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บทคัดยอ 
ในอุตสาหกรรมการบรรจุเครื่องดื่ม การหยุดชะงักของเครื่องจักรในระยะเวลาสั้นสามารถสงผลกระทบตอประสิทธิภาพการผลิตโดยรวม

อยางมีนัยสําคัญ งานวิจัยนี้พัฒนาโมเดลปญญาประดิษฐโดยใชโครงขายประสาทเทียมแบบหลายช้ัน (Multilayer Perceptron: MLP) เพื่อ
จําแนกเหตุการณการหยุดชะงักระยะสั้น (Minor Stoppage) บนสายการบรรจุกระปองออกเปน 2 ระดับ ไดแก General-Minor Stoppage 
(GM) และ Major-Minor Stoppage (Mi) และประเมินประสิทธิภาพดวยการตรวจสอบความถูกตองแบบไขวสําหรับขอมูลอนุกรมเวลาแบบ
เดินหนา (Walk-Forward Time-Series Cross-Validation) 5 รอบ ผลการทดลองพบวาโมเดลมีคาเฉลี่ย Macro-F1 เทากับรอยละ 92.00  (
  = 8.40) และคาเฉลี่ย Mi-F1 เทากับรอยละ 84.48 (  = 15.97) สะทอนถึงความสามารถในการจําแนกคลาสไดอยางสมดุล แมขอมูลมี
ความไมสมดุลระหวางกลุมเหตุการณ โดยเหตุการณสวนใหญจัดอยูในกลุม GM รอยละ 62.83 ขณะที่กลุม Mi มีรอยละ 6.67 แตเปนสาเหตุ
หลักของการสูญเสียเชิงประสิทธิภาพ ผลลัพธแสดงใหเห็นวาโมเดลที่พัฒนาขึ้นสามารถกาวขามขอจํากัดของวิธีการติดตามแบบดั้งเดิม โดยทํา
หนาท่ีเปนเครื่องมืออัจฉริยะสําหรับติดตาม วิเคราะห และแจงเตือนเหตุหยุดเครื่องจักรไดอยางเปนระบบ ระบบสามารถตรวจจับสัญญาณ
ความผิดปกติในระยะเริ่มตน เพื่อใหพนักงานตอบสนองไดกอนเกิดความเสียหายรุนแรง ซึ่งชวยสนับสนุนการวางแผนบํารุงรักษาเชิงรุกลด
ระยะเวลาหยุดเครื่องจักรที่ไมไดวางแผนไว ยกระดับคา OEE อยางเปนรูปธรรม และเพิ่มขีดความสามารถในการแขงขันระยะยาวของ
โรงงานผลิตเครื่องดื่ม 

คําสําคัญ 
การหยุดชะงักระยะสั้น  โครงขายประสาทเทียม  การตรวจสอบความถูกตองแบบไขวสําหรับขอมูลอนุกรมเวลาแบบเดินหนา  การจําแนก

ประเภท 

Abstract 
In the beverage packaging industry, even short-duration machine interruptions can significantly affect overall 

production performance (Overall Equipment Effectiveness: OEE). This study presents the development of an artificial 
intelligence model using a Multilayer Perceptron (MLP) Artificial Neural Network to classify short-duration machine 
stoppage (Minor Stoppage) events on a can-filling line. The model was evaluated using 5-fold walk-forward time-series 
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cross-validation to ensure robust performance under sequential data conditions. The evaluation results indicate that the 
proposed ANN model achieved a high overall performance, with a mean macro-F1 score of 92.00% (  = 8.40%) and a 
mean Mi-F1 score of 84.48% (  = 15.97%). The model was also able to systematically categorize stoppage events, 
revealing that most cases were classified as short, non-repetitive interruptions (General-Minor Stoppage: GM), accounting 
for 62.83% of all events. Meanwhile, severe short stoppages (Major-Minor Stoppage: Mi) comprised only 6.67% but were 
identified as a major source of production efficiency losses. Traditional monitoring methods could not clearly distinguish 
between routine and severe short-duration stoppages. These findings demonstrate that the developed ANN model has 
strong potential to serve as an intelligent tool for automatic monitoring and analysis of machine stoppage events. It can 
detect early signs of abnormality and alert operators to take corrective action before serious failures occur. Consequently, 
the system enables proactive maintenance planning, reduces unplanned downtime, and enhances OEE in a tangible way, 
and ultimately improves the long-term efficiency and competitiveness of beverage manufacturing plants. 

Keywords  
minor stoppage; artificial neural network; time-series cross-validation; classification 

 

1. บทนํา 

ใน อุตสาหกรรมการผลิต เครื่ องดื่ม  สายการบรรจุ

แบบตอเนื่อง (Beverage Filling Line) มีบทบาทสําคัญอยาง

ยิ่งตอความสามารถในการแขงขันขององคกร โดยเฉพาะอยาง

ยิ่งการรักษาคาประสิทธิผลโดยรวมของเครื่องจักร (Overall 

Equipment Effectiveness: OEE) ใหอยูในระดับสูง ซึ่งเปน

ดัชนีชี้วัดสําคัญที่สะทอนถึงขีดความสามารถในการควบคุม

ตนทุนการผลิตและความพรอมในการสงมอบสินคาไดตาม

กําหนดเวลา ทั้งนี้  อุตสาหกรรมเครื่องดื่มทั่วโลกยังคงมี

แนวโนมเติบโตอยางตอเนื่อง โดยคาดการณอัตราการเติบโต

เฉลี่ยตอป ประมาณรอยละ 4.16 ในชวงป ค.ศ. 2025 – ค.ศ. 

2030 [1] สงผลใหผูประกอบการตองใหความสําคัญกับการ

เพิ่มประสิทธิภาพในกระบวนการผลิตเพื่อรักษาความไดเปรียบ

ในตลาดโลก      

หนึ่ ง ในปญหาสําคัญที่ ขัดขวางการบรรลุ เปาหมาย

ประสิทธิภาพสูงสุดในระบบการผลิตคือ การหยุดชะงักของ

เครื่ อ งจักรในระยะเวลาสั้ น (Minor Stoppage: MS) ซึ่ ง

หมายถึงเหตุการณที่เครื่องจักรหยุดทํางานชั่วคราวในชวงเวลา

สั้น ๆ โดยทั่วไปมักนอยกวา 5 นาที แตเกิดขึ้นดวยความถี่ที่สูง

ตลอดการปฏิบัติงาน [2]–[4] แมเหตุการณแตละครั้งจะดูไม

รุนแรงและมักไม ถูกบันทึกเปนเวลาขัดของหลัก (Major 

Breakdown) แตเมื่อเกิดการสะสมจะกอใหเกิดเวลาสูญเสีย 

(Loss Time) มหาศาล ซึ่งจัดเปนความสูญเสียสะสมเรื้อรัง 

(Chronic Losses) ที่บั่นทอนกําลังการผลิตและเพิ่มตนทุนแฝง

อยางมีนัยสําคัญ [5]–[7] นอกจากนี้ การหยุดชะงักระยะสั้นยัง

สงผลกระทบในมิติอ่ืน ๆ เชน ความเสี่ยงดานคุณภาพจากการ

แปรปรวนของกระบวนการในชวงเริ่มตนใหม (Startup) ภาระ

งานที่ เพิ่มขึ้นของพนักงาน และการใชพลังงานที่ ไม เ กิด

ประโยชน [5], [6], [8] 

ตามกรอบแนวคิดการบํารุงรักษาทวีผลที่ทุกคนมีสวนรวม 

( Total Productive Maintenance: TPM) ก า ร หยุ ดช ะ งั ก

ระยะสั้นถูกจัดใหเปนหนึ่งใน Six Big Lossesภายใตหมวดหมู 

Idling and Minor Stoppages [2], [5] แมจะมีแนวทางเชิง

ทฤษฎีในการจัดการปญหา เชน หลักการ TPM หรือการผลิต

แบบลีน (Lean Manufacturing) ที่มุ งเนนการกําจัดความ

สูญเสีย [3], [5], [7] แตในภาคปฏิบัติ โรงงานจํานวนมากยัง

เผชิญความทาทายในการวิเคราะหขอมูล Minor Stoppage 

อยางเปนระบบ เนื่องจากขอมูลมีปริมาณมหาศาล กระจัด

กระจาย และมีความไมสมดุลของคลาสขอมูล  (Class 

Imbalance) ซึ่งจํากัดความสามารถในการระบุสาเหตุรากเหงา 

(Root Cause Analysis) และทํา ใหการตอบสนองเชิ ง รุ ก

เปนไปไดยาก 

จากปญหาดังกลาว งานวิจัยนี้จึงมุงเนนการพัฒนาโมเดล

ปญญาประดิษฐโดยใชโครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น 

(Multilayer Perceptron: MLP) เ พ่ื อ จํ า แ น ก ป ร ะ เ ภ ท

เหตุการณหยุดชะงักระยะสั้นตามระดับความรุนแรง โดยเนน

การประมวลผลขอมูลผสม (Hybrid Data) ระหวางขอความ

อาการเสียและบริบทการดําเนินงาน และประเมินผลดวยวิธี 

Walk-Forward Time-Series Cross-Validation 5 Folds 

เพื่อใหสะทอนประสิทธิภาพโมเดลในสภาวะการใชงานจริง
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ตามลําดับเวลา นอกจากนี้ งานวิจัยยังใหความสําคัญกับการ

ป รั บ เ ที ย บ ค ว า ม น า เ ชื่ อ ถื อ ข อ ง โ ม เ ด ล  ( Probability 

Calibration) เพื่อใหผลการทํานายมีระดับความเชื่อมั่นที่

แมนยําแมในสภาวะขอมูลไมสมดุล [4], [6], [8], [9], [17] 

จากการทบทวนวรรณกรรมพบวา งานวิจัยกอนหนาสวน

ใหญเนนการตรวจจับความผิดปกติหรือทํานายการหยุด

เครื่องจักรโดยรวม แตยังขาดแนวทางการจําแนกความรุนแรง

ของ Minor Stoppage อยางเปนระบบ โดยเฉพาะในบริบท

ข อ มู ล อนุ ก ร ม เ ว ล า  ( Time-series context) ที่ ส ะ ท อน

พฤติกรรมการเกิดซ้ําในสายการผลิต งานวิจัยนี้จึงมุงเติมเต็ม

ชองวางดังกลาวดวยการพัฒนาโมเดลที่สามารถแยกแยะ

ระหวางเหตุการณทั่วไป (General-Minor Stoppage: GM) 

และเหตุการณรุนแรงหรือเรื้อรัง (Major-Minor Stoppage: 

Mi) ไดอยางมีประสิทธิภาพ ภายใตเงื่อนไขขอมูลที่คลาสสําคัญ

มีสัดสวนนอย (Long-tailed recognition) [18] เพื่อสนับสนุน

การตัดสินใจบํารุงรักษาเชิงรุกและยกระดับประสิทธิภาพ OEE 

ในอุตสาหกรรมการบรรจุเคร่ืองดื่มอยางย่ังยืน 

 

2. ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวของ 

บทนี้สรุปกรอบแนวคิดและงานวิจัยที่เกี่ยวของกับการ

หยุดชะงักระยะสั้นในสายการบรรจุแบบตอเนื่อง  โดย

ครอบคลุมแนวคิดดาน OEE และ TPM แนวคิดความสูญเสีย

ส ะส ม เ รื้ อ รั ง  ( Chronic Losses: CL) ผ ล ก ระ ท บ เ ชิ ง มิ ติ

ประสิทธิภาพและตนทุนแฝง ตลอดจนการเปรียบเทียบ

แนวทางปรับปรุงแบบดั้งเดิมกับการประยุกตใช MLP และ

เทคนิคการปรับเทียบความนาเชื่อถือของโมเดล เพื่อสนับสนุน

การติดตามและวิเคราะหเหตุการณเชิงรุกภายใตสภาวะขอมูล

ที่มีความไมสมดุลในบริบทอุตสาหกรรมการผลิต 

2.1 OEE และการจัดการความสูญเสียในระบบ TPM 

ประสิทธิผลโดยรวมของเครื่องจักรเปนดัชนีชี้วัดหลักที่

สะทอนสมรรถนะของระบบการผลิตผานมิติความพรอมใชงาน 

(Availability) ประสิทธิภาพการเดินเครื่อง (Performance) 

และคุณภาพของผลิต ภัณฑ (Quality) ซึ่ งถูกใช เพื่ อระบุ

ตําแหนงของความสูญเสียและติดตามผลการปรับปรุงอยาง

ตอเนื่อง [5] ภายใตแนวคิด TPM ความสูญเสียหลักถูกแบง

อ อก เป น  Six Big Losses ที่ ส ง ผ ล ก ร ะ ท บ โด ยต ร งต อ

ประสิทธิภาพการเดินเครื่องและคา OEE ในภาพรวม [2] 

2.2 ความสูญเสีย เ ร้ือรั ง  (Chronic Losses) และการ

หยุดชะงักในระยะสั้น 

การหยุดชะงักของเครื่องจักรในระยะเวลาสั้น มักมี

ลักษณะเปนเหตุการณหยุดที่สั้นกวา 5 นาที แต เกิดขึ้นดวย

ความถ่ีที่สูงและซ้ําซาก ทําให เวลาสูญเสียสะสมมีมูลคา

มหาศาล [10], [11]  ซึ่งมักไมถูกตรวจพบจากการซอมบํารุง

ตามปกติ และตองอาศัยการจําแนกสาเหตุและการติดตามที่

แมนยําเพื่อไมใหความสูญเสียคงอยูตอเนื่องในระบบการผลิต 

[3] 

2.3 ผลกระทบเชิงมิติและตนทุนแฝง (Hidden Losses)   

งานวิจัยชี้ใหเห็นวาการหยุดชะงักในระยะสั้นสราง ตนทุน

แฝง (Hidden Losses) ที่ไมปรากฏในรายงานระดับบริหาร 

เชน เวลาปฏิบัติงานที่หายไปโดยไมมีการบันทึก และชองวาง

ประสิทธิภาพจากการรอคอย [6] นอกจากนี้ยังกอใหเกิด

ผลกระทบแบบระลอกคลื่น (Ripple Effects) ตอสายการผลิต 

เชน ความไมสม่ําเสมอของการไหลของผลิตภัณฑในระบบ และ

ความเสี่ยงดานคุณภาพจากการแปรปรวนของกระบวนการ

ในชวงเริ่มตนใหม [11] 

2.4 ขอจํากัดของแนวทางปรับปรุงแบบดั้งเดิม 

แมแนวทาง TPM, การผลิตแบบลีน และ Lean Six 

Sigma จะถูกนํามาใชเพ่ือลดความสูญเสียอยางแพรหลาย [3], 

[7], [12] แตในสภาวะการผลิตจริงยังคงเผชิญขอจํากัดดาน

ความสมบูรณและมาตรฐานของขอมูล การจัดกลุมเหตุการณที่

กวางเกินไปสงผลใหการวิเคราะหสาเหตุรากเหงา (Root 

Cause Analysis: RCA) ทํ า ไ ด ไ ม ชั ด เ จ น  แ ล ะ จํ า กั ด

ความสามารถในการจัดลําดับความสําคัญของปญหาเพื่อการ

ตอบสนองเชิงรุก [6] 

2.5 การประยุกตใชโครงขายประสาทเทียมในการวิเคราะห

ขอมูลการผลิต 

เทคนิคปญญาประดิษฐถูกนํามาใชเพ่ือสนับสนุนการ

วิเคราะหขอมูลและการตัดสินใจในภาคอุตสาหกรรม แทนการ

พึ่งพาการประเมินจากประสบการณของผูปฏิบัติงานเพียงอยาง

เดียว [13], [14] โดยเฉพาะโครงขายประสาทเทียม (Artificial 

Neural Network: ANN) ในรูปแบบโครงขายประสาทเทียม
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แ บ บ ห ล า ย ชั้ น  ( Multilayer Perceptron: MLP) ซึ่ ง มี

ความสามารถในการเรียนรูความสัมพันธแบบไมเชิงเสนและ

รูปแบบขอมูลที่ซับซอนจากขอมูลเชิงประจักษ [4] 

ในบริบทของการผลิตแบบตอเนื่อง MLP สามารถเรียนรู

รูปแบบการเกิดเหตุการณหยุดชะงักระยะสั้นที่มีความถี่สูงและ

มีลักษณะซ้ําซอน ซึ่งยากตอการวิเคราะหดวยวิธีเชิงสถิติแบบ

ดั้งเดิม การเรียนรูแบบอาศัยขอมูล (Data-driven approach) 

ยังชวยเพิ่มความสามารถในการตรวจจับความผิดปกติในระยะ

เริ่มตน และสนับสนุนการปรับปรุงกระบวนการผลิตอยางเปน

ระบบและยั่งยืน [8], [9], [15] 

2.6 การประเมินความแมนยําของโมเดลในบริบทขอมูลไม

สมดุล 

ในการพัฒนาโมเดลสําหรับการจําแนกเหตุการณใน

ภาคอุตสาหกรรม ขอมูลมักมีลักษณะไมสมดุล (Imbalanced 

Data) กลาวคือ บางคลาสมีจํานวนตัวอยางมาก ขณะที่บาง

คลาสมีความถ่ีต่ําแตมีผลกระทบสูงตอระบบการผลิต การใช

ตัวชี้วัดเพียงคา Accuracy อาจทําใหการประเมินประสิทธิภาพ

ของโมเดลคลาดเคลื่อน เนื่องจากโมเดลสามารถทํานายคลาสที่

มีจํานวนมากไดถูกตองเปนสวนใหญ แมจะจําแนกคลาสสําคัญ

ที่มีความถ่ีต่ําไดไมดี 

 ดวยเหตุนี้ งานวิจัยดานการจําแนกขอมูลไมสมดุลจึงนิยม

ใชตัวชี้วัดที่พิจารณาทั้งความแมนยําและความสามารถในการ

ตรวจจับ ไดแก Precision, Recall และ F1-score สําหรับ

คลาสที่ i  นิยามของตัวชี้วัด ดังสมการที่1 และ สมการที่2 

ดังนี้ 

i
i

i i
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Precision

TP FP
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
  (1) 

 

i
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i i
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Recall

TP FN



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โดยที ่

  iTP  คือ จํานวนตัวอยางที่โมเดลทํานายถูกตองในคลาส i  

iFP  คือ จํานวนตัวอยางที่โมเดลทํานายวาเปนคลาส i  แต

ไมใชจริง 

iFN  คือ จํานวนตัวอยางที่เปนคลาส i  จริง แตโมเดลทํานาย

ผิด 

คา F1-score ซึ่งเปนคาเฉลี่ยฮารมอนิกของ Precision 

และ Recall คํานวณได ดังสมการที่ 3 และ สมการที่ 4 ดังนี้ 
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ในการประเมินโมเดลหลายคลาส นิยมใชคา Macro-F1 

ซึ่งเปนคาเฉลี่ยของ F1-score ในแตละคลาสโดยใหน้ําหนัก

เทากันทุกคลาส ดังสมการที่ 4 
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1
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โดยที ่C  คือ จํานวนคลาสทั้งหมด 

ซึ่ง Macro-F1 มีความเหมาะสมในกรณีที่แตละคลาสมี

ความสําคัญเชิงปฏิบัติการแตกตางกัน โดยเฉพาะเหตุการณที่มี

คว ามถี่ ต่ํ า แตส งผลกระทบสู ง  ( Low-frequency, High-

impact Events) เนื่องจากตัวชี้วัดดังกลาวไมใหน้ําหนักตาม

สัดสวนจํานวนขอมูล จึงสะทอนความสามารถของโมเดลในการ

จําแนกทุกคลาสไดอยางรอบดาน 

ดังนั้น ในบริบทการวิเคราะหขอมูลการผลิตที่มีความไม

สมดุลของคลาส การใช Macro-F1 รวมกับการพิจารณาคา 

Recall รายคลาสจึงเปนแนวทางที่เหมาะสมในการประเมิน

ประสิทธิภาพของโมเดลอยางเปนระบบ นอกเหนือจากการ

ประเมินผลที่รัดกุมแลว งานวิจัยนี้ยังเนนการแกปญหาคลาสไม

สมดุล (Imbalanced Data) ในขั้นตอนการทํานายดวยวิ ธี 

Temperature Scaling แล ะ  Threshold Adjustment ซึ่ ง

งานวิจัยกอนหนามักใชคา Softmax ปกติ ทําใหโมเดลใน

งานวิจัยนี้มีความนาเชื่อถือ ลดอัตราการแจงเตือนผิดพลาด 

และสามารถนําไปประยุกตใชในบริบทอุตสาหกรรมไดจริง

มากกวา 

 

3. วิธีการวิจัย 

3.1 ขอมูลที่ตองใชในงานวิจัย 

ขอมูลทุติยภูมิจากระบบฐานขอมูลของโรงงานกรณีศึกษา 

ครอบคลุมเหตุการณหยุดเครื่องจักรบนสายการบรรจุกระปอง 
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ระหวางป พ.ศ. 2565 – พ.ศ. 2567 รวม 2,443 ครั้ง คิดเปน

เวลาสูญเสียสะสม 4,777 นาที 

3.2 การนิยามเหตุการณและการเตรียมขอมูล (Data 

Preparation)   

เพื่อใหขอมูลเหตุหยุดชะงักของเครื่องจักรสามารถนําไปใช

พัฒนาโมเดลไดอยางมีประสิทธิภาพ จําเปนตองนิยามหนวย

ของเหตุการณ (Event) ใหชัดเจนและจัดเตรียมขอมูลใหอยูใน

รูปแบบที่ สะอาดและไมซ้ํ าซ อนกอนขั้ นตอนการส กัด

คุณลักษณะและการฝกสอนโมเดล ในการดําเนินการทําความ

สะอาดขอมูล โดยทําการตัดขอมูลซ้ํา (Deduplication) และ

นิยามเหตุการณหลักโดยใชคีย Line_Name, Machine และ 

Symptom_norm โดยระเบียนที่มีชวงเวลาเกิดเหตุทับซอน

กันจะถูกจัดรวมใหเปนเหตุการณเดียว จากนั้นกําหนดใหการ

เกิดซ้ําของเหตุการณเดียวกันภายใน 60 นาที นับเปนครั้งยอย

เพื่อนําไปใชคํานวณตัวแปร RepeatCount60m สําหรับเปน

คุณลักษณะเชิงบริบทในขั้นตอนการสรางโมเดล 

3.3 ก า ร กํ า ห น ด ฉ ล า ก เ ป า ห ม า ย  ( Target Label 

Definition) 

ฉลากเปาหมายถูกกําหนดตามเกณฑดานระยะเวลาและ

ความถี่ของการเกิดซ้ํา ซึ่งตัวแปรในสมการประกอบดวย 

       d   คือ ระยะเวลาการหยุด (นาที) 
       R   คือ จํานวนครั้งการเกิดซ้ําของเหตุการณเดียวกัน  
ภายใน 60 นาที (RepeatCount60m)  

   คือ คาเกณฑจํานวนครั้งการเกิดซ้ํา (Threshold) 

สําหรับการเรยีกชางซอมบํารุง โดยกําหนดคาอยูระหวาง 1–10 

ครั้ง ตามลักษณะของเครื่องจักรและประเภทอาการเสีย  

ดังสมการที่ 5 

 
, 1

, , 1 5 á ÅÐ 

, 5 ËÃ× Í  

X d

Label d R GM d R

Mi d R


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
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โดยที ่

X  คือ Non–Minor Stoppage หมายถึงเหตุการณที่มี

ระยะเวลาสั้นมาก หรือไมจัดเปนเหตุการณ Downtime ที่มี

นัยสําคัญ 

GM  คือ General Minor Stoppage หมายถึงเหตุการณ

หยุดทํางานระยะสั้น (1–5 นาที) และไมเกิดซ้ําเกินเกณฑ 

Mi  คือ Major Minor Stoppage หมายถึงเหตุการณ

หยุดระยะสั้นที่มีความรุนแรงสูง โดยมีระยะเวลานานเกิน 5 

นาที หรือเกิดซ้ําถี่เกินเกณฑ 

3.4 การสกัดคุณลักษณะ (Feature Extraction)    

งานวิจัยนี้ ไดพัฒนากระบวนการแปลงขอมูล (Data 

Transformation Pipeline) เพื่อสรางเวกเตอรตัวแทนสําหรับ

โมเดลโครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น (MLP) โดย

แบงเปน 2 สวนหลัก ดังนี้ 

3.4.1 การสกัดคุณลักษณะเชิงขอความ (Textual 

Feature Extraction) 

ดําเนินการแปลงขอความอาการเสียดวยวิธี TF-IDF โดยใช

เทคนิค Hybrid N-grams ที่ประกอบดวย Word N-grams (N 

= 1, 2) เพื่อจับใจความสําคัญ และ Character N-grams (N = 

3-5) เพื่อลดผลกระทบจากการสะกดผิดและเพิ่มความทนทาน

ตอขอมูลนําเขาที่มีความแปรปรวน จากนั้นลดมิติของขอมูล 

(Dimensionality Reduction) ดวยเทคนิค Truncated SVD 

ให เหลือ 256 องคประกอบ (Components) เพื่อปองกัน

ภ า ว ะ ก า ร เ รี ย น รู ม า ก เ กิ น ไ ป  ( Overfitting) แ ล ะ เ พิ่ ม

ประสิทธิภาพในการคํานวณ 

3.4.2 การสกัดคุณลักษณะเชิงบริบท (Contextual 

Feature Extraction)  

ดําเนินการวิศวกรรมคุณลักษณะ (Feature Engineering) 

บนขอมูลโครงสรางเพื่อใหโมเดลรับรู ถึงบริบทขณะเกิดเหตุ 

ดังนี้ 

1. ขอมูลหมวดหมู (Categorical Data) หมายถึง ใช 
One-Hot Encoding แปลงขอมูลระบุตําแหนง ไดแก 
Line Name และ Machine 

2. ขอมูลเวลาเชิงวัฏจักร (Cyclical Time) หมายถึง 
แปลงขอมูลเวลาใหอยู ในรูปฟงกชันตรีโกณมิติ  
( time_sin, time_cos) ตามรอบ 24 ชั่ ว โมง เพื่อ
รักษาความสัมพันธของชวงเวลาที่ตอเนื่องกัน 

3. คว า ม ถี่ ข อ ง เ ห ตุ ก า รณ  ( Event Frequency)
หมายถึง สรางตัวแปร RepeatCount60m โดยนับ
ความถี่การหยุดของเครื่องจักรเดิมดวยอาการเดิม
ยอนหลัง 60 นาที เพื่อใชเปนดัชนีชี้วัดหลักในการ
จําแนกปญหาเรื้อรัง (Chronic Issues)  

3.5 รูปแบบโมเดลและการฝกสอน (Model & Training)  
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ในงานวิจัยนี้ เลือกใชโมเดลโครงขายประสาทเทียมแบบ

หลายชั้น (Multilayer Perceptron: MLP) สําหรับจําแนก

เหตุการณการหยุดชะงักของเครื่องจักร เนื่องจากสามารถ

รองรับขอมูลคุณลักษณะผสมทั้งเชิงขอความและเชิงบริบทไดดี 

และมีความยืดหยุนในการปรับโครงสรางชั้นซอนใหเหมาะสม

กับลักษณะของปญหา โครงสรางของโมเดลประกอบดวยชั้น

ซอน (Hidden Layers) จํ านวน 3 ชั้ น ใชร วมกับ เทคนิค  

Batch Normalization แ ล ะ  Dropout เ พื่ อ ช ว ย เ พิ่ ม

เสถียรภาพในการฝกสอนและลดปญหาการเรียนรูมากเกินไป 

(Overfitting)  สวนชั้นเอาตพุตใชฟงกชัน Softmax สําหรับ 3 

คลาส ไดแก   ,P X   P GM  และ  P Mi  พรอมทั้งมีการถวง

น้ําหนักคลาส (Class Weighting) เพื่อบรรเทาปญหาขอมูลไม

สมดุลดังแสดงใน รูปที่ 1 

 

 
รูปที่ 1  โมเดลโครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น (Multi-Layer 
Perceptron: MLP)    

 

โครงขายประสาทเทียมที่พัฒนาในงานวิจัยนี้เปนแบบ 

Multilayer Perceptron (MLP) ประกอบด วย  3 ชั้ นซ อน 

( Hidden Layers) โ ด ย กํ า ห นด จํ า น วน หน ว ยปร ะส า ท 

(Neurons) เทากับ 512, 256 และ 128 ตามลําดับ เพ่ือรองรับ

มิติของขอมูล TF-IDF ที่มีความซับซอนสูง ฟงกชันกระตุน 

( Activation Function) ขอ ง แต ล ะ ชั้ น ซ อน ใช  Rectified 

Linear Unit (ReLU) เพ่ือลดปญหา Vanishing Gradient และ

เพิ่มประสิทธิภาพการเรียนรูในขอมูลมิติสูง สวนชั้นผลลัพธ 

(Output Layer) ใช Softmax Function สําหรับการจําแนก

หลายคลาส (Multi-class Classification)  

กระบวนการเรียนรูใชตัวปรับเหมาะ (Optimizer) แบบ 

Adam ดวยคา Learning Rate เริ่มตนเทากับ 0.001 และใช

คา Batch Size เทากับ 32 ตัวอยางตอรอบการอัปเดตน้ําหนัก 

กําหนดจํานวนรอบการฝกสูงสุด (Epochs) เทากับ 100 รอบ 

เพื่อปองกันปญหา Overfitting ไดใชเทคนิค Early Stopping 

โดยหยุดการฝกเมื่อคา Validation Loss ไมลดลงติดตอกัน 6 

รอบ (Patience = 6) และเลือกโมเดลที่ใหคา Validation 

Performance ดีที่สุด 

3.6 การปรับเทียบความนาจะเปนและการกําหนดคาขีด

แบง 

ภายหลังจากโมเดลโครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้น 

(Multilayer Perceptron: MLP) ทําการทํานายความนาจะ

เปนของแตละคลาสผานฟงกชัน Softmax แลวให  iP  คือการ

แทนคาความนาจะเปนของคลาสที่ i   จาก Softmax เดิม ดัง

สมการที่ 6 

 mp P y mx     (6) 

 

โดยที่  m   คือ 1,2, ,M  และ  M  คือ จํานวนคลาส

ทั้งหมด 

แม Softmax จะใหคาความนาจะเปน แตโมเดล Deep 

Learning มักมีปญหา Overconfidence ซึ่งอาจทําใหคาความ

นาจะเปนสูงเกินจริงในบางคลาส โดยเฉพาะในกรณีขอมูลไม

สมดุล (Class Imbalance) 

ดังนั้น งานวิจัยนี้จึงใชวิธี Power-based Temperature 

Scaling ซึ่งเปนการปรับคาความนาจะเปนโดยตรงในระดับ 

probability (ไมใช logits) ตามสมการ 7 
1

1

1

T
m

m
M

T
kk

p
q

p





   (7) 

โดยที ่

        mq   คือ ความนาจะเปนหลังการปรับเทียบ 

        0T   คือ คา temperature 

       M   คือ จํานวนคลาสทั้งหมด 

พฤติกรรมของคา T  คือ 

a. เมื่อ 1T   คือ การกระจายความนาจะเปนจะแบน

ลง (ลดความมั่นใจเกินจริง) 
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b. เมื่อ 1T   คือ การกระจายจะคมขึ้น (เพิ่มความ

มั่นใจ) 

c. เมื่อ 1T   คือ ไมมีการปรบัคา 

คา T  ถูกปรับจาก Validation Set โดยเลือกคาที่ใหคา 

Macro-F1 สูงสุด เพ่ือใหสมดุลระหวาง Precision และ Recall 

ของทุกคลาส โดยเฉพาะคลาสที่มีขอมูลนอย 

 

การกําหนดคาขีดแบงรายคลาส  

เพื่ อ เพิ่ มความน า เชื่ อ ถือของการจํ าแนกในบริบท

อุตสาหกรรมจริง งานวิจัยนี้กําหนดคาขีดแบง (Threshold) 

สําหรับแตละคลาส  ให mq  เปนคาความนาจะเปนหลังการ

ปรับเทียบของคลาสที่  m  การตัดสินใจจําแนกกําหนด                    

ดังสมการที่ 8 และ สมการที่ 9 ดังนี้ 

 

          ˆ m my m If q       (8) 

 

                    ˆ    m my GM If q For all m GM     (9) 

โดยที ่

ˆ  y  คือ ผลลัพธคลาสที่โมเดลตัดสินใจทํานาย (Predicted   

Class) 

mq  คือ ความนาจะเปนของคลาสที่ m  หลังผานการ

ปรับเทียบ (Calibrated Probability) 

 m  คือ คาขีดแบง (Threshold) ของคลาสที่ m  

GM  คือ General-Minor Stoppage ซึ่งถูกกําหนดให

เปนคลาสพ้ืนฐาน (Default Class) ในกรณีที่คาความนาจะ

เปนของคลาสอื่น ๆ ไมผานเกณฑขีดแบงที่ตั้งไว (เพื่อปองกัน

การแจงเตือนผิดพลาดในคลาสที่มีความเสี่ยงสูง เชน Mi  

ในงานวิจัยนี้ ใหความสําคัญกับคลาสที่ เกี่ ยวของกับ 

Chronic Loss เปนพิเศษ ดังนั้นคา Mi  สําหรับคลาส Minor 

Stoppage สําคัญถูกปรับจาก Validation Set เพื่อเพิ่มคา 

Recall และลดความเสี่ยงของ False Negative 

เหตุผลเชิงอตุสาหกรรม   

ในบริบทโรงงานผลิตเครื่องดื่ม  การจําแนก Minor 

Stoppage ผิดพลาดอาจทําใหการวิเคราะหสาเหตุรากเหงา

ลาชา และกระทบตอ OEE ในระยะยาวการใช Probability 

Calibration รวมกับ Threshold รายคลาสจึงชวยใหโมเดลลด

การทํานายผิดพลาดในคลาสที่มีลักษณะใกล เคียงเพิ่ม

ความสามารถในการตรวจจับเหตุการณ  Chronic Loss ลด

ผลกระทบจากความไมสมดุลของขอมูลสะทอนพฤติกรรมการ

ใชงานจริงมากกวาการใช argmax เพียงอยางเดียว 

แนวทางดังกลาวทําใหคาประสิทธิภาพมีเสถียรภาพมาก

ขึ้นในทุก Fold ของ Walk-Forward Validation และเพิ่ม

ความเชื่อมั่นในการนําโมเดลไปใชงานจริงในระดับโรงงาน

อุตสาหกรรม 

3.7 ระเบียบวิธีประเมินผล (Evaluation Protocol)  

งานวิจัยนี้ใชระเบียบวิธีการตรวจสอบความถูกตองแบบ

ไขวสําหรับขอมูลอนุกรมเวลาแบบเดินหนา (Walk-Forward 

Time-Series Cross-Validation) จํานวน 5 รอบ (5 Folds) 

เ พื่ อ ใ ห ผ ล ก า ร ป ร ะ เ มิ น ส ะ ท อ น ก า ร ใ ช ง า น จ ริ ง ใ น

ภาคอุตสาหกรรม ซึ่งโมเดลตองเรียนรูจากขอมูลในอดีตและ

ทํานายเหตุการณที่จะเกิดขึ้นในอนาคต โดยกระบวนการ

ทั้งหมดจะไมมีการสุมลําดับขอมูล (No Random Shuffling) 

เพื่อรักษาลําดับเหตุการณตามเวลาจริงและลดความเสี่ยงของ

การรั่วไหลของขอมูล (Data Leakage) ที่อาจทําใหผลการ

ประเมินคลาดเคลื่อนจากความเปนจริง 

3.7.1 การแบงชุดขอมูลตามลําดับเวลา (Time-based 

Data Splitting)     

จากขอมูลทั้งหมดจํานวน 2,443 เหตุการณ ไดมีการ

จัดเรียงตามตัวแปรเวลาเริ่มตนเหตุการณ (StartTime) กอนจะ

ถูกแบงออกเปน 3 สวนตามลําดับเวลา (Chronological Split) 

ในแตละรอบการทดสอบ (Fold) ตามที่ปรากฏในรูปที่ 2 โดยมี

สัดสวนดังนี้ 

1. ชุดขอมูลฝก (Training Set) รอยละ 70 ใชสําหรับ

การฝกสอนโมเดลเพื่อใหเรียนรูรูปแบบความสัมพันธ

ของขอมูลในอดีต  

2. ชุดขอมูลตรวจสอบ (Validation Set) รอยละ 15 ใช

สําหรับการปรับจูนคาพารามิเตอรสําคัญ ไดแก  

ค า พ า ร า มิ เ ต อ ร อุ ณ ห ภู มิ ใ น ก ร ะ บ ว น ก า ร 

Temperature Scaling และการคนหาคาขีดแบง 

(tau_m) ที่เหมาะสมที่สุด เพื่อเพิ่มความนาเชื่อถือ

ผานการปรับเทียบความนาจะเปน  
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3. ชุดขอมูลทดสอบ (Test Set) รอยละ 15 เปนขอมูล

สวนทายสุดในแตละรอบที่โมเดลไมเคยเห็นมากอน 

ใชสําหรับประเมินประสิทธิภาพขั้นสุดทายเพื่อให

มั่นใจวาโมเดลสามารถทํางานไดจริงภายใตสภาวะ

ขอมูลในอนาคต  

 

 
  

รูปที่ 2  การตรวจสอบความถูกตองแบบไขวสําหรับขอมูลอนุกรมเวลา
แบบเดินหนา (Walk-Forward Time-Series Cross-Validation) 

 

ซึ่งในแตละ Fold ชุดขอมูลฝกจะเพิ่มขึ้นตามลําดับเวลา 

ขณะที่ชุดทดสอบจะเลื่อนไปยังชวงเวลาถัดไป เพ่ือจําลอง

สถานการณการใชงานจริงของระบบทํานายในโรงงาน 

3.8 ตัวชี้วัดการประเมินผล (Evaluation Metrics)   

เพื่อหลีกเลี่ยงอคติจากขอมูลไมสมดุล การประเมินควร  

พึ่งพาตัวชี้วัดที่ใหความสําคัญเทาเทียมทุกคลาสและสะทอน  

precision–recall trade-off ไดชัดเจน Precision / Recall / 

F1 (รายคลาส) ดังสมการ ดังนี้ 

 

 
TP

Precision
TP FP




   (10) 

 

โดยที ่

 TP   คือ จํานวนคร้ังที่ทํานายถูกตองวาเปนคลาสนัน้ 

(True Positive) 

 FP   คือ จํานวนครั้งทีท่ํานายผิดพลาดวา เปน 

คลาสนั้น (False Positive)  

TP
Recall

TP FN



    (11) 

โดยที ่
 TP  คือ จํานวนที่ทาํนายถูกวาเปนคลาสนั้น (True 

Positive) 
  FN  คือ จํานวนทีพ่ลาดทํานายเปนคลาสอ่ืนทัง้ที่

จริงเปน คลาสนัน้ (False Negative) 

 
2
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F
P R




    (12) 

โดยที ่

 P  = คาความแมนยํา (Precision) 

 R  = คาอัตราการระลึก (Recall) 

 

1

1
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C

cc
Macro F F

C 
    (13) 

 

โดยที ่c  คือ จํานวนคลาสทั้งหมดในที่นี้คือ 3 

นอกจากนี้มีการคํานวณคาพื้นที่ใตเสนโคงความแมนยํา

และการระลึก (Area Under the Precision-Recall Curve 

:PR-AUC) ดังสมการที่ 14  

 

 
1

 0
       Δ  k k

k

PR AUC P R dR P R    (14) 

โดยที ่

  P R  คื อ  ค า ค ว ามแม นยํ า  ( Precision) ที่ ร ะดั บ 

Recall R   

  R  คือ คาอัตราการระลึก (Recall) 

   kP  คือ  คาความแมนยําในชวงยอยที่ k  

 kΔR  คือ  ผลตางของคา Recall ในชวง k  และ 

1k   

 

4. ผลการวิจัย 

4.1 ผลการประเมินโมเดล (Model Performance) 

ผลการประเมินโมเดลโครงขายประสาทเทียมแบบ หลาย

ชั้ น  ( Multilayer Perceptron: MLP) โ ด ย ใ ช วิ ธี  Walk-
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Forward Time-Series Cross-Validation 5-Folds ดังแสดง

ในตารางที่ 1 ซึ่งรายงานคาเฉลี่ย (Mean) และสวนเบี่ยงเบน

มาตรฐาน (Standard Deviation) ของตัวชี้ วัดหลัก ไดแก  

Accuracy, Macro-F1, Precision, Recall และ F1 แยกตาม

คล า ส  GM (General-Minor Stoppage) แ ล ะ  Mi (Major-

Minor Stoppage) 
 

ตารางท่ี1  ผลการประเมินโมเดลโครงขายประสาทเทียมใช วิธี Walk-
Forward Time Series Cross-Validation - 5 Folds   

      Metric  Mean  Std 

      Accuracy  0.9556  0.0360 

      Macro-F1  0.9200  0.0840 

      GM-Precision  0.9479  0.0417 

      GM-Recall  0.9856  0.0187 

      GM-F1  0.9661  0.0267 

      Mi-Precision  0.9304  0.0971 

      Mi-Recall  0.7934  0.2214 

      Mi-F1  0.8448  0.1597 

 

จากตารางที่ 1 พบวาโมเดล MLP ที่พัฒนาขึ้นใหผลลัพธ

โดยรวมที่ดีมาก โดยมีคา Accuracy เฉลี่ย 0.9556 (คิดเปน

รอยละ 95.56) และคา Macro-F1 เฉลี่ย 0.9200 (คิดเปนรอย

ละ 92.00) สะทอนวาโมเดลสามารถจําแนกเหตุการณการ

หยุดชะงักของเครื่องจักรในระยะเวลาสั้นไดอยางแมนยําในทุก

คลาส 

ขณะที่คลาส Mi (Major-Minor Stoppage) ซึ่งเปนคลาส

กลุมนอย (Minority Class) พบวามีคา Mi-F1 เฉลี่ย 0.8448 

(คิดเปนรอยละ 84.48) โดยมี Precision สูงกวา Recall (Mi-

Precision = 0.9304, Mi-Recall = 0.7934) สะทอนใหเห็นวา

โมเดลถูกปรับใหลดการแจงเตือนผิดพลาด (False Positive) 

เพื่อรักษาความนาเชื่อถือของการแจงเตือนจริง ซึ่งเหมาะสม

กับการประยุกตใชในเชิงปฏิบัติสําหรับระบบแจงเตือนความ

เสี่ยงในโรงงานจริง 

นอกจากนี้ สวนเบี่ยงเบนมาตรฐานที่สูงที่สุดใน Mi-Recall 

(0.2214) สะทอนผลกระทบจากความไมสมดุลของขอมูล 

(Imbalanced Data) เนื่องจากคลาส Mi มีจํานวนตัวอยาง

นอยกวาคลาสอื่นอยางมาก อยางไรก็ตาม วิธี Walk-Forward 

5-Folds ชวยลดอคติจากการแบงขอมูลแบบสุม (Random 

Split) และทําใหผลการประเมินสะทอนพฤติกรรมของโมเดล

ในสภาพการทํานายตามลําดับเวลาไดใกลเคียงสภาพจริงมาก

ขึ้น 

4.1.2 ผลการประเมินรายรอบ (Per-fold Results)  

เพื่อพิจารณาเสถียรภาพของโมเดลในแตละชวงเวลา 

แสดงผลการประเมินโมเดลรายรอบ (Per-Fold Results)  ของ 

MLP classifier  ดังแสดงในตารางที่ 2 ดังนี้ 

 
ตารางท่ี 2  ผลการประเมินรายรอบ (Per-fold Results) 

   Fold  Acc  Macro- F1 GM-Precision GM-F1  Mi-Precision Mi-F1 

    1  0.934  0.922  0.907  0.947  1.000  0.903 

    2  0.904  0.778  0.907  0.930  0.800  0.571 

    3  0.967  0.937  0.949  0.974  1.000   0.850 

    4  0.989  0.970  1.000  0.991  0.852  0.920 

    5  0.984  0.993  0.977  0.988  1.000  0.980 

 

จากตารางที่ 2 พบวาโมเดลมีคาความถูกตอง (Accuracy) 

อยูในชวง 0.904–0.989 โดยมีคาเฉลี่ยสูงถึงรอยละ 95.56 

สะทอนวาประสิทธิภาพของโมเดลมีความเสถียรในหลาย

ชวงเวลา แมวาขอมูลจะมีความไมสมดุลระหวางคลาสก็ตาม 

ทั้ งนี้  ในรอบการทดสอบที่  5 (Fold 5) โมเดลสามารถทํา

ประสิทธิภาพไดสูงสุด โดยมีคา Macro-F1 ถึง 0.993 และคา 

Mi-F1 ถึง 0.980 ซึ่งแสดงใหเห็นถึงศักยภาพในการจําแนก

คลาสวิกฤต (Mi) ไดอยางแมนยําสมบูรณแบบ ในขณะที่รอบที่ 

2 (Fold 2) มี ค า  Mi-F1 ต่ํ า ที่ สุ ด ที่  0.571 (แ ม ว า ค า  Mi-

Precision จะทําไดถึง 0.800 ก็ตาม) ซึ่งอาจเกิดจากชวงเวลา
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ดังกลาวมีรูปแบบเหตุการณ Mi ที่แตกตางจากชวงอื่น หรือมี

จํานวนตัวอยางที่นอยมาก สงผลใหโมเดลไมสามารถเรียนรู

รูปแบบเฉพาะไดครบถวน อยางไรก็ตาม เมื่อพิจารณาคาเฉลี่ย

รวมทุก Fold พบวาโมเดลยังคงรักษาประสิทธิภาพโดยรวมใน

ระดับสูง แสดงถึงความทนทานตอความแปรปรวนของขอมูล

ตามลําดับเวลา 

โ ดยสรุ ป  โ ม เดลที่ พัฒนามี เ สถี ย รภ าพสู ง ต อการ

เปลี่ยนแปลงของขอมูลในแตละรอบการทดสอบและเหมาะสม

สําหรับการนําไปใชงานจริงในการจําแนกเหตุการณการ

หยุดชะงักของเครื่องจักรในระยะเวลาสั้นภายในสายการผลิต

อุตสาหกรรมเคร่ืองดื่ม 

4.1.3 ความนาเชื่อถือของโมเดล (Model Reliability)  

ใน ก า รป ระ เมิ น ปร ะสิ ท ธิ ภ าพ เชิ ง ลึ ก ขอ ง โ ม เดล

ปญญาประดิษฐโครงขายประสาทเทียมไดใชการวิเคราะหผาน 

ตารางความสับสนแบบปรับมาตรฐานตามแถว (Row-

normalized Confusion Matrix) เพื่อตรวจสอบคาความไว 

(Recall) หรือความสามารถของโมเดลในการระบุประเภทของ

เหตุการณในแตละคลาส  (Class-wise Performance) ไดแก  

ค ล า ส  X (Non-Minor Stoppage), ค ล า ส  GM (General-

Minor Stoppage) และคลาส Mi (Major – Minor Stoppage) 

ดังแสดงในรูปที่ 3 
 

 
 

รูปที่ 3 การประเมินประสิทธิภาพเชิงลึกของโมเดล โดยใชการ
วิเคราะหผาน Confusion Matrix   

 

 

 

จากรูปที่ 3 จากการพิจารณาคาความนาจะเปนในแนว

ทแยงมุม (Diagonal Elements) ของเมทริกซ ซึ่งสะทอนถึง

ความถูกตองในการทํานายเทียบกับขอมูลจริง สามารถอธิบาย

ผลการจําแนกไดดังนี้  

1. การจําแนกคลาสเหตุการณที่ ไมใชชวงเวลาหยุด

เครื่องจักร (Non-Minor Stoppage: x) โมเดลมีประสิทธิภาพ

ในการจําแนกสูงสุด โดยมีคา Recall เทากับ 1.00 หมายความ

วา โมเดลสามารถคัดแยกเหตุการณที่ห ยุดสั้นมากหรือ

เหตุการณที่ไมใช Downtime ออกจากระบบไดอยางสมบูรณ 

( ร อย ละ  100) โ ดย ไม มี คว ามผิ ดพลาดซึ่ ง แสด ง ถึ ง ขีด

ความสามารถในการกรองสัญญาณรบกวน (Noise Filtering) 

ชวยลดภาระในการจัดการขอมูลที่ไมจําเปน  

2. การจําแนกคลาสสําหรับเหตุการณทั่วไป (General-

Minor Stoppage: GM) สําหรับเหตุการณทั่วไปที่ไมเกิดถี่ซ้ํา

พบวาโมเดลสามารถทํานายไดถูกตองแมนยําที่คา Recall 

เทากับ 1.00 (รอยละ 100) เชนเดียวกัน โดยไมมีความสับสน

ปะปนกับคลาส อ่ืน  ผลลัพธ นี้ ชี้ ใ ห เ ห็นว าคุณลั กษณะ 

(Features)  ของการหยุดทํางานแบบทั่วไปมีความชัดเจน

เพียงพอที่โมเดลจะเรียนรูและจําแนกไดอยางถูกตอง 

 3. การจําแนกคลาสเหตุการณหยุดชะงักระดับรุนแรง 

( Major-Minor Stoppage: Mi) ใ น ส ว น นี้ ข อ ง เ ห ตุ ก า รณ

หยุดชะงักระดับรุนแรงหรือมีการเกิดซ้ําถี่ (Severe/Chronic 

Stops) โมเดลมีคาความถูกตองในการทํานายอยูที่  0.83 

(83%) โดยพบความคลาดเคลื่อนในการจําแนกผิดเปนคลาส 

GM อยูที่ สัดส วน 0.17 (17%) ผลการ วิเคราะหบ งชี้ ว ามี

เหตุการณรุนแรงประมาณรอยละ 17 ที่ โมเดลประเมิน

ความสําคัญต่ํากวาความเปนจริง  (Underestimation) โดย 

ระบุวาเปนเพียงการหยุดทั่วไป สาเหตุคาดวาเกิดจาก ความ

กํากวมของรูปแบบขอมูล (Data Ambiguity) บริเวณรอยตอ

ของเงื่อนไขความถี่และเวลา ทําใหโมเดลตัดสินใจจัดประเภท

เหตุการณที่ก่ึงกลางระหวางความรุนแรง (Borderline Cases) 

ใหเปนเหตุการณปกติ ความนาเชื่อถือในภาพรวมโมเดลมีความ

นาเชื่อถือสูงมากในการจําแนกและคัดกรองเหตุการณสวนใหญ 

โดยเฉพาะการแยกแยะเหตุการณปกติ (GM) และเหตุการณที่

ไมสําคัญ (X) ไดอยางเด็ดขาด อยางไรก็ตาม ขอสังเกตสําคัญ 

คือการจําแนกเหตุการณรุนแรง (Mi) ซึ่งโมเดลมีแนวโนมที่จะ

ระมัดระวัง (Conservative) โดยอาจจัดใหเหตุการณรุนแรง
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บางสวนเปนเหตุการณทั่วไป ซึ่งเปนประเด็นที่สามารถนําไป

ปรับปรุงตอยอด (Further Improvement) เพื่อเพิ่มความไว

ในการตรวจจับปญหาเรื้อรังในอนาคต 

 

4.2 ผลการจําแนกเหตุการณการหยุดชะงักของเคร่ืองจักร

ในระยะเวลาสั้น     

จากการจําแนกขอมูล 2,443 ครั้ง โดยใชโมเดลที่ไดรับการ

พัฒนาเหตุการณการหยุดชะงักของเครื่องจักรในระยะเวลาสั้น

สามารถจําแนกไดดังแสดงในตารางที่ 3 ดังนี้ 

 
ตารางท่ี 3  ผลการจําแนกเหตุการณการหยุดชะงักของเครื่องจักรในระยะเวลาสั้น 

 

จากตารางที่ 3 พบวาเหตุการณการหยุดชะงักชั่วคราวของ

เครื่องจักรในระยะสั้นสวนใหญจัดอยูในกลุม General-Minor 

Stoppage (GM) มีจํานวนสูงสุดถึง 1,535 ครั้ง คิดเปนรอยละ 

62.83 ของขอมูลทั้งหมด ซึ่งสะทอนใหเห็นวาสภาพปญหาหลัก

ของสาย การบรรจุเกิดจากการหยุดชะงักระยะสั้นแบบปกติ

รองลงมาคือ กลุม Non-Minor Stoppage (X) จํานวน 745 

ครั้ง คิดเปนรอยละ 30.50 ซึ่งแสดงใหเห็นถึงความสามารถของ

โมเดลในการแยกแยะเหตุการณที่ไมใชจากชวงเวลาหยุด

เครื่องจักรมีปญหา (Downtime) หรือเหตุการณปกติออกจาก

ปญหาจริงชวยลดความสับสนในการวิเคราะหขอมูลในขณะที่

กลุม Major-Minor Stoppage (Mi) ซึ่งเปนเหตุการณที่มีความ

รุนแรงหรือเปนปญหาเรื้อรัง มีจํานวนนอยที่สุดเพียง 163 ครั้ง 

หรือคิดเปนรอยละ 6.67 อยางไรก็ตาม แมจะมีสัดสวนนอยแต

ถือเปนกลุมเปาหมายสําคัญที่ตองเรงดําเนินการแกไข (Priority 

for Improvement) เนื่องจากเปนตนตอของความสูญเสีย

ประสิทธิภาพการผลิตที่แทจริง 

ผลการจําแนกเหตุการณออกเปน General-Minor และ 

Major-Minor มิไดสิ้นสุดเพียงการรายงานคาความแมนยํา แต

ถูกออกแบบให เชื่ อมโยงกับกระบวนการปฏิบัติการใน

สายการผลิต โดยเมื่อโมเดลทํานายเหตุการณเปนประเภท 

Major-Minor ระบบจะสงสัญญาณแจงเตือนไปยังหัวหนางาน

ทันทีผานระบบ Notification เพื่อใหดําเนินการตรวจสอบเชิง

ลึกสําหรับเหตุการณประเภท General-Minor ขอมูลจะถูก

บันทึกสะสมเพื่อนําไปวิเคราะหเชิงแนวโนม (Trend Analysis) 

และจัดทํา One-Point Lesson (OPL) เพื่อปองกันการเกิดซ้ํา

แนวทางดังกลาวชวยใหทีมซอมบํารุ งสามารถจัดลําดับ

ความสําคัญของปญหาลดความสูญเสียสะสมและ OEE 

4.3 การเปรียบเทียบกับงานวิจัยกอนหนา (Comparative 

Performance Benchmark) 

งานวิจัยกอนหนาสวนใหญมุงเนนการเพ่ิม Accuracy หรือ 

F1-score โดยไมไดกลาวถึงการปรับเทียบความนาจะเปน 

(Probability Calibration) และการกําหนด Threshold ราย

คลาส ซึ่ ง เปนประ เด็นสําคัญในการประยุกต ใชจริ ง ใน

ภาคอุตสาหกรรม 

ผลการทดลองใหคาเฉลี่ย Macro-F1 รอยละ 92.00 และ 

Mi-F1 ร อยละ  84.48 จากกระบวนการ  Walk-Forward 

Validation ซึ่งอยูในระดับสูงเมื่อเทียบกับงานกอนหนา เชน 

Arima et al. (2012) และ Lee et al. (2019) ที่ รายงานคา 

F1-score อยู ในชวงประมาณ 0.80–0.90 ผลลัพธดังกลาว

ลําดับที่ เหตุการณ จํานวนครั้ง รอยละ (%) การวิเคราะห 

 1     General-Minor     

    Stoppage (GM) 

  1,535     62.83 กลุมเหตุการณท่ีเกิดขึ้นบอยที่สุด สวนใหญเปนการหยุดชะงักระยะ

สั้นแบบทั่วไป ซึ่งโดยปกติไมกอใหเกิดผลกระทบเชิงปฏิบัติการที่

รุนแรง 

 2       Non-Minor   

     Stoppage (X)    

    745     30.50  กลุมน้ีประกอบดวยเหตุการณหยุดที่มีระยะเวลาสั้นมาก หรือขอมูล

รบกวน (Noise) ซึ่งถูกคัดแยกออกจากเหตุการณหยุดเครื่องจักรท่ีมี

นัยสําคญัตอการผลิต 

 3      Major-Minor   

    Stoppage (Mi) 

    163       6.67 แมมีความถี่ต่ํากวา แตเปนกลุมเหตุการณที่มีระดับความรุนแรงสูง 

และสามารถสงผลกระทบตอประสิทธิภาพการผลิตโดยรวมอยางมี

นัยสําคญั 
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สะทอนถึงความสามารถของโมเดลในการรักษาสมดุลความ

แมนยําระหวางคลาส (Macro-F1) และความสามารถในการ

ตรวจจับกลุม Minor Stoppages ที่มีความไมสมดุลของขอมูล 

(Mi-F1) 

ความโดดเดนที่สําคัญของงานวิจัยนี้คือการจัดการกับ

ขอมูลที่มีลักษณะไมสมดุลอยางมาก หรือการจดจําขอมูลแบบ 

Long-tailed recognition โดยเฉพาะในคลาส Mi ซึ่งมีสัดสวน

ขอมูลเพียงรอยละ 6.67 ของเหตุการณทั้งหมด ในขณะที่

งานวิจัยสวนใหญมักมีประสิทธิภาพลดลงเมื่อเผชิญกับสภาวะ

ขอมูลที่ไมสมดุล (Class Imbalance) แตดวยการประยุกตใช

เทคนิคการปรับเทียบความนาจะเปนตามแนวทางที่ทันสมัย 

สงผลใหโมเดล MLP ที่พัฒนาข้ึนสามารถรักษาสมดุลความ

แมนยําระหวางคลาสไดดีเยี่ยม โดยเฉพาะความสามารถในการ

ตรวจจับกลุม Minor Stoppages ที่เปนสาเหตุหลักของความ

สูญเสีย 

ในเชิงปฏิบัติ โรงงานสามารถนําคาความนาจะเปนที่ผาน

การปรับเทียบแลวไปใชในระบบแจงเตือนอัตโนมัติไดอยาง

แมนยํามากกวาโมเดลที่ใชคา Softmax ปกติ โดยเมื่อโมเดล

ทํานายเหตุการณเปนประเภท Mi ระบบจะทําการแจงเตือน

หัวหนางานทันทีผานระบบ Notification เพ่ือใหเขาดําเนินการ

ตรวจสอบเชิงลึกและลดความสูญเสียสะสมเรื้อรัง (Chronic 

Loss) นอกจากนี้ ขอมูล GM และ Mi ที่ไดยังสามารถนําไป

วิเคราะหสาเหตุรากเหงา (Root Cause Analysis) เพื่อพัฒนา

มาตรการปองกันในระยะยาวไดอยางเปนระบบ ผลลัพธเหลานี้

สะทอนถึงความสําเร็จของแนวทาง Calibrated Hybrid MLP 

ในการประยุกตใชปญญาประดิษฐเชิงอุตสาหกรรมภายใต

เงื่อนไขขอมูลที่ซับซอนตามลําดับเวลาจริง 

 

5. บทสรุปและขอเสนอแนะ 

งานวิจัยนี้มุงพัฒนาโมเดลปญญาประดิษฐโดยใชโครงขาย

ประสาทเทียมแบบหลายชั้น (Multilayer Perceptron: MLP) 

เพื่ อจํ าแนกเหตุการณการหยุดชะงักของเครื่องจักรใน

ระยะเวลาสั้น (Minor Stoppage: MS) บนสายการบรรจุ

กระปอง โดยใชขอมูลจริงจํานวน 2,443 เหตุการณในชวงป 

พ.ศ. 2565 – พ.ศ. 2567 และประเมินผลดวยการตรวจสอบ

ความถูกตองแบบไขวสําหรับขอมูลอนุกรมเวลาแบบเดินหนา 

(Walk-Forward Time-Series Cross-Validation) 5 รอบ  ผล

การประเมินพบวาโมเดลมีประสิทธิภาพโดยรวมอยูในระดับสูง 

(Mean Macro-F1 = รอยละ 92.00,   = 8.40) และสามารถ

จําแนกคลาสกลุมนอยประเภท Mi ไดดี (Mean Mi-F1 = รอย

ละ 84.48,    = 15.97) 

นอกจากนี้  ผลการจําแนกเชิงสัดสวนแสดงใหเห็นวา

เหตุการณสวนใหญ เปนกลุม  General-Minor Stoppage 

(GM) รอยละ 62.83 รองลงมาคือกลุม Non-Minor Stoppage 

(X) รอยละ 30.50 ขณะที่กลุม Major–Minor Stoppage (Mi) 

มีเพียงรอยละ 6.67 แมมีสัดสวนนอยแตเปนกลุมเหตุการณ

วิกฤติที่สงผลตอความสูญเสียเชิงประสิทธิภาพอยางมีนัยสําคัญ 

โดยสรุปโมเดล MLP ที่พัฒนาขึ้นมีศักยภาพในการใชเปน

เครื่องมือสนับสนุนการติดตาม การจัดลําดับความสําคัญของ

ปญหา และการแจงเตือนเชิงรุกเพื่อยกระดับคา OEE ใน

โรงงานผลิตเคร่ืองดื่มไดอยางเปนรูปธรรม 

ในดานการนําผลการวิจัยไปประยุกตใชงานจริง (Practical 

Implementation) ผลการจําแนกระดับความรุนแรงของ 

Minor Stoppage สามารถนําไปใชเปนเกณฑในการจัดทําคูมอื

บทเรียนจุดเดียว (One-Point Lesson: OPL) เพื่อกําหนด

ขอบเขตความรับผิดชอบและมาตรฐานการตอบสนองที่ชัดเจน 

โดยแยกระหวางอาการขัดของเบื้องตนที่พนักงานควบคุม

เครื่องจักร (Operator) สามารถแกไขไดเองทันที และอาการ

ระดับรุนแรงหรือมีความซับซอน (Mi) ที่จําเปนตองแจงชาง

ซอมบํารุง (Technician) เขาดําเนินการ นอกจากนี้ ขอมูลที่ถูก

จําแนกอยางเปนระบบยังสามารถนําไปบูรณาการรวมกับการ

จัดทําพจนานุกรมรหัสแจงเตือน (Alarm Dictionary) เพื่อชวย

ใหชางซอมบํารุงสามารถอางอิงความหมายของ Alarm และ

วิธีการแกไขปญหาของแตละเครื่องจักรในสายการผลิตไดอยาง

รวดเร็วและแมนยํา แนวทางเหลานี้ไมเพียงแตชวยลดความ

สับสนในการปฏิบัติงานหนางาน แตยังชวยลดระยะเวลาในการ

เ ข า แก ไ ขป ญ ห า  ( Mean Time to Repair) ไ ด อ ย า ง มี

ประสิทธิภาพ 

จากงาน วิจัยนี้สามารถนํา ไปประยุกตปรับเข ากับ

สายการผลิตอ่ืนในอุตสาหกรรมการบรรจุ เครื่องดื่มหรือ

อุตสาหกรรมที่มีลักษณะการหยุดชะงักระยะสั้นคลายกันไดโดย

ตองปรับเกณฑการนิยามฉลากเหตุการณใหสอดคลองกับ

บริบทของแตละไลน เชน เกณฑเวลาและความถี่การเกิดซ้ํา 
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สุดทายควรตอยอด ทดสอบกับขอมูลระยะยาวและพิจารณาใช

โมเดลลําดับเวลาและเทคนิค Explainable AI เพื่อเพ่ิมความไว

ในการตรวจจับและความเชื่อมั่นในการนําไปใชงานจริงใน

ระดับโรงงาน  

5.1 ขอจํากัดของงานวิจัย 

แมงานวิจัยนี้จะแสดงผลลัพธที่นาพอใจ แตยังมีขอจํากัด

บางประการ ไดแก 

(1) โมเดลถูกพัฒนาจากขอมูลของโรงงานผลิตเครื่องดื่ม

เพียงแหงเดียว การประยุกตใชในบริบทอ่ืนอาจตองมีการ

ปรับเทียบหรือฝกโมเดลใหม (Re-training) 

(2) ยังไมไดพิจารณาปจจัยภายนอก เชน สภาพแวดลอม

หรือภาระงานของพนักงาน ซึ่งอาจมีผลตอการเกิด Minor 

Stoppage 

(3) ยั ง ไม ได เปรี ยบเทียบกับ โมเดลเชิ งลํ าดับ เวล า 

(Sequence Models) เชน Transformer ซึ่งเปนแนวทางที่

ควรศึกษาเพิ่มเติมในอนาคต 

 กิตติกรรมประกาศ  

งานวิจัยนี้สํา เร็จลุลวงไดดวยความกรุณา และการ

สนับสนุนจากหลายฝ าย  ผู วิ จั ยขอขอบพระคุณสถาน

ประกอบการภาคอุตสาหกรรมเครื่องดื่มกรณีศึกษาที่ให โอกาส

ในการศึกษากระบวนสายการบรรจุ เครื่องดื่มจริงรวมถึง

เจาหนาที่และพนักงานในสายการบรรจุที่ใหขอมูลและความ

รวมมือในการเก็บรวบรวมขอมูลอยางดีย่ิง 
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