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 This thesis presents the data mining analysis of unknown interruption cause on 22 kV 
Power Distribution Systems in Central 1 Area of Provincial Electricity Authority (PEA), 
Thailand. Prediction of the unknown cause interruptions by data mining is useful for improving 
efficiency of PEA activities such as the power system planning and power system analysis.  
Three data mining techniques; Decision Tree, Naïve Bayesian, and JRip, were applied to build 
the best model of classification to classify the cause interruptions. The data of interruptions from 
PEA software data base is used to analyze through the process of classification method based on 
data mining.  The data was separated into training set and test set. The result showed that 
decision tree technique built the best model with the highest percentage of correctly instances 
rate and the lowest RMSE. When this model was used to predict the test data with the unknown 
cause interruptions, it was found that the average accuracy percentage was 82.32. The result was 
appreciated and this model can be applied to improve the power system research, planning and 
analyzing. 
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การทํานายสาเหตุของเหตุการณกระแสไฟฟาขัดของโดยใชเทคนิคการทําเหมืองขอมูล 
ในระบบจําหนายของการไฟฟาสวนภูมิภาค เขต 1 ภาคกลาง 

 
Prediction of Power Interruption Cause Using Data Mining  Techniques  

for PEA Distribution Systems in Central 1 Area 
 

คํานํา 
 

ระบบจําหนายสวนใหญของการไฟฟาสวนภูมิภาค เปนระบบเหนือดิน พาดไปตามแนวถนน
ท่ัวประเทศ จึงมีปจจัยเส่ียงท่ีสงผลใหเกิดปญหากระแสไฟฟาขัดของไดบอยคร้ังกวาระบบใตดิน 
โดยเหตุการณกระแสไฟฟาขัดของมักมีสาเหตุและระยะเวลาแตกตางกันไปในแตละพื้นท่ี  
การไฟฟาสวนภูมิภาคไดดําเนินการจัดเก็บขอมูลกระแสไฟฟาขัดของ ดวยโปรแกรม จฟ.3 ต้ังแตป 
พ.ศ. 2537 เพื่อใชในการคํานวณดัชนีความเช่ือถือได คือคาดัชนี SAIFI SAIDI และMAIFI เพื่อบอก
ถึงคุณภาพของการจายไฟฟาใหกับผูใชไฟฟาและใชในการวางแผนระบบไฟฟา นอกจากนี้ยังมี 
การนําขอมูลดังกลาวไปใชในโครงการวิจัยเพื่อปรับปรุงดานตางๆของการไฟฟาสวนภูมิภาค 

 
ขอมูลเหตุการณกระแสไฟฟาขัดของของการไฟฟาสวนภูมิภาค ปละประมาณ 30%  

ไมสามารถระบุสาเหตุท่ีชัดเจนของการเกิดเหตุการณกระแสไฟฟาขัดของได จึงใชการสันนิษฐาน
สาเหตุจากประสบการณของผูบันทึกในการเกิดเหตุการณแตละคร้ัง  ซ่ึงอาจทําใหขอมูล 
มีความคลาดเคล่ือนจากความเปนจริงและเกิดผลเสียเม่ือนําขอมูลดังกลาวไปใชในการวางแผน
ปรับปรุงความเช่ือถือไดในภายหลัง การศึกษาและใชการทําเหมืองขอมูล (Data Mining) ในการ
วิเคราะหขอมูลเหตุการณกระแสไฟฟาขัดของ  เพื่อระบุสาเหตุท่ีไมทราบ  ทําใหไดขอมูล
กระแสไฟฟาขัดของมีความนาเช่ือถือมากข้ึนและสามารถนําไปใชไดอยางถูกตองในการวิเคราะห
และวางแผนระบบไฟฟาของการไฟฟาสวนภูมิภาคตอไปในอนาคต 

 
 



วัตถุประสงค 
 

1.  ศึกษาฐานขอมูลเหตุการณไฟฟาขัดของของ กฟภ. และสาเหตุตางๆ ท่ีทําใหเกิด
เหตุการณกระแสไฟฟาขัดของ 

 
2.  ศึกษาวิธีการทําเหมืองขอมูล ในสวนของเทคนิคการจําแนกประเภท  
 
3.  หาแบบจําลองท่ีมีประสิทธิภาพในการทํานายสาเหตุจาก 3 เทคนิคท่ีแตกตางกัน 
 
4.  หาสาเหตุท่ีทําใหเกิดกระแสไฟฟาขัดของในกรณีท่ีไมทราบสาเหตุ โดยใชแบบจําลองท่ี

เหมาะสมท่ีสุด 
 
 
 
 

 
 
 



การตรวจเอกสาร 
 
1.  การทําเหมืองขอมูล (Data Mining) 
 
 การทําเหมืองขอมูลนั้น มีหลายนิยามท่ีใหคําจํากัดความของเหมืองขอมูลไว โดยสามารถ
สรุปหลักสําคัญไดวา เหมืองขอมูล เปนกระบวนการของการกล่ันกรองสารสนเทศ (Information)  
ท่ีซอนอยูในฐานขอมูลใหญ เพื่อทํานายแนวโนม และพฤติกรรม โดยอาศัยขอมูลในอดีต โดยคนหา
แบบรูปความสัมพันธ และความรูใหมอ่ืนๆ จากขอมูล Witten et al. (2005) มีข้ันตอนดังนี้ 
 
 1.1   การทําความเขาใจปญหา คือการวางแผนในการเลือกขอมูลท่ีมีความเหมาะสมกับ
อัลกอริทึมท่ีใชงาน จํานวนขอมูลท่ีตองการ และเปาหมายเพื่อใหไดผลลัพธท่ีตองการ 
 
 1.2   การทําความเขาใจขอมูล คือ การรวบรวม ตรวจสอบความถูกตองและกําหนด
คุณสมบัติท่ีตองการ  
  
 1.3   การเตรียมขอมูล เปนการคัดเลือกขอมูลเพื่อทําการแปลงใหอยูในรูปแบบท่ี เหมาะสม 
สําหรับการนําไปใชวิเคราะห  
 
 1.4   การสรางแบบจําลอง แบงไดเปน 2 ประเภทใหญๆ คือ  
 
  -  การสรางแบบจําลองในการทํานาย (Predictive Data Mining) เปนการคาดคะเน
ลักษณะหรือประมาณคาท่ีชัดเจนของขอมูลท่ี จะเกิดข้ึน โดยใชพื้นฐานจากขอมูลท่ีผานมาในอดีต 
 
  -  การสรางแบบจําลองในการบรรยาย (Descriptive Data Mining) เปนการหา
แบบจําลองเพ่ืออธิบายลักษณะบางอยางของขอมูล ท่ีมีอยู ซ่ึงโดยสวนมากจะเปนลักษณะ 
การแบงกลุมใหกับขอมูล 
 
  เนื่องจากการทําเหมืองขอมูลเปนเทคนิคในการคนความรูจากขอมูลขนาดใหญ การทํา
เหมืองขอมูลจึงเปนการรวมเอาศาสตรตางๆ หลายแขนงมารวมไวดวยกันโดยไมจํากัดวิธีการที่จะ
ใช ตัวอยางศาสตรท่ีใช เชน เทคโนโลยีฐานขอมูล (Database technology) วิทยาศาสตรสารสนเทศ
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(Information science) สถิติ (Statistics) และระบบการเรียนรู (Machine learning) เปนตน ซ่ึงศาสตร
ตางๆ เหลานี้จะทําใหเกิดกระบวนการคนความรูในแบบตางๆ โดยรูปแบบการคนความรูหลักมีดังนี้ 
 
  -  การวิเคราะหความสัมพันธ (Association Analysis) 
  -  การจําแนกประเภทและการทํานาย (Classification and Prediction) 
  -  การจัดกลุมขอมูล (Clustering Analysis) 
 
  1.4.1   การวิเคราะหความสัมพันธ (Association Analysis) 
 
   การวิเคราะหความสัมพันธเปนรูปแบบการคนความรูโดยการหาส่ิงท่ีเรียกวา 
“กฎของความสัมพันธ (Association rules)”  ซ่ึงแสดงความสัมพันธของคาท่ีมีความสัมพันธและ 
มีเง่ือนไขท่ีตรงกับขอกําหนดและลักษณะของขอมูลท่ีมีการเรียนรูในรูปของตะกราจายตลาด 
(Market Basket) หรือการซ้ือขาย (Transaction)  ในรูปท่ัวไปกฎความสัมพันธจะเขียนในรูป X  => 
Y  (ถา X แลว Y ดวย) โดยท่ี X คือ เง่ือนไขเร่ิมตนท่ีบอกวาอาจจะเกิด Y ดวยกัน, Y คือ ผลท่ีจะเกิด
ดวยกันหากมีการเกิด X ในการทําการวิเคราะหความสัมพันธกฎท่ีเกิดข้ึนนี้จําเปนท่ีจะตอง
กําหนดคา สนับสนุน (Support) และคาความม่ันใจ (Confidence) ซ่ึงเปนตัวกําหนดวากฎท่ีเกิดข้ึน
นั้นมีความสัมพันธกันในระดับใด และยังเปนการชวยยับยั้งการเกิดกฎท่ีไมจําเปนหรือกฎท่ีมี 
ความเกี่ยวของกันนอยมาก ตัวอยางเทคนิคของการวิเคราะหความสัมพันธไดแก การวิเคราะหแบบ
ตะกราสินคา (Market Basket Analysis) การคํานวณแบบแอพพริออรี (The Apriori Algorithm)  
และกฎความสัมพันธแบบหลายระดับ (Multilevel Association Rules) เปนตน 
 
  1.4.2   การจําแนกประเภทและการทํานาย (Classification and Prediction) 
 
   การจําแนกประเภท เปนกระบวนการท่ีใชในการหารูปแบบของชุดขอมูลท่ีมี
ความใกลเคียงกันหรือเหมือนกันมากท่ีสุด เพื่อใชในการทํานายชุดขอมูลวาอยูในประเภทใดของชุด
ขอมูลท่ีไดทําการแบงไวแลว ซ่ึงชุดขอมูลท่ีแบงไวเกิดจากการเรียนรูจากชุดขอมูลท่ีมีอยูแลว 
(Training data) แบบจําลองท่ีเกิดจากการเรียนรู สามารถแสดงไดหลายรูปแบบ เชน กฎการแบง 
(Classification rules, IF-THEN) การคํานวณแบบตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) การใชสูตรทาง
คณิตศาสตร (Mathematical formulae) หรือโครงขายใยประสาทเทียม เปนตน ในสวนของการทํา
ตนไมตัดสินใจ จะแสดงออกมาในลักษณะของแผนภูมิโครงสรางตนไม ซ่ึงกานของตนไมแสดงถึง
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ความรูท่ีได และใบไมจะแสดงถึงประเภทชุดขอมูลท่ีถูกแบงออกมา แผนภูมิตนไมสามารถแปลง
เปนกฎการแบงไดงายเพราะลักษณะของแผนภูมิสามารถเขาใจไดงาย ในสวนของโครงขายใย
ประสาทเทียมนั้น ถูกแสดงในลักษณะของการเชื่อมตอระหวางหนวยท่ีเกิดข้ึน การทําการจําแนก
ประเภทนั้นมักใชประโยชนรวมกับการทํานายโดยเฉพาะขอมูลท่ีเปนตัวเลข เราจึงอาจมองไดวา
การทํานายเปนการบอกถึงคาตัวเลขและการบงบอกประเภทของขอมูลนั้นในลักษณะของการดู
แนวโนม (Trends) ท่ีจะเกิดข้ึน ตัวอยางเทคนิคของการจําแนกประเภทและการทํานาย ไดแก  
การคํานวณแบบพันธุกรรม (Genetic Algorithm) การคํานวณแบบตนไมตัดสินใจ และโครงขายใย
ประสาทเทียม (Neural Network) เปนตน 
 
  1.4.3   การวิเคราะหเพื่อจัดกลุม (Clustering Analysis) 
 
   การวิเคราะหเพื่อจัดกลุมแตกตางกับการทําการจําแนกประเภทและการทํานาย
ซ่ึงวิเคราะหกลุมขอมูลท่ีมีความคลาย ซ่ึงเปนการจัดกลุมท่ีจําแนกประเภทโดยไมมีการระบุช่ือกลุม
ในชวงของการสอนแบบจําลอง โดยท่ัวไปแลววิธีแบบนี้ใชกับการจัดการแบงขอมูลท่ีไมรูวาจะจัด
ประเภทไวดวยกันอยางไรดี และการทําการวิเคราะหนี้สามารถทําการบงบอกถึงช่ือของกลุมท่ีแบง
ข้ึนไดดวย ในการทําการวิเคราะหเพื่อจัดกลุมนั้นอาศัยพื้นฐานของความเหมือนกันมากท่ีสุดและ
ความเหมือนกันนอยท่ีสุดของกลุม นั่นคือขอมูลท่ีถูกจัดไวในกลุมเดียวกันจะมีความคลายกัน 
สูงมาก แตจะแตกตางกันกับขอมูลท่ีถูกจัดไวคนละกลุม และตัวอยางของการวิเคราะหเพื่อจัดกลุม
ไดแก การหาคาเฉล่ีย k (k-mean Algorithm) การรวมและการแบงกลุมโดยจัดลําดับช้ัน 
(Agglomerative and Divisive Hierarchical Clustering) และการลําดับตําแหนงเพื่อแสดงโครงสราง
การจัดกลุม (Ordering Points to Identify the Clustering Structure) เปนตน 
 
   มีรูปแบบการคนความรูอีกมาก แตจะกลาวถึงเพียงแค 3 แบบ เพราะเปน
รูปแบบท่ีมีการใชกันอยางกวางขวาง และใน 3 รูปแบบนี้ยังมีเทคนิคยอยของแตละรูปแบบอีก
มากมาย 
 
 1.5   การวิเคราะหและประเมินผลลัพธ เปนข้ันตอนการแปล ความหมาย และ 
การประเมินผลลัพธท่ีไดวามีความเหมาะสมหรือตรงกับวัตถุประสงคท่ีตองการหรือไม โดยท่ัวไป
ควรมีการแสดงผลในรูปแบบ ท่ีสามารถเขาใจไดโดยงาย 
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  แบบจําลองหรือความสัมพันธท่ีหามาได ตองถูกนํามาทดสอบอัตราความผิดพลาด
และวิเคราะหความซับซอนของรูปแบบแบบจําลองถาอัตราความผิดพลาดยังสูงเกินไป อาจจะตอง
ปรับปรุงแบบจําลองใหถูกตองยิ่งข้ึน ในทํานองเดียวกันถาแบบจําลองท่ีหามาไดมีรูปแบบท่ี
ซับซอนเกินไปจนยากตอการทําความเขาใจ อาจจะตองหาแบบจําลองใหมท่ีมีความถูกตองเทาเดิม
แตมีรูปแบบท่ีซับซอนนอยลง 
   
  ดังนั้นข้ันตอนของการคนหาแบบจําลองเปนหัวใจสําคัญของกระบวนการเหมือง
ขอมูล แตท้ังนี้แบบจําลองหรือความรูท่ีคนหามาได จะมีคุณภาพและเปนประโยชนเพียงใดน้ัน
ปจจัยสําคัญท่ีสุดคือขอมูล  คุณภาพและจํานวนของขอมูลจะมีผลโดยตรงตอผลลัพธท่ีจะไดจาก 
การทํา เหมืองขอมูล  คุณภาพของขอมูลสะทอนมาจากลักษณะตางๆ (Attribute or Feature) ท่ี
ประกอบกันข้ึนเปนขอมูลหนึ่งรายการ  ถาลักษณะท่ีรวบรวมมาเปนลักษณะหลักท่ีสามารถตัดสิน
พฤติกรรมของขอมูล ผลลัพธของการทําเหมืองขอมูลมีความถูกตอง จํานวนของขอมูลเปนอีกปจจัย
สําคัญท่ีชวยยืนยันวาผลลัพธท่ีไดนั้นมีความเท่ียงตรงสูงเพียงใด   
 
2.  อัลกอริทึมสังเคราะหความรู (Learning algorithm) 
 
 อัลกอริทึมสังเคราะหความรูในรูปแบบการจําแนกประเภทและการทํานายนํามาใช 3 อยาง
สําหรับหาแบบจําลองเพื่อใชทํานายสาเหตุของเหตุการณกระแสไฟฟาขัดของท่ีไมทราบสาเหตุ 
ไดแก  
 
 2.1   กฎของริปเปอร (RIPPER) 

 
  กฎของริปเปอร หรือ RIPPER (Repeated Incremental Pruning to Produce Error 
Reduction) เปนการจําแนกประเภทโดยใชหลักการเรียนรูดวยกฎ หลักการนี้ไดพัฒนาข้ึน 
โดย William W. Cohen ใน ค.ศ. 1995 เปนการพัฒนามาจากวิธี IREP (Incremental Reduced Error 
Pruning) โดยเพิ่มการหาคาท่ีเหมาะสมท่ีสุด (Optimization)  กฎของริปเปอร เปนวิธีการเรียนรูชุด
ของกฎจากขอมูลซ่ึงกฎจะอยูในลักษณะ “if-then-else” จากขอมูลกระบวนการแบงคลาสชนิดสอง
คลาสสําหรับวิธีกฎของริปเปอรพื้นฐานเปนไปตามวิธี IREP ซ่ึงทําไดตามอัลกอริทึมของ IREP ตาม
ภาพท่ี 1 
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ภาพท่ี 1  อัลกอริทึมพื้นฐานของกฎของริปเปอร 
  
  สําหรับการแบงขอมูลแบบสองคลาส (2-class Data) สามารถแบงเปน ขอมูลกลุมบวก 
(Positive) และ กลุมลบ (Negative) เร่ิมตนโดยกําหนดเซตของกฎ (Rule-set) ใหวาง แบงขอมูล
เรียนรู (Training Set) เปนชุดขอมูลเติบโต (Growing Set) และชุดขอมูลการตัดกฎ (Pruning Set) 
โดยมีขนาด 2/3 และ 1/3 ของชุดขอมูลเรียนรู ตามลําดับ สําหรับการแบงคลาส (Class) ท่ีมีมากกวา
สองกลุม เชน C1, C2,…..., Ck เรียงตามลําดับขนาดกลุมเล็กไปใหญ IREP ใชสําหรับการแยกกลุม
ตางๆ ออกจากกัน  ขอมูลท่ีถูกครอบคลุมโดยกฎท่ีไดจากการเรียนรู (Learned Rules) จะเปนตัวแยก
ขอมูลนั้นออกจากชุดขอมูลเรียนรู การแยกกลุมเร่ิมจากกกลุมท่ีเล็กท่ีสุด เม่ือกลุม C1 ถูกแยกออก
มาแลวก็ใช IREP ทําการทําซํ้าสําหรับกลุม C2 จนถึง Ck  ทําการกําหนดเง่ือนไขเพื่อสรางกฎจากชุด
ขอมูลเติบโตสําหรับการแยกกลุมปกติกับผิดปกติ แตละกฎท่ีสรางโดยวิธีกฎของริปเปอร 
ประกอบดวยการรวมกันของเง่ือนไข เง่ือนไขจะอยูในรูป An = v, Ac ≤  t หรือ Ac ≥ t โดยท่ี An 
เปน แอททริบิวตแบบนาม (Nominal Attribute) และ v เปนคากําหนดกฎ (Legal Value) สําหรับ Ac 

เปนแอททริบิวตแบบตัวเลข (Continuous numerical attribute) และ t เปนคาใดๆ สําหรับ Ac  
กฎโดยท่ัวไปจะครอบคลุมท้ังขอมูลท่ีเปนกลุมบวกและลบ เม่ือเง่ือนไขถูกเพิ่มข้ึนมาเร่ือยๆ  

procedure IREP(Pos,Neg) 
begin 
Ruleset:=Ø 
while Pos ≠ Ø do 
/ * grow and prune a new rule* / 
split (Pos,Neg) into (GrowPos,GrowNeg) 
and (PrunePos,PruneNeg) 
Rule := GrowRule(GrowPos,GrowNeg) 
Rule := PruneRule(Rule,Prune,PruneNeg) 
if the error rate of Rule on 
(PrunePos,PruneNeg) exceeds 50% then 
reture Ruleset 
else 
add Rule to Ruleset 
remove examples covered by Rule 
from (Pos,Neg) 
endif 
endwhile 
return Ruleset 
end 
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การครอบคลุมจะเฉพาะเจาะจงขอมูลท่ีเปนกลุมปกติหรือกลุมผิดปกติมากข้ึน เม่ือเง่ือนไขถูกเพิ่ม
ข้ึนมาเร่ือยๆ การครอบคลุมจะเฉพาะเจาะจง ขอมูลท่ีเปนกลุมบวกหรือกลุมลบมากข้ึน แตละคร้ัง
ของการเพ่ิมเง่ือนไขท่ีให Foil’s Information Gain สูงสุด ตามสมการท่ี 1 กฎก็จะสมบูรณข้ึน 
 

             2 2 )
'

( ', ) . ( lo g lo g
'

N N
G a i n R R s

N N
+ +−=                                          (1) 

 
  เม่ือ      
  R      กฎเดิม 
  R'     กฎใหมหลังจากมีการเพิ่มเง่ือนไข  
  N     จํานวนของ instance ท่ีถูกครอบคลุมโดยกฎ R 
  N'    จํานวนของ instance ท่ีถูกครอบคลุมโดยกฎ R' 
  N+  จํานวนขอมูลกลุมปกติท่ีถูกครอบคลุมโดยกฎ R  
  N '+ จํานวนขอมูลกลุมปกติท่ีถูกครอบคลุมโดยกฎ R'  
  s        จํานวนขอมูลปกติท่ีถูกครอบคลุมท้ังกฎ R และ R' หลังจากการเพ่ิม 
  

   เม่ือมีการสรางกฎข้ึนมาจะมีการตัดกฎทันที เพื่อเปนการปองกันขอมูลมากเกินไป 
(Overfitting) กฎจะถูกประเมินโดยชุดขอมูลการตัดกฎ ตามเง่ือนไข v*  ซ่ึงคา v*  คือ เมตริกซท่ีใช
พิจารณาการตัดกฎ แสดงในสมการที่ 2 
 

                                  
p n

p n

−
=

+
                                                       (2) 

 
  โดย p เปนจํานวนขอมูลกลุมบวกท่ีถูกครอบคลุมโดยกฎ และ n เปนจํานวนขอมูล 
กลุมลบท่ีถูกครอบคลุมโดยกฎ  การตัดกฎจะพิจารณาตัดเง่ือนไขเพ่ือเพิ่มคาของ v*  และจะหยุดตัด
เม่ือไดคา v* สูงสุด 
 
  กระบวนการจะวนซํ้าต้ังแตการสรางกฎและตามดวยการตัดกฎ ในกฎของริปเปอร 
การวนซํ้าจะหยุดเม่ือพบจุดท่ีเหมาะสมท่ีสุดโดยพิจารณาจาก Minimal Description Length (MDL) 
เม่ือ Description Length (DL) ยาวเกิน DL ของกลุมกฎท่ีเล็กท่ีสุดการวนซํ้าจะหยุด ตางจากวิธี 

*( , , )v Rule prunePos pruneNeg
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IREP ท่ีหยุดกระบวนการเม่ือคาความคลาดเคล่ือน (Error) เกิน 50 เปอรเซ็นต สําหรับการแบงคลาส
ท่ีมีมากกวาสองกลุม ก็จะทําการแยกออกมาทีละกลุมจนกวาจะครบกลุมท่ีตองการ 
 
 2.2   กฎของเบย ( Bayes’s Rule) 

 

  เทคนิคแบบนาอีฟเบยเซียน (Naïve Bayesian) ทํานายผลโดยหลักการของการจําแนก
ประเภทโดยใชทฤษฏีของเบย (Bayes Theorem) การเรียนรูเบยอยางงาย (Naïve-Bayes)  เปนวิธี
จําแนกประเภทขอมูลท่ีมีประสิทธิภาพวิธีหนึ่ง โดยท่ีใชงานไดดี เหมาะกับกรณีของเซตตัวอยางมี
จํานวนมากและคุณสมบัติ (Attribute) ของตัวอยางไมข้ึนตอกันมีการจําแนกประเภทเบยอยางงายไป
ประยุกตใชงานในดานการจําแนกประเภทขอความ (Text Classification) การวินิจฉัย (Diagnosis) 
และพบวาใชงานไดดีไมตางจากการจําแนกประเภทวิธีการอ่ืนทําใหผูวิจัยเลือกวิธีการนี้มาใช 
ในงานวิจัย เนื่องจากเปนวิธีการจําแนกขอมูลไดอยางมีประสิทธิภาพและมีอัลกอริทึมในการทํางาน
ท่ีไมซับซอนเหมือนวิธีการอื่นๆ โดยความนาจะเปนของกลุมขอมูลท่ีจะเปนกลุม Ci สําหรับขอมูล
ท่ีมีคุณสมบัติ n ตัว X={ A1, A2 ,... An}หรือ 1

, ...,( | )Ai nP C A จากกฎของเบย (Bayes’ Rule)  

จะไดสมการท่ี 3   

 

                           
1

1
1

1
( | ) ( )

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

n

j
P A C P Ci i

P C A Ai n P A An

=
=
Π

                                               (3)        

                                                   

  โดยหา 1
( | , ..., )iP C A An  จากสมการสําหรับทุกๆกลุม i , คุณสมบัติตัวท่ี j  

 แลวนําคาท่ีไดมาเปรียบเทียบกัน กลุมท่ีมีคาความนาจะเปนมากท่ีสุดคือคําตอบ เทคนิคแบบ 
นาอีฟเบยเซียน ยังไมรองรับขอมูลท่ีเปนขอมูลตอเนื่อง (Continuous Data) ดวย ดังนั้นตัวแปรอิสระ
หรือตัวแปรตามท่ีมีคาเปนคาตอเนื่องจะตองถูกแบงเปนชวง ถาแบงไมเหมาะสมก็จะมีผลตอ
คุณภาพของแบบจําลองท่ีสรางข้ึน แตถาไมคํานึงถึงขอจํากัดนี้แลว จะสามารถใหผลลัพธท่ีดีและ
รวดเร็วได ความงายและความเร็วทําใหเทคนิคนี้เปนเคร่ืองมือท่ีดีในการสรางแบบจําลองและ 
หารูปแบบความสัมพันธท่ีไมซับซอน 
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ภาพท่ี 2  อัลกอริทึมสําหรับการจําแนกประเภทขอความโดยใชการเรียนรูนาอีฟเบย 
 
 2.3   ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree)    
 
  ตนไมตัดสินใจนับวาเปนวิธีการเรียนรูท่ีใชมากท่ีสุดในกระบวนการเรียนรูของเคร่ือง 
ตนไมตัดสินใจสามารถเรียนรูโดยการแยกแยะขอมูลในกลุมตัวอยางออกเปนกลุมยอยตางๆ โดยท่ี
ผลลัพธของขอมูลในกลุมยอยแตละกลุมเปนอยางเดียวกัน การแยกแยะขอมูลออกเปนกลุมยอยนี้ทํา
ไดโดยใชคุณสมบัติ (Attributes) ของขอมูลเปนตัวแยกแยะ ตนไมตัดสินใจท่ีไดจากการเรียนรูทําให
ทราบวา คุณสมบัติไหนของขอมูลท่ีเปนตัวกําหนดผลลัพธ และคุณสมบัติแตละตัวของขอมูลมี
ความสําคัญมากนอยตางกันอยางไร ซ่ึงเปนประโยชนชวยใหผูใชสามารถวิเคราะหขอมูลและ
ตัดสินใจไดถูกตองยิ่งข้ึนการสรางตนไมตัดสินใจจะทําจากบนลงลาง (Top-Down) โดยเร่ิมตนดวย
การเลือกคุณสมบัติใหเปนโหนด คุณสมบัติท่ีถูกเลือกมาเปนโหนดจะเปนคุณสมบัติท่ีเม่ือแยกตัว
อยางเปนกลุมยอยแลวทําใหสมาชิกสวนใหญในแตละกลุมยอยมีผลลัพธเปนอยางเดียวกันมากท่ีสุด
ในการวัดความสามารถในการแยกตัวอยางคาเกน (Gain) ของแตละโหนดนั้น ทําไดโดยอาศัย
ทฤษฎีสารสนเทศ (Information Theory) ท่ีนําคาเอนโทรป (Entropy) มาใชเปนตัววัดความไร
ระเบียบของขอมูล 
 
  โดยหลักการพื้นฐานของการสรางตนไมตัดสินใจ เปนการสรางในลักษณะจากบนลง
ลาง (Top-Down) คือเร่ิมจากการสรางรากของตนไมกอนแลวจึงแตกกิ่งไปจนถึงใบ โดยแสดง
ข้ันตอนการสรางตนไมตัดสินใจไดดังนี้ Han and Kamber (2001) 

· Naïve_Bayes_Learn(examples) 
  FOR EACH target value v DO 

 P (vj)←estimate P(vj) 
 
  FOR EACH attribute value a of each attribute DO 

 P ( ai |vj)←estimate P(ai |vj) 
 
· classify_New_Example(x) 

 VNB= argmax
jv V∉

 P (vj)× 
1

n

i=
∏ P ( ai |vj)  
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  1) ตนไมเร่ิมตนโดยมีโหนดเพียงโหนดเดียวแสดงถึงชุดขอมูลฝก (Training Set) 
 
  2) ถาขอมูลท้ังหมดอยูในกลุมเดียวกันแลว ใหโหนดนั้นเปนใบและต้ังช่ือแยกตาม
กลุมของขอมูลนั้น 
 
  3) ถาในโหนดมีขอมูลหลายกลุมปะปนอยู จะตองวัดคาเกน (Gain) ของแตละ 
แอททริบิวตเพื่อท่ีจะใชเปนเกณฑในการคัดเลือกแอททริบิวต ท่ีมีความสามารถในการแบงแยก
ขอมูลออกเปนกลุมตางๆ ไดดี ท่ีสุด โดยแอททริบิวตท่ีมีคาเกนมากที่สุดจะถูกเลือกใหเปน 
ตัวทดสอบหรือแอททริบิวตท ใชในการตัดสินใจ โดยแสดงในรูปของโหนดบนตนไม 
 
  4) กิ่งของตนไม ถูกสรางข้ึนจากคาตางๆ ท่ีเปนไปไดของโหนดทดสอบ และขอมูล
จะถูกแบงออกตามกิ่งตางๆท่ีสรางข้ึน  
 
  5) ทําการวนซํ้าเพื่อหาแอททริบิวตท่ีมีคาเกนมากท่ีสุด สําหรับขอมูลท่ีถูกแบงแยก
ออกมาในแตละกิ่งเพื่อนําแอททริบิวตนี้มาสรางเปนโหนดตัดสินใจตอไป โดยท่ีแอททริบิวตท่ี  
ถูกเลือกมาเปนโหนดแลวจะไมถูกเลือกมาอีก สําหรับโหนดในระดับตอ ๆ ไป 
 
  6) ทําการวนซํ้าเพื่อแบงขอมูลและแตกกิ่งของตนไมไปเร่ือยๆ โดยการวนซํ้า 
จะส้ินสุดก็ตอเม่ือเง่ือนไขขอใดขอหนึ่งตอไปนี้เปนจริง 
 
  ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) ตนไมตัดสินใจเปนโครงสรางท่ีใชแสดงกฎท่ีไดจาก
เทคนิคการจําแนกประเภทขอมูล โดยตนไมตัดสินใจจะมีลักษณะคลายโครงสรางตนไม ท่ีแตละ
โหนดแสดงคุณลักษณะ (Attribute) ในการสรางตนไมตัดสินใจ ปญหาสําคัญท่ีตองพิจารณาคือ 
ควรจะตัดสินใจเลือกแอททริบิวตใดมาทําหนาท่ีเปนโหนดราก  ในแตละข้ันตอนของการสราง
ตนไมและตนไมยอย (Subtree) ของตนไมตัดสินใจ  เกณฑท่ีใชชวยประกอบการเลือกแอท ทริบิวต
คือการคํานวณคามาตรฐานเกน  (Gain Criterion)  ซ่ึง เปนคาท่ีบงบอกวาแอททริบิวตนั้นสามารถ
จําแนกกลุมของขอมูลไดดีเพียงใด   โดยทดลองเลือก แตละแอททริบิวตท่ีเปนไปไดจากชุดขอมูลมา
ทําหนาท่ีเปนโหนดราก  ถาแอททริบิวตใดใหคาเกนสูงท่ีสุด แสดงวาแอททริบิวตนั้นสามารถ
จําแนกกลุมของขอมูลไดดีท่ีสุด การใชคา Information Gain จะชวยลดจํานวนคร้ังของการทดสอบ
ในการแยกแยะขอมูลอีกท้ังยังรับประกันวาตนไมตัดสินใจที่ไดไมมีความซับซอนมากจนเกินไป  
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ซ่ึงคา Information Gain นั้นสามารถคํานวณไดจากสมการดังสมการท่ี 4  

                           1 1( , , ..., ) log1 2 21

s sn
I s s sn i s s

= − ∑
=

                                                               (4)         

                          

 เม่ือ   

 S   เปนเซตของขอมูลซ่ึงประกอบดวยขอมูล s เรคคอรด  
  n    เปนจํานวนกลุมท้ังหมดท่ีตางกันของขอมูลชุดนั้น  

  Ci   แทนกลุมในลําดับ ท่ี i โดย ท่ี i มีคาระหวาง 1 ถึง n  
  si    แทนจํานวนขอมูลท่ีเปนสมาชิกของ S  และอยูในกลุม Ci  
  sij   แทนจํานวนขอมูลท่ีเปนสมาชิกของ S ในกลุม C i จากการแบงขอมูลดวยคาท่ี 

                         เปนไปได  ของแอททริบิวต A 
  j     คาระหวาง 1 ถึง v  
 
  คาเอ็นโทรปของแอททริบิวต A ซ่ึงมีคาของแอททริบิวตเปน  (a 1, a 2, a 3,..., a v)     

หาไดในสมการท่ี 5 
 

                      
1

1 2
1

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

v
j nj

j j nj
j

s s
E A I s s s

s=

+ +
=∑                                    (5) 

 

 
  ดังนั้นจะสามารถพิจารณาคามาตรฐานเกนไดดังสมการท่ี 6 
 
                       1 2( ) ( , ,..., ) ( )nGain A I s s s E A= −                                        (6) 
 
  อัลกอริทึม C4.5 เปนอัลกอริทึมพัฒนาโดย Quinlan (1993) ท่ีไดพัฒนาตอมาจาก
อัลกอริทึม ID3โดยไดเพิ่มการใชคามาตรฐานอัตราสวนเกน (Gain Ratio Criterion) ในการตัดสินใจ
เลือกแอท- ทริบิวต ท่ีจะใชเปนโหนดรากดวย เนื่องจากคามาตรฐานเกนจะมีความลําเอียงกับขอมูล
ท่ีประกอบดวยแอททริบิวตท่ีมีคาท่ีเปนไปไดจํานวนมากๆ โดยการปรับคาเกนใหถูกตอง โดยใชคา
สารสนเทศการแบงแยก  (Split Information) โดยหาไดในสมการที่  7 ของแตละ 
แอททริบิวตเพื่อใชคํานวณคามาตรฐานอัตราสวนเกน 
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                   คาสารสนเทศการแบงแยก 
1 1log21

t tv

i T T
= − ∑

=

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

                                                  (7) 

 
  โดยให T แทนชุดของขอมูลเรียนรู {T1 , T2,…, Tv} เปนชุดของตัวอยางยอยในแตละ
กิ่งจํานวน v ชุด คาสารสนเทศการแบงแยกนี้จะแสดงถึงระดับการกระจายของขอมูล เม่ือนําไปหาร
คาเกนจะไดคามาตรฐานสวนเกน แสดงในสมการท่ี 8 ซ่ึงชวยแกปญหาเร่ืองการลําเอียงของ 
คามาตรฐานเกนไดจะไดวา 
 

คามาตรฐานเกน 
คามาตรฐานอัตราสวนเกน = 

คาสารสนเทศการแบงแยก 
(8) 

                           
 

(1)   create a node N; 
(2)   if samples are all of the same class C then 
(3)       return N as a leaf node labeled with the class C; 
(4)   if attribute-list is empty then 
(5) return N as a leaf node labeled with the most 
common class in samples; // majority voting 
(6)   select test-attribute, the attribute among attribute- 
list with the highest information gain; 
(7)   label node N with test-attribute; 
(8)   for each known value ai of test-attribute 
(9)       grow a branch from node N for the condition test-attribute= ai; 
(10) let si be the set of samples in samples for which 
test-attribute= ai; 
(11)     if si is empty then 

     (12) attach a leaf labeled with the most common class 
in samples; 

     (13) else attach the node returned by Generate 
decision tree(si, attribute-list, test-attribute); 
 

ภาพท่ี 3  อัลกอริทึมพื้นฐานในการหาตนไมตัดสินใจ 
 
  อัลกอริทึมจะคํานวณคาเอ็นโทรปสําหรับแตละแอทริบิวท แอทริบิวทท่ีมีคาเอ็นโทรป
สูงสุดจะถูกเลือกใหเปนแอทริบิวททดสอบในเซต S จากนั้นจะสรางโหนด และก่ิงท่ีแสดงคา 
ในแอทริบิวท และแบงขอมูลตอไปตามลําดับ 
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  การตัดกิ่งตนไม (Pruning) ในการสรางตนไมตัดสินใจ ปญหาการเกิดขอมูลมาก
เกินไป คือการเขากันเกินไปของชุดขอมูลเรียนรูท่ีมีคาความถูกตองสูง แตเม่ือนําไปใชกับชุดขอมูล
ทดสอบแลวไดคาความถูกตองออกมานอย ดังนั้นจึงตองมีการตัดเล็มเพื่อใหไดผลท่ีดี การตัดเล็ม
ตนไมอาจแบงไดสองประเภทคือ การตัดกิ่งขณะเรียนรู (Pre-pruning) และการตัดกิ่งหลังการเรียนรู 
(Post –pruning) จากตนไมถูกสรางเสร็จแลว 
 
3.  การตัดก่ิงตนไม (Pruning) 
 
 ในขณะท่ีกําลังสรางตนไมตัดสินใจในแตละกิ่งอาจเกิดการสรางอยางผิดปกติ อันเนื่อง    
มาจากขอมูลเรียนรูท่ีมีขอมูลรบกวน (Noise) ซ่ึงเกิดจากการบันทึกขอมูลผิดพลาดหรือ 
ความ ผิดพลาดท่ีเกิดจากระบบเอง  หรือในชุดขอมูลอาจจะมีขอมูลท่ีผิดปกติจากขอมูลสวนใหญ 
(Outlier) ปะปนมาดวย การตัดกิ่งตนไมตัดสินใจเปนเทคนิคท่ีใชสําหรับแกปญหาน้ี และชวยลด 
การเกิดปญหาการเจาะจงโมเดลกับขอมูลมากเกินไปได โดยปญหาน้ีทําใหไดโครงสรางตนไมท่ี
สามารถจําแนกขอมูลไดดีกับชุดขอมูลท่ีใชสรางตนไมตัดสินใจเทานั้น แตเม่ือนําไปใชกับ 
ขอมูลใหม ประสิทธิภาพในการจําแนกกลุมขอมูลจะลดลง การตัดกิ่งตนไมตัดสินใจจะใชคา 
ทางสถิติในการตัดกิ่งท่ีมีความนาเช่ือถือนอยท่ีสุดออกไป เพื่อทําใหตนไมใหมท่ีได สามารถทํางาน
ไดรวดเร็วข้ึนและยังเปนการปรับปรุงขีดความสามารถของตนไมในการทํานายขอมูลใหมๆ  
ไดแมนยํามากยิ่งข้ึนอีกดวย โดยการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจท่ีเปนท่ีนิยมมีอยู 2 ประเภท ดังตอไปนี้  
 
 3.1 การตัดกิ่งขณะท่ีเรียนรู (Pre-pruning)  
 
  เปนการตัดกิ่งตนไมหรือหยุดการแตกก่ิงในข้ันตอนการสรางตนไมตัดสินใจโดยการ
ทําใหโหนดท่ีถูกตัดนั้นเปล่ียนเปนใบ และใหใบนั้นแสดงกลุมท่ีมีจํานวนขอมูลสนับสนุนหรือ 
มีความ นาจะเปนท่ีขอมูลจะอยูในกลุมนั้นมากท่ีสุด (Breslow and Aha, 1997)  
 
  ในขณะท่ีทําการสรางตนไมตัดสินใจนั้น ตองมีการคํานวณ หรือวัดคาทางสถิติท่ี
สําคัญตางๆ เพื่อใชประเมินวาควรท่ีจะสรางหรือแตกกิ่งของตนไมอยางไร ถาคาท่ีวัดไดไมถึงจุดท่ี
กําหนดไวก็จะถือวาโหนดนั้นไมสมควรท่ีจะทําการแตกกิ่งตอไป ซ่ึงเปนการยากท่ีจะกําหนดวาคาท่ี
ใชเปนเกณฑเหลานั้นควรจะมีคาเปนเทาไร  ถากําหนดคานั้นสูงเกินไปก็จะทําใหไดตนไมท่ีมี 
ความซับซอน แตถากําหนดคาตํ่าเกินไปก็จะทําใหไดตนไมท่ีมีขนาดเล็กจนไมสามารถนําไปใช 
งานได  
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 3.2 การตัดกิ่งหลังการเรียนรู (Post-pruning) 
 
  เปนการตัดกิ่งของตนไมตัดสินใจท่ีถูกสรางข้ึนสมบูรณแลว โดยใชการวัดคา 
ความซับซอนของแตละโหนด หลังจากท่ีทําการตัดกิ่งของตนไมแลวโหนดท่ีอยูลางสุดท่ีไมได 
ถูกตัดจะถูกเปล่ียนไปเปนใบและจะแสดงกลุมท่ีมีจํานวนขอมูลสนับสนุนมากท่ีสุด Breslow and 
Aha (1997) สําหรับทุกๆโหนดท่ีไมใชใบของตนไม จะมีการคํานวณคาอัตราความผิดพลาดท่ี
คาดหวังไว  ซ่ึงเปนคาท่ีแสดงถึงความผิดพลาดท่ีจะเกิดข้ึน ถาโหนดของตนไมยอยนั้นถูกตัด
ออกไปโดยท่ีคาความผิดพลาดของโหนดท่ีไมถูกตัดจะถูกคํานวณโดยใชคาผลรวมความผิดพลาด
ของแตละกิ่ง และใหคาน้ําหนักตามสัดสวนของก่ิงนั้นๆ ถาการตัดโหนดน้ันนําไปสูการเกิด 
ความผิดพลาดท่ี สูงข้ึน โหนดของตนไมยอยนั้นก็จะตองยังคงไว แตถาการตัดนั้นทําใหไดคา 
ความผิดพลาดเปนท่ี ยอมรับไดโหนดนั้นก็จะถูกตัดออกไป  หลังจากทําการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจ
แลวจะตองทําการวัดคา ความแมนตรง (Accuracy) ของตนไมท่ีทําการตัดกิ่งแลวดวย โดยท่ีตนไมท่ี
ใหคาความผิดพลาดนอยท่ีสุดจะถูกเลือก นอกจากการตัดกิ่งตนไมตัดสินใจโดยอาศัยการวัดคา
ความผิดพลาดท่ีจะเกิดข้ึนแลว ยังมีเทคนิคอ่ืน ๆ เชน การใชคาการเขารหัส (Encode) ในการ
พิจารณาตัดกิ่งของตนไมโดยใชหลักการ ของ Minimum Description Length (MDL) ดวย Quinlan 
and Rivest (1989) เปนตน  
 
4.  ครอสวาลิเดชั่น (Cross Validation) 
 
 ครอสวาลิเดช่ัน เปนวิธีการในการคาดเดาคาความผิดพลาดของแบบจําลอง หรือการสุม
ตัวอยาง (Resampling) โดยเร่ิมจากแบงชุดขอมูลอกเปนสวนๆและนําบางสวนจากชุดนั้นมา
ตรวจสอบ ผลลัพธจากการทําครอสวาลิเดช่ันมักถูกใชเปนตัวเลือกในการกําหนดแบบจําลอง  
 
 ในกรณีการทํา K-fold Cross Validation เราจะแบงขอมูลออกเปน K ชุดเทาๆ กัน และ 
ทําการคํานวณคาความผิดพลาด K รอบ โดยแตละรอบการคํานวณขอมูลชุดหนึ่งจากขอมูล K ชุด 
จะถูกเลือกออกมาเพื่อเปนขอมูลทดสอบ และขอมูลอีก K-1 ชุดจะถูกใชเปนชุดสําหรับการเรียนรู 
ดังภาพท่ี 4 
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ภาพท่ี 4  การแบงชุดขอมูลเพื่อคํานวณคาความผิดพลาดโดยวิธีครอสวาลิเดช่ัน 
 
5.  การทําดิสครีไตซ (Discretization) 
 
 คือการแบงคาตอเนื่องออกเปนชวง เพื่อเปนการลดจํานวนลําดับช้ันไมใหมีมากจนเกินไป 
ซ่ึงโดยท่ัวไปวิธีการทําดิสครีไตซ มีดังนี้ 
 
 -  วิธีแบงเก็บในถัง (Binning Discretization) 
 -  วิธีใชกราฟแสดงคาทางสถิติ (Histogram based Discretization) 
 -  วิธีใชเอ็นโทรป (Entropy based Discretization) 
 
 5.1   วิธีแบงเก็บในถัง แบงออกเปน 2 วิธีดังนี้ 
 
  5.1.1   วิธีแบงดวยความกวางท่ีเทากัน (Equal-width partitioning) 
  
   การทําดิสครีไตซ วิธีนี้เปนวิธีการที่งายท่ีสุดและพ้ืนฐานท่ีสุด โดยเปนการแบง
ชวงท้ังหมดของขอมูลออกเปนชวง และแตละชวงนั้นเกินพื้นท่ีขนาดเทาๆ กัน (ใชระยะหางเปน

1 2 3 4 5

Data Set 

1 2 4 53

21 3 4 5

51 3 42

รอบที่ 1 

รอบที่ 2 

รอบที่ 5 

. 

. 

. 
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เกณฑ) ออกเปนจํานวน n ชวง แลวเวลาเลือกขอมูลมาวาจะใสถังไหนใหดูวา ขอมูลนั้นอยูตรงกับ
ชวงของถังใดก็นําไปใสถังนั้น  
 
  5.1.2   วิธีแบงดวยความสูงท่ีเทากัน (Equal-height Partitioning) 
 
   การทําดิสครีไตซ วิธีนี้ เรียกอีกอยางหนึ่งวาเปนการแบงดวยความถ่ีท่ีเทากัน 
ซ่ึงคลายกับวิธีแรก แตจะชวยแกปญหาการกระจุกตัวของขอมูลได โดยเปนการแบงชวงท้ังหมดของ
ขอมูลออกเปนชวง และแตละชวงนั้นมีจํานวนสมาชิกเทาๆ กัน (ใชความถ่ีเปนเกณฑ) ออกเปน
จํานวน n ชวง ซ่ึงท้ัง n ชวงไมจําเปนตองมีความกวางเทากันก็ได 
 
 5.2   วิธีดิสครีไตซ โดยใชกราฟแสดงคาทางสถิติ  
  
  Wu et al. (1975) เปนเทคนิคการลดขอมูลท่ีไดรับความนิยมอยางมาก โดยวิธีการทําก็
จะทําการแบงขอมูลแบบกลุม  ขอมูลจะถูกแบงเปนชวงตามความตองการ โดยอาศัยกราฟแสดงคา
ทางสถิติ (Histogram) ชวยในการแบงชวงขอมูล  การกระจายของความนาจะเปนท่ีแอทริบิวท ท่ี
เปนคลาสใดๆ จะถูกคํานวณ จากนั้นจะไดกราฟแสดงการกระจายของความนาจะเปน และใชวิธีหา
คาความผิดพลาดกําลังสองท่ีตํ่าท่ีสุด (Minimum Square Error) ชวยในการหาสัมประสิทธ์ิ ซ่ึงใช
สําหรับการหาจุดแบงคลาส 
 
 5.3   วิธีดิสครีไตซ โดยใชเอ็นโทป  
  
  Fayyad and Irani (1993) วิธีนี้ใชกับอัลกอริท่ึมบางประเภท ไดแก ID3 หรือ C4.5   
ซ่ึงใชหลักการหาคาเอ็นโทปท่ีนอยท่ีสุดเปนจุดแบงสําหรับการดิสครีไตซหรือการแบงคาตอเนื่อง
ของขอมูลท่ีเปนคาตอเนื่อง วิธีนี้ เปนการหาจุดแบงสองชวงในแตละแอทริบิวท รวมไปถึง 
การแบงเปนหลายชวงในแตละแอทริบิวทดวยเชนกัน  สวนเกณฑท่ีใชสําหรับการหยุดการแบง 
ชวงนั้น ใชหลักการ Minimal Description Length (MDL)  
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6.  ซอฟตแวร Weka 
 
 Weka ยอมาจาก Waikato Environment for Knowledge Analysis ซ่ึงเปนซอฟตแวรสําเร็จ
ภาพประกอบประเภทซอฟแวรใหเปลา (Free Ware) ท่ีสามารถดาวนโหลดไดจากเว็บไซต ซ่ึงอยู
ภายใตการควบคุมของ GPL License ซ่ึงโปรแกรม Weka ไดถูกพัฒนามาจากภาษาจาวาท้ังหมด  
ซ่ึงเขียนมาโดยเนนกับงานทางดานการเรียนรูดวยเคร่ือง (Machine Learning) และ การทําเหมือง
ขอมูลโปรแกรมประกอบไปดวยโมดูลยอยๆ สําหรับใชในการจัดการขอมูล และเปนโปรแกรมท่ี
สามารถใช Graphic User Interface (GUI) และ ใชคําส่ังในการใหซอฟตแวรประมวลผลดังภาพท่ี 5 

 

 
 
ภาพท่ี 5  หนาจอหลักของโปรแกรม Weka Explore 
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 โปรแกรมหลักของซอฟตแวร Weka 
 
 - Simple CLI (Command Line Interface) เปนโปรแกรมรับคําส่ังการทํางานผานการพิมพ 
 - Explorer เปนโปรแกรมท่ีออกแบบในลักษณะ GUI 
 - Experimenter เปนโปรแกรมท่ีออกแบบการทดลองและการทดสอบผล 
 - KnowledgeFlow เปนโปรแกรมออกแบบผังการไหลของความรู 
 - ArffViewer เปนโปรแกรมท่ีใชสําหรับแกไขแฟมประเภท Arff 
 - Log เปนโปรแกรมท่ีใชอานขอความบันทึกเก็บระหวางการทํางาน 

 
 เมนูหลักของ Explorer 
 
 -  Preprocess การเตรียมขอมูล 
 -  Classify รวมโมดูลการทําเหมืองขอมูลแบบจัดจําแนกประเภท 
 -  Cluster รวมโมดูลการทําเหมืองขอมูลแบบการเกาะกลุม 
 -  Associate รวมโมดูลการทําเหมืองขอมูลแบบกฎเช่ือมโยง 
 -  Select attributes รวมโมดลูสําหรับการวิเคราะหความเกี่ยวพันของลักษณะประจํา 
 -  Visualize นําเสนอขอมูลดวยภาพนามธรรมสองมิติ 
 
 ประเภทของแฟมขอมูลท่ีรับได  
 
 -  แฟมขอมูลท่ีรับตองอยูในรูปแบบ ASCII อาจเปน arff, csv, C45 
 -  ในกรณีแฟมขอมูลอยูในเครือขายผูใชสามารถเรียกใชโดยอาศัย URL 
 -  หรืออาจใชขอมูลท่ีอยูในฐานขอมูลท่ีเช่ือมโยงผาน JDBC 
 
 ในการศึกษาอัลกอริทึม C4.5  ของระบบ Weka ซ่ึงพัฒนาดวยภาษา Java แบงออกเปน  
2 สวนดวยกัน คือ การแยกเอาเฉพาะคลาสท่ีเกี่ยวของกับอัลกอริทึม C4.5 เทานั้นออกมาจาก 
ท้ังระบบของ Weka เพื่อศึกษาโครงสรางของอัลกอริทึม และอีกสวนก็คือการศึกษารายละเอียด
ภายในซอรส โคดของอัลกอริทึม และเพื่อใหงายตอการศึกษาเราจึงเลือกใช Eclipse เวอรชัน 2.1.3 
ซ่ึงเปนแพล็ต-ฟอรมท่ีพัฒนาข้ึนแบบ Open Source ใชสําหรับออกแบบและพัฒนา Java 
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Application และ Web-based Application ท่ีมีประสิทธิภาพ นํามาเปนเคร่ืองมือชวยในการศึกษา
โครงสรางและการทํางานของอัลกอริทึมท่ีใชในการสรางตนไมตัดสินใจ 
 
7.  ตัววัดความนาเชื่อถือ 
 
 เม่ือสรางแบบจําลองเสร็จแลว จะตองวัดความนาเช่ือถือของแบบจําลองท่ีเราสราง  
โดยพิจารณาจากคาทางสถิติท่ีไดจากการวิเคราะหและทดสอบดังนี้ 
 
 7.1   Confusion Matrix เปนสวนท่ีทําใหเหน็รายละเอียดของผลการทํานายดังภาพท่ี 6 
 
  โดยท่ี       
  - a, d  คือจํานวนขอมูลท่ีมีในการทํานายถูก  
                 - b, c  คือจํานวนขอมูลท่ีมีในการทํานายผิด 
 

 PREDICTED CLASS 

 Class=Yes Class=No 

Class=Yes a b ACTUAL 
CLASS 

Class=No c d 

 
ภาพท่ี 6  ลักษณะ Confusion Matrix แสดงผลการวิเคราะหและทดสอบ 
 
 7.2   Correctly Classified Instances เปนสวนท่ีบอกวามีการทํานายขอมูลถูกตองคา 
ความแมนยําในการทํานายคํานวณไดจากสมการท่ี 9 

 
(a+d) 

Correctly Classified Instances = 
(a+b+c+d) (9) 
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 7.3  True Positive rate (TP rate) เปนการดูวาขอมูลท่ีเปนผลจากการทํานายดวย
แบบจําลอง Decision Tree ท่ีสรางข้ึนมาแลวใหคําตอบตรงกับความเปนจริง คือ จํานวนขอมูลท่ี
ตอบถูกในคลาสนั้น/จํานวนขอมูลท้ังหมดในคลาสนั้นสมการท่ี 10  

 
a 

true positive (TP) rate = (a+d) (10) 

 
 
 7.4   False Positive rate (FP rate) ก็จะคลายๆ กับ TP rate แตการคิดจะไมเหมือนกัน False 
Positive คือ ขอมูลท่ีไมไดอยูในคลาสนั้นแตคําตอบจากโมเดลบอกวาอยูในคลาสนั้นสมการท่ี 11  
                                    

b 
false positive (FP) rate  = (a+d) (11) 

 
 
 7.5   Root Mean Squared Error (RMSE) เปนดชันีท่ีใชวดัความคลาดเคล่ือนระหวางคาจริง
และคาท่ีพยากรณได โดยคํานวณไดจากสมการท่ี 12 
 

                                     
2

1

1 { ( ) }
n

cal
i

RMSE O O
n =

= −∑                                                    (12) 

 
  เม่ือ         
  n       คือจํานวนขอมูลท้ังหมด 
  O       คือคาของขอมูลจริง 
  Ocal   คือคาท่ีไดจากโมเดล 
 
 

  
 
  
   



อุปกรณและวิธีการ 
 

อุปกรณ 
 

 วัสดุอุปกรณท่ีจําเปนสําหรับทําวิทยานิพนธนี้ ประกอบดวย 
 

1. เคร่ืองคอมพิวเตอรสวนบุคคล 
2. ระบบปฏิบัติการ Microsoft Windows XP 
3. โปรแกรม Microsoft Office 2003 (Word, Excel, PowerPoint และ Access) 
4. โปรแกรม Weka version 3.4.11 
5. เคร่ืองพิมพ และอ่ืนๆ 

 
วิธีการ 

 
 การวิเคราะหหาสาเหตุท่ีทําใหเกิดเหตุการณกระแสไฟฟาขัดของท่ีระบุไมทราบสาเหตุ 
ในระบบจําหนายแรงสูง 22 เควี ของการไฟฟาสวนภูมิภาค เขต 1 ภาคกลาง ในวิทยาพนธนี้สรุปไว
ในภาพที่ 7 โดยนําขอมูลซ่ึงไดจากโปรแกรม จฟ.3 มาทําการเตรียมความพรอมสําหรับนําไปใชหา
แบบจําลองท่ีเหมาะสมท่ีสุดโดยใชอัลกอริทึมท่ีแตกตางกัน 3 อัลกอริทึมไดแก ตนไมตัดสินใจ  
กฎ-ของเบย และกฎของริปเปอร นําผลมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพจากคาความผิดพลาดที่เกิดข้ึน 
โดยพิจารณาจากคาท่ีนอยท่ีสุด เพื่อความแมนยําในการทํานายผล โดยทดสอบกับชุดขอมูลทดสอบ
ท่ีเตรียมไว เม่ือไดแบบจําลองดังกลาวแลวสามารถนําไปทํานายสาเหตุท่ีทําใหเกิดเหตุการณ
กระแสไฟฟาขัดของท่ีระบุไมทราบสาเหตุในระบบจําหนายแรงสูง ตอไป 
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ภาพท่ี 7  ลําดับข้ันตอนการนําขอมูลกระแสไฟฟาขัดของมาวิเคราะหโดยวิธีเหมืองขอมูล 

 
1. ขอมูลกระแสไฟฟาขดัของ 
 
 จํานวนคร้ังเหตุการณไฟฟาขัดของสามารถหาไดจากขอมูลเหตุการณไฟฟาขัดของ 
ในระบบจําหนายท่ีบันทึกไวในฐานขอมูลโปรแกรมจายไฟ (จฟ.3) เปนโปรแกรมที่พนักงาน 
การไฟฟาสวนภูมิภาค เขต1 ภาคกลางบันทึกไวต้ังแตเดือนมกราคม พ.ศ. 2547 ถึงเดือนธันวาคม 
พ.ศ. 2551 จํานวน 47,259 ขอมูล มีรายละเอียดตามตารางท่ี 1 โดยไดรับขอมูลมาในรูปแบบ 
การจัดเก็บ Main Database File (file.mdb) ซ่ึงจะคัดเลือกเฉพาะคอลัมนท่ีตองนํามาใช 
ในวิทยานิพนธนี้ดังแสดงในภาพท่ี 1 
 
ตารางท่ี 1  จํานวนขอมูลท้ังหมดท่ีนํามาใชวิเคราะห 
 

จํานวนขอมูลป พ.ศ. 2547-2551 
ชนิดขอมูล 

2547 2548 2549 2550 2551 รวม 

ทราบสาเหตุ 5,375 5,926 7,308 7,017 7,328 32,954 

ไมทราบสาเหตุ 2,982 3,450 3,374 2,714 1,785 14,305 

รวม 8,357 9,376 10,682 9,731 9,113 47,259 
 

ขั้นตอนท่ี 1  รวบรวมขอมูล 

ขั้นตอนท่ี 2  การเตรียมขอมูล 

ขั้นตอนท่ี 3  การวิเคราะหแบบจําลอง 

ขั้นตอนท่ี 4  ทดสอบแบบจาํลอง 

ขั้นตอนท่ี 5  สรุปผลและนําเสนอ 
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ภาพท่ี 8  ขอมูลกระแสไฟฟาขัดของป พ.ศ. 2547 – 2551  
 

 
 

ภาพท่ี 9  ไฟลสถิติเหตุการณไฟฟาขัดของป พ.ศ. 2547 – 2551ในรูป Main Database File (file.mdb) 
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ภาพท่ี 10  ลักษณะฐานขอมูลไฟฟาขัดของจากโปรแกรม จฟ.3 
 
2.  เตรียมขอมูล 
 
 2.1  การเลือกขอมูล  
 
  การเตรียมขอมูลสําหรับวิทยานิพนธนี้ ใชขอมูลกระแสไฟฟาขัดของจากโปรแกรม 
จฟ.3 ซ่ึงไดคัดเลือกเฉพาะคุณลักษณะหรือแอททริบิวทท่ีมีลักษณะของขอมูลท่ีเหมาะสมกับ
ลักษณะการวิเคราะห มีความถูกตองในระดับท่ีเหมาะสม มีความสัมพันธกับผลลัพธท่ีตองการ   
โดยไดคัดเลือกมาท้ังหมด 11 แอททริบิวท ดังนี้ 
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  -  SubID หมายถึงสถานีไฟฟาท่ีจายไฟใหอุปกรณปองกันท่ีทํางานเปดวงจร แตละ
สถานีไฟฟาจะใชสัญลักษณเปนรหัสตัวอักษรภาษาอังกฤษ 3 ตัว เชน SRD DOP เปนตน 
 
  -  Date outage    หมายถึง วันท่ีเกิดเหตุการณไฟฟาขัดของ ในรอบป 
 
  -  Time outage หมายถึง เวลาท่ีเกิดเหตุการณไฟฟาขัดของ ในรอบ 24 ช่ัวโมง 
 
  -  Total Time หมายถึง ระยะเวลาท่ีเกิดเหตุการณไฟฟาขัดของ ต้ังแตเร่ิมเกิดเหตุการณ
กระแสไฟฟา  ขัดของจนจายไฟไดปกติ 
 
  -  Caption หมายถึง ลักษณะการทํางานตามฟงกช่ันของอุปกรณปองกันท่ีทํางานเปด
วงจร ไดแก  
  
   1) T/L (Function) อุปกรณปองกันอัตโนมัติทํางานครบตามฟงกช่ันท่ีต้ังไวแลวจึง
เปดวงจรออก 
 
   2) T/L (Instantaneous) อุปกรณปองกันอัตโนมัติทํางานเปดวงจรออกทันที 
เนื่องจากกระแสลัดวงจรรุนแรง 
  
   3) T/R1 อุปกรณปองกันอัตโนมัติทําการเปดวงจรออก 1 คร้ัง แลวปดวงจรกลับ
จายไดตามปกติ 
 
   4) T/R2 อุปกรณปองกันอัตโนมัติทําการเปดวงจรออก 2 คร้ัง แลวปดวงจรกลับ
จายไดตามปกติ 
  
   5) T/R3 อุปกรณปองกันอัตโนมัติทําการเปดวงจรออก 3 คร้ัง แลวปดวงจรกลับ
จายไดตามปกติ 
 
   6) Not Work อุปกรณปองกันอัตโนมัติ ฟวสไมทํางานเพื่อกําจัดฟอลตออกจาก
ระบบ เนื่องจากอุปกรณปองกันดาน High Side ทํางานเปดวงจรทําใหไฟดับ 
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   7) D/F ฟวสขาด 
 
  -  Weather หมายถึง สภาพอากาศในขณะท่ีเกิดเหตุการณกระแสไฟฟาขัดของหรือ
สภาพ อากาศเม่ือเขาถึงจุดเกิดเหตุมีสภาพอากาศ 6 ลักษณะ คือ อากาศปกติ อากาศช้ืน หมอก ลมแรง 
ฝนตกฟาคะนอง 
 
  -  Pha_A หมายถึง สถานะรีเลยของอุปกรณปองกันท่ีทํางานตามฟงกชันการทํางาน
ของเฟส A โดยมีลักษณะการทํางานแบบ Time (ทํางานตามฟงกช่ันท่ีกําหนดระยะเวลาไว) หรือ 
Instantaneous  (ทํางานแบบทันทีทันใด) 
 
  -  Pha_B หมายถึง สถานะรีเลยของอุปกรณปองกันท่ีทํางานตามฟงกชันการทํางาน
ของเฟส B โดยมีลักษณะการทํางานแบบ Time หรือ Instantaneous  
 
  -  Pha_C หมายถึง สถานะรีเลยของอุปกรณปองกันท่ีทํางานตามฟงกชันการทํางาน
ของเฟส C โดยมีลักษณะการทํางานแบบ Time หรือ Instantaneous 
 
  -  Pha_G หมายถึง สถานะรีเลยของอุปกรณปองกันท่ีทํางานตามฟงกชันการทํางาน
ของกราวด โดยมีลักษณะการทํางานแบบ Time หรือ Instantaneous 
 
  -  Type name หมายถึง สาเหตุของเหตุการณไฟฟาขัดของ การจัดการขอมูลเพื่อใช
วิเคราะหมีท้ังหมด 11 สาเหตุ คือ สัตว สภาพส่ิงแวดลอม อุปกรณ ตนไม ภัยธรรมชาติ วัสดุ
แปลกปลอม ยานพาหนะ บุคคลภายนอก พนักงาน กฟภ. จายเกินพิกัด และอ่ืนๆ ซึ่งการระบุสาเหตุ
ตางๆจะแบงออกเปน 2 ลักษณะ ไดแก 
 
   1) ทราบสาเหตุ ในกรณีท่ีสามารถทราบจุดเกิดเหตุและระบุสาเหตุท่ีทําใหเกิด
เหตุการณกระแสไฟฟาขัดของได 
 
   2) สันนิษฐาน ใหใชดุลพินิจประกอบกับสภาพหนางานในการสันนิษฐานหา
สาเหตุ ในกรณีท่ีไมสามารถหาจุดเกิดเหตุและระบุสาเหตุท่ีทําใหเกิดเหตุการณกระแสไฟฟาขัดของ
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 2.2  รวมขอมูล  
 
  โดยพิจารณาจากชุดขอมูลของป พ.ศ. 2547 – 2550 เปนชุดขอมูลท่ีระบุกรณีทราบ
สาเหตุท้ังหมด 25,626 ขอมูล ใชเปนชุดขอมูลเรียนรู เพื่อเตรียมสําหรับใชวิเคราะหหาแบบจําลอง 
การวิเคราะหสาเหตุโดยเลือกใชแอททริบิวต Type name เปนแอททริบิวตเปาหมาย ซ่ึงสาเหตุของ
กระแสไฟฟาขัดของของแอททริบิวต Type name มีจํานวนขอมูลแบงตามสาเหตุ ดังแสดงในตาราง
ท่ี 2 และคิดเปนลักษณะเปอรเซ็นตตามภาพท่ี 11 
 
ตารางท่ี 2  จํานวนขอมูลสาเหตุ 11 สาเหตุ ท่ีนํามาใชวิเคราะห 
 

สาเหตุ จํานวนขอมูล 

สัตว 9070 
สภาพส่ิงแวดลอม 5583 
อุปกรณ 5196 
ตนไม 3667 
ภัยธรรมชาติ 729 
อ่ืนๆ 366 
วัสดุแปลกปลอม 363 
ยานพาหนะ 356 
บุคคลภายนอก 147 
พนักงาน  กฟภ. 140 
จายเกินพกิัด 9 
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จายเกินพิกัด
0%

อ่ืนๆ
1%

ยานพาหนะ
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อุปกรณ
20%

สภาพส่ิงแวดลอม
22%

ภัยธรรมชาติ
3%

วัสดุแปลกปลอม
1%

บุคคลภายนอก
1%
พนักงานกฟภ.

1%

สัตว
36%

สัตว
สภาพส่ิงแวดลอม
อุปกรณ
ตนไม
ภัยธรรมชาติ
อ่ืนๆ
วัสดุแปลกปลอม
ยานพาหนะ
บุคคลภายนอก
พนักงานกฟภ.
จายเกินพิกัด

 
 
ภาพท่ี 11  จํานวนขอมูลแยกตามสาเหตุ 11 สาเหตุโดยเฉล่ีย 
 
 จากชุดขอมูลในตารางท่ี 3 พิจารณาไดวามีบางสาเหตุมีจํานวนนอย ไดแก สาเหตุอ่ืนๆ วัสดุ
แปลกปลอม ยานพาหนะ บุคคลภายนอก พนักงาน กฟภ. และจายเกินพิกัด จึงพิจารณาสาเหตุ
เหลานี้รวมเปนสาเหตุอ่ืนๆ ดังแสดงในตารางท่ี 3 ซ่ึงจะเหลือเพียง 6 สาเหตุท่ีนํามาใช โดยพิจารณา
รวมจากชุดขอมูลท่ีมีจํานวนนอยท้ังหมด กําหนดใหเปนเหตุการณ อ่ืนๆ ได 1,320 ขอมูล ดังนั้น
จํานวนขอมูลท้ังหมดท่ีนํามาใชวิเคราะห แบงเปนตามตารางท่ี 4 
 
ตารางท่ี 3  จํานวนขอมูลสาเหตุ 6 สาเหตุ ท่ีมีจํานวนขอมูลไมเกิน 1 เปอรเซ็นตของขอมูลท้ังหมด 
 

สาเหตุ จํานวนขอมูล 

     อ่ืนๆ 366 
     วัสดุแปลกปลอม 363 
     ยานพาหนะ 356 
     บุคคลภายนอก 147 
     พนักงาน  กฟภ. 140 
     จายเกนิพิกดั 9 
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ตารางท่ี 4  จํานวนขอมูลสาเหตุ 6 สาเหตุ ท่ีรวมชุดขอมูลท่ีมีจํานวนนอยเขาดวยกันเพื่อใชวิเคราะห 
 

สาเหตุ จํานวนขอมูล 

    สัตว 9,070 
    สภาพส่ิงแวดลอม 5,583 
    อุปกรณ 5,196 
    ตนไม 3,667 
    ภัยธรรมชาติ 729 
    อ่ืนๆ 1,381 
 

สัตว
35%

สภาพสิ่งแวดลอม
22%

อื่นๆ
6%ภัยธรรมชาติ

3%

อุปกรณ
20%

ตนไม
14% สัตว

สภาพสิ่งแวดลอม

อุปกรณ

ตนไม

ภัยธรรมชาติ

อื่นๆ

 
ภาพท่ี 12  จํานวนขอมูลสาเหตุ ท่ีทําใหเกดิเหตุการณท้ังหมด 6 สาเหตุ 
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 2.3  แบงชวงขอมูล  
 
  โดยการพิจารณาชุดขอมูลเรียนรูท่ีมีคุณสมบัติเปนชนิดตัวเลข (Numeric) นํามาเปล่ียน
ใหเปนขอมูลท่ีเปนชนิดรูปแบบนาม (Nominal) ซ่ึงแอททริบิวตท่ีมีลักษณะของขอมูลเปนชนิด
ตัวเลขอยู 2 แอททริบิวต คือ Time outage และ Total Time จึงตองทําการจัดขอมูลเพื่อใหเหมาะสม
กับการใช ในการวิเคราะหสําหรับอัลกอริทึม  
 
  การแปลงขอมูลทําไดโดยการใชวิธี Discretize โดยการเปดขอมูลท่ีตองการแปลงให
อยูในรูปแบบนามในโปรแกรม Weka ใสฟลเตอรใหกับขอมูลโดยทําท่ีหนาแรก (Preprocess)  
โดยเลือกใชฟลเตอร Discretize และทําการเปล่ียนคาพารามิเตอรของ Discretize ใหไดคาท่ี
เหมาะสม 

 

 
 
ภาพท่ี 13  การเลือกคําส่ัง Discretize กับขอมูลท่ีเปนชนิดตัวเลขในโปรแกรม Weka 
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  จากชุดขอมูลเรียนรูพิจารณาไดวาจากขอมูลเดิม  Time-outage  : ต้ังแตเวลา  00.00 น. 
ถึง เวลา   23.59 น. สามารถแบงชวงไดตามตารางท่ี 5 
 
ตารางท่ี 5  จํานวนขอมูลสาเหตุ Attribute Time-outage  ท่ีทําการจัดรูปแบบใหเปนลักษณะ 
      ขอมูล Nominal 
 

ช่ือชวง ต้ังแตเวลา (น.) ถึงเวลา (น.) จํานวนขอมูล 
To1 00.00 05.59 2,331 
To2 06.00 07.29 2,100 
To3 07.30 11.59 4,360 
To4 12.00 15.29 3,740 
To5 15.30 15.59 245 
To6 16.00 16.19 287 
To7 16.20 17.27 3,956 
To8 17.28 19.33 4,588 
To9 19.34 23.59 4,019 
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ภาพท่ี 14   กราฟแสดงจดักลุมขอมูลสาเหตุ Time outage  
 
  จากชุดขอมูลเรียนรูพิจารณาไดวาจากขอมูลเดิม Total-Time  ต้ังแต 0 นาทีเปนตนไป
สามารถจัดแบงชวงไดตามตารางท่ี 6 
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ตารางท่ี 6  จํานวนขอมูลสาเหตุ Attribute Total-Time  ท่ีทําการจัดรูปแบบใหเปนลักษณะขอมูล 
Nominal 

 
ช่ือชวงเวลา ขอบลาง 

 (นาทีท่ี) 
ขอบบน 
(นาทีท่ี) 

จํานวนขอมูล 

Tto1 0.00 9.4 621 
Tto2 9.5 10.4 238 
Tto3 10.5 14.4 283 
Tto4 14.5 15.4 329 
Tto5 15.5 19.4 261 
Tto6 19.5 20.4 811 
Tto7 20.5 24.4 291 
Tto8 24.5 25.4 727 
Tto9 25.5 29.4 239 
Tto10 29.5 30.4 2,211 
Tto11 30.5 34.4 237 
Tto12 34.5 35.4 981 
Tto13 35.5 39.4 181 
Tto14 39.5 45.4 3,992 
Tto15 45.5 49.4 134 
Tto16 49.5 65.4 7,949 
Tto17 65.5 69.4 61 
Tto18 69.5 80.4 3021 
Tto19 80.5 130.4 2,330 
Tto20 130.5 inf 729 
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ภาพท่ี 15  กราฟแสดงจดักลุมขอมูลสาเหตุ Total time  
 
   -  ชุดขอมูล Date outage  ลักษณะของขอมูลถูกระบุเปนระยะเวลาภายในปโดยแสดง
ต้ังแต วนัท่ี 1 มกราคม ถึง วันท่ี 31 ธันวาคม ซ่ึงเปนขอมูลชนิดตัวเลข จะกําหนดใหแบงชวงไดอยู
ในชวงของเดอืนท้ัง 12 เดือน 
  
   จากกระบวนการจัดการขอมูลท่ีผานมาจะใชวิธีเชนเดียวกันกับชุดขอมูลป 2551 ต้ังแต
เดือน มกราคม ถึงเดือนธันวาคม จํานวน 9,114 ขอมูล โดยกระบวนการดังกลาวจะชวยใหจัดขอมูล
ใหมีความเหมาะสมในการวิเคราะหเชนกัน 
 
 2.4   เลือกตัวอยางขอมูล 
 
  สําหรับแบบจําลองและทดสอบในการวิเคราะห จะทําการแบงขอมูลจากชุดขอมูล
สามารถแบงเพื่อใชในการวิเคราะหดังนี้ 
 
  2.4.1   สรางแบบจําลอง ใชขอมูลต้ังแต ป 2547-2550 มีจํานวน 38,146 ขอมูล  
แยกขอมูลท่ีทราบสาเหตุท้ังหมด 25,626 ขอมูล  โดยสุมขอมูลมา 3 ชุดๆละ 16,656 ขอมูลเหตุการณ 
คิดเปน 65 เปอรเซ็นต  
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  2.4.2   ชุดขอมูลทดสอบ ใชขอมูลป 2551 มีจํานวน 9,113 ขอมูล แบงมีขอมูลท่ีทราบ
สาเหตุท้ังหมด 7,328 ขอมูล และขอมูลท่ีไมทราบสาเหตุจํานวน 1,785 ขอมูล ใชเปนชุดขอมูล
ทดสอบโดยแบงออกเปน 3 ชุด ตามตารางท่ี 7 มีรายละเอียดดังนี้ 
  
   ชุดท่ี 1 ใชชุดขอมูลท่ีทราบสาเหตุจํานวน 7,328 ขอมูล สุมเลือกมาจํานวน 
1,500 ขอมูล แบงออกเปน 3 ชุดๆละ 500 ขอมูล เพื่อทดสอบความถูกตองของผลจากการทดสอบ
กับแบบจําลอง โดยเปรียบเทียบกับสาเหตุจริงท่ีระบุโดยทราบสาเหตุ 
  
   ชุดท่ี 2 ใชชุดขอมูลท่ีไมทราบสาเหตุจํานวน 1,785 ขอมูล สุมเลือกมาจํานวน 
100 ขอมูล เพื่อแสดงผลจากการทดสอบกับแบบจําลองเปรียบเทียบกับสาเหตุท่ีมีจากขอมูลท่ีระบุ
ไมทราบสาเหตุ  
  
   ชุดท่ี 3 ใชชุดขอมูลท่ีไมทราบสาเหตุจํานวน 1,785 ขอมูล สุมเลือกมาจํานวน  
5 ขอมูล เพื่อจําลองการเกิดเหตุการณกระแสไฟฟาขัดของในปจจุบันและแสดงตัวอยางของผลจาก
การทดสอบกับแบบจําลองโดยละเอียด 
 
ตารางท่ี 7  จํานวนการแบงชุดขอมูล 
 

ชุดขอมูล จํานวนขอมูล 
ชุดขอมูลทดสอบ 

ป ประเภท 
จํานวน
ท้ังหมด 

ชุดขอมูล
เรียนรู ชุด 1 ชุด 2 ชุด 3 

ทราบสาเหตุ 25,626 25,626 - - - 
2547-2550 

ไมทราบสาเหตุ 12,520 - - - - 
ทราบสาเหตุ 7,328 - 1,500 - - 

2551 
ไมทราบสาเหตุ 1,785 - - 100 5 
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ภาพท่ี 16  ลักษณะขอมูลท้ังหมดท่ีเตรียมพรอมสําหรับวิเคราะห 
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ภาพท่ี 17  ลักษณะชุดขอมูลทดสอบโดยนําขอมูล ป 2551 ท่ีทราบสาเหตุ 500 ขอมูล จํานวน 3 ชุด 
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ภาพท่ี 18  ลักษณะชุดขอมูลทดสอบโดยนําขอมูล ป 2551 ท่ีไมทราบสาเหตุ 100 ขอมูล 
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ภาพท่ี 19  ลักษณะชุดขอมูลทดสอบโดยนําขอมูล ป 2551 ท่ีไมทราบสาเหตุ 5 ขอมูล  
 
3.  วิเคราะหสรางแบบจําลอง 
 
 ข้ันตอนการวิเคราะหในกระบวนการจําแนกขอมูล (Classification) ตามภาพท่ี 20 ซ่ึงใน
วิทยานิพนธนี้มีข้ันตอนดังนี้ 
 
 -  หาแบบจําลองโดยเลือกใชอัลกอริทึมท่ีเหมาะสมท่ีสุดโดยพิจารณาจากคาความถูกตอง
และคาความคลาดเคล่ือนของผลการวิเคราะห 
 
 -  นําแบบจําลองท่ีไดทดสอบกับชุดขอมูลทดสอบเพ่ือดูคาความถูกตองในการทํานายผล
โดยใชขอมูลท่ีทราบผล และไมทราบผล เพื่อพิจารณาผลและการนําไปใชงาน 
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ภาพท่ี 20  กระบวนการของการจําแนกขอมูล (Classification) 
 
  การสรางแบบจําลอง ไดแบงการพิจารณาจากการวิเคราะหแตละวิธีจากอัลกอริทึม 3 แบบ 
ไดแก 
 
 - เทคนิคแบบนาอีฟเบยเซียน (Naïve Bayesian)  
 
 - กฏของริปเปอร (RIPPER) สําหรับในโปรแกรม Weka ใช JRip ซ่ึงเปน กฎของริปเปอร
ท่ีสรางข้ึนโดย Java  
 
 -     ตนไมตัดสินใจ (Decision Tree) ในการจําแนกเราใชวิธี n-fold Cross Validation 
 
 จากชุดขอมูลเรียนรูท่ีทราบสาเหตุในตารางท่ี 8 นํามาใชเพื่อหาอัลกอริทึมท่ีเหมาะสม 
โดยใหแบบจําลองท่ีมีประสิทธิภาพท่ีสุด โดยการนําชุดขอมูลเรียนรูมาทดสอบทีละชุดกับ
อัลกอริทึมท้ัง 3 แบบในโปรแกรม Weka 
 

A p p ly 
M o d e l

Induction

D eduction

L e arn  
M o d e l

M odel

Tid Attrib1 Attrib2 Attrib3 C lass 

1 Yes Large 125K No 

2 No Medium  100K No 

3 No Sm all 70K No 

4 Yes Medium  120K No 

5 No Large 95K Yes 

6 No Medium  60K No 

7 Yes Large 220K No 

8 No Sm all 85K Yes 

9 No Medium  75K No 

10 No Sm all 90K Yes 
10 

 

Tid Attrib1 Attrib2 Attrib3 C lass 

11 No Sm all 55K ? 

12 Yes Medium  80K ? 

13 Yes Large 110K ? 

14 No Sm all 95K ? 

15 No Large 67K ? 
10 

 

Test Set

Learning
algorithm

Train ing Set
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ตารางท่ี 8  ชุดขอมูลเรียนรู 
 

จํานวนขอมูล 
สาเหตุ ขอมูลท้ังหมด 

ชุดท่ี 1 ชุดท่ี 2 ชุดท่ี 3 
ตนไม 3,667 2,058 2,063 1,996 
สัตว 9,070 7,373 7,519 7,470 
อุปกรณ 5,196 2,637 2,601 2,619 
ภัยธรรมชาติ 729 77 71 55 
อ่ืนๆ 1,381 412 408 446 
สภาพแวดลอม 5,583 4,099 3,994 4,070 

 
4.  ทดสอบแบบจําลองกับชุดขอมูลทดสอบ 
 
 จากข้ันตอนการหาแบบจําลอง เม่ือไดแบบจําลองท่ีมีประสิทธิภาพแลว ข้ันตอนตอไป 
จะนําแบบจําลองท่ีไดมาทดสอบกับชุดขอมูลทดสอบโดยใชชุดทดสอบดังนี้ 
 
 -  ใชขอมูลทดสอบในป พ.ศ. 2551 ซ่ึงมีขอมูลท่ีทราบสาเหตุจํานวน 7,328 ขอมูล นํามาสุม
เลือกมา 5 ชุดๆ ละ 500 ขอมูล ในตารางท่ี 9 เปรียบเทียบหาประสิทธิภาพของแบบจําลองในการ
ทํานายเหตุการณกระแสไฟฟาขัดของท่ีไดกับคาจริงท่ีมีอยู 
 
ตารางท่ี 9  ชุดขอมูลทดสอบจํานวน 5 ชุดๆ ละ 500 ขอมูล 
 

จํานวนขอมูล 
สาเหตุ 

ขอมูล
ท้ังหมด ชุดท่ี 1 ชุดท่ี 2 ชุดท่ี 3 ชุดท่ี 4 ชุดท่ี 5 

ตนไม 587 26 33 38 31 26 
สัตว 2,742 194 217 196 190 211 
อุปกรณ 1,239 69 70 79 77 68 
ภัยธรรมชาติ 524 47 29 31 31 47 
อ่ืนๆ 116 2 5 6 6 7 
สภาพแวดลอม 1,926 162 146 150 165 141 
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 -  ใชขอมูลทดสอบในป พ.ศ. 2551 ซ่ึงมีขอมูลท่ีไมทราบสาเหตุจํานวน 1,745 ขอมูล นํามา
สุมเลือกมา 100 ขอมูล ในตารางท่ี 10 เพื่อดูผลการทํานายของแบบจําลองกับขอมูลประเภทท่ีระบุวา
ไมทราบสาเหตุและไดสรุปสาเหตุจากการสันนิษฐาน 
 
ตารางท่ี 10  ชุดขอมูลทดสอบท่ีไมทราบสาเหตุจํานวน 100 ขอมูล 
  

สาเหตุ จํานวนขอมูล 
ตนไม 5 
สัตว 28 
อุปกรณ 10 
ภัยธรรมชาติ 9 
อ่ืนๆ 6 
สภาพแวดลอม 42 

 
 -  ใชขอมูลทดสอบในป พ.ศ. 2551 ซ่ึงมีขอมูลท่ีไมทราบสาเหตุจํานวน 1,745 ขอมูล นํามา
สุมเลือกมา 5 ขอมูล ในตารางท่ี 11 โดยจะตัดการระบุสาเหตุในแอททริบิวตเปาหมายออก 
เพื่อจําลองการเกิดเหตุการณกระแสไฟฟาขัดของในปจจุบัน และใหแบบจําลองทํานายสาเหตุจาก
ชุดขอมูลพรอมแสดงผลอยางละเอียด 
 
ตารางท่ี 11  ชุดขอมูลทดสอบท่ีไมทราบสาเหตุท้ังหมด 1,745 ขอมูล สุมเลือกมา 5 ขอมูล 
 

SubID 
Date 

outage 
Time 

outage 
Total 
Time 

Caption Weather Pha_A Pha_B Pha_C Pha_G 
Type 
name 

NYA มิ.ย. To3 Tto10 D/F ฝนตก_ลมแรง none none none none ? 

OKA พ.ค. To3 Tto3 T/L 
(Instantaneous) 

อากาศปกติ none time time time ? 

ATB ม.ค. To4 Tto16 D/F อากาศปกติ none Ins Ins none ? 

NSI ก.ย. To4 Tto19 D/F ฝนตก_ฟาคะนอง none none none none ? 

RSA ต.ค. To3 Tto16 D/F อากาศปกติ none none time time ? 



ผลและวิจารณ 
 

ผล 
 
1.  ผลจากการสรางแบบจําลอง 
 
 จากชุดขอมูลเรียนรูท่ีไดเตรียมไวชนิดท่ีทราบสาเหตุ  3 ชุดๆละ 16,656 ขอมูล นํามา
วิเคราะหกับแบบจําลอง โดยการนําชุดขอมูลเรียนรูมาทดสอบทีละชุดกับอัลกอริทึมท้ัง 3 แบบ คือ  
อัลกอริทึมกฎของริปเปอร อัลกอริทึมนาอีฟเบยเซียน และอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจ ผลจาก 
การวิเคราะหในโปรแกรม ไดแสดงในภาพท่ี 21  
 

 
 
ภาพท่ี 21  ลักษณะผลท่ีไดในโปรแกรม จากการหาแบบจําลอง  
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 จากผลในตารางท่ี 12  เม่ือพิจารณาคาความถูกตอง Correctly Classified Instances และ 
คาความคลาดเคล่ือน Root Mean Squared Error (RMSE) แบบจําลองในการเรียนรูจากอัลกอริทึม
ตนไมมีคาท่ีดีท่ีสุด  
 
 พิจารณาแบบจําลองในการเรียนรูจากอัลกอริทึมตนไมในขอมูลชุดท่ี 3 สามารถพิจารณา
ผลไดดังนี้ 
 
 - คาความถูกตองสูงท่ีสุด 97.96%  
 - คาเฉล่ียความคลาดเคล่ือน ต่ําท่ีสุด 7.30% 
 
 เม่ือเปรียบเทียบกับผลของอัลกอริทึมท้ังสอง จึงเหมาะกับการนํามาเปนแบบจําลองในการ
ทํานายสาเหตุการเกิดกระแสไฟฟาขัดของตอไป 
 
ตารางท่ี 12  คาความถูกตองและคาเฉล่ียความคลาดเคล่ือน จากการสรางแบบจําลองในการเรียนรู 

จากชุดขอมูลเรียนรู ท่ี 1-3 
 

ผลเปรียบเทียบ 
 

JRip’Rule 
(%) 

Naïve Bayesian 
(%) 

Decision Tree 
(%)  

Correctly Instances 96.57 94.30 97.58 
Incorrectly Instances 3.43 5.70 2.42 

ขอมูล 
ชุดท่ี 1 

RMSE 10.16 12.39 7.94 
Correctly Instances 96.60 94.45 97.80 
Incorrectly Instances 3.40 5.55 2.20 

ขอมูล 
ชุดท่ี 2 

RMSE 10.22 12.26 7.54 
Correctly Instances 96.72 94.29 97.96 
Incorrectly Instances 3.28 5.71 2.04 

ขอมูล 
ชุดท่ี 3 

RMSE 10.04 12.36 7.30 
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 การพิจารณาผลจากคา Confusion Matrix ในตารางท่ี 13-21 พบวาในตารางท่ี 19-21 ซ่ึงเปน
ผลจากการใชอัลกอริทึมพบวามีรูปแบบการกระจายตัวของขอมูลผลลัพธท่ีมีลักษณะคลายกันและ
อัลกอริทึมตนไมตัดสินใจมีจํานวนขอมูลคาจริง กับจํานวนขอมูลจากการทํานายมีผลลัพธตรงกัน
มากกวาผลที่ไดจากอัลกอริทึมกฎของริปเปอร และอัลกอริทึมนาอีฟเบยเซียน 
 
ตารางท่ี 13  คา Confusion Matrix ของการหาแบบจําลองจากขอมูลชุดท่ี 1 โดยอัลกอริทึมกฎของ

ริปเปอร 
 

PREDICTED CLASS ACTUAL CLASS 

    a       b       c       d       e     f   

 1974   34    23      12     1    14             |    a = ตนไม 

   15   7276   45      9     11   17             |    b = สัตว 
   74    63     2405   21   10   64             |    c = อุปกรณ 

   16    4         8      372    0   12             |    d = ภัยธรรมชาติ 
    3     7         7        0     59    1             |    e = อ่ืนๆ 

   56    11      26       8      0  3998          |    f = สภาพส่ิงแวดลอม 
 
ตารางท่ี 14  คา Confusion Matrix ของการหาแบบจําลองจากขอมูลชุดท่ี 2 โดยอัลกอริทึมกฎของ

ริปเปอร 
 

PREDICTED CLASS ACTUAL CLASS 

    a       b       c       d       e     f   

 1983   39     18     5     1     17             |    a = ตนไม 

   9    7446   43     6     1      14             |    b = สัตว 
  92      78   2335  12    8     76             |    c = อุปกรณ 

   18      6       4    368   0     12             |    d = ภัยธรรมชาติ 
    1      13      9     0     45     3              |    e = อ่ืนๆ 

   54     11     13    3      0   3913           |    f = สภาพส่ิงแวดลอม 
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ตารางท่ี 15  คา Confusion Matrix ของการหาแบบจําลองจากขอมูลชุดท่ี 3 โดยอัลกอริทึมกฎของ
ริปเปอร 

 

PREDICTED CLASS ACTUAL CLASS 

    a       b       c       d       e     f   

1926   29      24    10      0     7              |    a = ตนไม 

   12   7380   57     8       3    10             |    b = สัตว 
   55     75   2396  13      2    78             |    c = อุปกรณ 

   12      4       7    411     0    12             |    d = ภัยธรรมชาติ 
    2       8      10     0      35    0              |    e = อ่ืนๆ 

   70     11     23     5       0   3961          |    f = สภาพส่ิงแวดลอม 
 
ตารางท่ี 16  คา Confusion Matrix ของการหาแบบจําลองจากขอมูลชุดท่ี 1 โดยอัลกอริทึม 
  นาอีฟเบยเซียน 
 

PREDICTED CLASS ACTUAL CLASS 

    a       b       c       d     e      f   <-- classified as 

 1874   40     67     46    1    30              |    a = ตนไม 

 18     7272   36     24    8    15              |    b = สัตว 
  89     152  2148   37   15   196            |    c = อุปกรณ 

  27       7       4     358    0    16             |    d = ภัยธรรมชาติ 
   1       19     11     1      45    0              |    e = อ่ืนๆ 

   52     16      7     14     0    4010          |    f = สภาพส่ิงแวดลอม 
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ตารางท่ี 17  คา Confusion Matrix ของการหาแบบจําลองจากขอมูลชุดท่ี 2 โดยอัลกอริทึม 
นาอีฟเบยเซียน 

 

PREDICTED CLASS ACTUAL CLASS 

    a       b       c        d     e      f   <-- classified as 

 1904   39     62      36    1    21            |    a = ตนไม 

   18   7433   32      22    3    11            |    b = สัตว 
   97    180   2097   39   15  173           |    c = อุปกรณ 

   15      8       6      354   0    25            |    d = ภัยธรรมชาติ 
    1      22     15       5    28    0             |    e = อ่ืนๆ 

   52     11      8        7     0   3916         |    f = สภาพส่ิงแวดลอม 
 
ตารางท่ี 18  คา Confusion Matrix ของการหาแบบจําลองจากขอมูลชุดท่ี 3 โดยอัลกอริทึม 

นาอีฟเบยเซียน 
 

PREDICTED CLASS ACTUAL CLASS 

a       b          c      d     e      f   <-- classified as 

1811   41    75    55    2    12                 |    a = ตนไม 

13   7382    37    19    0    19                 |    b = สัตว 
94    167  2098   28   20   212               |    c = อุปกรณ 

9        4       3     413   0   17                  |    d = ภัยธรรมชาติ 
1       14     10     0     29    1                  |    e = อ่ืนๆ 

62     17      9      9      0   3973              |    f = สภาพส่ิงแวดลอม 
 
 
 
 



 49 

ตารางท่ี 19  คา Confusion Matrix ของการหาแบบจําลองจากขอมูลชุดท่ี 1 โดยอัลกอริทึมตนไม
ตัดสินใจ 

 

PREDICTED CLASS ACTUAL CLASS 

     a        b       c      d      e      f   <-- classified as 

   2003   14     16    13     2    10           |    a = ตนไม 

   17     7294   44     6      9     3            |    b = สัตว 
   36       49   2500   8      8    36           |    c = อุปกรณ 

   16       11     13    369   0     3            |    d = ภัยธรรมชาติ 
    4        6       10     1     56    0            |    e = อ่ืนๆ 

   15      10      33    10    0   4031         |    f = สภาพส่ิงแวดลอม 
 
ตารางท่ี 20  คา Confusion Matrix ของการหาแบบจําลองจากขอมูลชุดท่ี 2 โดยอัลกอริทึมตนไม

ตัดสินใจ 
 

PREDICTED CLASS ACTUAL CLASS 

a        b     c      d      e    f   <-- classified as 

 2003   18    24     9     3    6                 |    a = ตนไม 

   13   7454  36    10    3    3                 |    b = สัตว 
   35     36   2483  3    12   32               |    c = อุปกรณ 

   12      9     15   368   3    1                 |    d = ภัยธรรมชาติ 
    1       8     16     2    44    0                |    e = อ่ืนๆ 

   10      8     32     5     0  3939             |    f = สภาพส่ิงแวดลอม 
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ตารางท่ี 21 คา Confusion Matrix ของการหาแบบจําลองจากขอมูลชุดท่ี 3 โดยอัลกอริทึมตนไม
ตัดสินใจ 

 

PREDICTED CLASS ACTUAL CLASS 

    a       b       c     d       e     f   <-- classified as 

 1941   22     11    15    0     7               |    a = ตนไม 

   18   7409   24     6     5     8               |    b = สัตว 
   17     42   2509  11    2    38              |    c = อุปกรณ 

   11      6      12   415   0     2               |    d = ภัยธรรมชาติ 
    2       6      10    0     36    1               |    e = อ่ืนๆ 

   12     10     32    9      0   4007           |    f = สภาพส่ิงแวดลอม 
 
2.  ผลจากการทดสอบแบบจําลองกับชุดขอมูลทดสอบท่ีทราบสาเหตุ 
 
 นําขอมูลท่ีทราบสาเหตุท้ังหมด 7,328 ขอมูลเหตุการณนํามาสุมเลือกมา 5ชุดๆ ละ 500 
ทดสอบกับแบบจําลองท่ีเลือกมาจากการใชอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจ เพราะใหคาท่ีถูกตอง 
มากท่ีสุดและคาความคลาดเคล่ือนนอยท่ีสุด ผลการใชแบบจําลองจากอัลกอริทึมตนไม 
เพื่อการตัดสินใจ ทดสอบกับชุดขอมูลทดสอบจํานวน 5 ชุด แสดงผลจากการวิเคราะหในโปรแกรม 
Weka ตามรูปท่ี 22  
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ภาพท่ี 22  ลักษณะการแสดงผลในโปรแกรม Weka ท่ีไดจากการนําแบบจําลองทดสอบกับชุด
ขอมูลทดสอบ 

 
 ผลการใชแบบจําลองจากอัลกอริทึมตนไมเพื่อการตัดสินใจ ทดสอบกับชุดขอมูลทดสอบ
จํานวน 5 ชุด ใหผลการทดสอบแสดงในรูป Confusion Matrix ในตารางท่ี 24-28 และในตารางท่ี 22 
มีความถูกตองโดยเฉล่ียมีคามากกวา 82.32%  ซ่ึงเปนคาความถูกตองท่ีคอนขางสูง สามารถนําไปใช
ประกอบการพิจารณาสาเหตุได 
 วิเคราะหขอมูลท่ีทํานายผิดพลาดเฉล่ียประมาณ 17.68 % เม่ือดูผลท่ีไดจากการทดสอบจาก
ขอมูลทดสอบท้ัง 5 ชุด จากคา True Positive rate (TP rate) ในตารางท่ี 23 เห็นไดวาการทํานาย
สาเหตุภัยธรรมชาติมีคาเฉล่ีย 0.2960 และสาเหตุอ่ืนๆ มีคาเฉล่ีย 0.0334  
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ตารางท่ี 22  ผลการทดสอบชุดขอมูลทดสอบ 5 ชุดๆ ละ 500 ขอมูล  
 
ผลการทดสอบ(%) Testset 1 Testset 2 Testset 3 Testset 4 Testset 5 

Correctly Instances 82.00 84.80 80.60 81.40 82.80 
Incorrectly 
Instances 

18.00 15.20 19.40 18.60 17.20 

RMSE 24.08 21.40 24.45 24.26 23.25 
  

 

ตารางท่ี 23  คา True Positive rate (TP rate) จากผลทดสอบชุดขอมูลทดสอบ 5 ชุดๆ ละ 500 ขอมูล  
 

คา True Positive rate (TP rate)  
ขอมูลชุดท่ี 

ตนไม สัตว อุปกรณ ภัยธรรมชาติ อ่ืนๆ ส่ิงแวดลอม 

1 0.7310 0.9790 0.7100 0.3190 0 0.8460 
2 0.7880 0.9680 0.7710 0.2410 0 0.8700 
3 0.6320 0.9690 0.6840 0.2900 0 0.8400 
4 0.8060 0.9680 0.6490 0.2900 0.1670 0.8360 
5 0.7690 0.9860 0.6620 0.3400 0 0.8870 

เฉล่ีย 0.7452 0.9740 0.6952 0.2960 0.0334 0.8558 
 
 
ตารางท่ี 24  คา Confusion Matrix จากผลทดสอบชุดขอมูลทดสอบ 5 ชุดๆ ละ 500 ขอมูล ของชุดท่ี 1 
 

PREDICTED CLASS ACTUAL CLASS 

   a       b       c      d      e     f   <-- classified as 

  19     1       4       0     0     2                 |   a = ตนไม 

   2    190     2       0     0     0                 |   b = สัตว 
   8      4      49      1     0     7                 |   c = อุปกรณ 

  16     1       4      15    0    11                |   d = ภัยธรรมชาติ 
   0      0       2       0     0     0                 |   e = อ่ืนๆ 

   5      1      11      8     0   137               |   f = สภาพส่ิงแวดลอม 
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ตารางท่ี 25  คา Confusion Matrix จากผลทดสอบชุดขอมูลทดสอบ 5 ชุดๆละ 500 ขอมูล  
  ของชุดท่ี 2 
 

PREDICTED CLASS ACTUAL CLASS 

   a       b      c      d     e      f   <-- classified as 

  26     1       3      0     0     3                 |   a = ตนไม 

   1    210     5      0     0     1                 |   b = สัตว 
   3      2      54     0     0    11                |   c = อุปกรณ 

  15     2       2      7     0     3                 |   d = ภัยธรรมชาติ 
   1      2       2      0     0     0                 |   e = อ่ืนๆ 

   5      0       5      9    0    127               |   f = สภาพส่ิงแวดลอม 
 
ตารางท่ี 26  คา Confusion Matrix จากผลทดสอบชุดขอมูลทดสอบ 5 ชุดๆ ละ 500 ขอมูล  

ของชุดท่ี 3 
 

PREDICTED CLASS ACTUAL CLASS 

   a       b       c      d      e      f   <-- classified as 

  24     1       7       0     0      6               |   a = ตนไม 

   4    190     2       0     0      0               |   b = สัตว 
   6     10     54      0     0      9               |   c = อุปกรณ 

  12     0       6       9     0      4               |   d = ภัยธรรมชาติ 
   0      1       5       0     0      0               |   e = อ่ืนๆ 

   6      4       5       9     0    126             |   f = สภาพส่ิงแวดลอม 
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ตารางท่ี 27  คา Confusion Matrix จากผลทดสอบชุดขอมูลทดสอบ 5 ชุดๆ ละ 500 ขอมูล  
ของชุดท่ี 4 

 

PREDICTED CLASS ACTUAL CLASS 

   a      b       c     d     e      f   <-- classified as 

  25     0      5     0     0      1                   |   a = ตนไม 

   3    184    2     0     0      1                   |   b = สัตว 
   9      7     50    0     0     11                  |   c = อุปกรณ 

  17     0      3     9     0      2                   |   d = ภัยธรรมชาติ 
   1      1      3     0     1      0                   |   e = อ่ืนๆ 

   6      4      7    10    0    138                 |   f = สภาพส่ิงแวดลอม 
 
 
ตารางท่ี 28  คา Confusion Matrix จากผลทดสอบชุดขอมูลทดสอบ 5 ชุดๆ ละ 500 ขอมูล  

ของชุดท่ี 5 
 

PREDICTED CLASS ACTUAL CLASS 

   a       b       c      d      e      f   <-- classified as 

  20      4      0       0      0     2                |   a = ตนไม 

   2     208    1       0      0     0                |   b = สัตว 
   6       9     45      0      0     8                |   c = อุปกรณ 

  20      0      3      16     0     8                |   d = ภัยธรรมชาติ 
   1       1      5       0      0     0                |   e = อ่ืนๆ 

   1       2      9       4      0   125              |   f = สภาพส่ิงแวดลอม 
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ตารางท่ี 29  ผลรวมในการทํานายหาสาเหตุ อ่ืนๆ จาก Confusion Matrix ของชุดขอมูลทดสอบ 5 
ชุดๆ ละ 500 ขอมูล  

 
 

จํานวนขอมูลเหตุการณทํานายสาเหตุ อ่ืนๆ 
ขอมูลชุดท่ี 

ตนไม สัตว อุปกรณ ภัยธรรมชาติ อ่ืนๆ ส่ิงแวดลอม 

1 1 1 5 0 0 0 
2 1 2 2 0 0 0 
3 0 1 5 0 0 0 
4 1 1 3 0 1 0 
5 0 0 2 0 0 0 

 
 ผลจากตารางท่ี 29  พบวาการทํานายสาเหตุอุปกรณของแบบจําลองมักทํานายเปนสาเหตุ
เกิดจากอุปกรณ เปนสวนใหญ และมีสาเหตุตนไม สัตว เปนสวนนอย และไมสามารถทํานายเปน
สาเหตุอ่ืนๆ ไดเลยและผลจากตารางท่ี 30 พบวาการทํานายสาเหตุภัยธรรมชาติของแบบจําลอง 
จะทํานายเปนสาเหตุเกิดจากตนไม ส่ิงแวดลอม และอุปกรณ เปนสวนใหญ 
 
ตารางท่ี 30  ผลรวมในการทํานายหาสาเหตุ ภัยธรรมชาติ จาก Confusion Matrix ของชุดขอมูล

ทดสอบ 5 ชุดๆ ละ 500 ขอมูล 

 
จํานวนขอมูลเหตุการณทํานายสาเหตุภัยธรรมชาติ  

ขอมูลชุดท่ี 
ตนไม สัตว อุปกรณ ภัยธรรมชาติ อ่ืนๆ ส่ิงแวดลอม 

1 16 1 4 15 0 11 
2 15 2 2 7 0 3 
3 12 0 6 9 0 4 
4 17 0 3 9 0 2 
5 20 0 3 16 0 8 
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3.  ผลจากการทดแบบจําลองกับชุดทดสอบท่ีไมทราบสาเหตุ 
 
 ใชขอมูลทดสอบในป พ.ศ. 2551 ซ่ึงเปนชุดขอมูลท่ีไมทราบสาเหตุจํานวน 1,745 ขอมูล 
นํามาสุมเลือกมา 100 ขอมูล เพื่อดูผลการทํานายของแบบจําลองกับขอมูลประเภทไมทราบสาเหตุ
และไดสรุปสาเหตุจากการสันนิษฐาน ผลทดสอบขอมูลท่ีไมทราบสาเหตุจํานวน 1,745 ขอมูล 
นํามาสุมเลือกมา 100 ขอมูล ไดผลดังนี้ 
 
 -   คาความถูกตอง 58 %  
 
 -   คาเฉล่ียความผิดพลาด  42 % (โดยคาความถูกตองและคาเฉล่ียความผิดพลาดเทียบกับ  
สาเหตุจากการสันนิษฐานท่ีไดระบุจากขอมูล) 
 
 -   คา False Positive rate (FP rate) คือ ขอมูลท่ีไมไดอยูในคลาสนั้นแตคําตอบจากโมเดล
บอกวาอยูในคลาสนั้น และคา True Positive rate (TP rate) คือขอมูลท่ีเปนผลจากการทํานายดวย
โมเดลตนไมตัดสินใจ ท่ีสรางข้ึนมาแลวใหคําตอบตรงกับความเปนจริง มีคาตามตารางท่ี 17 เห็นไดวา 
สาเหตุท่ีเกิดจาก ภัยธรรมชาติ มีคา FT rate = 0 และ TP rate = 0.011 และเกิดจาก อ่ืนๆ มีคา FT rate 
= 0 และ TP rate = 0  แสดงใหเห็นวา การทํานายสองสาเหตุนี้มีความผิดพลาดสูง  

 
ตารางท่ี 31  ผลทดสอบขอมูลที่ไมทราบสาเหตุจํานวน 100 ขอมูล 
 
สาเหตุท่ีทําใหเกิดเหตุการณ คา TP Rate คา FP Rate 
ตนไม 0.600 0.021 
สัตว 0.821 0.097 
อุปกรณ 0.700 0.344 
ภัยธรรมชาติ 0 0.011 
อ่ืนๆ 0 0 
สภาพส่ิงแวดลอม 0.595 0.017 
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 เม่ือพิจารณาจากคา Confusion Matrix ท่ีไดจากผลการทดสอบจากโปรแกรมพบวาสาเหตุ
ภัยธรรมชาติ จะตอบเปนเกิดจากอุปกรณ และสาเหตุอ่ืนๆ จะตอบวาเกิดจากตนไม สัตว และ
อุปกรณ 
 
ตารางท่ี 32  คา Confusion Matrix ของผลทดสอบขอมูลท่ีไมทราบสาเหตุจํานวน 100 ขอมูล 
 

PREDICTED CLASS ACTUAL CLASS 

  a       b        c        d       e       f   <-- classified as 

  3        2       0       0       0       0            |  a = ตนไม 

  1       23      4       0       0       0            |  b = สัตว 
  0        2       7       0       0       1            |  c = อุปกรณ 

  0        0       9       0       0       0            |  d = ภัยธรรมชาติ 
  1        3       2       0       0       0            |  e = อ่ืนๆ 

  0        0      16      1       0      25           |  f = สภาพส่ิงแวดลอม 
 
4.  ผลจากการทดสอบชุดขอมูลไมทราบสาเหตุจํานวน 5 ขอมูล 
 
 จากขอมูลท่ีไมทราบสาเหตุจํานวน 1,745 ขอมูล นํามาสุมเลือกมา 5 ขอมูล โดยจะตัด 
การระบุสาเหตุออกเพ่ือใหแบบจําลองทํานายสาเหตุพรอมแสดงผลอยางละเอียด ผลทดสอบขอมูล
ท่ีไมทราบสาเหตุจํานวน 5 ขอมูล หรือ 5 เหตุการณ ในตารางท่ี 33 แสดงผลทํานายโดยละเอียด  
การพิจารณาเลือกสาเหตุ มาเปนผลการทํานาย ทําโดยเลือกสาเหตุท่ีมีความนาจะเปนท่ีมีคาสูงท่ีสุด 
โดยแตละสาเหตุจะแสดงคาความนาจะเปน ซ่ึงสามารถนํามาชวยพิจารณาได กรณีการทํานาย 
ไมถูกตอง สาเหตุท่ีมีความนาจะเปนรองลงมาเปนสาเหตุท่ีจะพิจารณาตอมา เพื่อนําสาเหตุท่ีไดไป
ตรวจสอบตอไป  
 
 ในขอมูลท่ี 1 แสดงผลการทํานายใหเกิดจากสาเหตุ ตนไม โดยใหคาความนาจะเปนท่ีจะ
เกิดจากสาเหตุจากตนไม ถึง 100 %  
 
 ในขอมูลท่ี 2 แสดงผลการทํานายใหเกิดจากสาเหตุ อ่ืนๆ โดยใหคาความนาจะเปนท่ีจะเกิด
จากสองสาเหตุเทากัน คือ 4.4 % และใหโดยใหคาความนาจะเปนท่ีจะเกิดจากสาเหตุอุปกรณ 95.6%  
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 ในขอมูลท่ี 4 แสดงผลการทํานายใหเกิดจากสาเหตุ ตนไมและอุปกรณ โดยใหคา 
ความนาจะเปนท่ีจะเกิดจากสองสาเหตุเทากัน คือ 0.6 % และใหโดยใหคาความนาจะเปนท่ีจะเกิด
จากสาเหตุสภาพส่ิงแวดลอม 98.8% 
 
ตารางท่ี 33  ผลการทดสอบชุดขอมูล 5 ขอมูล 
  

ความนาจะเปนของแตละสาเหตุ 
ขอมูลท่ี ตนไม สัตว อุปกรณ ภัย

ธรรมชาติ 
อ่ืนๆ สภาพ

สิ่งแวดลอม 

ผลการทํานาย 

1 1 0 0 0 0 0 ตนไม 

2 0 0 0.956 0 0.044 0 อุปกรณ 

3 0 1 0 0 0 0 สัตว 

4 0.006 0 0.006 0 0 0.989 ส่ิงแวดลอม 

5 0 1 0 0 0 0 สัตว 
 

 
วิจารณ 

 
1.  ผลจากการสรางแบบจําลอง 
 
 การจําแนกขอมูลสามารถชวยในการวิเคราะหแนวโนมของขอมูลไดโดยวิเคราะหจาก
แอท-ทริบิวทในท่ีนี้ ไดเลือกแอททริบิวตสาเหตุการณเกิดกระแสไฟฟาขัดของเปนแอททริบิวต
เปาหมายเพื่อใชทํานาย แลวนําแอททริบิวตอ่ืนๆ  มาใชในการวิเคราะห 
 
 ข้ันตอนแรกคือการสรางแบบจําลองโดยเรียนรูจากชุดขอมูลเรียนรูท่ีไดกําหนดคลาสไว
เรียบรอย จากท้ังสามอัลกอริทึม  ตนไมตัดสินใจ กฎของริปเปอร และนาอีฟเบยเซียน การเลือกใช
แบบจําลองจะพิจารณาการตรวจสอบความถูกตองโดยใชชุดขอมูลทดสอบเปนขอมูลท่ีทราบ 
อยูแลววาอยูกลุมใดไปเปรียบเทียบกัน เพื่อทดสอบวาโมเดลนี้สามารถจัดกลุมประเภทขอมูลได
อยางถูกตองหรือไม  โดยจะนําคลาสท่ีแทจริงของขอมูลเปรียบเทียบกับคลาสท่ีไดจากโมเดล พบวา
ความถูกตองของแบบจําลองท่ีสรางข้ึนโดยอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจมีคาสูงสุด กลาวคือ
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แบบจําลองสามารถจัดกลุมหรือทํานายสาเหตุกระแสไฟฟาขัดของไดใกลเคียงกับสาเหตุจริงของ
ขอมูลท่ีนํามาทดสอบ   
 
 อัลกอริทึมตนไมตัดสินใจเปนท่ีนิยมกันมากเน่ืองจากเปนลักษณะท่ีคนจํานวนมากคุนเคย 
ทําใหเขาใจไดงาย มีลักษณะเหมือนแผนภูมิองคกร โดยท่ีแตละโหนดแสดงแอททริบิวท แตละกิ่ง
แสดงผลในการทดสอบ และลีฟโหนดแสดงคลาสที่กําหนดไว ในแตละแอทริบิวทสามารถแบงได
มากกวาสองคลาส อีกท้ังสามารถรองรับชุดขอมูลแบบตอเนื่องไดดวย จึงทําใหการวิเคราะหใชเวลา
ท่ีส้ันและเขาใจผลลัพธงาย ขอมูลจากโปรแกรม จฟ.3 ประกอบไปดวยแอทริบิวทท่ีมีความเกี่ยวของ
ของขอมูลนอย และมีการแบงหลายคลาส อีกท้ังบางแอทริบิวทเปนขอมูลแบบตอเนื่อง เชน 
ชวงเวลาท่ีไฟฟาดับ วันท่ีเกิดเหตุการณ เปนตน  การใชอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจ จึงสะดวกในการ
วิเคราะหและไดผลการวิเคราะหท่ีถูกตองใกลเคียงขอมูลเหตุการณกระแสไฟฟาขัดของมากท่ีสุด 
สวนอัลกอริทึมนาอีฟเบยเซียนเปนการใชความรูกอนหนาเขามาชวยในการสรางเง่ือนไข ซ่ึงหาก
ขอมูลไมถูกตองแลว ก็จะสงผลถึงการสรางแบบจําลองรวมไปถึงความถูกตองแมนยําในการจัด
กลุมขอมูลดวย  อัลกอริทึมกฎของริปเปอรจะใชหลักการจําแนกขอมูลทีละสองคลาสซ่ึงไมเหมาะ
กับขอมูลของ จฟ.3 เนื่องจากแตละแอทริบิวตมีหลายคลาสจะสงผลใหตองใชเวลาในการ
ประมวลผลมากกวาวิธีอ่ืนๆ อีกท้ังยังเปนการลดความถูกตองแมนยําของกฎท่ีถูกสรางข้ึนจากขอมูล 
 
2.  ผลจากการทดสอบแบบจําลองกับชุดขอมูลทดสอบท่ีทราบสาเหตุ 
 
 เม่ือนําแบบจําลองท่ีไดมาทดสอบกับชุดขอมูลทดสอบ เพื่อหาความแมนยําในการทํานาย
ขอมูล เนื่องจาก  คาความคลาดเคลื่อนท่ีไดจากการสรางแบบจําลองไมสามารถบอกไดวา
แบบจําลองนั้นมีความแมนยําเพียงใด ผลการทดสอบคาความแมนยํา (Correctly Instances) จะมีคา
นอยกวาคาความแมนยําท่ีไดจากการสรางแบบจําลอง 
 
3.  ผลจากการทดแบบจําลองกับชุดทดสอบท่ีไมทราบสาเหตุ 
 
 การนําแบบจําลองมาทดลองใชกับขอมูลท่ีไมทราบสาเหตุ เปนการแสดงการประยุกตใช
แบบจําลองเพ่ือทํานายสาเหตุการเกิดกระแสไฟฟาขัดของ ซ่ึงจะทดสอบกับขอมูลท่ีมีการกรอก
ขอมูลจากการสันนิษฐานเพื่อเปรียบเทียบผลท่ีไดจากการทํานาย กับการสันนิษฐาน  
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 จากการทดสอบแบบจําลองกับชุดขอมูลทดสอบท่ีทราบสาเหตุกับชุดขอมูลทดสอบ 
ท่ีไมทราบสาเหตุพบวา ผลท่ีไดมีจํานวนขอมูลท่ีแบบจําลองทํานายสาเหตุผิดและมีคาความ
คลาดเคล่ือนสูง ซ่ึงจากการวิเคราะหพบวาเกิดจากขอมูลท่ีระบุสาเหตุอ่ืนๆและสาเหตุภัยธรรมชาติ  
จากผลทดสอบท่ีไดสามารถสรุปไดดังนี้ 
 
 -  พบวา สาเหตุอ่ืนๆมีจํานวนเหตุการณท่ีเกิดข้ึนนอย สงผลใหไมสามารถทํานายได
เนื่องจากเปนเหตุการณท่ีเกิดข้ึนไมบอยและการเกิดเหตุการณแตละคร้ังมักจะเกิดอยางอิสระ  
ไมข้ึนกับเวลา สถานท่ี สภาพอากาศ เชน อุบัติเหตุจากคน ส่ิงของ รถยนต เปนตน 
 
 -  ในสวนของขอมูลเหตุการณท่ีระบุสาเหตุจากภัยธรรมชาติ อาจเนื่องจากขณะเกิดภัย
ธรรมชาติ มีสาเหตุอ่ืนเกิดข้ึนซอน เชน สาเหตุจากตนไม อุปกรณ เปนตน ทําใหการทํางานของ
อุปกรณปองกันเปนไปตามสาเหตุซอนท่ีเกิดข้ึน จึงอาจทําใหผลการวิเคราะหคลาดเคล่ือนจาก 
ความเปนจริง 
 
 -  การบันทึกขอมูลโดยอาศัยประสบการณในการสันนิษฐานสาเหตุของผูกรอกขณะเกิด
เหตุการณแตละคร้ัง และการเขาใจสภาพแวดลอมตางๆ อาจสงผลใหเกิดขอมูลท่ีบงบอก
คุณลักษณะแตกตางกันในสวนของบางแอททริบิวตได 
 
4.  ผลจากการทดสอบชุดขอมูลไมทราบสาเหตุจํานวน 5 ขอมูล 
 
 แบบจําลองสามารถนํามาประยุกตใชในการทํานายสาเหตุท่ีไมทราบสาเหตุ ซ่ึงในการ
ทดสอบน้ีใชขอมูลท่ีไมทราบสาเหตุจํานวน 5 ขอมูลจําลองการเกิดกระแสไฟฟาขัดของ 
ในเหตุการณปจจุบัน สามารถนําขอมูลแวดลอมตามแอททริบิวทท่ีไดกําหนดไวมาทดสอบกับ
แบบจําลองท่ีมีอยู สามารถแสดงผลลัพธอยางละเอียดออกมาเปนคาเปอรเซ็นตความนาจะเปนของ
สาเหตุ สามารถใชคาดังกลาวชวยในการพิจารณาในการสันนิษฐานเบื้องตนของสาเหตุท่ีมีคาความ
นาจะเปนสูงและรองลงมาใหเปนสาเหตุรอง 



สรุปและขอเสนอแนะ 
 

 สรุป 
 

การหาแบบจําลองเพื่อวิเคราะหหาสาเหตุท่ีทําใหเกิดเหตุการณกระแสไฟฟาขัดของท่ีไม
ทราบสาเหตุโดยใชอัลกอริทึมท่ีตางกัน ไดแก ตนไมตัดสินใจ เทคนิคแบบนาอีฟเบยเซียน และ 
กฎของริปเปอร พบวาการใชอัลกอริทึมตนไมตัดสินใจใหคาความคลาดเคล่ือนนอยท่ีสุดจึงเหมาะ
สําหรับใชวิเคราะหหาแบบจําลอง 

 
การทดสอบแบบจําลองโดยการทดสอบกับชุดขอมูลทดสอบทราบสาเหตุ พบวาใหผลท่ี

ถูกตองเกิน 80 เปอรเซ็นต  
 
การทดสอบแบบจําลองโดยการทดสอบกับชุดขอมูลท่ีไมทราบสาเหตุ ซ่ึงมีการระบุสาเหตุ

สันนิษฐาน ผลการทดสอบยังมีคาความคลาดเคล่ือนจากสาเหตุท่ีสันนิษฐานไว 42 เปอรเซ็นต  
ซ่ึงสามารถพิจารณาเลือกสาเหตุท่ีแทจริงไดท้ังจากการสันนิษฐานหรือจากผลการทํานาย 

 
ผลจากการทดสอบแบบจําลองโดยการทดสอบกับชุดขอมูลทดสอบท่ีทราบสาเหตุและ 

ไมทราบสาเหตุพบวาความคลาดเคล่ือนสวนใหญเกิดจาก ผลการทํานายของสาเหตุอ่ืนๆ กับสาเหตุ
จากภัยธรรมชาติ  

 
การทดสอบแบบจําลองโดยการทดสอบกับชุดขอมูลท่ีไมทราบสาเหตุ โดยตัดสาเหตุท่ี

สันนิษฐานออก ผลท่ีไดสามารถแสดงคาความนาจะเปนของแตละสาเหตุ ทําใหสะดวกในการ
นําไปใชประกอบการพิจารณาเพื่อบงช้ีเหตุการณท่ีมีความเปนไปไดอยางรวดเร็วในขณะเกิด
เหตุการณ โดยการนําขอมูลแวดลอมท่ีเกี่ยวของมาใชกับแบบจําลองท่ีได สงผลใหแกไขไดตรง
สาเหตุและสามารถนําระบบคืนสูสภาพเดิมในระยะเวลาอันรวดเร็ว 

 
จากผลการวิจัยจะเห็นไดวาการใชตนไมตัดสินใจเหมาะสมกับการนํามาใชทําแบบจําลอง

เนื่องจากใหคาความถูกตองสูงและมีคาความคลาดเคล่ือนนอย ดังนั้นการนําหลักการการทําเหมือง
ขอมูลและผลท่ีไดจากงานวิจัยมาประยุกตใชกับการทํางานจะมีสวนชวย กฟภ. ในการบันทึกขอมูล
กระแสไฟฟาขัดของมีความแมนยําถูกตอง และมีหลักเกณฑการระบุสาเหตุมากข้ึน จึงสงผลให 
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ขอมูลของ กฟภ. ท่ีจะนําไปใชงานมีความนาเช่ือถือมากข้ึน หลักการดังกลาวสามารถใชเปน
เคร่ืองมือในการสนับสนุนดานงานวิจัย และงานวิเคราะหวางแผนตอไป 
 

ขอเสนอแนะ 
 

จากการผลการวิเคราะหและทดสอบในงานวิจัยนี้พบวายังมีชุดขอมูลอีกหลายสวนท่ีมี
ความสําคัญเหมาะสําหรับนํามาใชในการวิเคราะหและทดสอบนี้ ความถูกตองของขอมูลมีผลมาก
ตอรูปแบบการทํานาย การกรอกขอมูลอยางถูกตองและตรงกับความเปนจริงมากท่ีสุดจึงเปนส่ิง
สําคัญในการสรางแบบจําลองท่ีมีประสิทธิภาพสูง ดังนั้นการกรอกขอมูล ผูท่ีรับผิดชอบท่ีกรอก
ขอมูลขณะท่ีเกิดเหตุการณกระแสไฟฟาขัดของจึงจําเปนตองมีความรูและประสบการณสูง เขาใจ
สภาพแวดลอม และมีการวิเคราะหเบ้ืองตนจากขอมูลท่ีมีความจําเปนท่ีจะตองพิจารณาขอมูล
หลายๆ สวนประกอบกัน ตลอดจนการสันนิษฐานเหตุการณในขณะน้ัน ท้ังนี้เพื่อใหสาเหตุท่ี
ถูกตอง อาจรวมไปถึงการจายไฟใหกลับสูสภาพปกติเปนไปไดโดยรวดเร็วสงผลใหมีระยะเวลา 
ในการดับไฟท่ีนอยลงเพ่ิมระดับความเช่ือถือได 
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ประวัติการศึกษา และการทํางาน 
 
ช่ือ – นามสกุล นายขจรศักดิ์  ศรีออน 
วัน เดือน ป ท่ีเกิด วันท่ี 19 เมษายน 2518 
สถานท่ีเกิด  จังหวดัสกลนคร 
ประวัติการศึกษา ป 2541 วิศวกรรมศาสตรบัณฑิต (วิศวกรรมไฟฟา) 

มหาวิทยาลัยภาคตะวนัออกเฉียงเหนือ 
ตําแหนงหนาท่ีการงานปจจบัุน วิศวกรระดับ 6  
สถานท่ีทํางานปจจุบัน การไฟฟาสวนภูมิภาค เขต 1 ภาคกลาง (อยธุยา) 
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