท ตาม 
คุณลักณะที่กําหนดโดยหนวยงาน กฟผ. ดงันี้ 1) Turbine 2) Control Instrument 3) Water 
Treatment 4) ICT 5) Civil 6) Boiler 7) Electrical 8) Fuel Gas Desulfurization (FGD) 9) Coal Ash 
10) Management และเลือกอัลกอริทึมที่ใชในการจําแนกประเภทขอมูล ไดแก  อัลกอริทึม Decision 
Tree C4.5  อัลกอริทึม OneR และ อัลกอริทึม Naïve Bayes โดยทําการเปรียบเทียบระหวาง
อัลกอริทึมในประเด็นตาง ๆ  ดังนี้   
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1.  ดานความสามารถของอัลกอริทึมในการทํานายความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงาน
ไดถูกตอง 
 

2.  ดานความสามารถของอัลกอริทึมในการคนคืนคําตอบไดถูกตอง   
 

3.  ดานความผดิพลาดของความสามารถของแตละอัลกอรทิึมที่จะยอมรบัได 
  

3. เปรียบเทียบประสิทธิภาพการทํางานของอัลกอริทึมที่ใชในการจําแนกขอมูล   
 

นําขอมูลที่ไดจากขั้นตอนขางตน มาเปรียบเทียบวาอัลกอริทึมใดใหคาความ
ถูกตองในการทํานายสูงสุด ระหวาง Decision Tree (C4.5) Decision Rules (OneR) และ Bayes 
(Naïve Bayes) เพื่อเลือกอัลกอริทึมที่ดีที่สุดนําไปใชสรางแผนที่ความรู (Knowledge map) ของ
องคกรตอไป 

 
  เหตุผลประกอบในการเลือกแตละอัลกอริทึมมาใชในการวิจัย  มีดังนี้ 
 

 Decision Tree:  อัลกอริทึม C4.5 เปนอัลกอริทึมที่ใชในการสรางตนไมการตัดสินใจที่
พัฒนามาจากอัลกอริทึม ID3 เพราะตนไมที่สรางไดนั้น ไดผานการพรนุใหตนไมมีความถูกตอง
และสมบูรณมากกวาเดิม 
 
 Decision Rules: อัลกอริทึม OneR เปนอัลกอริทึมที่ใชในการสรางกฎ ที่สามารถแปลงมา
เปนตนไมการตัดสินใจไดงาย  ซ่ึงจะสามารถนําผลที่ไดจากการทดลองมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ของแตละอัลกอริทึมได เนื่องจากอยูในรูปของตนไมการตัดสินใจ และจากการตรวจเอกสารยังไม
พบผูวิจัยทานใดนํา OneR อัลกอริทึมมาใชในการจําแนกขอมูลดานความเชี่ยวชาญตางๆ ของ
ผูปฏิบัติงาน  

 
 อัลกอริทึม Naïve Bayes เปนอัลกอริทึมที่ใชในการหาความนาจะเปนของการเกิดเหตกุารณ
ที่สนใจ ใหผลลัพธที่ดีและรวดเรว็ จึงไดนาํอัลกอริทึมนี้มาเปนเครื่องมือที่ใชในการสรางแบบ 
จําลองและหารูปแบบความสัมพันธที่ไมซับซอน และจะไดนํามาเปรยีบเทียบกับ 2 อัลกอริทึมที่
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กลาวมาแลวในขางตน วาอัลกอริทึมใดทีใ่หคาความถูกตองในการทํานายสูงสุด ในจํานวน 3 
เทคนิคที่เลือกนํามาใชในงานวิจยั 
 

ขั้นตอนที่ 3 นําผลการทดลองที่ไดจากโปรแกรม WEKA มาประมวลผลที่โปรแกรม
MathLab และวิเคราะหขอมูล ตามตัววัดประสิทธิภาพ ทีผู่วิจัยไดเลือกมาใชวัดผลการทดลอง 
จํานวน 4 ตัววดั ประกอบดวย (1) วัดคาความถูกตองในการจําแนกดวยคา Accuracy  (2) วัดคาความ
ถูกตองในการคนคืนดวยคา Precision, Recall  (3) วัดคาความถูกตองโดยรวม ดวยคา F-measure (4)  
วัดคาความผิดพลาดที่ยอมรบัได ดวยคา Root Means-Squared Error จึงนับเปนขั้นตอนที่สําคัญมาก
เนื่องจากความถูกตอง และความสมบูรณของผลลัพธขึ้นอยูกับขั้นตอนนี้ 

 
4. การหาความสมัพันธของคุณลักษณะสําคัญของขอมูล 

 
นําขอมูลที่ใชในการทดลองมาหาความสัมพันธคุณลักษณะของขอมูลในชุดที่ 2 

(จํานวน 805 ระเบียน) เทานั้น โดยใชเทคนิค Association Rule เพื่อการคนพบความสัมพันธที่
นาสนใจในเซตของ Items ในแตละTransaction ของฐานขอมูล กระบวนการหา Association Rules 
ประกอบดวย 2 สวนหลัก คือ 

 
1. การหา Frequent Itemsets ที่มีคาสนับสนุน (Support) มากกวาหรือเทากับคาความ 

ถ่ีขั้นต่ํา (Minimum Support) 
 

2. การสราง Association Rules จาก Frequent Itemsets ที่หาไดจากขัน้ตอนที่ 1 และ
จะยอมรับ Association Rules ที่สรางขึ้นไดก็ตอเมื่อกฎนีม้ีคาความเชื่อมั่น (Confidence) มากกวา
หรือเทากับคาความเชื่อมั่นขัน้ต่ํา (Minimum Confidence)  
 

5. แผนที่ความรู    
 
  การสรางแผนที่ความรูองคกร สามารถสรางไดจากการหาความสัมพันธของ 

คุณลักษณะขอมูลที่เกิดขึ้นรวมกันมาใชในการสรางแผนที่ความรู เพื่อจาํแนกความเชีย่วชาญของ
ผูปฏิบัติงาน   
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ขอมูลท่ีใชในการจําแนกประเภทความเชี่ยวชาญของผูปฏบิัติงาน  
  
ตารางที่ 4  คุณลักษณะของขอมูลที่ใชในการจําแนกประเภทความเชีย่วชาญของผูปฏิบัติงาน 
 
ลําดับที่ คุณลักษณะขอมูล ช่ือตัวแปร จํานวน (item) 

1 อายุงาน Working year 9 
2 ตําแหนงงาน Position 12 
3 คุณวุฒกิารศึกษา Education level 6 
4 คณะที่จบการศึกษา Faculty graduated 12 
5 สาขาที่จบ Major   49 
6 ฝาย Division 28 
7 กอง Department 45 
8 แผนก Section 78 
9 ระดับความเชีย่วชาญ Expert Level 4 
10 ประเภทความเชี่ยวชาญ Expert Class 10 

 
ตารางที่ 5  คุณลักษณะของขอมูลอายุงาน (Working years) 
 
ลําดับที่ อายุงาน (ป) 

1 00 – 05 
2 06 – 10 
3 11 – 15 
4 16 – 20 
5 21 – 25 
6 26 – 30 
7 31 – 35 
8 36 – 40 
9 41 – 45 
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ตารางที่ 6  คุณลักษณะของขอมูลตําแหนงงาน (Position) 
 
ลําดับที่ รหัสตําแหนงงาน ตําแหนงงาน 

1 49800 สถาปนิก 
2 49900 วิศวกร 
3 44900 วิทยากร 
4 33800 พนักงานวิชาชพี 
5 22900 พนักงานขับเครื่องจักรกล 
6 46900 นิติกร 
7 48900 นักวิทยาศาสตร 
8 45900 นักบัญช ี
9 49700 นักธรณีวิทยา 
10 44800 นักคอมพิวเตอร 
11 23000 ชางชํานาญการ 
12 33900 ชาง 

 
 
ตารางที่ 7  คุณลักษณะของขอมูลคุณวุฒิการศึกษา (Education Level) 
 
ลําดับที่ รหัสคุณวุฒกิารศึกษา คุณวุฒกิารศึกษา 

1 1 ปริญญาโท 
2 2 ปริญญาตรี 
3 3 ปวส. 
4 4 ปวช. 
5 5 ต่ํากวา ปวช. 
6 6 ไมระบ ุ
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ตารางที่ 8  คุณลักษณะของขอมูลคณะที่จบการศึกษา (Faculty graduated) 
 
ลําดับที่ รหัสคณะที่จบการศึกษา คณะที่จบการศึกษา 

1 052 บริหารธุรกิจ 
2 057 บัญชี 
3 301 อุตสาหกรรมศาสตร 
4 401 ครุศาสตร 
5 501 นิติศาสตร 
6 526 วิทยาศาสตร 
7 560 วิศวกรรมศาสตร 
8 589 ศิลปศาสตร 
9 601 เศรษฐศาสตร 
10 701 สถาปตยกรรมศาสตร 
12 000 ไมระบ ุ

 
  
ตารางที่ 9  คุณลักษณะของขอมูลสาขาที่จบการศึกษา (Major) 
 
ลําดับที่ รหัสสาขาที่จบการศึกษา สาขาที่จบการศึกษา 

1 051 การบริหารทั่วไป 
2 057 การบัญชี 
3 157 คอมพิวเตอรศกึษา 
4 161 คอมพิวเตอรธุรกิจ 
5 168 เคมีปฏิบัติการ 
6 170 เคมีอุตสาหการ 
7 173 เครื่องกลอุตสาหกรรม 
8 195 ชางกลโรงงาน 
9 196 ชางกลโลหะ 
10 200 ชางกอสราง 
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ตารางที่ 9 (ตอ) 
 
ลําดับที่ รหัสสาขาที่จบการศึกษา สาขาที่จบการศึกษา 

11 214 ชางเครื่องกล 
12 226 ชางจักรกลหนกั 
13 228 ชางจิ๊กและทําเครื่องมือ 
14 231 ชางเชื่อมและโลหะแผน 
15 247 ชางทอและประสาน 
16 248 ชางเทคนิคการผลิต 
17 249 เทคนิคการผลิต 
18 250 ชางเคมี 
19 251 ชางเทคนิคสถาปตยกรรม 
20 252 เทคนิคอุตสาหกรรม 
21 253 ชางเทคนิคอุตสาหกรรม 
22 260 ชางไฟฟา 
23 261 ชางไฟฟากําลัง 
24 262 ชางไฟฟาอุตสาหกรรม 
25 269 ชางยนต 
26 273 ชางโยธา 
27 277 ชางโลหะ 
28 282 ชางวิทยแุละโทรคมนาคม 
29 287 ชางสาํรวจ 
30 291 ชางอิเล็กทรอนิกส 
31 295 เคมี 
32 327 เทคนิควิศวกรรมอิเล็กทรอนิกส 
33 346 เทคโนโลยีไฟฟาอุตสาหกรรม 
34 347 เทคโนโลยีอิเล็กทรอนิกส 
35 363 เทคโนโลยีโยธา 
36 392 บริหารธุรกิจ 
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ตารางที่ 9 (ตอ) 
 
ลําดับที่ รหัสสาขาที่จบการศึกษา สาขาที่จบการศึกษา 

37 465 ไฟฟา 
38 466 ไฟฟากําลัง 
39 516 เลขานุการ 
40 529 คอมพิวเตอร 
41 546 วิศวกรรมเคมี 
42 547 วิศวกรรมเครื่องกล 
43 561 วิศวกรรมไฟฟา 
44 566 วิศวกรรมไฟฟาส่ือสาร 
45 585 วิศวกรรมอุตสาหการ 
46 602 เศรษฐศาสตรการคลัง 
47 697 ชางเทคนิคโลหะ 
48 706 เทคโนโลยีโครงสราง 
49 000 ไมระบ ุ

 
ตารางที่ 10  คุณลักษณะของขอมูลระดับฝาย (Division) 
 
ลําดับที่ รหัสฝาย ช่ือฝาย 

1 9224000 ฝายบัญชีและงบประมาณสายงาน 
ผลิตไฟฟาและเชื้อเพลิง 

2 9510000 ผูชวยผูวาการโรงไฟฟา 1 
3 9511000 ฝายการผลิตโรงไฟฟาพระนครใต 
4 9512000 ฝายบํารุงรักษาโรงไฟฟาพระนครใต 
5 9514000 โรงไฟฟาน้ําพอง 
6 9520000 ผูชวยผูวาการโรงไฟฟา 2 
7 9521000 ฝายการผลิตโรงไฟฟาแมเมาะ 
8 9522000 ฝายบํารุงรักษาโรงไฟฟาแมเมาะ 
9 9523000 ฝายธุรการโรงไฟฟาแมเมาะ 
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ตารางที่ 10 (ตอ) 
 
ลําดับที่ รหัสฝาย ช่ือฝาย 

10 9531000 ฝายการผลิตโรงไฟฟาบางปะกง 
11 9553000 ฝายจัดการธุรกิจบํารุงรักษา 
12 9532000 ฝายบํารุงรักษาโรงไฟฟาบางปะกง 
13 9533000 โรงไฟฟาภาคใต 
14 9534000 โรงไฟฟาจะนะ 
15 9541000 เขื่อนภูมิพล 
16 9542000 เขื่อนสิริกิติ์  
17 9543000 เขื่อนศรีนครินทร 
18 9544000 เขื่อนวชิราลงกรณ 
19 9545000 เขื่อนรัชชประภา 
20 9546000 โรงไฟฟาพลังน้ําภาคตะวันออกเฉียงเหนือ 
21 9550000 ผูชวยผูวาการธุรกิจเดินเครื่องและบํารุงรักษา 
22 9561000 ฝายบํารุงรักษาเครื่องกล 
23 9572000 ฝายบริหารสายงานผลิตไฟฟา 
24 9574000 สวนบริหารคณุภาพและเพิม่ผลผลิตสายงานผลิตไฟฟา 
25 9612000 ฝายวิศวกรรมแหลงพลังงาน 
26 9620000 ผูชวยผูวาการปฏิบัติการเชื้อเพลิง 
27 9622000 ฝายการผลิตเหมืองแมเมาะ  
28 9621000 ฝายวางแผนและบริหารเหมอืงแมเมาะ 

 
ตารางที่ 11  คุณลักษณะของขอมูลระดับกอง (Department) 
 
ลําดับที่ รหัสกอง ช่ือกอง 

1 9224110 กองงบประมาณสายงานผลติไฟฟาและเชือ้เพลิง 
2 9324020 กองบริการทั่วไป 
3 9421020 กองโยธา 
4 9511050 กองการผลิตโรงไฟฟาลานกระบือ 



 

57

ตารางที่ 11 (ตอ) 
 
ลําดับที่ รหัสกอง ช่ือกอง 

5 9224110 กองงบประมาณสายงานผลติไฟฟาและเชือ้เพลิง 
6 9324020 กองบริการทั่วไป 
7 9421020 กองโยธา 
8 9511050 กองการผลิตโรงไฟฟาลานกระบือ 
9 9512010 กองบํารุงรักษาโรงไฟฟาพลังความรอน 
10 9512020 กองบํารุงรักษาโรงไฟฟาพลังความรอนรวม 1 
11 9512030 กองบํารุงรักษาโรงไฟฟาพลังความรอนรวม 2 
12 9513010 กองการผลิตโรงไฟฟาพลังความรอนรวม 
13 9521010 กองการผลิต 1 
14 9521020 กองการผลิต 2 
15 9521030 กองปฏิบัติการระบบลําเลียงเถาถานหินและยิปซัม 
16 9521040 กองปฏิบัติการระบบกําจัดกาซซัลเฟอรไดออกไซด 
17 9521050 กองเชื้อเพลิง ถาน และน้ํา 
18 9522010 กองบํารุงรักษาโรงไฟฟา 1 
19 9522020 กองบํารุงรักษาโรงไฟฟา 2 
20 9522030 กองบํารุงรักษาโรงไฟฟา 3 
21 9522040 กองบํารุงรักษาโรงไฟฟา 4 
22 9522050 กองบํารุงรักษากลาง 
23 9531010 กองการผลิตโรงไฟฟาพลังความรอน 
24 9531020 กองการผลิตโรงไฟฟาพลังความรอนรวม 1 
25 9531030 กองการผลิตโรงไฟฟาพลังความรอนรวม 2 
26 9532020 กองบํารุงรักษาโรงไฟฟาพลังความรอนรวม 
27 9532030 กองบํารุงรักษาตามแผน 
28 9532040 กองบํารุงรักษาอุปกรณสนับสนุนโรงไฟฟา 
29 9532050 กองพัฒนาระบบงานบํารุงรักษาและธุรกิจ 
30 9533020 กองการผลิตโรงไฟฟากระบี ่
31 9534010 กองเดินเครื่อง 
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ตารางที่ 11 (ตอ) 
 
ลําดับที่ รหัสกอง ช่ือกอง 

32 9534020 กองวางแผนการผลิตและบํารุงรักษา 
33 9541020 กองบํารุงรักษาโรงไฟฟา 
34 9541030 กองบํารุงรักษาโยธา 
35 9545040 กองโรงไฟฟาเขื่อนบางลาง 
36 9546040 กองโรงไฟฟาเขื่อนอุบลรัตน 
37 9546050 กองโรงไฟฟาเขื่อนสิรินธร 
38 9546060 กองโรงไฟฟาเขื่อนจุฬาภรณ 
39 9561090 กองแผนงานและบริการ 
40 9572060 กองพัฒนาบุคลากรและระบบงานสายงานผลิตไฟฟา 
41 9572090 กองเทคโนโลยีสารสนเทศสายงานผลิตไฟฟา 
42 9612020 กองวิศวกรรมเครื่องกลและไฟฟา 
43 9621030 กองวิศวกรรมธรณี 
44 9621040 กองประมวลผลและวิเคราะห 
45 9622040 กองบํารุงรักษาไฟฟา 

 
ตารางที่ 12  คุณลักษณะของขอมูลระดับแผนก (Section) 
 
ลําดับที่ รหัสแผนก ช่ือแผนก 

1 9511011 แผนกเดินเครือ่งกะ 1 
2 9511012 แผนกเดินเครือ่งกะ 2 
3 9511013 แผนกเดินเครือ่งกะ 3 
4 9511014 แผนกเดินเครือ่งกะ 4 
5 9512012 แผนกบํารุงรักษาหมอน้ํา 
6 9512015 แผนกบํารุงรักษาอุปกรณควบคุมและเครื่องวัด 
7 9513021 แผนกวางแผนบํารุงรักษา 
8 9521001 แผนกสิ่งแวดลอม 
9 9521015 แผนกประสิทธิภาพ 1 
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ตารางที่ 12 (ตอ) 
 
ลําดับที่ รหัสแผนก ช่ือแผนก 

10 9521016 แผนกเคมีการผลิต 
11 9521025 แผนกประสิทธิภาพ 2 
12 9521032 แผนกปฏิบัติการระบบลําเลียงเถาถานหินและยิปซัม 2 
13 9521033 แผนกปฏิบัติการระบบลําเลียงเถาถานหินและยิปซัม 3 
14 9521034 แผนกปฏิบัติการระบบลําเลียงเถาถานหินและยิปซัม 4 
15 9521035 แผนกวิเคราะหระบบลําเลียงเถาถานหินและยิปซัม 
16 9521041 แผนกเดินเครือ่งกําจัดกาซซัลเฟอรไดออกไซด 1 
17 9521042 แผนกเดินเครือ่งกําจัดกาซซัลเฟอรไดออกไซด 2 
18 9521043 แผนกเดินเครือ่งกําจัดกาซซัลเฟอรไดออกไซด 3 
19 9521044 แผนกเดินเครือ่งกําจัดกาซซัลเฟอรไดออกไซด 4 
20 9521046 แผนกเคมีระบบกําจัดกาซซัลเฟอรไดออกไซด 
21 9521052 แผนกเดินอุปกรณสายพานและจัดหาน้ํา 2 
22 9521053 แผนกเดินอุปกรณสายพานและจัดหาน้ํา 3 
23 9521054 แผนกเดินอุปกรณสายพานและจัดหาน้ํา 4 
24 9522011 แผนกบํารุงรักษาหมอน้ํา 1 
25 9522012 แผนกบํารุงรักษากังหนั 1 
26 9522013 แผนกบํารุงรักษาไฟฟา 1 
27 9522014 แผนกบํารุงรักษาอุปกรณควบคุมและเครื่องวัด 1 
28 9522015 แผนกบํารุงรักษาเครื่องกลระบบกําจัดกาซซัลเฟอรได

ออกไซด 1 
29 9522016 แผนกบํารุงรักษาไฟฟาและอปุกรณควบคุมระบบกําจดักาซ

ซัลเฟอรไดออกไซด 1 
30 9522021 แผนกบํารุงรักษาหมอน้ํา 2 
31 9522022 แผนกบํารุงรักษากังหนั 2 
32 9522023 แผนกบํารุงรักษาไฟฟา 2 
33 9522024 แผนกบํารุงรักษาอุปกรณควบคุมและเครื่องวัด 2 
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ตารางที่ 12 (ตอ) 
 
ลําดับที่ รหัสแผนก ช่ือแผนก 

34 9522025 แผนกบํารุงรักษาเครื่องกลระบบกําจัดกาซซัลเฟอรได
ออกไซด 2 

35 9522026 
 

แผนกบํารุงรักษาไฟฟาและอปุกรณควบคุมระบบกําจดักาซ
ซัลเฟอรไดออกไซด 2 

36 9522031 แผนกบํารุงรักษาหมอน้ํา 3 
37 9522032 แผนกบํารุงรักษากังหนั 3 
38 9522033 แผนกบํารุงรักษาไฟฟา 3 
39 9522034 แผนกบํารุงรักษาอุปกรณควบคุมและเครื่องวัด 3 
40 9522035 แผนกบํารุงรักษาเครื่องกลระบบกําจัดกาซซัลเฟอรได

ออกไซด 3 
41 9522036 แผนกบํารุงรักษาไฟฟาและอปุกรณควบคุมระบบกําจดักาซ

ซัลเฟอรไดออกไซด 3 
42 9522042 แผนกบํารุงรักษาเครื่องกลระบบลําเลียงขี้เถา 
43 9522044 แผนกบํารุงรักษาไฟฟา 4 
44 9522045 แผนกบํารุงรักษาอุปกรณควบคุมและเครื่องวัด 4 
45 9522051 แผนกวางแผนบํารุงรักษากลาง 
46 9522052 แผนกบํารุงรักษาหมอน้ํากลาง 
47 9522053 แผนกบํารุงรักษากังหนักลาง 
48 9522054 แผนกบํารุงรักษาไฟฟากลาง 
49 9522055 แผนกบํารุงรักษาอุปกรณควบคุมและเครื่องวัดกลาง 
50 9522056 แผนกโรงงานเครื่องกล 
51 9530002 แผนกเทคโนโลยีสารสนเทศ 
52 9531016 แผนกเดินเครือ่งกะ 6 
53 9531017 แผนกเดินเครือ่งกะ 7 
54 9531019 แผนกประสิทธิภาพ 
55 9531041 แผนกงานอาคาร 
56 9532011 แผนกวางแผนบํารุงรักษาโรงไฟฟาพลังความรอน 
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ตารางที่ 12 (ตอ) 
 
ลําดับที่ รหัสแผนก ช่ือแผนก 

57 9532012 แผนกบํารุงรักษาเครื่องกล 
58 9532013 แผนกบํารุงรักษาไฟฟาและเครื่องวัดคุม 
59 9532033 แผนกบํารุงรักษากังหนั 
60 9532034 แผนกบํารุงรักษาไฟฟา 
61 9532035 แผนกบํารุงรักษาอุปกรณเครือ่งวัดคุม 
62 9532052 แผนกวิศวกรรมบํารุงรักษา 
63 9532053 แผนกพัฒนาบคุลากรและธุรกิจ 
64 9533016 แผนกบํารุงรักษาไฟฟาและอปุกรณควบคุม 
65 9533018 แผนกประสิทธิภาพและวางแผน 
66 9533019 แผนกบํารุงรักษาโยธา 
67 9541031 แผนกบํารุงรักษาอาคาร 
68 9543042 แผนกบํารุงรักษาโรงไฟฟา 
69 9546041 แผนกโรงไฟฟาเขื่อนอุบลรัตน 
70 9546042 แผนกโรงไฟฟาเขื่อนน้ําพงุ 
71 9561092 แผนกระบบงานและขอมูล 
72 9564017 แผนกโรงงานไฟฟา 
73 9572062 แผนกอบรมและพัฒนาการจัดการ 
74 9572092 แผนกพัฒนาเครือขายระบบงานและศูนยขอมูล 
75 9612022 แผนกวิศวกรรมไฟฟา 
76 9621042 แผนกควบคุมคอมพิวเตอร 
77 9621043 แผนกคอมพวิเตอรส่ือสาร 
78 9622041 แผนกบํารุงรักษาไฟฟาระบบขนสงวัสด ุ
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ตารางที่ 13  คุณลักษณะของอายุความเชีย่วชาญในงานทีป่ฏิบัติ (Expert Level) 
 
ลําดับที่ ระดับความเชีย่วชาญ ช่ือระดับความเชี่ยวชาญ 

1     01 – 05   ป Beginner 
2     06 – 10   ป Experience 
3     11 – 15   ป Skill 
4     16 – 20   ปขึ้นไป Expert 

 
ตารางที่ 14  คุณลักษณะของขอมูลประเภทความเชี่ยวชาญ (Expert Class) 
 
ลําดับที่ ความเชี่ยวชาญ รายละเอียด 

1 Turbine งานดานกังหนัและอุปกรณ เชน Condensor, ESP และ BFP 
2 Control Instrument งานดานเครื่องมือวัดและควบคุม เชน DCS, BMS และ 

ABC 
3 Water Treatment งานดานระบบผลิตน้ํา งานดานเคมี งานดานสิ่งแวดลอม 
4 Information 

Communication 
Technology (ICT) 

งานดานระบบขอมูลคอมพิวเตอร ระบบเครือขายและ 
ระบบสื่อสาร 

5 Civil งานดานกอสราง บํารุงรักษาอาคาร บริเวณ เขื่อน อางเก็บ
น้ํา และคลองสงน้ํา 

6 Boiler งานดานหมอน้ําและอุปกรณ เชน PULV, SSC และ Soot 
7 Electrical งานดานระบบไฟฟา เชน Generator, Motor และ EHG 
8 Fuel Gas Desulfurization 

(FGD) 
งานดานเครื่องกําจดักาซซัลเฟอรฯ และอุปกรณ 
เชน Booster Fan, Absorber และ Slurry Pump 

9 Coal Ash งานดานระบบสายพานลําเลียงถาน ขี้เถา ยปิซั่ม งาน
จําหนายวัตถุพลอยได 

10 Management งานดานระบบบริหารจัดการ วางแผนบํารุงรักษา บริหาร
การผลิต ระบบมาตรฐานการจัดการ บริหารความปลอดภัย 
การจัดการความรู 
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ผลและวิจารณ 
 

ผล 
 

 จากการทดลองทํานายความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงาน ในเบื้องตนไดทําการทดลองกับ
ขอมูลชุดที่ 1 จํานวน 343 ระเบียน แสดงผลการทดลองในตารางที่ 15 

 
ตารางที่ 15 การวัดประสิทธภิาพของอัลกอริทึม C4.5 อัลกอริทึม OneR อัลกอริทึม Naïve Bayes       

แบบเฉลี่ยโดยการแบงขอมูลแบบ 10-Fold Cross-Validation ของขอมูลชุดที่ 1 
 

ตัววดัประสิทธิภาพ C4.5 OneR Naïve Bayes 
 Percent correct 82.893 80.117 73.380 
 Percent incorrect 17.107 19.883 26.620 
 Precision 0.904 0.636 0.739 
 Recall 0.691 0.737 0.635 
 F-measure 0.758 0.658 0.653 
 RMSE 0.275 0.276 0.203 

 
จากนั้นไดทําการเพิ่มจํานวนขอมูลที่มีขนาดใหญขึ้น เปนขอมูลชุดที่ 2 ที่มีคุณลักษณะ

ขอมูลเหมือนกับขอมูลชุดที่ 1 จํานวนขอมูล 805 ระเบียน จากการทดลองทํานายความเชี่ยวชาญของ
ผูปฏิบัติงาน ดวย 3 อัลกอริทึม ประกอบดวย Decision Tree (อัลกอริทึม C4.5)  Decision Rules 
(อัลกอริทึม OneR) และอัลกอริทึม Naïve Bayes  ในการวัดประสิทธิภาพการทํานายความเชี่ยวชาญ
ของผูปฏิบัติงานดวยอัลกอรทิึม 3 แบบ ในชุดขอมูลที่ 2  ใชวิธีการแบงขอมูลแบบ 10-fold Cross-
Validation จํานวนรอบการทํางานเทากับ 100 รอบ สามารถแสดงผลที่ไดจากการทดลอง ดังตารางที่ 
16-18 
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ตารางที่ 16  การวัดประสิทธภิาพการทํานายความเชีย่วชาญของผูปฏิบัติงานดวยอัลกอริทึม C4.5      
                   โดยกําหนด (n = 805) 
                    

อัลกอริทึม C4.5 

Fold Percent 
correct 

Percent  
incorrect 

Precision Recall F-measure RMSE 

1 95.074 4.926 0.952 1.000 0.975 0.099 
2 95.000 5.000 0.951 0.999 0.975 0.099 
3 95.037 4.963 0.951 1.000 0.975 0.099 
4 94.988 5.012 0.951 0.999 0.974 0.099 
5 96.150 3.850 0.963 0.999 0.980 0.088 
6 96.213 3.788 0.963 0.999 0.981 0.087 
7 96.213 3.788 0.963 1.000 0.981 0.087 
8 96.138 3.863 0.963 0.999 0.980 0.088 
9 96.225 3.775 0.964 0.999 0.981 0.087 
10 95.025 4.975 0.951 0.999 0.975 0.099 
เฉลี่ย 95.606 4.394 0.957 0.999 0.978 0.093 

 
 ตารางที่ 16  แสดงผลการทดลองในการทํานายความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงาน ดวย 
อัลกอริทึม  C4.5 ปรากฏวา  Fold ที่ 9 ใหคาความถูกตองในการทํานายสูงสุด เทากับ 96.225%  และ
มีคาการทํานายไมถูกตองต่ําสุด เทากับ 3.775%  สําหรับคา Precision จะเหน็วาที่ Fold เทากับ 9 จะ
สามารถคนคืนคําตอบไดมากที่สุด เทากับ 0.964 และ Recall  คาที่เหมาะสมอยูที่ Fold 1, 3 และ 7 
คาเทากับ 1.000  คา F-measure ซ่ึงเปนคาที่แสดงความสมัพันธระหวางคา precision และคา recall 
เพื่อหาความถกูตองโดยรวมมีคามากสุดอยูที่ Fold 6, 7 และ 9  คาเทากบั 0.981 ดานคาความ
ผิดพลาดในการทํานายที่สามารถยอมรับได (RMSE) มีคาต่ําสุดอยูที่ Fold 6, 7 และ 9 เทากับ 0.087  
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ตารางที่ 17  การวัดประสิทธภิาพการทํานายความเชีย่วชาญของผูปฏิบัติงานดวยอัลกอริทึม OneR    
                   โดยกําหนด (n = 805) 
 

อัลกอริทึม OneR 

Fold Percent 
correct 

Percent 
incorrect 

Precision Recall F-measure RMSE 

1 94.988 5.012 0.953 0.999 0.976 0.100 
2 94.889 5.111 0.953 0.998 0.975 0.101 
3 94.926 5.074 0.953 0.999 0.975 0.101 
4 94.926 5.074 0.952 0.999 0.975 0.101 
5 96.150 3.850 0.964 0.999 0.981 0.088 
6 96.075 3.925 0.965 0.998 0.981 0.088 
7 96.138 3.863 0.965 0.999 0.982 0.088 
8 96.013 3.988 0.964 0.998 0.980 0.089 
9 96.100 3.900 0.965 0.998 0.981 0.088 
10 94.925 5.075 0.954 0.999 0.976 0.101 
เฉล่ีย 95.513 4.487 0.959 0.999 0.978 0.094 

 
ตารางที่ 17  แสดงผลการทดลองในการทํานายความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงานดวย 

อัลกอริทึม OneR ปรากฏวา Fold ที่ 5 ใหคาความถูกตองในการทํานายสูงสุด เทากับ 96.150% Fold 
ที่ 7 มีคาการทํานายไมถูกตองต่ําสุด เทากับ 3.863% สําหรับคา Precision และ Recall จะเห็นวาที่ 
Fold 6, 7 และ 9 จะสามารถคนคืนคําตอบไดมากที่สุด เทากับ 0.965  และ Recall  คาที่เหมาะสมอยู
ที่ Fold 1, 3, 4, 5, 7 และ 10  คาเทากับ 0.999 คา F-measure มีคาสูงสุดที่ Fold 7 เทากับ 0.982 ดาน
คาความผิดพลาดในการทํานายที่สามารถยอมรับได (RMSE) มีคาต่ําสุดอยูที่ Fold 5, 6, 7 และ 9 
เทากับ 0.088  
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ตารางที่ 18  การวัดประสิทธภิาพการทํานายความเชีย่วชาญของผูปฏิบัติงานดวยอัลกอริทึม  
Naïve Bayes โดยกําหนด (n = 805) 

 
อัลกอริทึม Naïve Bayes 

Fold Percent 
correct 

Percent 
incorrect 

Precision Recall F-measure RMSE 

1 91.235 8.765 0.953 0.958 0.955 0.122 
2 90.346 9.654 0.953 0.948 0.951 0.127 
3 90.420 9.580 0.952 0.950 0.951 0.125 
4 90.543 9.457 0.950 0.952 0.951 0.126 
5 91.412 8.588 0.964 0.949 0.957 0.117 
6 91.450 8.550 0.964 0.949 0.956 0.117 
7 91.450 8.550 0.965 0.949 0.956 0.118 
8 91.188 8.813 0.964 0.946 0.955 0.119 
9 91.800 8.200 0.965 0.952 0.958 0.116 
10 90.537 9.463 0.953 0.951 0.952 0.125 
เฉล่ีย 91.038 8.962 0.958 0.950 0.954 0.121 

 
ตารางที่ 18  แสดงผลการทดลองในการทํานายความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงาน ดวย Naïve 

Bayes อัลกอริทึม  ปรากฏวา Fold ที่ 9 ใหคาความถูกตองในการทํานายสูงสุด เทากับ 91.800%  
และมีคาการทาํนายไมถูกตองต่ําสุด เทากับ 8.200% คา Precision ที่แสดงถึงการคนคืนคําตอบที่
ถูกตอง จะเหน็ไดวา Fold ที่ 9 สามารถคนคืนไดมากที่สุด เทากับ 0.965 Recall ที่ Fold 1 มีคาสูงสุด
เทากับ 0.958   สําหรับคาของ F-measure เพื่อหาความถกูตองโดยรวมมีคาสูงสุดที่ Fold 9 เทากับ  
0.958 ดานคาความผิดพลาดในการทํานายที่สามารถยอมรับได (RMSE) มีคาต่ําสุดอยูที่ Fold 9 
เทากับ 0.116  
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ตารางที่ 19  การวัดประสิทธภิาพของอัลกอริทึม C4.5 อัลกอริทึม OneR อัลกอริทึม Naïve Bayes       
  แบบเฉลี่ยโดยการแบงขอมลูแบบ 10-Fold Cross-Validation 

 
ตัววดัประสิทธิภาพ C4.5 OneR Naïve Bayes 

 Percent correct 95.606 95.513 91.038 
 Percent incorrect 4.394 4.487 8.962 
 Precision 0.957 0.959 0.958 
 Recall 0.999 0.999 0.950 
 F-measure 0.978 0.978 0.954 
 RMSE 0.093 0.094 0.121 
 

ตารางที่ 19  แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของทั้ง 3 อัลกอริทึม ไดแก C4.5 
อัลกอริทึม OneR อัลกอริทึมและ Naïve Bayes อัลกอริทึม โดยเปนการนาํเสนอในลักษณะของการ
หาคาเฉลี่ยของการแบงขอมลูแบบ 10-Fold Cross-Validation ผลปรากฏวาเปอรเซ็นตความถูกตอง 
(Percent correct) ในการทํานายสูงสุด ไดแก อัลกอริทึมของ Decision Trees คือ C4.5 เทากับ 
95.606% รองลงมาไดแก Decision Rules คือ OneR อัลกอริทึม เทากบั 95.513% อัลกอริทึมที่ใหคา
ความถูกตองในการทํานายต่าํสุด ไดแก Naïve Bayes เทากับ 91.038% 

  
เปอรเซ็นตของการทํานายไมถูกตอง (Percent incorrect) สูงสุด ไดแก Naïve Bayes เทากับ 

8.962% รองลงมาไดแก  Decision Rules คือ อัลกอริทึม OneR เทากับ 4.487% อัลกอริทึมที่ใหคา
ความไมถูกตองในการทํานายต่ําสุด ไดแก อัลกอริทึมของ Decision Trees คือ C4.5 เทากับ 4.394% 

  
คา Precision ของอัลกอริทึมทั้ง 3 มีคาใกลเคียงกันมากจนไมสามารถบอกความแตกตางกัน

ได ที่สามารถคนคืนคําตอบ โดยอัลกอริทึม C4.5 ไดเทากับ 0.957 อัลกอริทึม OneR ไดเทากับ 0.959 
และอัลกอริทึม Naïve Bayes ไดเทากับ 0.958   

 
คา Recall ที่ไดจากการตรวจคืนขอมูล ดวยอัลกอริทึม Naïve Bayes มีคาต่ําสุด เทากบั 

0.950 สําหรับอัลกอริทึม C4.5 และอัลกอริทึม OneR มีคาเทากัน คือ 0.999 
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คา F-measure เปนคาที่แสดงความสัมพันธระหวางคา Precision และคา Recall เพื่อหาความ
ถูกตองโดยรวมพบวา Decision Trees C4.5 และ OneR อัลกอริทึม ใหคาสูงสุด เทากับ 0.978 และ
สุดทาย คือ อัลกอริทึมของ Bayes (Naïve Bayes) ซ่ึงเปนอัลกอริทึมที่ใหคาความถูกตองโดยรวม
ต่ําสุดในจํานวน 3 อัลกอริทึม เทากับ 0.954 

 
คาความผิดพลาดในการทํานายที่สามารถยอมรับไดสูงสุด (RMSE) ไดแก อัลกอริทึมของ 

C4.5 มีคาเทากับ 0.093  ตามมาดวย OneR อัลกอริทึม มีคาเทากับ 0.094 สุดทาย คือ Bayes  (Naïve 
Bayes) อัลกอริทึม เทากับ 0.121 นับเปนอลักอริทึมที่มีคาความผิดพลาดสูงเปนอันดบัหนึ่ง 

 
จากผลการทดลองดวยขอมูลชุดที่ 2 ขนาดขอมูล 805 ระเบียน  สามารถแสดงภาพของตนไม

การตัดสินใจทีส่รางไดจากอลักอริทึม C4.5 ที่มีความถูกตองในการทํานายความเชีย่วชาญของ
ผูปฏิบัติงานไดสูงสุด  

 

 
 

ภาพที่ 12  ตนไมการตัดสินใจสําหรับความเชี่ยวชาญดาน Electrical และ ICT ดวยอัลกอริทึม C4.5 
                                    
 ภาพที่ 12 แสดงตนไมการตัดสินใจสําหรับความเชี่ยวชาญดาน Electrical และ ICT ที่สราง
จาก C4.5 อัลกอริทึม จะเหน็ไดวา โนดราก เปนคุณลักษณะขอมูลที่เปนสังกัดของผูปฏิบัติงาน 
ระดับแผนก และมีกิ่ง 2  กิ่ง ไดแก กิ่งดานซายเปนคุณลักษณะขอมูลของคุณวุฒกิารศึกษา กิ่งทาง
ดานขวาเปนคณุลักษณะขอมูลของสังกัดผูปฏิบัติงานระดับ กอง ในแตละกิ่งจะแตกเปนกิ่งยอย ๆ 
ตอลงไปจนถึงโนดใบ ที่แสดงถึงคลาสความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงาน นั่นเอง
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ตารางที่ 20  เปรียบเทียบจาํนวนขอมูลที่ใชในการทดลองดวยตัววัดประสิทธิภาพของอัลกอริทึม    
                    C4.5 อัลกอริทึม OneR  และอลักอริทึม Naïve Bayes แบบเฉลี่ยโดยการแบงขอมูลแบบ  
                    10-Fold Cross-Validation โดยใชขอมูล 2 ชุด 
 

อัลกอริทึม  
C4.5 

อัลกอริทึม  
OneR 

อัลกอริทึม  
Naïve Bayes ตัววดั

ประสิทธิภาพ ชุดที่ 1  
343  

ระเบียน 

ชุดที่ 2   
805  

ระเบียน 

ชุดที่ 1  
343  

ระเบียน 

ชุดที่ 2  
805 

ระเบียน 

ชุดที่ 1  
343  

ระเบียน 

ชุดที่ 2  
805 

ระเบียน 
 Percent correct 82.893 95.606 80.117 95.513 73.380 91.038 
 Percent incorrect 17.107 4.394 19.883 4.487 26.620 8.962 
 Precision 0.904 0.957 0.636 0.959 0.739 0.958 
 Recall 0.691 0.999 0.737 0.999 0.635 0.950 
 F-measure 0.758 0.978 0.658 0.978 0.653 0.954 
 RMSE 0.275 0.093 0.276 0.094 0.203 0.121 
 
 ตารางที่ 20  แสดงผลการเปรียบเทียบขอมลู 2 ชุด ที่มีขนาดแตกตางกันในการทดลองความ
ถูกตองในการจําแนกความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงานดวยอัลกอริทึม C4.5 พบวา ชุดขอมูลที่มีขนาด
ใหญ (ชุดขอมลูที่ 2 ขอมูล 805 ระเบียน) จะมีคาความถูกตองในการทํานายที่สูงกวาชดุขอมูลขนาด
เล็กกวา (ชุดขอมูลที่ 1 ขอมูล 343 ระเบียน) และคาการทาํนายไมถูกตองในชุดขอมูล 2 ชุดมีคาที่
แปรผกผันกัน คือ ขอมูลชุดที่ 1 มีขอมูลขนาดเล็ก จะมีคาความไมถูกตองในการทํานายที่สูงกวาชุด
ขอมูลที่ 2 คาเทากับ  17.107   
 

การทํานายความเชี่ยวชาญของ ผูปฏิบัติงานดวยอัลกอรทิึม OneR  พบวา ชุดขอมูลที่มีขนาด
ใหญ (ชุดขอมลูที่ 2 ขอมูล 805 รายการ) จะมีคาความถูกตองในการทํานาย เทากับ 95.513  และคา
การทํานายไมถูกตองในชุดขอมูล 2 ชุด มคีาที่แปรผกผันกัน คือ ขอมลูชุดที่ 1 มีขนาดขอมูลเล็ก จะ
มีคาความไมถูกตองในการทํานายที่สูงกวาชุดขอมูลที่ 2 คาเทากับ  19.883   
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การทํานายความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงานดวยอัลกอรทิึม Naive Bayes พบวา ชุดขอมูลที่มี
ขนาดใหญ (ชุดขอมูลที่ 2 ขอมูล 805 รายการ) จะมีคาความถูกตองในการทํานาย เทากับ 91.038 
และคาการทํานายไมถูกตองในชุดขอมูล 2 ชุดมีคาที่แปรผกผันกัน คือ ขอมูลชุดที่ 1 มีขนาดขอมูล
เล็ก จะมีคาความไมถูกตองในการทํานายทีสู่งกวาชุดขอมลูที่ 2 คาเทากับ  26.620   

 
 

 การเปรียบเทยีบประสิทธิภาพการทํานายความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงานดวยอัลกอรทิึม 3 
แบบ คือ อัลกอริทึม C4.5 อัลกอริทึม OneR และอัลกอริทึม Naïve Bayes ดวยชุดขอมูล 2  ชุด จาก
การทดลองพบวา ตัววัดประสิทธิภาพ Precision และ Recall  ของขอมูลชุดที่ 2  สามารถทํานาย
คําตอบไดถูกตองมากกวาขอมูลชุดที่ 1 ในทุกอัลกอริทมึ  ซ่ึงแสดงถึงแนวโนมของความถูกตองใน
การทํานายคลาสขอมูล ถาขอมูลมีจํานวนมากขึ้น ความแมนยําในการทํานายคําตอบจะมี
ประสิทธิภาพสูงขึ้น  
 

สําหรับตัววดัประสิทธิภาพ F-Measure และ RMSE พบวา ขอมูลชุดที่ 2  สามารถคนคืน
คําตอบไดถูกตองมากกวาขอมูลชุดที่ 1 ในทุกอัลกอริทมึ   และตัววัดประสิทธิภาพ คาความ
ผิดพลาดที่ยอมรับได (RMSE) จากการทดลองดวยอัลกอริทึม 3 แบบ พบวาชุดขอมูลที่ 2  ที่มีขนาด
ขอมูลใหญกวาขอมูลชุดที่ 1 จะมีคาความผดิพลาดที่ยอมรับไดมากกวา โดยผลการทดลองของชุด
ขอมูลที่ 2 ดวยอัลกอริทึม C4.5 และอัลกอริทึม OneR จะเห็นวามีคา RMSE ที่ใกลเคยีงกันมาก คือ 
0.093 และ 0.094  สําหรับอัลกอริทึม Naïve Bayes จะมีคา RMSE ที่สูงกวาอัลกอริทึมอ่ืน นั่นแสดง
ใหเห็นวา อัลกอริทึม Naïve Bayes มีคาความผิดพลาดที่ยอมรับไดนอยกวาอัลกอริทึม C4.5 และ
อัลกอริทึม OneR
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ผลการวิเคราะหความสัมพันธของคุณลักษณะ ดวย Apriori อัลกอริทึม ของ Association Rules 
 

ในขั้นตอนการหาความสัมพันธของการทํานายความถกูตองในการจาํแนกความเชีย่วชาญ
ในงานดานตาง ๆ จากคุณลักษณะขอมูล จํานวน 10 คณุลักษณะ  ตวัวดัคือ คาสนับสนุน (Support)    
คาความเชื่อมัน่ (Confidence) และกําหนดหนวยวัดความสัมพันธ (Lift) มีคามากกวา 1 ขึ้นไป ซ่ึง
สามารถหาความสัมพันธของแตละคุณลักษณะ (Attributes) ในแตละประเภทความเชีย่วชาญได 
ดังตอไปนี ้
 
ตารางที่ 21  กฎความสัมพันธของความเชี่ยวชาญดาน Boiler (กําหนดคาสนับสนุนขั้นต่ําเทากับ        

  0.8) 
 

ที่ เหตุการณ ส่ิงที่เกิดขึ้น 
(Consequence) 

คาสนับสนุน 
(Support) 

คาความ
เชื่อมั่น 

หนวยวัด
ความสัมพันธ 

1 จบการศึกษาคณะ
วิศวกรรมศาสตร 

มีความเชี่ยวชาญ
ดาน Boiler 
 

0.8 0.98 1.01 

2 มีความเชี่ยวชาญดาน 
Boiler 

จบการศึกษาคณะ
วิศวกรรมศาสตร 

0.8 0.86 1.01 

3 จบการศึกษาคณะ
วิศวกรรมศาสตร และ
จบการศึกษาต่าํกวา
ระดับปริญญาตรี 

มีความเชี่ยวชาญ
ดาน Boiler 

0.8 1 1 

4 มีความเชี่ยวชาญดาน 
Boiler 

จบการศึกษาคณะ
วิศวกรรมศาสตร 
และสาขาอื่นที่
คุณวุฒิต่ํากวา
ระดับปริญญาตรี 

0.8 0.86 1 

  
ตารางที่ 21 แสดงใหเห็นถึงตัวอยางกฎความสัมพันธของประเภทความเชี่ยวชาญดาน 

Boiler จํานวน 4 กฎ จากจํานวนกฎทั้งส้ิน 10 กฎ ซ่ึงกฎโดยสวนใหญนัน้จะเกี่ยวของกบัคณะที่จบ
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การศึกษาของผูปฏิบัติงาน คุณวุฒกิารศึกษาและความเชีย่วชาญในงานดาน Boiler ดังเชน กฎความ 
สัมพันธที่ 4 คือเมื่อผูปฏิบัติงานจบการศึกษาคณะวิศวกรรมศาสตรและมีผูปฏิบัติงานที่จบการศึกษา 
ต่ํากวาระดับปริญญาตรี ถึงรอยละ 80 จะมคีวามเชี่ยวชาญดาน Boiler ตามกฎความสมัพันธที่ 4 
อยางแนนอน พิจารณาไดจากคาความเชื่อมั่นที่เทากับ 1  
 
ตารางที่ 22  กฎความสัมพันธของความเชี่ยวชาญดานโยธา Civil (กําหนดคาสนับสนนุขั้นต่ําเทากับ     

 0.9) 
 

ที่ เหตุการณ 
(Antecedent) 

ส่ิงที่เกิดขึ้น 
(Consequence) 

คาสนับสนุน 
(Support) 

คาความ
เชื่อมั่น  

(Confidence) 

หนวยวัด
ความสัมพันธ  

(Lift) 
1 มีความเชี่ยวชาญดาน

โยธา (Civil) 
มีความ
เชี่ยวชาญงาน 
ดานเดยีว 

0.9 1 1 

2 ผูปฏิบัติงานสังกัดแผนก
บํารุงรักษาอาคาร 

มีความ
เชี่ยวชาญดาน
โยธา (Civil) 

0.9 1 1 

3 แผนกบํารุงรักษาอาคาร มีความ
เชี่ยวชาญดาน
โยธา (Civil)  

0.9 1 1 

4 ผูปฏิบัติงานสังกัดแผนก
บํารุงรักษาอาคาร และมี
ความเชี่ยวชาญดาน
โยธา (Civil) 

เปนความ
เชี่ยวชาญงาน
ดานเดยีว 

0.9 1 1 

 
ตารางที่ 22  แสดงใหเห็นถึงตัวอยางกฎความสัมพันธของประเภทความเชี่ยวชาญดาน 

Civil จํานวน 4  กฎ จากจํานวนกฎทั้งส้ิน 10 กฎ ซ่ึงกฎโดยสวนใหญนัน้จะเกี่ยวของกบัหนวยงานที่
ผูปฏิบัติงานสังกัดระดับแผนก  และความเชี่ยวชาญดาน Civil  ดังเชน กฎความสัมพนัธที่ 2 คือ 
ผูปฏิบัติงานสังกัดแผนกบํารุงรักษาอาคาร รอยละ 90 จะมีความเชี่ยวชาญดานโยธา (Civil) ซ่ึงมี
โอกาสที่เปนไปไดอยางแนนอน พิจารณาไดจากคาความเชื่อมั่นที่เทากบั 1  
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ตารางที่ 23  กฎความสัมพันธของความเชี่ยวชาญดาน Coal Ash   (กําหนดคาสนับสนุนขั้นต่ํา     

  เทากับ 0.95 ) 
 

ที่ เหตุการณ 
(Antecedent) 

ส่ิงที่เกิดขึ้น 
(Consequence) 

คา
สนับสนุน 
(Support) 

คาความ
เชื่อมั่น  

(Confidence) 

หนวยวัด
ความสัมพันธ  

(Lift) 
1 จบการศึกษาคณะ

วิทยาศาสตร  
สังกัดผูชวยผูวาการ
ปฏิบัติการเชื้อเพลิง 

0.95 1 1.03 

2 มีคุณวุฒิต่ํากวาระดับ 
ปริญญาตรี 

สังกัดฝายการผลิต
โรงไฟฟา 
แมเมาะ 

0.95 1 1.03 

3 จบการศึกษาคณะ
วิทยาศาสตร  

สังกัดผูชวยผูวาการ
ปฏิบัติการเชื้อเพลิง 
และมีความเชีย่วชาญ
ดาน Coal Ash 

0.95 1 1.03 

4 มีคุณวุฒิต่ํากวาระดับ 
ปริญญาตรี 

สังกัดฝายการผลิต
โรงไฟฟา 
แมเมาะ  และมีความ
เชี่ยวชาญดาน Coal 
Ash 

0.95 1 1.03 

5 สังกัดผูชวยผูวาการ
ปฏิบัติการเชื้อเพลิง 

จบการศึกษาคณะ
วิทยาศาสตร และมี
ความเชี่ยวชาญดาน 
Coal Ash 

0.95 0.97 1.03 

6 สังกัดฝายการผลิต
โรงไฟฟาแมเมาะ 

มีคุณวุฒิต่ํากวาระดับ
ปริญญาตรี และมี
ความเชี่ยวชาญดาน 
Coal Ash 

0.95 0.97 1.03 
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ตารางที่ 23 (ตอ) 
 

ที่ เหตุการณ 
(Antecedent) 

ส่ิงที่เกิดขึ้น 
(Consequence) 

คา
สนับสนุน 
(Support) 

คาความ
เชื่อมั่น  

(Confidence) 

หนวยวัด
ความสัมพันธ  

(Lift) 
7 จบการศึกษาคณะ

วิทยาศาสตร และมี
ความเชี่ยวชาญดาน 
Coal Ash 

สังกัดผูชวยผูวา
การปฏิบัติการ
เชื้อเพลิง 

0.95 1 1.03 

8 มีคุณวุฒิต่ํากวาระดับ
ปริญญาตรี และมีความ
เชี่ยวชาญดาน Coal Ash 

สังกัดฝายการ
ผลิตโรงไฟฟา 
แมเมาะ 

0.95 1 1.03 

 
ตารางที่ 23  แสดงใหเห็นกฎความสัมพันธของประเภทความเชี่ยวชาญดาน Coal Ash 

จํานวน 8 กฎ จากจํานวนกฎทั้งส้ิน 10 กฎ ซ่ึงกฎโดยสวนใหญนัน้จะเกี่ยวของกับคณะที่ผูปฏิบัติงาน
จบการศึกษา  หนวยงานที่ผูปฏิบัติงานสังกัดอยู ระดับฝาย และความเชี่ยวชาญดาน Coal Ash   
กฎความสัมพนัธที่ 1 คือ ผูปฏิบัติงานจบการศึกษาจากคณะวิทยาศาสตร จะสังกัดผูชวยผูวาการ
ปฏิบัติการเชื้อเพลิง และมีผูปฏิบัติงานที่มีคุณวุฒิต่ํากวาระดับปริญญาตรี สังกัดฝายการผลิต
โรงไฟฟาแมเมาะ  กฎความสัมพันธที่ 6 คือ ผูปฏิบัติงานสังกัดฝายการผลิตโรงไฟฟาแมเมาะ จะมี
คุณวุฒิต่ํากวาระดับปริญญาตรี และมีความเชี่ยวชาญดาน Coal  Ash รอยละ 95 ซ่ึงมีโอกาสที่เปนไป
ไดอยางแนนอน โดยสามารถพิจารณาไดจากคาความเชื่อมั่นที่เทากับ 0.97  
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ตารางที่ 24  กฎความสัมพันธของความเชี่ยวชาญดาน Control Instrument (กําหนดคาสนับสนุน 

  ขั้นต่ํา เทากับ 0.75) 
 

ที่ เหตุการณ 
(Antecedent) 

ส่ิงที่เกิดขึ้น 
(Consequence) 

คา
สนับสนุน 
(Support) 

คาความ
เชื่อมั่น 

(Confidence) 

หนวยวัด
ความสัมพันธ 

(Lift) 
1 ตําแหนงวิศวกร จบการศึกษาคณะ

วิศวกรรมศาสตร
และมีความเชีย่วชาญ 
งานดาน Control 
Instrument 

0.75 1 1.31 

2 ตําแหนงชาง มีคุณวุฒิต่ํากวาระดับ
ปริญญาตรี 

0.75 1 1.31 

3 ตําแหนงวิศวกร จบการศึกษาคณะ
วิศวกรรมศาสตร  

0.75 1 1.31 

4 ตําแหนงชาง มีคุณวุฒิต่ํากวาระดับ
ปริญญาตรี และมี
ความเชี่ยวชาญงาน
ดาน Control 
Instrument 

0.75 1 1.31 

5 จบการศึกษาคณะ
วิศวกรรมศาสตร 

ตําแหนงวิศวกร และ
มีความเชี่ยวชาญดาน 
Control Instrument 

0.75 1 1.31 

6 มีคุณวุฒิต่ํากวาระดับ 
ปริญญาตรี 

ตําแหนงชาง  และมี
ความเชี่ยวชาญดาน 
Control Instrument 

0.75 1 1.31 

7 มีความเชี่ยวชาญดาน 
Control Instrument 

ตําแหนงเปนวศิวกร 
และชาง 

0.75 0.77 1 
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ตารางที่ 24 (ตอ) 
 
ที่ เหตุการณ 

(Antecedent) 
ส่ิงที่เกิดขึ้น 

(Consequence) 
คา

สนับสนุน 
(Support) 

คาความ
เชื่อมั่น 

(Confidence) 

หนวยวัด
ความสัมพันธ 

(Lift) 
8 มีความเชี่ยวชาญดาน 

Control Instrument 
และ Turbine 

จบการศึกษาคณะ
วิศวกรรมศาสตร 
และสาขาอื่นที่มี
คุณวุฒิต่ํากวาระดับ
ปริญญาตรี 

0.75 0.77 
 
 

 

1 

 
ตารางที่ 24 แสดงใหเห็นกฎความสัมพันธของประเภทความเชี่ยวชาญดาน Control 

Instrument จํานวน 8 กฎ จากจํานวนกฎทัง้ส้ิน 12 กฎ ซ่ึงกฎโดยสวนใหญนั้นจะเกีย่วของกับ
ตําแหนงงาน คุณวุฒิต่ํากวาระดับปริญญาตรี คณะที่จบการศึกษาและความเชี่ยวชาญดาน Control 
Instrument  ดงัเชน กฎความสัมพันธที่ 1 คือ ผูปฏิบัติงานมีตําแหนงเปนวิศวกร จบการศึกษาคณะ
วิศวกรรมศาสตร และมีความเชี่ยวชาญดาน Control Instrument รอยละ 75 โอกาสที่ผูปฏิบัติงานมี
ตําแหนงเปนวศิวกรจะจบการศึกษาคณะวศิวกรรมศาสตรและมีความเชี่ยวชาญดาน Control 
Instrument มีความเปนไปไดอยางแนนอน พิจารณาไดจากคาความเชือ่มั่นที่เทากับ 1  
 
ตารางที่ 25  กฎความสัมพันธของความเชี่ยวชาญดาน Electrical (กําหนดคาสนับสนนุขั้นต่ําเทากับ   

 0.75) 
 

ที่ เหตุการณ 
(Antecedent) 

ส่ิงที่เกิดขึ้น 
(Consequence) 

คา
สนับสนุน 
(Support) 

คาความ
เชื่อมั่น  

(Confidence) 

หนวยวัด
ความสัมพันธ  

(Lift) 
1 ตําแหนงเปนชางและมี

ความเชี่ยวชาญดาน 
Electrical 

มีคุณวุฒิ
การศึกษาต่ํากวา
ระดับปริญญาตรี 

0.75 1 1.27 
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ตารางที่ 25 (ตอ) 
 

ที่ เหตุการณ 
(Antecedent) 

ส่ิงที่เกิดขึ้น 
(Consequence) 

คา
สนับสนุน 
(Support) 

คาความ
เชื่อมั่น  

(Confidence) 

หนวยวัด
ความสัมพันธ  

(Lift) 
2 มีคุณวุฒกิารศึกษาต่ํา

กวาระดับปรญิญาตรี 
ตําแหนงเปนชาง 0.75 0.98 1.27 

3 ตําแหนงเปนวศิวกร มีคุณวุฒิ
การศึกษาระดบั
ปริญญาตรี และมี
ความเชี่ยวชาญ
ดาน Electrical 
และ ICT 

0.75 1 1.27 

4 มีคุณวุฒกิารศึกษาต่ํา
กวาระดับปรญิญาตรี 
และมีความเชีย่วชาญ
ดาน Electrical 

ตําแหนงเปนชาง 0.75 0.98 1.27 

5 มีคุณวุฒกิารศึกษาระดับ
ปริญญาตรี 

ตําแหนงเปน
วิศวกร และมี
ความเชี่ยวชาญ
ดาน ICT 

0.75 0.98 1.27 

6 ตําแหนงเปนชาง  มีคุณวุฒิ
การศึกษาต่ํากวา
ระดับปริญญาตรี 
และมีความ
เชี่ยวชาญดาน 
Electrical 

0.75 1 1.27 

7 มีคุณวุฒกิารศึกษาต่ํา
กวาระดับปรญิญาตรี 

มีความเชี่ยวชาญ
ดาน Electrical  

0.75 1 1.02 
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ตารางที่ 25 (ตอ) 
 

ที่ เหตุการณ 
(Antecedent) 

ส่ิงที่เกิดขึ้น 
(Consequence) 

คา
สนับสนุน 
(Support) 

คาความ
เชื่อมั่น  

(Confidence) 

หนวยวัด
ความสัมพันธ  

(Lift) 
8 มีคุณวุฒกิารศึกษาต่ํา

กวาระดับปรญิญาตรี 
และมีความเชีย่วชาญ
ดาน Electrical 

มีความเชี่ยวชาญดาน
เดียว 

0.75 1 1.02 

 
ตารางที่ 25  แสดงใหเห็นกฎความสัมพันธของประเภทความเชี่ยวชาญดาน Electrical  

จํานวน  8 กฎ จากจํานวนกฎทั้งส้ิน 14 กฎ ซ่ึงกฎโดยสวนใหญนัน้จะเกี่ยวของกับตําแหนงงาน 
คุณวุฒิต่ํากวาระดับปริญญาตรี และความเชี่ยวชาญดาน Electrical  ดังเชน กฎความสมัพันธที่ 1 คือ 
ผูปฏิบัติงานมีตําแหนงเปนชาง มีความเชี่ยวชาญดาน Electrical และมีคณุวุฒกิารศึกษาต่ํากวาระดับ
ปริญญาตรี รอยละ 75 มีโอกาสที่ผูปฏิบตัิงานที่มีตําแหนงเปนชาง มีความเชี่ยวชาญดาน Electrical 
จะมีคุณวุฒกิารศึกษาต่ํากวาระดับปริญญาตรี อยางแนนอน พิจารณาไดจากคาความเชื่อมั่นที่เทากบั 
1  
 
ตารางที่ 26  กฎความสัมพันธของความเชี่ยวชาญดาน Fuel Gas Desulfurization (FGD)  (กําหนดคา    

 สนับสนุนขั้นต่ํา เทากับ 0.8) 
 

ที่ เหตุการณ 
(Antecedent) 

ส่ิงที่เกิดขึ้น 
(Consequence) 

คา
สนับสนุน 
(Support) 

คาความ
เชื่อมั่น  

(Confidence) 

หนวยวัด
ความสัมพันธ  

(Lift) 
1 ผูปฏิบัติงานมีตําแหนง

เปนชาง 
มีคุณวุฒิต่ํากวา
ระดับปริญญาตรี 

0.8 1 1.15 

2 มีคุณวุฒิต่ํากวาระดับ
ปริญญาตรี 

ผูปฏิบัติงานมี
ตําแหนงเปนชาง 

0.8 0.97 1.15 
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ตารางที่ 26 (ตอ) 
 

ที่ เหตุการณ 
(Antecedent) 

ส่ิงที่เกิดขึ้น 
(Consequence) 

คา
สนับสนุน 
(Support) 

คาความ
เชื่อมั่น  

(Confidence) 

หนวยวัด
ความสัมพันธ  

(Lift) 
3 ผูปฏิบัติงานมีตําแหนง

เปนชาง 
มีคุณวุฒิต่ํากวา
ระดับปริญญาตรี 
และมีความ
เชี่ยวชาญดาน 
FGD 

0.8 1 1.15 

4 ผูปฏิบัติงานมีตําแหนง
เปนชาง และมคีวาม
เชี่ยวชาญ FGD 

มีคุณวุฒิต่ํากวา
ระดับปริญญาตรี 

0.8 1 1.15 

5 ผูปฏิบัติงานมีตําแหนง
เปนชาง 

มีความเชี่ยวชาญ
ดาน FGD 

0.8 1 1 

6 ผูปฏิบัติงานมีตําแหนง
เปนชาง และมคีุณวุฒิต่ํา
กวาปริญญาตรี 

มีความเชี่ยวชาญ
ดาน FGD 

0.8 1 1 

 
ตารางที่ 26  แสดงใหเห็นกฎความสัมพันธของประเภทความเชี่ยวชาญดาน FGD ที่เกี่ยวกับ

งานดานการจาํกัดกาซซัลเฟอรไดออกไซด จํานวน 6 กฎ จากจํานวนกฎทั้งส้ิน 15 กฎ ซ่ึงกฎโดย
สวนใหญนั้นจะเกีย่วของกับตําแหนงงาน คุณวุฒกิารศึกษา และความเชี่ยวชาญดาน FGD กฎ
ความสัมพันธที่ 4 คือ ผูปฏิบัติงานมีตําแหนงเปนชาง และมีความเชีย่วชาญดาน FGD จะมีคุณวุฒติ่ํา
กวาระดับปรญิญาตรี รอยละ 80  มีโอกาสที่ผูปฏิบัติงานที่มีตําแหนงเปนชาง และมีความเชี่ยวชาญ
ดาน FGD จะมีคุณวุฒิต่ํากวาระดับปริญญาตรีอยางแนนอน พิจารณาไดจากคาความเชื่อมั่นที่เทากบั 
1 
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ตารางที่ 27  กฎความสัมพันธของความเชี่ยวชาญดาน ICT (กําหนดคาสนับสนุนขั้นต่ําเทากับ 0.65) 
 

ที่ เหตุการณ 
(Antecedent) 

ส่ิงที่เกิดขึ้น 
(Consequence) 

คา
สนับสนุน 
(Support) 

คาความ
เชื่อมั่น  

(Confidence) 

หนวยวัด
ความสัมพันธ  

(Lift) 
1 กองบํารุงรักษา

โรงไฟฟา 1  
มีความเชี่ยวชาญ
ดาน ICT 

0.65 1 1 

2 ผูปฏิบัติงานมีความ
เชี่ยวชาญดาน ICT 

สังกัดกอง
บํารุงรักษา
โรงไฟฟา 1 

0.65 0.71 1 

 
ตารางที่ 27 แสดงใหเห็นกฎความสัมพันธของประเภทความเชี่ยวชาญดาน ICT จํานวน 2 

กฎ จากจํานวนกฎทั้งส้ิน 4 กฎ ซ่ึงกฎโดยสวนใหญนั้นจะเกีย่วของกับหนวยงานที่ผูปฏิบัติงาน
สังกัดอยูระดับกอง และความเชี่ยวชาญดาน ICT  ดังเชน กฎความสัมพนัธที่ 1 คือ ผูปฏิบัติงานที่
สังกัดกองบํารุงรักษาโรงไฟฟาจะมีความเชี่ยวชาญดาน ICT รอยละ 65 กฎนี้มีความเปนไปไดอยาง
แนนอน พิจารณาไดจากคาความเชื่อมั่น เทากับ 1 
 
ตารางที่ 28  กฎความสัมพันธของความเชี่ยวชาญดาน Management (กําหนดคาสนับสนุนขั้นต่ํา   

  เทากับ 0.5) 
 

ที่ เหตุการณ 
(Antecedent) 

ส่ิงที่เกิดขึ้น 
(Consequence) 

คา
สนับสนุน 
(Support) 

คาความ
เชื่อมั่น  

(Confidence) 

หนวยวัด
ความสัมพันธ  

(Lift) 
1 ผูปฏิบัติงานจบ

การศึกษาระดบั ปวช. 
และปริญญาตรี 

ผูปฏิบัติงานมีความ
เชี่ยวชาญดาน 
Management  

0.5 1 1 
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ตารางที่ 28 (ตอ) 
 

ที่ เหตุการณ 
(Antecedent) 

ส่ิงที่เกิดขึ้น 
(Consequence) 

คา
สนับสนุน 
(Support) 

คาความ
เชื่อมั่น  

(Confidence) 

หนวยวัด
ความสัมพันธ  

(Lift) 
2 ผูปฏิบัติงานจบ

การศึกษาระดบั ปวช. 
และปริญญาตรี 

มีความเชี่ยวชาญดาน 
Management และ
เปนความเชีย่วชาญ
ดานเดยีว 

0.5 0.92 1.01 

3 ผูปฏิบัติงานจบ
การศึกษาระดบั ปวช. 
และปริญญาตรี มี
ความเชี่ยวชาญดาน 
Management 

มีความเชี่ยวชาญดาน
เดียว 

0.5 0.92 1.01 

4 ผูปฏิบัติงานมีความ
เชี่ยวชาญดาน 
Management  เปน
ความเชี่ยวชาญดาน
เดียว 

ผูปฏิบัติงานจบ
การศึกษาระดบั 
ปวช. และปรญิญา
ตรี 

0.5 0.58 1.01 

 5 ผูปฏิบัติงานจบ
การศึกษาระดบั ปวช. 
และปริญญาตรี 

ผูปฏิบัติงานมีความ
เชี่ยวชาญดาน 
Management  

0.5 1 1 

 
 ตารางที่ 28 แสดงใหเห็นถึงกฎความสัมพนัธของประเภทความเชี่ยวชาญดาน Management 
จํานวน 5 กฎ จากจํานวนกฎทั้งส้ิน 10 กฎ ซ่ึงกฎโดยสวนใหญนัน้จะเกี่ยวของกับคณุวุฒกิารศึกษา 
และความเชีย่วชาญดาน Management  ดังเชน กฎความสมัพันธที่ 1 คือ ผูปฏิบัติงานมีคุณวุฒิ
การศึกษาระดบั ปวช. และปริญญาตรี โดยจะมีความเชี่ยวชาญดาน Management รอยละ 50 และมี
โอกาสที่ผูปฏิบัติงานที่มีคุณวุฒกิารศึกษาระดับ ปวช. และปริญญาตรี จะมีความเชีย่วชาญดาน 
Management มีโอกาสความเปนไปได โดยพิจารณาจากคาความเชื่อมัน่ เทากับ 1 
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ตารางที่ 29  กฎความสัมพันธของความเชี่ยวชาญดาน Turbine (กําหนดคาสนับสนุน ขั้นต่ําเทากับ     
 0.8 ) 

 

ที่ เหตุการณ 
(Antecedent) 

ส่ิงที่เกิดขึ้น 
(Consequence) 

คา
สนับสนุน 
(Support) 

คาความ
เชื่อมั่น  

(Confidence) 

หนวยวัด
ความสัมพันธ  

(Lift) 
1 ผูปฏิบัติงานมีความ

เชี่ยวชาญดาน Control 
Instrument  

มีความเชี่ยวชาญ
ดาน Turbine 

0.8 1 1 

 2 ผูปฏิบัติงานมีคุณวุฒิต่ํา
กวาระดับปรญิญาตรี 

มีความเชี่ยวชาญ
ดาน Turbine 

0.8 1 1 

3 ผูปฏิบัติงานมีคุณวุฒิต่ํา
กวาระดับปรญิญาตรี 

มีความเชี่ยวชาญ
ดาน Control 
Instrument เปน
ความเชี่ยวชาญ
ดานเดยีว 

0.8 0.98 1 

4 ผูปฏิบัติงานมีความ
เชี่ยวชาญดาน Control 
Instrument เปนความ
เชี่ยวชาญดานเดียว 

ผูปฏิบัติงานมี
คุณวุฒิต่ํากวา
ระดับปริญญาตรี 

0.8 0.83 1 

5 ผูปฏิบัติงานมีคุณวุฒิต่ํา
กวาระดับปรญิญาตรี 

มีความเชี่ยวชาญ
ดาน Turbine และ
มีความเชี่ยวชาญ
ดาน Control 
Instrument 

0.8 0.98 1 

6 ผูปฏิบัติงานมีคุณวุฒิต่ํา
กวาระดับปรญิญาตรี 
และมีความเชีย่วชาญ
ดาน Turbine 

มีความเชี่ยวชาญ
ดาน Control 
Instrument  

0.8 0.98 1 
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ตารางที่ 29 (ตอ) 
 

ที่ เหตุการณ 
(Antecedent) 

ส่ิงที่เกิดขึ้น 
(Consequence) 

คา
สนับสนุน 
(Support) 

คาความ
เชื่อมั่น  

(Confidence) 

หนวยวัด
ความสัมพันธ  

(Lift) 
7 ผูปฏิบัติงานมีความ

เชี่ยวชาญดาน Turbine 
มีความเชี่ยวชาญ
ดาน Control 
Instrument เปน
ความเชี่ยวชาญดาน
เดียว 

0.8 0.98 1 

 
ตารางที่ 29 แสดงใหเห็นถึงกฎความสัมพนัธของประเภทความเชี่ยวชาญดาน Turbine 

จํานวน 7 กฎ จากจํานวนกฎทั้งส้ิน 12 กฎ ซ่ึงกฎโดยสวนใหญนัน้จะเกี่ยวของกับคณุวุฒกิารศึกษา 
และความเชีย่วชาญดาน Turbine และ Control Instrument ดังเชน กฎความสัมพันธที่ 1 คือ 
ผูปฏิบัติงานมีความเชี่ยวชาญดาน Control Instrument และจะมีความเชี่ยวชาญดาน Turbine ดวย 
รอยละ 80 และมีโอกาสความเปนไปได โดยพิจารณาจากคาความเชื่อมั่น เทากับ 1 
 
ตารางที่ 30  กฎความสัมพันธของความเชี่ยวชาญดาน Water Treatment (กําหนดคาสนับสนุน 

 ขั้นต่ํา เทากับ 0.9) 
 

ที่ เหตุการณ 
(Antecedent) 

ส่ิงที่เกิดขึ้น 
(Consequence) 

คา
สนับสนุน 
(Support) 

คาความ
เชื่อมั่น  

(Confidence) 

หนวยวัด
ความสัมพันธ  

(Lift) 
1 ผูปฏิบัติงานสังกัดฝาย

การผลิตโรงไฟฟา 
แมเมาะ 

มีความเชี่ยวชาญ
ดาน Water 
Treatment 

0.9 1 1 
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ตารางที่ 30 (ตอ) 
 

ที่ เหตุการณ 
(Antecedent) 

ส่ิงที่เกิดขึ้น 
(Consequence) 

คา
สนับสนุน 
(Support) 

คาความ
เชื่อมั่น  

(Confidence) 

หนวยวัด
ความสัมพันธ  

(Lift) 
2 ผูปฏิบัติงานมีคุณวุฒิต่ํา

กวาระดับปรญิญาตรี 
มีความเชี่ยวชาญ
ดาน Water 
Treatment 

0.9 1 1 

3 ผูปฏิบัติงานสังกัดฝาย
การผลิตโรงไฟฟาแม
เมาะ และมีความ
เชี่ยวชาญดานเดียว 

มีความเชี่ยวชาญ
ดาน Water 
Treatment 

0.9 1 1 

4 ฝายการผลิตโรงไฟฟา 
แมเมาะ 

มีความเชี่ยวชาญ
ดานเดยีว 

0.9 0.93 1.04 

5 ผูปฏิบัติงานมีความ
เชี่ยวชาญดานเดียว 

สังกัดฝายการ
ผลิตโรงไฟฟา 
แมเมาะ 

0.9 1 1.04 

6 ฝายการผลิตโรงไฟฟา 
แมเมาะ 

มีความเชี่ยวชาญ
ดาน Water 
Treatment เปน
ความเชี่ยวชาญ
ดานเดยีว 

0.9 0.93 1.04 

7 ฝายการผลิตโรงไฟฟา 
แมเมาะ และมคีวาม
เชี่ยวชาญดาน Water 
Treatment 

มีความเชี่ยวชาญ
ดานเดยีว 

0.9 0.93 1.04 
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ตารางที่ 30 (ตอ) 
 

ที่ เหตุการณ 
(Antecedent) 

ส่ิงที่เกิดขึ้น 
(Consequence) 

คา
สนับสนุน 
(Support) 

คาความ
เชื่อมั่น  

(Confidence) 

หนวยวัด
ความสัมพันธ  

(Lift) 
8 ผูปฏิบัติงานมีความ

เชี่ยวชาญดานเดียว 
สังกัดฝายการ
ผลิตโรงไฟฟาแม
เมาะ และมีความ
เชี่ยวชาญดาน 
Water Treatment 

0.9 1 1.04 

9 ผูปฏิบัติงานมีความ
เชี่ยวชาญดาน Water 
Treatment 

สังกัดฝายการ
ผลิตโรงไฟฟา 
แมเมาะ 

0.9 1 1.04 

 
ตารางที่ 30  แสดงใหเห็นถึงกฎความสัมพนัธของประเภทความเชี่ยวชาญดาน Water 

Treatment จํานวน 9 กฎ จากจํานวนกฎทัง้ส้ิน 14 กฎ ซ่ึงกฎโดยสวนใหญนั้นจะเกีย่วของกับ
หนวยงานที่ผูปฏิบัติงานสังกัดระดบัฝาย  คุณวุฒกิารศึกษาและความเชี่ยวชาญดาน Water 
Treatment  ดังเชน กฎความสัมพันธที่ 1 คือ ผูปฏิบัติงานที่สังกัดฝายการผลิตโรงไฟฟาแมเมาะ จะมี
ความเชี่ยวชาญดาน Water Treatment รอยละ 90 โอกาสที่ผูปฏิบัติงานจะมีความเปนดาน Water 
Treatment มีความเปนไปไดอยางแนนอน พิจารณาไดจากคาความเชื่อมั่นที่เทากับ 1 
 
ตารางที่ 31  กฎความสัมพันธของความเชี่ยวชาญทุกประเภท (กําหนดคาสนับสนุนขั้นต่ํา เทากับ     

  0.15) 
 

ที่ เหตุการณ 
(Antecedent) 

ส่ิงที่เกิดขึ้น 
(Consequence) 

คา
สนับสนุน 
(Support) 

คาความเชื่อมัน่  
(Confidence) 

หนวยวัด
ความสัมพันธ  

(Lift) 
1 ผูปฏิบัติงานมีอายุงาน 

21-25 ป 
จะมีตําแหนงเปน
ชาง และมีคุณวุฒิ
การศึกษาต่ํากวา
ระดับปริญญาตรี 

0.3 1 1.27 
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ตารางที่ 31 (ตอ) 
 

ที่ เหตุการณ 
(Antecedent) 

ส่ิงที่เกิดขึ้น 
(Consequence) 

คา
สนับสนุน 
(Support) 

คาความเชื่อมัน่  
(Confidence) 

หนวยวัด
ความสัมพันธ  

(Lift) 
2 ผูปฏิบัติงานมีคุณวุฒิ

การศึกษาระดบั ปวส. 
และปฏิบัติงานที่ฝาย
บํารุงรักษาโรงไฟฟา 
แมเมาะ 

จะมีตําแหนงเปน
ชาง  

0.2 1 1.41 

3 ผูปฏิบัติงานมีคุณวุฒิ
การศึกษาระดบั ปวส. 

จะมีตําแหนงเปน
ชาง  

0.4 0.98 1.38 

4 ผูปฏิบัติงานมีคุณวุฒิ
การศึกษาระดบั ปวช. 

จะมีตําแหนงเปน
ชาง  

0.15 0.96 1.35 

5 ผูปฏิบัติงานมีอายุงาน 
21-25 ป 

เปนผูมีคุณวุฒิ
การศึกษาระดบั 
ปวส. 

0.15 0.87 1.94 

6 ผูปฏิบัติงานมีตําแหนง
เปนชาง  

จะมีอายุงาน 21-25 
ป 

0.3 0.45 1.23 

7 ผูปฏิบัติงานมีคุณวุฒิ
การศึกษาต่ํากวาระดับ
ปริญญาตรี 

จะตําแหนงเปน
ชางและปฏิบัติงาน
ที่หนวยงานฝาย
บํารุงรักษา
โรงไฟฟาแมเมาะ 

0.3 0.44 1.27 

 
ตารางที่ 31 แสดงใหเห็นถึงกฎความสัมพนัธของความเชี่ยวชาญทุกประเภท จํานวน 8 กฎ 

โดยกฎที่ไดสวนใหญนั้นจะเกี่ยวของกับอายุงาน ตําแหนงงาน คุณวุฒกิารศึกษา หนวยงานที่
ผูปฏิบัติงานสังกัดระดับฝาย ดังเชน กฎความสัมพันธที่ 1 คือ ผูปฏิบัติงานมีอายุงาน 21-25 ป จะมี
ตําแหนงเปนชาง และมีคุณวฒุิการศึกษาต่ํากวาระดับปรญิญาตรี รอยละ 30 โอกาสที่ผูปฏิบัติงานที่มี
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ตําแหนงเปนชาง และมีคุณวฒุิการศึกษาต่ํากวาระดับปรญิญาตรี มีความเปนไปไดอยางแนนอน 
พิจารณาไดจากคาความเชื่อมั่นที่เทากับ 1 

 
แผนที่ความรู 
 
 จากการทดลองในขั้นตอนแรก ใชวิธีการจาํแนกประเภทความเชี่ยวชาญเชิงเปรียบเทยีบ
ของ 3 อัลกอริทึม ไดแก อัลกอริทึม C4.5 อัลกอริทึม OneR และอัลกอริทึม Naïve Bayes เพื่อหา
อัลกอริทึมที่มีคาความถูกตองในการจําแนกประเภทความเชี่ยวชาญไดสูงสุด ผลการทดลองดวย 
โปรแกรม WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) เวอรช่ัน 3.5.5  พบวา 
อัลกอริทึม C4.5 มีคาความถูกตองในการทํานายความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงานไดสูงสุด โดยใชตวั
วัดประสิทธิภาพ 4 ตัว ไดแก 1) Accuracy 2) Precision/Recall 3) F-measure และ 4) Root Mean-
Squared Error (RMSE) และจากการทดลองในขั้นตอนทีส่อง คือ การหาความสัมพันธของ
คุณลักษณะทีม่ีผลตอความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงาน โดยใช Association Rule Mining (อัลกอริทึม 
Apriori) ทําใหสามารถหาความสัมพันธของคุณลักษณะขอมูลแตละคลาสได ผูวิจัยจึงไดนําผลการ
ทดลองที่ไดมาใชในการสรางแผนที่ความรูขององคกร ทั้งนี้ ไดใชตนไมการตัดสินใจที่ไดจากการ
ทดลองโดยอัลกอริทึม C4.5 มาใชในการสรางแผนที่ความรูขององคกร ทําใหทราบไดวาองคกรมี
ความรูอะไรบาง ความรูตาง ๆ มีอยูที่ไหน และความรูในเร่ืองตาง ๆ  มีความซ้ําซอนกับหนวยงาน
อ่ืนหรือไม  ทัง้นี้ไดแสดงรายละเอียดของแผนที่ความรูของ กฟผ.  ดังนี้ 
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ภาพที่ 13  ภาพรวมของแผนที่ความรูขององคกร กฟผ. 
 
 

ภาพที่ 13 แสดงภาพรวมของแผนที่ความรูขององคกร กฟผ. แยกเปนหนวยงานระดบัฝาย 
ระดับกอง และระดับแผนก  เร่ิมจากระดับฝาย ประกอบดวย 1) ฝายบํารุงรักษาโรงไฟฟาแมเมาะ 2)  
ฝายการผลิตโรงไฟฟาแมเมาะ 3) โรงไฟฟาน้ําพอง 4) โรงไฟฟาภาคใต 5) โรงไฟฟาพลังน้ําภาค
ตะวนัออกเฉียงเหนือ  หนวยงานระดับกอง ประกอบดวย 1) กองบํารุงรักษาโรงไฟฟา 2) กองโยธา 
3)  กองการผลิตโรงไฟฟาพลังความรอน  หนวยงานระดับแผนก ประกอบดวย 1) แผนก
ประสิทธิภาพ 2) แผนกบาํรุงรักษาไฟฟา 3) แผนกเดินเครือ่งกะ 1 
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ภาพที่ 14  แผนที่ความรูองคกร กฟผ. ระดบักอง 
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ภาพที ่15 แผนที่ความรูองคกร กฟผ. แผนกประสิทธิภาพและแผนกบาํรุงรักษาไฟฟา 
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ภาพที่ 16  แผนที่ความรูองคกร กฟผ. แผนกเดินเครื่องกะ 1 
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ภาพที ่17  แผนที่ความรูองคกร กฟผ.  ฝายบํารุงรักษาโรงไฟฟาแมเมาะ 
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ภาพที่ 14 แสดงแผนที่ความรูองคกร กฟผ. ระดับกอง ประกอบดวย กองบํารุงรักษา

โรงไฟฟา ที่ผูปฏิบัติงานมีอายุงาน 26 ป และมีตําแหนงเปนชาง จะมีความเชี่ยวชาญดาน Electrical   
สําหรับกองโยธา จะมีความเชี่ยวชาญดานโยธา (Civil) และแผนกในกองโยธา ไดแก แผนก
ปฏิบัติการระบบลําเลียงเถาถานและยิปซัม่ 2 จะมีความเชี่ยวชาญดาน Coal Ash 
 

ภาพที่ 15 แสดงแผนที่ความรูองคกร กฟผ. แผนกประสิทธิภาพ มีคุณลักษณะขอมูลดาน
อายุความเชีย่วชาญในงานทีป่ฏิบัติ อยูในชวง 16-20 ป และผูปฏิบัติงานมีอายุงาน 1-20 ป จะมีความ
เชี่ยวชาญดาน ICT  สําหรับผูปฏิบัติงานที่มีอายุงาน 21-30 ป จะมีความเชี่ยวชาญดาน Turbine และ 
Management สําหรับแผนกบํารุงรักษาไฟฟา ผูปฏิบัติงานจะมีคณุวุฒกิารศึกษาระดับปริญญาตรีจบ
การศึกษาจากคณะวิศวกรรมศาสตร ปฏิบัติงานที่ เขื่อนภูมิพล (อขภ.) ถามีอายุความเชี่ยวชาญใน
งานอยูในชวง 11-15 ป จะมคีวามเชี่ยวชาญดาน Electrical แตถาผูปฏิบัติงานมีตําแหนงเปนวิศวกร
จะมีความเชี่ยวชาญดาน ICT ดวย และถามีคุณลักษณะขอมูลในเรื่องสาขาที่จบการศึกษา ดาน
วิศวกรรมไฟฟา จะมีตําแหนงเปนวิศวกร ที่มีอายุงาน 14 มีจะมีความเชี่ยวชาญดาน Electrical 
  

ภาพที่ 16 แสดงแผนที่ความรูองคกร กฟผ. แผนกเดินเครือ่งกะ 1 ผูปฏิบัติงานมีอายุความ
เชี่ยวชาญในงานที่ปฏิบัติ อยูในชวง 16-20 ป และมีอายุงาน 16-20 ป จะมีความเชี่ยวชาญดาน 
Turbine และ Management ถามีอายุงาน 21-30 ป และมคีุณวุฒกิารศึกษาต่ํากวา ปวช. จะมีความ
เชี่ยวชาญดาน Boiler ถามีคุณวุฒกิารศึกษา ปวช. จะมีความเชี่ยวชาญดาน Turbine มีคุณวุฒิ
การศึกษา ปวส. จะมีความเชี่ยวชาญดาน Boiler และถามีคุณวุฒกิารศึกษาปริญญาตรี ปริญญาโท  
จะมีความเชี่ยวชาญดาน Boiler และผูที่มีอายุงาน 26-30 ป จะมีความเชีย่วชาญดาน Boiler สําหรับ 
อายุงาน 36-40 ป จะมีความเชี่ยวชาญดาน Turbine 
 

ภาพที่ 17 แสดงแผนที่ความรูองคกร กฟผ. ฝายบํารุงรักษาโรงไฟฟาแมเมาะ ผูปฏิบัติงาน
สังกัดแผนกบาํรุงรักษาโรงไฟฟาและอุปกรณควบคุมระบบกําจัดกาซซัลเฟอรไดออกไซต  
ผูปฏิบัติงานที่มีอายุความเชีย่วชาญ อยูในชวง 11-15 ป และมีอายุงาน 1-25 ป จะมีความเชี่ยวชาญ
ดาน Control Instrument และถามีอายุงาน 26-35 ป จะมคีวามเชี่ยวชาญดาน FGD 
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ภาพที่ 18  แผนที่ความรูองคกร กฟผ. ฝายการผลิตโรงไฟฟาแมเมาะ
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ภาพที่ 19  แผนที่ความรูองคกร กฟผ. โรงไฟฟาน้ําพอง
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ภาพที่ 20  แผนที่ความรูองคกร กฟผ. โรงไฟฟาภาคใตและโรงไฟฟาพลังน้ําภาคตะวนัออกเฉียงเหนอื 
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ภาพที่ 18 แสดงแผนที่ความรูองคกร กฟผ. ฝายการผลิตโรงไฟฟาแมเมาะ ผูปฏิบัติงาน
สังกัดกองปฏบิัติการระบบลําเลียงเถาถานหินและยิปซัม่ จะมีความเชีย่วชาญดาน Coal Ash และ
ผูปฏิบัติงานสังกัดกองปฏิบตัิการระบบกําจัดกาซซัลเฟอรไดออกไซต ปฏิบัติงานที่แผนกเคมีระบบ
กําจัดกาซซัลเฟอรไดออกไซต จะมีความเชี่ยวชาญดาน Water Treatment และผูปฏิบัติงานที่สังกัด
แผนกเดินเครือ่งกําจัดกาซซัลเฟอรไดออกไซต จะมีความเชี่ยวชาญดาน FGD สําหรับกองการผลิต 
1 และ 2  ผูปฏิบัติงานจะมีความเชี่ยวชาญดาน Electrical, Turbine และ Boiler 
 

ภาพที่ 19 แสดงแผนที่ความรูองคกร กฟผ. โรงไฟฟาน้ําพอง ผูปฏิบัติงานกองบํารุงรักษา
โรงไฟฟา สังกัดแผนกบํารุงรักษาอุปกรณ จะมีความเชี่ยวชาญดาน Electrical และ Control 
Instrument สําหรับกองการผลิตโรงไฟฟาพลังความรอนรวม จะมีความเชี่ยวชาญดาน Turbine 
 
 ภาพที่ 20 แสดงแผนที่ความรูองคกร กฟผ. โรงไฟฟาภาคใต และโรงไฟฟาพลังน้ําภาค
ตะวนัออกเฉียงเหนือ โดยผูปฏิบัติงานโรงไฟฟาภาคใตจะมีความเชีย่วชาญในงานดาน Control 
Instrument และผูปฏิบัติงานโรงไฟฟาพลังน้ําภาคตะวันออกเฉียงเหนือ จะมีความเชี่ยวชาญในงาน
ดาน Control Instrument เชนกัน 
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 วิจารณ 
 
 งานวิจยัฉบับนี้ไดนําหลักการของการทําเหมืองขอมูลมาใชในการจําแนกความเชี่ยวชาญ
ของผูปฏิบัติงาน โดยใชอัลกอริทึมประเภทการสรางแบบจําลองแบบทํานาย (Predictive Data 
Mining) มาทําการจําแนกประเภทความเชีย่วชาญของผูปฏิบัติงานแยกตามคลาสที่กําหนด ซ่ึงได
แบงความเชีย่วชาญในงานออกเปน 10 ประเภท และทําการทดลองดวย อัลกอริทึม 3 แบบ ไดแก 
อัลกอริทึม C4.5 อัลกอริทึม OneR และอัลกอริทึม Naïve Bayes จากการทดลองพบวา อัลกอรทิึม 
ที่ใหผลในการทํานายที่มีประสิทธิภาพดีทีสุ่ด เปนอัลกอริทึมที่ใชหลักการของการสรางตนไมการ
ตัดสินใจ คือ อัลกอริทึม C4.5 โดยวิเคราะหในแตละรอบและแบบเฉลี่ย 10 รอบ (10-fold) ใหผล
การทํางานดีเปนอันดับหนึ่ง สวนอัลกอริทึมที่ใหผลในการทํานายแมนยํานอยสุด ไดแก Naïve 
Bayes อัลกอริทึม ซ่ึงเปนอัลกอริทึมที่ใชหลักการทางสถิติ จากนัน้ใชเทคนิค Association Rules  
ในการหาความสัมพันธของแตละคุณลักษณะ (Attributes) ทั้งนี้ เพื่อนําไปใชสรางแผนที่ความรู 
ในองคกรตอไป   
 
 จากขั้นตอนการเปรียบเทียบอัลกอริทึมของการจําแนกความเชี่ยวชาญของอัลกอริทึม 3 
แบบ จะเห็นไดวา C4.5 อัลกอริทึมใหคาความถูกตองในการทํานายสูงสุด ซ่ึงเปนไปตามงานวิจยั
ของ Huang และคณะป 2003 และงานวิจยัของ Soman  และ Bobbie ในป 2005 ที่ไดนาํเสนอการ
จําแนกขอมูลเชิงเปรียบเทียบอัลกอริทึมไว ผลที่ไดพบวา C4.5 อัลกอริทึมใหคาความถูกตองสูงสุด 
 
 สําหรับขั้นตอนการหาความสัมพันธของคุณลักษณะขอมูลโดย Association Rule Mining 
(อัลกอริทึม Apriori) จะเห็นไดวาผูปฏิบัติงานสวนใหญจะมีคุณวุฒิต่ํากวาระดับปริญญาตรี โดย
ความเชี่ยวชาญดานตาง ๆ สามารถระบุหนวยงานของผูเชี่ยวชาญไดวาสังกัดอยูที่ใด เชน ผูปฏิบัติ 
งานที่มีตําแหนงเปนชาง จะมีคุณวุฒิต่ํากวาระดับปริญญาตรี และมีความเชี่ยวชาญดาน Coal Ash  
จะสังกัด ฝายการผลิตโรงไฟฟาแมเมาะ เปนตน สําหรับผูปฏิบัติงานที่มีตําแหนงเปนวิศวกร จะจบ
การศึกษาคณะวิศวกรรมศาสตร นอกจากนีง้านที่มีสวนเกีย่วของกนัจะชวยใหผูปฏิบัตงิานมีความ
เชี่ยวชาญในงานอื่นเพิ่มขึ้นดวย และความสัมพันธของคุณลักษณะขอมูลดานความเชี่ยวชาญที่
ผูปฏิบัติงานแตละคนมี อาจจะมีความเชี่ยวชาญไดหลายดาน อาทิ ผูปฏิบัติงานที่มีความเชี่ยวชาญ
ดาน Control Instrument แลว จะมีความเชีย่วชาญดาน Turbine ดวย เปนตน คุณลักษณะของขอมูล 
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หนวยงานที่ผูปฏิบัติงานสังกัด ระดับฝาย กอง แผนก สามารถที่จะระบคุวามเชี่ยวชาญของ
ผูปฏิบัติงานไดเชนกนั  
 

แผนที่ความรูที่สรางไดจากงานวิจยัฉบับนี้ จะเปนเครื่องมือที่บอกใหทราบวาภายในองคกร
มีความรู ความเชี่ยวชาญในงานดานใด ความรูตาง ๆ อยูที่หนวยงานไหน และมีความรูดานใดที่
ซํ้าซอนกันระหวางหนวยงาน เปนตน แตกระนั้น แผนที่ความรูที่สรางไดกย็ังไมสามารถครอบคลุม
ความรูทุกประเภทไดอยางชดัเจน เนื่องจากจํานวนขอมลูที่ใชในการทดลองมีจํานวนไมมากพอ  
หากตองการพฒันาแผนที่ความรูที่มีความละเอียดและชดัเจนมากยิ่งขึ้น จะตองมีการเพิ่มปริมาณ
ขอมูลที่ใชในการทดลองใหมากกวานี้ ดังนั้น แผนที่ความรูฉบับนี้จึงนบัเปนตนแบบใหกับผูที่สนใจ
จะสรางแผนทีค่วามรูขององคกร ของหนวยงาน  
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 สรุป 

 
งานวิจยันี้มจีุดมุงหมายในการจําแนกความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงานตามคลาสลาเบลของ

ความเชี่ยวชาญ และการหาความสัมพันธของคุณลักษณะขอมูลที่เกี่ยวของกับความเชี่ยวชาญใน
สาขาอาชีพที่ทําการศึกษา โดยใชหลักการของการทําเหมืองขอมูล (Data Mining) มาใชในการ
จําแนกประเภทขอมูล  ขอมูลที่ใชในการทดลองไดจากหนวยงาน กฟผ. สายงานรองผูวาการบัญชี
และการเงนิ  สายงานรองผูวาการผลิตไฟฟา และสายงานรองผูวาการเชื้อเพลิง จํานวนกลุมตัวอยาง 
28 หนวยงาน และไดแบงคณุลักษณะของขอมูลที่ใชในการจําแนกประเภทความเชีย่วชาญของ
ผูปฏิบัติงานเปน 10 คุณลักษณะ ประกอบดวย 1) อายุงาน 2) ตําแหนง 3) คุณวฒุิการศึกษา 4) คณะที่
จบการศึกษา 5) สาขาที่จบ 6) ฝาย 7) กอง 8) แผนก 9) ระดับความเชีย่วชาญ และ 10) ประเภทความ
เชี่ยวชาญ 

 
ขั้นตอนการทดลองในงานวจิัยนีแ้บงเปน 2 สวน 1) การทดลองขั้นตอนแรกใชวิธีการ

จําแนกประเภทความเชี่ยวชาญเชิงเปรียบเทียบดวยอัลกอริทึม 3 แบบ  คือ 1) อัลกอริทึม C4.5  
2) อัลกอริทึม OneR 3) อัลกอริทึม Naïve Bayes เพื่อหาอัลกอริทึมที่มีความแมนยําทีสุ่ดในการ
ทํานายความเชี่ยวชาญ และใชตัววัดประสทิธิภาพ 4 ตัว 1) Accuracy 2) Precision/Recall  
3) F-measure และ 4) Root Mean-Squared Error (RMSE) และการทดลองขั้นตอน 2 คือ การหา
ความสัมพันธของคุณลักษณะที่มีผลตอความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงานโดยใช Association Rule 
Mining (อัลกอริทึม Apriori) 

 
ผลการทดลองพบวา อัลกอรทิึม C4.5 ใหคาความถูกตองในการทํานายคลาสของความ

เชี่ยวชาญไดสูงสุด สามารถแสดงผลที่ไดจากตัววัดประสิทธิภาพ ดังนี ้1) Accuracy 95.61% 2) คา 
Precision เทากับ 0.957 คา Recall เทากับ 0.999 3) คา F-measure เทากับ 0.978 และ(4) คา RMSE 
เทากับ 0.093 รองลงมาคือ อัลกอริทึม OneR ผลที่ไดจากตัววดัประสิทธิภาพ ดังนี ้1) Accuracy  
95.513% 2) คา Precision เทากับ 0.959 คา Recall เทากับ 0.999 3) คา F-measure เทากับ 0.978 และ 
4) คา RMSE เทากับ 0.094 สุดทายอัลกอรทิึม Naïve Bayes ใหคาความถูกตองในการทํานายต่ําสุด  
ผลที่ไดจากตวัวัดประสิทธิภาพ  ดังนี ้1) Accuracy  91.038% 2) คา Precision เทากับ 0.958 คา 
Recall เทากับ 0.950 3) คา F-measure เทากับ 0.954  4)  คา RMSE เทากับ 0.121 จากผลการทดลอง 
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ในขั้นตอนแรกชวยใหสามารถบรรลุวัตถุประสงคของงานวิจยัขอที่ 1 ที่ตองการศึกษาและ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพการทํานายความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงาน และวัตถุประสงคขอที่ 2 ได
อัลกอริทึมที่เหมาะสมกับการสรางแผนที่ความรู นั่นคือ อัลกอริทึม C4.5 

 
 สําหรับการหาความสัมพันธของคุณลักษณะที่มีผลตอความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงาน   

โดยใช Association Rule Mining (อัลกอริทึม Apriori) คุณลักษณะขอมูลที่ศึกษา ไดแก ขอมูลของ
คุณวุฒกิารศึกษา คณะที่จบการศึกษา ตําแหนงงาน หนวยงานที่ผูปฏิบัติงานสังกัดและอายุความ
เชี่ยวชาญ ผลจากการวิเคราะห คือ 1) ตําแหนงงานชาง จะมีคุณวุฒิต่ํากวาระดับปริญญาตรี 2) 
หนวยงาน และอายุความเชี่ยวชาญในงานมคีวามสัมพันธกับความเชีย่วชาญของผูปฏิบัติงาน 3) งาน
ที่มีสวนเกีย่วของกันจะชวยใหผูปฏิบัติงานมีความเชี่ยวชาญในงานเพิ่มขึน้ กลาวคือ การหาความ 
สัมพันธของคุณลักษณะขอมูลชวยใหสามารถวิเคราะหความสัมพันธของคุณลักษณะขอมูลที่
เกิดขึ้นรวมกัน ในงานดานตาง ๆ ไดเปนอยางดี 

 
จากการทดลองขั้นตอนแรก และขั้นตอนที ่2 โดยใชโปรแกรม WEKA เวอรช่ัน 3.5.5 

ผูวิจัยไดเลือกอัลกอริทึมที่มีความเหมาะสมมาใชในการสรางแผนที่ความรู นั่นคือ อัลกอริทึม C4.5
ที่เปนรูปแบบของตนไมการตัดสินใจ รวมกับการหาความสัมพันธของคุณลักษณะขอมูลที่จําแนก
ตามความเชี่ยวชาญ มาใชในการสรางแผนที่ความรูขององคกร กฟผ. โดยโครงสรางของแผนที่
ความรูประกอบดวย หนวยงานระดับฝาย ระดับกอง และระดับแผนก เร่ิมจากระดับฝาย 
ประกอบดวย 1) ฝายบํารุงรักษาโรงไฟฟาแมเมาะ 2)  ฝายการผลิตโรงไฟฟาแมเมาะ 3) โรงไฟฟาน้าํ
พอง 4) โรงไฟฟาภาคใต 5)  โรงไฟฟาพลังน้ําภาคตะวนัออกเฉียงเหนอื หนวยงานระดับกอง 
ประกอบดวย 1) กองบํารุงรักษาโรงไฟฟา 2) กองโยธา 3)  กองการผลิตโรงไฟฟาพลังความรอน 
หนวยงานระดบัแผนก ประกอบดวย 1) แผนกประสิทธิภาพ 2) แผนกบาํรุงรักษาโรงไฟฟา 3) 
แผนกเดินเครือ่งกะ 1 แตละหนวยงานจะมคีุณลักษณะขอมูลที่สามารถบงชี้ความเชี่ยวชาญของ
ผูปฏิบัติงานในหนวยงาน 

 
สําหรับการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทํางานของอัลกอริทึม C4.5 อัลกอริทึม OneR 

และอัลกอริทึม Naïve Bayes เมื่อทดสอบดวยขอมูลที่มขีนาดตางกนั คือ ขอมูลชุดที่ 1 จํานวน 343 
ระเบียน และขอมูลชุดที่ 2 จํานวน 805 ระเบียนพบวา ขอมูลที่มีขนาดที่ใหญขึ้น จะมคีาความแมนยาํ
ในการทํานายคลาสความเชี่ยวชาญสูงกวาชุดขอมูลที่มีขนาดเล็ก   
 



 

102 
 

ขอเสนอแนะ 
 

งานวิจยัฉบับนี้ใชเทคนิคการทําเหมืองขอมูลมาใชในการจําแนกความเชี่ยวชาญของ
ผูปฏิบัติงานในองคกร โดยจะเห็นไดวาปจจุบันความรูตาง ๆ ในองคกรมีลักษณะการกระจัด
กระจาย ขาดการรวบรวมใหเปนศูนยกลางความรูที่จะบอกถึงความรูที่มีอยูในองคกร และความรูที่
จําเปนสําหรับองคกรใครเปนผูรู ผูเชี่ยวชาญในงานดานใด ซ่ึงเรื่องดังกลาวมีความจําเปนอยางยิ่งที่
จะตองอาศัยการจัดการความรูที่เหมาะสม สําหรับผูวิจัยที่สนใจในเรื่องการจําแนกความเชี่ยวชาญ
ของผูปฏิบัติงาน มีความจําเปนจะตองเขาใจในเรื่องจัดการความรู และเหน็ประโยชนของการจัดการ
ความรูขององคกร ที่เรา ๆ ทาน ๆ  สามารถรวบรวมองคความรูไดจากผูปฏิบัติงาน และเอกสาร
ความรูตาง ๆ  มาพัฒนาตอใหเปนระบบ เพื่อใหทุกคนในองคกรสามารถเขาถึงความรู ผูรูและ
พัฒนาตนเองใหเปนผูเชี่ยวชาญในงาน โดยสามารถนําขั้นตอนวิธีการวจิัยนี้ ไปใชเปนแนวทางใน
การจําแนกความเชี่ยวชาญของผูปฏิบัติงานสําหรับหนวยงานได จุดเดนของงานวจิัยฉบับนี้ที่
แตกตางจากงานวิจยัอ่ืน ๆ ในการจําแนกขอมูล  คือ กระบวนการสรางโมเดลจัดการขอมูลใหอยูใน
คลาส หรือกลุมขอมูลที่กําหนด โดยใชทฤษฎีการจําแนกประเภทขอมูล (Classification Theory) 
และอัลกอริทึมที่นํามาใชในงานวิจยันีย้ังไมพบวางานวิจยัอ่ืนนํามาใชในการจําแนกความเชี่ยวชาญ
ของผูปฏิบัติงานในองคกร 

 
ผลที่ไดจากงานวิจยัฉบับนี้ ผูสนใจสามารถนําไปพัฒนาตอใหเกิดประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น 

โดยการใชขอมูลใหมีปริมาณมากขึ้นและ ครอบคลุมความรูทั้งหมดในองคกร เพิ่มจํานวน
คุณลักษณะของขอมูล เชน รางวัลที่ไดรับ งานวิจยั จากนั้นเลือกใชอัลกอริทึมในการจําแนกความ
เชี่ยวชาญ งานวิจัยทีจ่ะพัฒนาตอในอนาคตผูวิจัยจะใชอัลกอริทึม K-Nearest Neighbors และ 
RandomForest ในการจําแนกความเชีย่วชาญใหมีความแมนยําเพิ่มขึน้ และจะสรางแผนที่ความรู
ขององคกรดวย Concept Maps โดยใช Network Diagrams ทั้งนี้ เพื่อใหสามารถแสดงแผนที่ความรู
ไดอยางชัดเจน และเห็นความเชื่อมโยงของแหลงความรูตาง ๆ ในองคกรไดเปนอยางดี 
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ประวัติการศึกษา และการทํางาน 
 
ช่ือ –นามสกุล นางสาวบุษกร สุคนธวงศาโรจน 
วัน เดือน ป ที่เกิด วันที่ 23 พฤศจิกายน 2513 
สถานที่เกิด  กรุงเทพมหานคร 
ประวัติการศึกษา วท.บ.(วิทยาการคอมพิวเตอร) ราชภัฏสวนสุนันทา 
ตําแหนงหนาที่การงานปจจบุัน นักคอมพิวเตอรระดับ 7 
สถานที่ทํางานปจจุบัน การไฟฟาฝายผลิตแหงประเทศไทย 
ผลงานดีเดนและรางวัลทางวิชาการ  1. นําเสนอ และตีพิมพบทความวิชาการเรื่อง 

“Classification algorithms for knowledge mapping of 
expert in Energy industry” ในงานประชุมวิชาการ The 
9th International DSI Conference in conjunction with 
The 12th APDSI Conference 2007  กรุงเทพมหานคร  
ในวนัที่ 11-15 กรกฎาคม 2550 
2. นําเสนอ และตีพิมพบทความวิชาการเรื่อง 
“Comparison of Classification Algorithm Performances 
in Knowledge Mapping for Organization Experts”  ใน
งานประชุมวิชาการ The 7th International Conference on 
Electronic Business 2007 ประเทศไตหวัน ในวนัที่ 2-6 
ธันวาคม 2550 
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