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งานวิจัยนี้นำเสนอการพัฒนาระบบผู้เชี่ยวชาญในการทำนายสถานะปั๊มแบบมอเตอร์ปิด

ผนึกของโรงงานกรณีศึกษาโดยประยุกต์ใช้หลักการทำนายเชิงสถิติและอัลกอริทึมการเรียนรู้ของ
เครื่องร่วมกับความรู้ของผู้เชี่ยวชาญ โรงงานกรณีศึกษาคือโรงงานในธุรกิจปิโตรเคมี ซึ่งใช้ปั๊มแบบ
มอเตอร์ปิดผนึก ในการส่งถ่ายของเหลวในกระบวนการผลิตภายในพ้ืนที่โรงงาน  ซึ่งปัจจุบันการ
บำรุงรักษาปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกของโรงงานนั้น  ได้ปรับปรุงกลยุทธ์จากการบำรุงรักษาตาม
สภาพเป็นการบำรุงรักษาเชิงทำนาย โดยการจะทำให้ประสิทธิภาพในการทำนายนั้นอยู่ในระดับที่
ต้องการได้จะต้องใช้ความรู้จากผู้เชี่ยวชาญปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกในการค้นหาสัญญาณความ
ผิดปกติลักษณะต่างๆที่อาจเกิดขึ้นได้ โดยระบบผู้เชี่ยวชาญนี้มีส่วนช่วยในการลดภาระของ
ผู้เชี่ยวชาญโดยการทดแทนด้วยระบบ งานวิจัยนี้ประกอบไปด้วยการระบุกรอบของงานวิจัยและ
ระบบ ขั้นตอนการทดลองและทดสอบระบบ รวมถึงการเตรียมชุดข้อมูลและการทดสอบ
แบบจำลองที่ใช้ ซึ่งผลการทำวิจัยพบว่าแแบบจำลองการพยากรณ์ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบบูรณาการ
อัตโนมัติ  (Autoregressive integrated average model, ARIMA) สำหรับการพยากรณ์  และ
อัลกอริทึมแรนดอมฟอเรส (Random Forest, RF) สำหรับการระบุสถานะปัจจุบัน นั้นมีความ
เหมาะสมสำหรับระบบนี้ อันเนื่องมาจากผลของการประเมินประสิทธิภาพเชิงเปรียบเทียบระหว่าง
แบบจำลองที่ถูกเลือกมาประเมิน ยิ่งไปกว่านั้นระบบผู้ที่เชี่ยวชาญที่สร้างขึ้นจะเป็นต้นแบบในการ
นำไปใช้กับอุปกรณ์อ่ืนๆ ในโรงงานในกรณีศึกษานี้ต่อไป  
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KEYWORD: Expert System 
 Komkrish Thuensuwan : Development of Expert System to predict canned 

motor pump status. Advisor: Prof. PARAMES CHUTIMA, Ph.D. 
  

This research presents the development of an Expert System to predict 
Canned Motor Pump (CMP) Status by applying a forecasting technics and machine 
learning (ML) algorithm with domain expert knowledge in the case study plant. A 
Case study plant is a petrochemical plant that uses CMP to transfer liquid between 
production unit.  The current CMP maintenance strategy is improving from 
condition-based maintenance to predictive maintenance. To archive desired level 
of predictive maintenance need CMP domain expert knowledge to find potential 
failure signs. This expert system is contributing to reducing expertise human load 
by substitution with the system. The research contains identifying system 
framework, experiment steps, including dataset preparation and model testing. The 
experiment result shows Autoregressive integrated average model (ARIMA) for 
forecasting model and Random Forest (RF) algorithm for classification model is 
suitable for this system due to model performance evaluation comparing 
candidate models. Further on, this contribution is a role model, and enrolling in 
other equipment in the case study plant is a benefit of this work.  

 

Field of Study: Industrial Engineering Student's Signature ............................... 
Academic Year: 2021 Advisor's Signature .............................. 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 จ 

กิตติกรรมประกาศ 
 

กิตติกรรมประกาศ 
  

วิทยานิพนธ์ในหัวข้อ การพัฒนาระบบผู้เชี่ยวชาญในการพยากรณ์สถานะปั๊มแบบมอเตอร์ปิด
ผนึก สำเร็จลุล่วงไปได้ด้วยดี ในการดำเนินงานวิจัยและจัดทำวิทยานิพนธ์ฉบับนี้ ข้าพเจ้าขอขอบพระคุณ 
ศาสตราจารย์ ดร.ปารเมศ ชุติมา อาจารย์ที่ปรึกษาวิทยานิพนธ์ ท่านได้เสียสละเวลาอันมีค่า ในการให้
คำปรึกษา มอบวิชาความรู้อันเป็นประโยชน์อย่างยิ่ง ตลอดระยะเวลาในการดำเนินการวิจัย อีกทั้งยัง
คอยตรวจสอบและแก้ไขข้อบกพร่องต่าง ๆ เพ่ือให้การวิจัยและวิทยานิพนธ์ฉบับนี้มีความถูกต้องและเกิด
ประโยชน์สูงสุด ส่งผลให้การดำเนินการวิจัยในครั้งนี้สำเร็จลุล่วงไปได้ด้วยดี 

ขอขอบพระคุณ  รองศาสตราจารย์จิรพัฒน์  เงาประเสริฐวงศ์ ประธานกรรมการสอบ
วิทยานิพนธ์ รองศาสตราจารย์ ดร. ดาริชา สุธิวงศ์ กรรมการการสอบวิทยานิพนธ์ และรองศาสตราจารย์ 
ดร.ชูเวช ชาญสง่าเวช กรรมการภายนอกมหาวิทยาลัย ที่ได้เสียสละเวลาอันมีค่าในการสละเวลามารับฟัง
การนำเสนอผลงานวิจัยและให้คำแนะนำที่มีประโยชน์ ทำให้การดำเนินการวิจัยและวิทยานิพนธ์ฉบับนี้มี
ความถูกต้องสมบูรณ์มากยิ่งขึ้น 

ขอขอบพระคุณอาจารย์ภาควิชาวิศวกรรมอุตสาหการ  คณะวิศวกรรมศาสตร์ จุฬาลงกรณ์
มหาวิทยาลัยทุกท่านที่ได้มอบความรู้  ตลอดจนข้อมูลที่มีประโยชน์ต่างๆ เป็นผลทำให้การดำเนินการ
วิจัยในครั้งนี้สามารถนำไปประยุกต์ใช้เพ่ือสร้างระบบผู้เชี่ยวชาญนี้ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

สุดท้ายนี้ ผู้วิจัยขอกราบขอบพระคุณบิดา มารดา และครอบครัว ตลอดจนผู้ที่เกี่ยวข้องทุก
ท่าน ที่คอยสนับสนุนและให้กำลังใจเสมอมา ข้าพเจ้าหวังเป็นอย่างยิ่งว่า งานวิจัยและวิทยานิพนธ์ฉบับนี้
จะสามารถนำไปใช้เพื่อก่อให้เกิดประโยชน์แก่สังคมและผู้ที่สนใจได้เป็นอย่างดี 

  
  

คมกริช  เถื่อนสุวรรณ 
 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

สารบัญ 

 หน้า 
 .......................................................................................................................................................... ค 

บทคัดย่อภาษาไทย ............................................................................................................................ ค 

 ........................................................................................................................................................... ง 

บทคัดย่อภาษาอังกฤษ ........................................................................................................................ ง 

กิตติกรรมประกาศ............................................................................................................................. จ 

สารบัญ .............................................................................................................................................. ฉ 

สารบัญตาราง ................................................................................................................................... ฌ 

สารบัญรูปภาพ ................................................................................................................................. ญ 

บทที่ 1  บทนำ .................................................................................................................................. 1 

1.1 ที่มา ....................................................................................................................................... 1 

1.2 ความสำคัญของปัญหา ........................................................................................................... 3 

1.3 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย ....................................................................................................... 9 

1.4 ขอบเขตของงานวิจัย .............................................................................................................. 9 

1.5 ขั้นตอนการศึกษาและวิธีการดำเนินการวิจัย ........................................................................ 10 

1.6 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ ................................................................................................... 11 

บทที่ 2  ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง ........................................................................................... 12 

2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง ................................................................................................................. 12 

2.1.1 ปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก............................................................................................. 12 

2.1.2 การวิเคราะห์ลักษณะการเสียและระดับผลกระทบ (Failure Mode and Effect 
Analysis, FMEA) [5] ................................................................................................ 13 

2.1.3 การจัดการข้อมูล [6] .................................................................................................. 13 

   



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ช 

2.1.4 การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning)  [7] ....................................................... 15 

2.1.5 การประเมินแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่อง [8]....................................................... 16 

2.1.7 การพยากรณ์ (Forecasting) [12] ............................................................................. 18 

2.2 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง............................................................................................................... 24 

บทที่ 3  การดำเนินงานวิจัย ............................................................................................................ 30 

3.1 กรอบการดำเนินงานวิจัย ..................................................................................................... 30 

3.2 การประเมินองค์ความรู้ของผู้เชี่ยวชาญ ................................................................................ 32 

3.1.1 การจัดการข้อมูลสูญหาย (Missing Data) [6] ........................................................... 39 

3.1.2 การทำความสะอาดข้อมูล (Cleaning Data) [6] ....................................................... 40 

3.1.3 การจัดการค่าผิดปกติในข้อมูล (Correct Data) [6] ................................................... 40 

3.2 การวิเคราะห์ลักษณะการเสียและผลกระทบ (Failure Mode and Effect Analysis, FMEA) 
[5] ....................................................................................................................................... 41 

3.3 การสร้างแบบจำลองพยากรณ์พารามิเตอร์ค่าสภาพของลูกปืน (Forecasting) ..................... 42 

3.3.1 สำรวจลักษณะของข้อมูล (Examine Data Patterns) .............................................. 44 

3.3.2 เลือกวิธีการพยากรณ์และทำการทดสอบความแม่นยำ [12] ....................................... 45 

3.4 การสร้างแบบจำลองจำแนกสถานะปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก (Classification) ..................... 52 

3.4.1. การสร้างแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่อง ................................................................ 57 

บทที่ 4  ผลการดำเนินงานวิจัย ....................................................................................................... 68 

4.1 ผลแบบจำลองพยากรณ์พารามิเตอร์ค่าสภาพของลูกปืน (Forecasting) .............................. 68 

4.2 สรุปผลแบบจำลองแสดงสถานะปัจจุบันของปั๊ม (Classification) ........................................ 69 

4.3 การนำแบบจำลองไปใช้งานผ่านกระดานแสดงผล (Dashboard) ......................................... 71 

บทที่ 5  สรุปผลการดำเนินงานวิจัยและมุมมองสำหรับการพัฒนาต่อไป .......................................... 72 

บรรณานุกรม ................................................................................................................................... 74 

ประวัติผู้เขียน .................................................................................................................................. 78 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ซ 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

สารบัญตาราง 

 หน้า 
ตารางที่ 1 จำนวนปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก แยกตามลำดับความสำคัญ ............................................. 4 

ตารางที่ 2 ประวัติการเสียของปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก กลุ่มระดับความสำคัญสูง ปี พ.ศ. 2559 ถึง 
2563 ................................................................................................................................................. 5 

ตารางที่ 3 ชั่วโมงการทำงานในการอ่านค่าและประเมินสถานะปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกระดับ
ความสำคัญสูง ................................................................................................................................... 9 

ตารางที่ 4 ขั้นตอนการศึกษา วิธีการดำเนินการวิจัย และผลที่คาดว่าจะได้รับ ................................. 10 

ตารางที่ 5 สมการคำนวณค่าความคลาดเคลื่อน .............................................................................. 23 

ตารางที่ 6 กรอบการดำเนินงานวิจัย ............................................................................................... 31 

ตารางที่ 7 การใช้งานองค์ความรู้ของผู้เชี่ยวชาญในงานวิจัย ............................................................ 33 

ตารางที่ 8 คุณสมบัติของคอมพิวเตอร์ส่วนบุคคลที่ใช้ในงานวิจัย ..................................................... 36 

ตารางที่ 9 จำนวนข้อมูลดิบที่ใช้ในการสร้างแบบจำลอง .................................................................. 37 

ตารางที่ 10 แบบจำลองการถดถอยเชิงเส้น ..................................................................................... 50 

ตารางที่ 11 การแบ่งระดับสถานะของปั๊มในโรงงานตัวอย่าง ........................................................... 53 

ตารางที่ 12 ค่าเฉลี่ยการเปลี่ยนแปลงค่า Bearing Condition (Radial) ......................................... 58 

ตารางที่ 13 ค่าเฉลี่ยการเปลี่ยนแปลงค่า Bearing Condition (Axial) ............................................ 58 

ตารางที่ 14 Feature ที่เหมาะสมสำหรับการสร้างแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่องในงานวิจัยนี้ .... 59 

ตารางที่ 15 แบบจำลองท่ีเหมาะสมจากการปรับหาค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ที่เหมาะสม ................... 64 

ตารางที่ 16 นิยามของแต่ละ “term” ของ “Confusion Matrix” ................................................. 67 

ตารางที่ 17 ผลเปรียบเทียบค่าความคลาดเคลื่อนของแต่ละแบบจำลอง .......................................... 68 

ตารางที่ 18 เปรียบผลลัพธ์ระหว่างอัลกอริทึม ................................................................................. 71 

 

   



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

สารบัญรูปภาพ 

 หน้า 
รูปที่ 1 กระบวนการเลือกวิธีบำรุงรักษาตามหลัก “RCM” [1] ........................................................... 2 

รูปที่ 2 ตัวอย่างลักษณะทางกายภาพปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก [2] ..................................................... 3 

รูปที่ 3 กราฟสัดส่วนจำนวนอุปกรณ์จำแนกตามระดับความสำคัญ .................................................... 4 

รูปที่ 4 มาตรวัดค่าสภาพของลูกปืนชนิดทรงกระบอกคาร์บอน [3] .................................................... 6 

รูปที่ 5 ตัวอย่างตำแหน่งเซนเซอร์ ..................................................................................................... 7 

รูปที่ 6 รายการพารามิเตอร์โดยจำแนกตามปั๊ม ................................................................................. 8 

รูปที่ 7 ตัวอย่างแบบปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก (Typical canned motor pump) [4] .................... 12 

รูปที่ 8 ตัวอย่างตารางเมทริกซ์ความสับสน [10].............................................................................. 16 

รูปที่ 9 การแบ่งแบบ “Cross Validation” [11] ............................................................................ 18 

รูปที่ 10 ตัวอย่างลักษณะข้อมูลมีแนวโน้มขึ้นและมีวัฐจักร [12] ...................................................... 19 

รูปที่ 11 ตัวอย่างลักษณะข้อมูลเปลี่ยนแปลงตามฤดูกาล [12] ......................................................... 19 

รูปที่ 12 สมการคำนวณ การพยากรณ์อย่างง่าย [12] ...................................................................... 20 

รูปที่ 13 สมการคำนวณ การพยากรณ์โดยใช้ค่าเฉลี่ย [12] .............................................................. 21 

รูปที่ 14 สมการการวิเคราะห์การถดถอย [12] ................................................................................ 22 

รูปที่ 15 ขั้นตอนของวิธี “ARIMA” [12] .......................................................................................... 22 

รูปที่ 16 สมการหาค่าคงเหลือ (Residual) [12] .............................................................................. 23 

รูปที่ 17 ตัวอย่าง “CPS architecture for maintenance and PDM” จากบทความตัวอย่าง [13]
 ........................................................................................................................................................ 25 

รูปที่ 18 ตัวอย่างเปรียบเทียบกระบวนการทำงานแบบเดิมและใหม่อ้างอิงจากบทความตัวอย่าง [13]
 ........................................................................................................................................................ 25 

รปูที่ 19 ตัวอย่างผังเทคนิคของการเรียนรู้ของเครื่องจากบทความตัวอย่าง [13] .............................. 26 

   



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ฎ 

รูปที่ 20 ตัวอย่างการสร้างตารางเมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) จากบทความตัวอย่าง 
[14] ................................................................................................................................................. 27 

รูปที่ 21 ตัวอย่างตารางวิเคราะห์สาเหตุของลักษณะข้อบกพร่องและผลกระทบจากบทความตัวอย่าง 
[15] ................................................................................................................................................. 28 

รูปที่ 22 ตัวอย่างแผนภูมิลักษณะการเสียประเภทต่างๆ[20] ........................................................... 32 

รูปที่ 23 ตัวอย่างกราฟความสัมพันธ์ของสัญญาณการเสียซ่อนเร้น[19] ........................................... 33 

รูปที่ 24 ตัวอย่างแผนผังการใช้การเรียนรู้ของเครื่องกับระบบระบุความเสียหายอัจฉริยะ [17] ........ 35 

รูปที่ 25 กรอบแนวคิดในการสร้างระบบผู้เชี่ยวชาญ ........................................................................ 35 

รูปที่ 26 ตัวอย่างระบบผู้เชี่ยวชาญประเภทอิงกฏ [21] .................................................................... 36 

รูปที่ 27 ตัวอย่างข้อมูลที่ใช้ในการสร้างแบบจำลอง ......................................................................... 38 

รูปที่ 28 ตัวอย่างข้อมูลหลังจากท่ีจัดการข้อมูลสูญหาย ................................................................... 39 

รูปที่ 29 Boxplot ของค่ากระแสของอุปกรณ์ตัวอย่างก่อนจัดการค่าผิดปกติ .................................. 40 

รูปที่ 30 Boxplot ของค่ากระแสของอุปกรณ์ตัวอย่างหลังจัดการค่าผิดปกติ ................................... 41 

รูปที่ 31 “FMEA” ของปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกในงานวิจัยนี้ ........................................................... 42 

รูปที่ 32 ตัวอย่าง ลักษณะทั่วไปของค่า ค่าสภาพของลูกปืนปั๊มด้านแนวแกนในงานวิจัยนี้ ............... 43 

รูปที่ 33 แผนภูมิอนุกรมเวลาของตัวอย่างข้อมูลในงานวิจัยนี้ .......................................................... 44 

รูปที่ 34 แผนภูมิความสัมพันธ์ระหว่างตัวข้อมูลเองในงานวิจัยนี้ ...................................................... 45 

รูปที่ 35 ตัวอย่างค่าพยากรณ์ด้วยการพยากรณ์อย่างง่าย (Naïve) ................................................... 46 

รูปที่ 36 ค่าความคลาดเคลื่อนด้วยการพยากรณ์อย่างง่าย (Naïve) ................................................. 46 

รูปที่ 37 แผนภูมิความสัมพันธ์ระหว่างตัวข้อมูลเองบางส่วน ............................................................ 47 

รูปที่ 38 แผนภูมิหลังจากทำการแปลงข้อมูล ................................................................................... 48 

รูปที่ 39 z test of coefficients ARIMA(0,1,1) ............................................................................. 49 

รูปที่ 40 Residual plot ................................................................................................................. 49 

รูปที่ 41 ผลทดสอบความคลาดเคลื่อนของ ARIMA (0,0,1) ............................................................. 50 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ฏ 

รูปที่ 42 ANOVA table .................................................................................................................. 51 

รูปที่ 43 ผลทดสอบความคลาดเคลื่อนของแบบจำลอง Linear Regression ................................... 51 

รูปที่ 44 แผนภูมสิถานะเปรียบเทียบกับไฟแอลอีดีของปั๊ม [24] ...................................................... 52 

รูปที่ 45 ตัวอย่างรูปแบบข้อมูลในกรณีศึกษา .................................................................................. 53 

รูปที่ 46 แผนผังการสร้างแบบจำลอง [11] ...................................................................................... 54 

รูปที่ 47 ขั้นตอนการสร้างแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่อง ............................................................. 55 

รูปที่ 48 สัดส่วนสถานะของข้อมูล ................................................................................................... 56 

รูปที่ 49 ตัวแปรที่ใช้ในการสร้างแบบจำลอง .................................................................................... 56 

รูปที่ 50 ค่าสภาพลูกปืนทรงกระบอกคาร์บอน ................................................................................ 57 

รูปที่ 51 ตัวอย่างการทำงานของอัลกอริทึม “kNN” ........................................................................ 60 

รูปที่ 52 ตัวอย่างการทำงานของอัลกอริทึม “RF” ........................................................................... 61 

รูปที่ 53 ตัวอย่างการทำงานของอัลกอริทึม “ANN” [27] ............................................................... 62 

รูปที่ 54 ตัวอย่างการทำงานของอัลกอริทึม “SVM” [29] ............................................................... 62 

รูปที่ 55 ตัวอย่าง “Cross-validation framework” ...................................................................... 63 

รูปที่ 56 ผลลัพธ์การปรับค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์อัลกอริทึม “kNN” ................................................ 65 

รูปที่ 57 ผลลัพธ์การปรับค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์อัลกอริทึม “RF” ................................................... 65 

รูปที่ 58 ผลลัพธ์การปรับค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์อัลกอริทึม “ANN” ................................................ 65 

รูปที่ 59 ผลลัพธ์การปรับค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์อัลกอริทึม “SVM” ................................................ 66 

รูปที่ 60 “Binary class confusion matrix” ................................................................................ 66 

รูปที่ 61 “Multi-class confusion matrix” .................................................................................. 67 

รูปที่ 62 เปรียบเทียบความแม่นยำระหว่างชุดข้อมูลที่ใช้สอนและทดสอบ ....................................... 70 

รูปที่ 63 “Multi-class Confusion matrix” ของงานวิจัยนี้ ........................................................... 70 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

บทที่ 1  
บทนำ 

 
1.1 ที่มา 
 

โรงงานในอุตสาหกรรมปิโตรเคมีนั้นใช้เครื่องจักรในการส่งสารเคมีจากหน่วยการผลิตหนึ่งไป
อีกหน่วยการผลิตหนึ่ง เช่น ปั๊ม (Pump) สำหรับสารเคมีที่เป็นของเหลว หรือ คอมเพรสเซอร์ 
(Compressor) สำหรับสารเคมีที่เป็นก๊าซ เครื่องจักรเหล่านี้จึงมีความสำคัญต่อโรงงานทั้งในแง่ของ
ความต่อเนื่องของกระบวนผลิต โดยเฉพาะกระบวนผลิตที่เป็นการผลิตแบบต่อเนื่อง (Continuous 
Process) ซึ่งถ้าเครื่องจักรเกิดความเสียหาย (Failure) จนไม่สามารถทำตามหน้าที่ได้จะส่งผลให้
กระบวนการผลิตต้องหยุดนอกแผน (Unplanned Shutdown) และมีโอกาสในการเกิดของเสียใน
กระบวนการผลิตได้ นอกจากผลกระทบต่อกระบวนการผลิตแล้วยังส่งผลกระทบต่อ ค่าใช้จ่ายในการ
บำรุงรักษาเครื่องจักรที่เพ่ิมมากข้ึนทำให้ต้นทุนในการผลิตเพ่ิมมากข้ึนตามไปด้วย นอกจากนี้ยังส่งผล
กระทบต่อความปลอดภัยและสิ่งแวดล้อมในกรณีที่ลักษณะความเสียหายที่เกิดขึ้นเป็นการรั่วไหลของ
สารเคมีออกสู่ภายนอกเครื่องจักร (External Leakage) ซึ่งจากความสำคัญของเครื่องจักรและ
ผลกระทบต่อโรงงานนั้น จึงต้องมีการบำรุงรักษาเครื่องจักรอย่างเหมาะสม  

สำหรับวิศวกรในหน่วยงานบำรุงรักษาเครื่องจักร (Maintenance Engineer) ต้องทำหน้าที่
ในการออกแบบและวางแผนการบำรุงรักษาเครื่องจักรโดยใช้องค์ความรู้ที่เก่ียวข้องกับเครื่องจักรนั้น 
ๆ เพื่อให้มั่นใจได้ว่าเครื่องจักรสามารถทำงานได้อย่างต่อเนื่องไม่มีการเสียนอกแผนงานภายใต้
ข้อจำกัดในด้านทรัพยากรบำรุงรักษาท่ีต้องอยู่ในปริมาณที่น้อยที่สุดเพ่ือทำให้ต้นทุนของโรงงาน
สามารถแข่งขันได้ ซึ่งทรัพยากรหรือต้นทุนในการบำรุงรักษานั้นจะแบ่งเป็น 2 ส่วนใหญ่ ๆ คือ คน 
(Man) และอะไหล่ (Material) 

หนึ่งในกลยุทธ์ในการออกแบบและวางแผนการบำรุงรักษาเครื่องจักรนั้นคือกระบวนการ
บำรุงรักษาโดยใช้ระดับความเชื่อมันเป็นสำคัญ (Reliability Centered Maintenance, RCM) [1] 
ซึ่งเป็นวิธีที่ได้รับความนิยมในปัจจุบัน วิธีนี้จะจำแนกวิธีการบำรุงรักษาเครื่องจักรออกเป็น 4 วิธี คือ  

1. การบำรุงรักษาตามสภาพ (On-Condition Task) 
2. การบำรุงรักษาโดยการคืนสภาพเครื่องจักรตามรอบ (Schedule Restoration/Discard 

Task)  
3. การบำรุงรักษาโดยการทดสอบหาการเสีย (Failure Finding Task) 
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4. การบำรุงรักษาโดยไม่กำหนดแผน (No Scheduled Maintenance) 
ซ่ึงในเอกสารมาตรฐานจะมีแนวทางในการเลือกวิธีที่เหมาะสมดังรูปที่ 1 
 

 
รูปที่ 1 กระบวนการเลือกวิธีบำรุงรักษาตามหลัก “RCM” [1] 

 
วิธีที่เก่ียวข้องกับงานวิจัยนี้คือ การบำรุงรักษาตามสภาพ (On-Condition Task) ซ่ึงเป็นการ

กำหนดวิธีการตรวจสอบสภาพของเครื่องจักร โดยการตรวจหาสัญญาณการเสียซ่อนเร้น (Potential 
Failure) เพ่ือทำการวางแผนซ่อมก่อนที่เครื่องจักรจะเสียจริง วิธีการนี้เหมาะกับลักษณะการเสียที่มี
สัญญาณที่สามารถตรวจพบได้ล่วงหน้า เช่น สัญญาณการสั่นสะเทือน (Vibration) หรือุณหภูมิ 
(Temperature) ณ ตำแหน่งต่างๆ ของเครื่องจักร 
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1.2 ความสำคัญของปัญหา 
 

โรงงานกรณีศึกษาเป็นโรงงานผลิตสารเคมีในอุตสาหกรรมปิโตรเคมีแห่งหนึ่งมีกระบวนการ
ผลิตแบบต่อเนื่องโดยจะมีรอบหยุดตามแผนเพ่ือบำรุงรักษาและจัดการกระบวนการผลิตทุก 6 เดือน 
ซึ่งโรงงานได้เลือกใช้ปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก (Canned Motor Pump) ซึ่งเป็นปั๊มที่มีคุณสมบัติที่
สำคัญคือไม่มีโอกาสที่สารเคมีจะรั่วไหลผ่านคอเพลาและระบบกันรั่ว (Seal) เหมือนปั๊มทั่วไปที่ใช้ใน
อุตสาหกรรมแต่จะมีข้อเสียคือมีลักษณะการเสียที่สำคัญคือ การเสียในรูปแบบที่เพลาไม่สามารถหมุน
ได้ (Rotor Locked) จากลูกปืนชนิดทรงกระบอกคาร์บอน (Carbon Bush Bearing) ภายในปั๊ม
เสียหาย ลักษณะทางกายภาพของปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกแสดงดังรูปที่ 2  

 

 
รูปที่ 2 ตัวอย่างลักษณะทางกายภาพปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก [2] 

 
โดยในโรงงานมีการใช้งานปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกในกระบวนการผลิตทั้งหมด 36 รายการ มี

การจำแนกจำนวนตามลำดับความสำคัญของเครื่องจักรดังตารางที่ 1 และกราฟแสดงสัดส่วนจำนวน
อุปกรณ์ตามลำดับความสำคัญดังรูปที่ 3 เป็น 3 ระดับ คือ 

1. ความสำคัญสูง (Class A) เมื่อเครื่องจักรเสียจะส่งผลต่อกระบวนการผลิตทันที 
2. ความสำคัญปานกลาง (Class B) เมื่อเครื่องจักรเสียจะไม่ส่งผลต่อกระบวนการผลิตทันที

แต่จะมีผลในระยะปานกลางถ้าไม่แก้ไข 
3. ความสำคัญต่ำ (Class C) เมื่อเครื่องจักรเสียจะไม่ส่งผลต่อกระบวนการผลิต 
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ตารางที่ 1 จำนวนปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก แยกตามลำดับความสำคัญ 

ระดับความสำคัญ จำนวนอุปกรณ์ (สัดส่วน) 

1. สำคัญสูง (Class A) 18 (50%) 

2. สำคัญปานกลาง (Class B) 14 (40%) 

3. สำคัญน้อย (Class C) 4 (11%) 

จำนวนทั้งหมด 36 

 

 
รูปที่ 3 กราฟสัดส่วนจำนวนอุปกรณ์จำแนกตามระดับความสำคัญ 

 

จากรูปที่ 3 จะเห็นได้ว่าจำนวนของปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก ที่มีระดับความสำคัญสูงมี
สัดส่วนค่อนข้างมากคือห้าสิบเปอร์เซ็นต์ (50%)  ถ้าปั๊มในจำนวนนี้เกิดการเสียจนปั๊มไม่สามารถ
ทำงานได้ในช่วงการดำเนินการผลิตปกติ จะส่งผลให้กระบวนการผลิตต้องหยุดนอกแผน และส่งผลให้
เกิดการสูญเสียโอกาสในการผลิต กระทบต่อกำไรของบริษัทโดยตรง ซึ่งจากประวัติพบว่าแต่ละปี กลุ่ม
ปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกระดับความสำคัญสูง (Class A) นั้นมีประวัติการเสียเฉลี่ย 2.8 ครั้งต่อปี ดัง
ตารางที ่2 ซึ่งถ้าพบสัญญาณการเสียซ่อนเร้น (Potential Failure) ช้าหรือ ไม่พบ จนกระท่ังปั๊มเกิด
ความเสียหายจนไม่สามารถทำงานได้ (Breakdown) จะส่งผลให้เกิดการหยุดผลิตนอกแผนในปีนั้น ๆ 
และมีผลกระทบตามที่กล่าวไป 
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 ตารางที่ 2 ประวัติการเสียของปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก กลุ่มระดับความสำคัญสูง ปี พ.ศ. 2559 ถึง 
2563 

ลำดับ ชื่อปั๊ม 

(Tag No.) 

ประวัติการเสีย (ครั้ง) 

ปี 2559 ปี 2560 ปี 2561 ปี 2562 ปี 2563 รวม 

1 A - - - - - 0 

2 B 1 - - - - 1 

3 C1 - - - - - 0 

4 C2 - 1 - - - 1 

5 D - - - - - 0 

6 E 1 - 1 1 - 3 

7 F - - - - - 0 

8 G - - - - 1 1 

9 H - - - - - 0 

10 I - - - - 1 1 

11 J 1 - - - 1 2 

12 K - - - 1 - 0 

13 M 1 - - - 1 2 

14 N 1 - - - - 1 

15 O - - - - - 0 

16 P 0 0 0 1 1 1 

17 Q - - - - - - 

18 R 1 - - - - 1 

รวม 5 1 1 3 5 14 
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ปัจจุบันวิธีการบำรุงรักษาปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก คือ ใช้วิธีการอ่านค่าจากเซนเซอร์ที่วัด
ค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ของปั๊ม จากนั้นนำมาแปรผลเป็นสถานะของปั๊มเพ่ือใช้ในการวางแผน
บำรุงรักษา  โดยปั๊มแต่ละรายการจะมีเซนเซอร์ที่สำคัญดังนี้ 

 
1. เซนเซอร์วัดค่าสภาพของลูกปืนชนิดทรงกระบอกคาร์บอน (Carbon Bush) ตัวเซนเซอร์จะ

ถูกติดตั้งอยู่ภายในตัวปั๊ม ใช้หลักการวัดสภาพจากค่าความต้านทานที่อ่านได้ จากนั้นส่ง
สัญญาณออกมาเป็นค่ากระแสวัดมาตรฐาน (4 – 20 mA) และแปลงค่าเป็นเปอร์เซ็นต์ (0 – 
100%) และมีมาตรวัดแสดงสีเขียว ส้ม และแดง โดยค่าสภาพของลูกปืนชนิดทรงกระบอก
คาร์บอน แบ่งออกเป็น 2 ส่วนคือ ค่าด้านแนวแกน (Radial) และค่าแนวเพลา (Axial) ดัง
ตัวอย่างรูปที่ 4 
 

 
รูปที่ 4 มาตรวัดค่าสภาพของลูกปืนชนิดทรงกระบอกคาร์บอน [3] 

 
2. เซนเซอร์วัดค่าอุณหภูมิของขดลวดภายในปั๊มในหน่วยองศาเซลเซียส 
3. เซนเซอร์วัดค่ากระแสไฟฟ้าที่ใช้ขณะปั๊มทำงานในหน่วยแอมแปร์ 
4. เซนเซอร์วัดค่าสภาพกระบวนการผลิตฝั่งขาเข้าและขาออกปั๊มดังตัวอย่างในรูป 5 เช่น 

- อุณหภูมิ (Temperature) ฝั่งขาเข้าของ ของเหลวขาเข้าปั๊มในหน่วยองศาเซลเซียส 
- ปริมาณระดับ (Level) ของเหลวในภาชนะบรรจุฝั่งขาเข้าในหน่วยเปอร์เซ็นต์ 
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- อัตราการไหล (Flow Rate) ของเหลวขาออกจากปั๊มในหน่วยกิโลกรัมต่อชั่วโมง 

 
รูปที่ 5 ตัวอย่างตำแหน่งเซนเซอร์ 

 

ปัญหาที่พบคือการบริหารจัดการข้อมูลพารามิเตอร์ของปั๊มจำนวนมากที่ต้องทำการอ่านค่า
และประเมินสถานะ ซึ่งถ้าพิจารณาเฉพาะจำนวนพารามิเตอร์ของปั๊มท่ีมีระดับความสำคัญสูง 18 
รายการ มีค่าพารามิเตอร์ที่ต้องอ่านค่าและประเมินสถานะ ทั้งหมด 111 พารามิเตอร์ จำแนกตาม
จำนวนอุปกรณ์ดังรูปที่ 6 และ อีกปัญหาหนึ่งคือ ค่าพารามิเตอร์ของปั๊มมีลักษณะเป็นข้อมูลที่เกิดข้ึน
ต่อเนื่องตามแกนเวลา (Continuous Time series data) แต่ด้วยศักยภาพของคนไม่สามารถอ่านค่า
และประเมินสถานะ ได้ตลอดเวลาตามข้อมูลที่เกิดขึ้นตลอดเวลา  
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รูปที่ 6 รายการพารามิเตอร์โดยจำแนกตามปั๊ม 

 
จากการประเมินเวลาที่ใช้ในการอ่านค่าและประเมินสถานะปั๊มหนึ่งรายการจะใช้เวลาครั้งละ

หนึ่งนาที ในกรณีท่ีไม่พบสิ่งผิดปกติหรือสัญญาณการเสียซ่อนเร้น (Potential Failure)  แต่ถ้าพบจะ
ใช้เวลาอย่างน้อยสามสิบนาที ในการวิเคราะห์ถึงสาเหตุและวิธีการบำรุงรักษา ซ่ึงความถ่ีในการอ่าน
ค่าและประเมินสถานะคืออย่างน้อยหนึ่งครั้งต่อสัปดาห์ เมื่อประเมินเวลาที่ใช้จะมีค่าเฉลี่ยต่อปีอยู่ที่ 
23.7 ชั่วโมงต่อปี อ้างอิงจากจำนวนพารามิเตอร์และประวัติการเสีย ปี 2559 ถึง 2563 ของปั๊มแบบ
มอเตอร์ปิดผนึกระดับความสำคัญสูงในโรงงานตัวอย่าง ดังตารางที่ 3 
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ตารางที่ 3 ชั่วโมงการทำงานในการอ่านค่าและประเมินสถานะปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกระดับ
ความสำคัญสูง 

จำนวนครั้งที่พบสิ่ง
ผิดปกต ิ(ครั้ง) 

ปี 2559 ปี 2560 ปี 2561 ปี 2562 ปี 2563 เฉลี่ย 

5 1 1 3 5 2.8 
เวลาที่ใช้ในการ
ทำงานต่อหนึ่งปี 
(ชั่วโมง) 

24.7 22.7 22.7 23.7 24.7 23.7 

 
จากปัญหาในข้างต้นจึงเป็นมูลเหตุให้ในการดำเนินงานวิจัยนี้ ซ่ึงมุ่งเน้นไปที่การปรับปรุง

วิธีการอ่านค่าและประเมินสถานะปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกกลุ่มระดับความสำคัญสูงด้วยข้อมูล
พารามิเตอร์ของโรงงานตัวอย่าง โดยพัฒนาเป็นระบบผู้เชี่ยวชาญ  
 
1.3 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 
 

พัฒนาระบบผู้เชี่ยวชาญในการพยากรณ์สถานะปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้จะ
เป็นระบบผู้เชี่ยวชาญที่ผ่านการประยุกต์ใช้องค์ความรู้ของผู้เชี่ยวชาญปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก 
(Domain Knowledge) และข้อมูลพารามิเตอร์ของปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก มาสร้างแบบจำลองหรือ
ส่วนประมวลผลของระบบผู้เชี่ยวชาญ และใช้กระดานแสดงผล (Dashboard) แสดงสถานะ โดยมี
เป้าประสงค์เพ่ือลดเวลาการทำงานและเพ่ิมประสิทธิภาพของผู้อ่านค่าและประเมินสถานะ ปั๊มแบบ
มอเตอร์ปิดผนึก กลุ่มระดับความสำคัญสูงของโรงงานตัวอย่าง 
 
1.4 ขอบเขตของงานวิจัย 
 
1. พารามิเตอร์ของปั๊มที่นำมาใช้ในการสร้างแบบจำลองของระบบผู้เชี่ยวชาญจะเป็นข้อมูลจาก

ออนไลน์เซนเซอร์ โดยค่าพารามิเตอร์จะถูกจัดเก็บในหน่วยจัดเก็บข้อมูล (Server) สามารถ
นำมาแสดงผลย้อนหลังผ่านโปรแกรมไมโครซอร์ฟเอ็กเซล (Microsoft Excel) หรือผ่าน
คอมพิวเตอร์ของหน่วยจัดเก็บข้อมูล (Server Client PC) ในกรณีท่ีพารามิเตอร์ของปั๊มที่
ไม่ได้ถูกวัดค่าและถูกจัดเก็บจากออนไลน์เซนเซอร์จะไม่อยู่ในขอบเขตงานวิจัยนี้ 

2. แบบจำลองของระบบผู้เชี่ยวชาญจะถูกสร้างและทดสอบจากข้อมูลปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก 
(Canned Motor Pump) ของโรงงานตัวอย่าง  
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3. ข้อมูลจะถูกจัดเก็บที่ช่วงเวลาเดียวกันความถ่ีของการเก็บข้อมูลเท่ากัน  
4. วิเคราะห์ลักษณะการเสียและระดับผลกระทบ (Failure Mode and Effect Analysis, 

FMEA)  
5. สร้างแบบจำลองวิเคราะห์และแสดงผลข้อมูลตามวัตถุประสงค์ ประยุกต์ใช้ หลักการทาง

คณิตศาสตร์ ข้อมูลทางสถิติ วิธีการพยากรณ์ (Forecasting) องค์ความรู้ของผู้ทำวิจัย 
และอัลกอลิธึ่มการเรียนรู้เรื่องของเครื่อง (Machine Learning) 

6. สร้างแผนผังแสดงสถานะของอุปกรณ์ (Dashboard) แสดงผลของระบบผู้เชี่ยวชาญ 
 
1.5 ขั้นตอนการศึกษาและวิธีการดำเนินการวิจัย 
 

รายละเอียดขั้นตอนการศึกษาและวิธีการดำเนินการวิจัยแสดงดังตารางที่ 4 
 
ตารางที่ 4 ขั้นตอนการศึกษา วิธีการดำเนินการวิจัย และผลที่คาดว่าจะได้รับ 

ลำดับ ขั้นตอนการศึกษา วิธีการดำเนินการวิจัย ผลที่คาดว่าจะได้รับ 

1. ศึกษาทฤษฎีและ

งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

สืบค้นทฤษฎีและงานวิจัยที่

เกี่ยวข้อง  

รับทราบถึงงานวิจัยที่เกี่ยวข้องมา

ปรับใช้ในงานวิจัย 

2. เลือกชนิดของ

แบบจำลองจากผล

ของการศึกษา 

นำผลการศึกษาในขั้นตอนที่ 1 มา

ใช้ในการเลือกชนิดของแบบจำลอง 

ได้ชนิดของแบบจำลอง อย่างน้อย 3 

รูปแบบเพื่อมาทำการวิจัยและ

เปรียบเทียบผล 

3.  จัดเตรียมข้อมูล รวบรวมข้อมูลที่เกี่ยวข้อง อาทิ เช่น 

ค่าพารามิเตอร์ต่างๆ ที่ใช้ในการ

งานวิจัย ประวัติการเสีย 

ข้อมูลที่ถูกแบ่งกลุ่มของข้อมูลไว้

สำหรับสร้างแบบจำลองและทดสอบ

ความแม่นยำ 

4.  จัดรูปแบบข้อมูล

ให้พร้อมใช้งาน 

ทำการการจัดการข้อมูลที่สูญหาย 

(Missing Data) , ทำความสะอาด

ข้อมูล (Data Cleaning)  

ข้อมูลพร้อมสำหรับการนำไปสร้าง

แบบจำลอง 
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5.  ทำการวิเคราะห์

ข้อมูลเบื้องต้น 

ใช้วิธีการวิเคราะห์ลักษณะการเสีย

และผลกระทบ (Failure Mode 

and Effect Analysis, FMEA) 

ได้ข้อมูลลักษณะการเสียที่สำคัญเพ่ือ

ใช้การสร้างแบบจำลองของระบบ

ผู้เชี่ยวชาญ 

6. สร้างแบบจำลอง

ระบบผู้เชี่ยวชาญ 

ประยุกต์ใช้ หลักการทาง

คณิตศาสตร์ ข้อมูลทางสถิติ วิธีการ

พยากรณ์ (Forecasting) องค์

ความรู้ของผู้ทำวิจัย และอัลกอลิธึ่

มการเรียนรู้เรื่องของเครื่อง 

(Machine Learning) 

ได้แบบจำลองระบบผู้เชี่ยวชาญ 

7. ประเมิน

แบบจำลอง 

เปรียบเทียบความแม่นยำของ

แบบจำลองโดยใช้การคำนวณค่า

ความคาดเคลื่อน 

ได้แบบจำลองระบบผู้เชี่ยวชาญที่มี

ความแม่นยำอยู่ในเกณฑ์ท่ียอมรับได้

และสะดวกต่อการใช้งาน 

8.  สร้างแผนผัง

แสดงผล 

(Dashboard)  

สร้างแผนผังสถานะของปั๊มโดยใช้

โปรแกรมไมโครซอร์ฟพาวเวอร์บีไอ 

(MS Power Bi) 

ได้แผนผังแสดงผล (Dashboard) 

9. สรุปผลการวิจัย สรุปผลการวิจัย และสรุปแนว

ทางการใช้งาน 

ข้อสรุปและข้อแนะนำทีได้จาก

งานวิจัย 

 
 
1.6 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 

1. ลดเวลาการทำงานในการอ่านค่าและประเมินสถานะจากข้อมูลของปั๊มแบบมอเตอร์ปิด
ผนึกของโรงงานตัวอย่าง  

2. มีเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพในการกำหนดแผนบำรุงรักษา 
3. ปรับปรุงวิธีการทำงานโดยลดความคลาดเคลื่อนจากการทำงานแบบเดิม 
4. นำเครื่องมือที่ได้ไปขยายผลใช้กับกรณีอ่ืน ๆ ที่มีลักษณะปัญหาคล้ายกัน 
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บทที่ 2  
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง  

2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 
  
2.1.1 ปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก (Canned Motor Pump, CMP) [4] 

ปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกเป็นการรวมกันระหว่างปั๊มแบบแรงเหวี่ยงหนีศูนย์กลาง 
(Centrifugal Pump) กับอินดักชั่นมอเตอร์ที่มีโรเตอร์แบบกรงกระรอก (Squirrel Cage Induction 
Motor) โดยสร้างให้อยู่ในภาชนะบรรจุที่ปิดสนิท (Hermetically sealed unit) ดังรูปที่ 7 
 

 
รูปที่ 7 ตัวอย่างแบบปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก (Typical canned motor pump) [4] 

 
โดยทั่วไปใบพัด (Impeller) ของปั๊มประเภทนี้จะถูกออกแบบเป็นประเภทปิด (Closed 

Type) และติดตั้งอยู่ที่ปลายเพลา (Shaft)  ซ่ึงจะใช้เพลาร่วมกับมอเตอร์  ในส่วนของโรเตอร์ (Rotor) 
ซึ่งอุปกรณ์ท่ีอยู่บนเพลาทั้งหมด จะทำงานภายในของเหลวที่ภายในปั๊มเพ่ือทำหน้าที่ระบายความร้อน
ภายในโรเตอร์และหล่อลื่นชุดลูกปืนชนิดทรงกระบอกคาร์บอน (Carbon Bush Bearing) โดย
ของเหลวจะไม่สัมผัสกับชุดขดลวดมอเตอร์เพราะจะมีกระบอก (Canned) ป้องกันของเหลวหุ้มอยู่อีก
ชั้นหนึ่ง ในส่วนของสเตเตอร์ (Stator) ก็จะอยู่คนละห้องกับโรเตอร์ (Rotor) 
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การทำงานของปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกนั้นจะเป็นการหมุนของชุดโรเตอร์ที่มีการติดตั้งใบพัด
ของปั๊มไว้ที่ปลายเพลา ผ่านการเหนี่ยวนำสนามแม่เหล็กโดยชุดขดลวดมอเตอร์ในฝั่งสเตเตอร์และโร
เตอร์ ซ่ึงจะมีของเหลวที่ไหลผ่านตัวปั๊มเข้าไปหล่อลื่นภายในโรเตอร์ 

 
2.1.2 การวิเคราะห์ลักษณะการเสียและระดับผลกระทบ (Failure Mode and Effect Analysis, 
FMEA) [5] 

เป็นวิธีการเชิงคุณภาพ (Qualitative Method) ที่ถูกใช้ในการวิเคราะห์โอกาสหรือลักษณะ
การเสีย (Failure Mode) ของเครื่องจักรหรือชิ้นส่วนและ วิเคราะห์ผลกระทบ (Failure Effect) ของ
การเสียนั้นต่อหน้าที่การทำงานของเครื่องจักรหรือชิ้นส่วนนั้น ๆ อย่างเป็นระบบโดยมุ่งเน้นการระบุ
ปัจจัยที่ส่งผลต่อเสถียรภาพของเครื่องจักรหรือระบบ ซึ่งวิธีการนี้ถูกพัฒนาในช่วงปี 1950 โดย
อุตสาหกรรมทางการทหารและการบิน (Aerospace) จากนั้นได้กระจายไปที่อุตสาหกรรมประเภทอ่ืน 
ๆ การวิเคราะห์จะใช้กลุ่มคนที่เป็นผู้เชี่ยวชาญเกี่ยวกับเครื่องจักร อาทิ เช่น ผู้ควบคุมเครื่องจักร ผู้
บำรุงรักษาเครื่องจักร โดยลักษณะการเสีย (Failure Mode) นั้นหาได้จากการตรวจสอบโอกาสในการ
เกิดข้อผิดพลาดตามหลัก “6M” คือ Man, Material, Machine, Measurement, Method  และ 
environment (“Milieu”) 

 
2.1.3 การจัดการข้อมูล [6] 
1. การจัดการข้อมูลสูญหาย (Missing Data)  

คือ การจัดการข้อมูลที่บางส่วนสูญหาย (Missing Data) ซึ่งข้อมูลที่สูญหายนี้จะทำให้เกิดปัญหา
ในการนำไปใช้เช่น การสร้างแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ ทำให้จะต้องทำการจัดการข้อมูลในส่วนนี้
ก่อนนำไปใช้งาน โดยสามารถแบ่งประเภทของข้อมูลสูญหายได้ดังนี้  

- ข้อมูลสูญหายแบบสุ่มอย่างสมบูรณ์ (Missing completely at random, MCAR) คือ ข้อมูลสูญ
หายทุกชุดข้อมูล และข้อมูลที่สูญหายไม่ขึ้นกับค่าใดค่าหนึ่ง ข้อมูลที่สูญหายนั้นเป็นอิสระต่อกัน 
(Independent) 

- ข้อมูลสูญหายแบบสุ่ม (Missing at random, MAR) คือ ข้อมูลสูญหายบางส่วนหรือบางกลุ่มของ
ตัวแปรหรือบางตัว ซึ่งข้อมูลที่สูญหายนั้นเป็นอิสระต่อกัน (Independent) เนื่องจากข้อมูลบาง
ตัวแปรไม่สูญหายไปด้วย จึงสามารถใช้หลักการทางสถิติมาช่วยได้ 

- ข้อมูลสูญหายแบบไม่สุ่ม (Missing Not At Random, MNAR) คือ ข้อมูลสูญหายซึ่งไม่ได้เกิด
แบบสุ่ม โดยค่าของข้อมูลสูญหายขึ้นอยู่กับปัจจัยบางอย่าง เช่น ข้อมูลความชื้นหายในช่วง
อุณหภูมิต่ำ 
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การจัดการกับข้อมูลสูญหายที่ดีที่สุดคือการนำข้อมูลที่แท้จริง (Actual Data) มาใส่แต่ในกรณีท่ี
ไม่สามารถนำข้อมูลจริงมาใส่ได้นั้นจะมีวิธีอ่ืนๆ มาช่วย ดังนี้ 
- การลบทิ้ง คือ การตัดหรือลบข้อมูลที่ไม่ครบถ้วนหรือไม่สมบูรณ์ออกจากชุดข้อมูลโดยแบ่งวิธีย่อย

ออกเป็น 2 วิธี คือ 
1. การตัดข้อมูลแบบลิสทไวส (Listwise deletion) คือ วิธีการลบข้อมูลที่ไม่ครบถ้วนหรือไม่

สมบูรณ์ออกไปทั้งแถว (Row) จะทำให้ชุดข้อมูลหายไปตามจำนวนที่ถูกลบออก เหมาะ
สำหรับข้อมูลสูญหายจำนวนไม่มาก  

2. การตัดข้อมูลแบบแพรไวส (Pairwise deletion) คือ การนำข้อมูลเท่าท่ีมีมาใช้ ถ้าข้อมูลชุด
ใดสูญหายให้ข้ามไป  

- การแทนที่ด้วยข้อมูลทางสถิติ คือ การนำข้อมูลค่าใดค่าหนึ่งมาเติมแทนที่ข้อมูลที่สูญหาย (Single 
Imputation Method) โดยข้อมูลที่นำมาเติมจะใช้ค่าทางสถิติ เช่น ค่าเฉลี่ย, ค่ามัธยฐาน จาก
ข้อมูลที่มี 

- การแทนที่ด้วยข้อมูลก่อนหน้า หรือข้อมูลถัดไป คือ การนำข้อมูลก่อนหน้า หรือข้อมูลถัดไปมา
เติม (Imputation) แทนข้อมูลตำแหน่งที่สูญหาย มักใช้กับข้อมูลอนุกรมเวลา (Time series 
data)  

- การคำนวณและใช้เทคนิคทางสถิติ คือ การวิเคราะห์ด้วยเทคนิคต่าง ๆ ทางสถิติ เช่นวิเคราะห์
ด้วยสมการถดถอย (Regression) 
 

2. การทำความสะอาดข้อมูล (Clean Data) [6] 
การทำความสะอาดข้อมูล คือ กระบวนการตรวจสอบ แก้ไข ปรับแต่ง ลบรายการข้อมูลที่ไม่

ถูกต้องออกไปจากชุดข้อมูล รวมถึงการปรับแต่งโครงสร้างบางส่วน (ท่ีไม่กระทบกับตัวข้อมูล) เช่น ลบ
คอลัมน์ที่ไม่ใช้, เปลี่ยนชื่อคอลัมน์, ตรวจและแก้ไขชนิดของข้อมูล, จัดการค่าทศนิยม, จัดการข้อมูล
ซ้ำ เป็นต้น เพื่อให้ข้อมูลมีคุณภาพเพียงพอในการเอาไปสร้างแบบจำลองตามเป้าประสงค์ต่าง ๆ 

 
3. การจัดการค่าผิดปกติในข้อมูล (Correct Data) [6] 

ค่าผิดปกตินอกช่วง (Outlier) เป็นค่าหรือจุดข้อมูลที่มีค่าแตกต่างไปจากข้อมูลในกลุ่มอย่าง
ผิดปกติ คือ มีค่ากระโดดห่างจากข้อมูลส่วนใหญ่มากผิดปกติ ซึ่งวิธีกำจัดค่าผิดปกติออกจากชุดข้อมูล
อาจประกอบไปด้วย 

- การใช้บ๊อกพล็อต (Boxplot) ดูจุดข้อมูลผิดปกติ  
- การคำนวณหาค่าผิดปกติด้วย ค่าพิสัยระหว่างควอไทล์ (interquartile range, IQR) 
- การคำนวณหาค่าผิดปกติด้วยวิธี ค่าคะแนนมาตรฐาน (Z-Score) 
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2.1.4 การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning)  [7] 
ในปัจจุบันวิธีการเรียนรู้ของเครื่องนั้นมีการแบ่งประเภทออกเป็น 3 ประเภทดังนี้  

1. การเรียนรู้แบบมีการสอน (Supervised Learning)  เป็นการเรียนรู้แบบที่ต้องมีการสอน (Train) 
คือ ให้คอมพิวเตอร์หรือโปรแกรม เรียนรู้จากชุดข้อมูลสำหรับทำการสอน (Training Data) โดย
การเรยีนรู้แบบมีผู้สอนนั้นมกีารแบ่งประเภทย่อยอีก 2 ประเภท คือ 
- วิธีการจำแนก (Classification) เป็นการคัดแยกข้อมูลแล้วระบุเป็นผลลัพธ์จากการเรียนรู้

จากชุดข้อมูลสำหรับทำการสอน (Training Data) 
- วิธีการทำนายค่า (Regression) เป็นการทำนายค่าเป็นตัวเลขจากตัวแปรทำนาย 

2. การเรยีนรู้แบบไม่ต้องมีการสอน (Unsupervised Learning) เป็นการเรียนรู้แบบที่ไม่ต้องมีการ
สอน ซึ่งผลลัพธ์ของการเรียนรู้แบบนี้ไม่จำเป็นผลลัพธ์ใหม่ออกมาแต่อาจจะเป็นผลการจับกลุ่ม
ของข้อมูล (Clustering) และหาความสัมพันธ์ (Association) 

3. การเรียนรู้อาศัยการป้อนกลับผลลัพธ์ (Reinforcement Learning) เป็นการเรียนรู้ที่ต้องการ
ข้อมูลป้อนกลับมา (Feedback) จากผลลัพธิ์ที่ออก เพ่ือนำไปเรียนรู้และปรับปรุงผลัพธ์ใหม่ให้ได้
ตามเป้าหมาย 

 
องค์ประกอบหรือโครงสร้างของการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning Component) [7]  

1. แบบจำลอง (Model) คือ ระบบประมวลผลที่ใช้ อัอัลกอริทึม (Algorithm) ในการประมวลผล 
ซ่ึงแบบจำลองอาจอยู่ในรูปแบบ สมการทางคณิตศาสตร์ หรือ โลจิก (Logic) ของโปรแกรม
คอมพิวเตอร์ ตามประเภทของ อัลกอริทึม ที่เลือกใช้ ซึ่งสามารถวัดผลหรือประเมินประสิทธิภาพ
ด้วยวิธีการต่างๆ ตามลักษณะของจำลอง ร่วมกับชุดข้อมูล  

2. ชุดข้อมูล (Data set) คือ ข้อมูลที่ได้รวบรวมไว้เพ่ือนำมาสอนให้กับคอมพิวเตอร์เพื่อสร้างเป็น
โมเดลหรือใช้ทดสอบความถูกต้องแม่นยำของโมเดล 

3. ฟีเจอร ์(Features) คือ คุณลักษณะเด่นของข้อมูลเพื่อนำไปใช้ในการสร้างแบบจำลอง  
4. เป้าหมาย (Target) คือ สิ่งที่ต้องการให้แบบจำลองประมวลผล เช่น ทำนาย (Predict) หรือ 

จำแนก (Classification)  
5. อัลกอริทึม (Algorithm) คือ วิธีหรือขั้นตอนกระบวนการคิดในโปรแกรมคอมพิวเตอร์ ซึ่งอาจจะ

อยู่ในรูปแบบสมการคณิตศาสตร์  
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2.1.5 การประเมินแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่อง [8] 
วิธีการประเมินแบบจำลองจะแตกต่างกันตามลักษณะแบบจำลอง โดยจะแบ่งเป็น 2 กลุ่มใหญ่ 

ๆ สำหรับแบบจำลองการเรียนรู้แบบมีการสอน (Supervised Learning)   
1. แบบจำลองการวิเคราะห์การถดถอย (Regression) จะได้ผลลัพธ์เป็นค่าตัวเลข การประเมิน

แบบจำลองใช้การวัดค่าความคลาดเคลื่อน (Error หรือ Residual)  
2. แบบจำลองการจำแนก (Classification) จะได้ผลลัพธ์เป็นข้อมูลแบบหมวดหมู่หรือเป็นคลาส 

(Class) เช่น ศูนย์/หนึ่ง , ใช่/ไม่ใช่ และจะใช้ตารางที่เรียกว่า ตารางเมทริกซ์ความสับสน 
(Confusion Matrix) ในการเก็บข้อมูลผลลัพธ์ 
ตารางเมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) [10] คือ ตารางที่ใช้เก็บข้อมูลผลลัพธ์สรุปผล

การทำนาย (Prediction) เปรียบเทียบกับผลลัพธ์จริง (Actual) ซ่ึงขนาดของเมทริกซ์ขึ้นอยู่กับจำนวน
คลาส (Class) ของข้อมูล ถ้าข้อมูลมีสองคลาสเมทริกซ์จะมีขนาด 2 x 2 การใส่ค่าที่ได้จากการทำนาย
และผลการทำนายในตารางจะทำในลักษณะสองมิติโดยฝั่งแถว (Row) จะเป็นค่าจริงและคอลัมน์ 
(Column) จะเป็นผลการทำนาย โดยคำศัพท์ที่เก่ียวข้องมีดังนี้และรูปที่ 8 
- “True Positive (TP)”  คือ มีการทำนายถูกต้องสำหรับผลในทางบวกเช่น “Yes”  
- “True Negative (TN)” คือ มีการทำนายถูกต้องสำหรับผลในทางลบเช่น “No”  
- “False Positive (FP)”  คือ มีการทำนายผิดต้องสำหรับผลในทางบวกเช่น “Yes” (Type I Error) 
- “False Negative (FN)” คือ มีการทำนายผิดfต้องสำหรับผลในทางลบเช่น “No” (Type II Error) 
 

 
รูปที่ 8 ตัวอย่างตารางเมทริกซ์ความสับสน [10] 
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การคำนวณจากการประเมินแบบจำลองด้วยตารางเมทริกซ์ความสับสน [9]  
การคำนวณใช้ค่าที่ได้ในตารางเมททริกซ์ความสับสนมาคำนวณเพ่ือประเมินแบบจำลองในมิติต่าง 

ๆ กันตามเป้าประสงค์ของโมเดล 
1. ค่าความแม่นยำ (Accuracy) คือสัดส่วนเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องต่อจำนวนผลทำนายทั้งหมด

ดังสมการที่ 4 

 
2. ค่าความเที่ยงตรง (Precision)  คือ ความแม่นยำผลทำนาย (สนใจผลทำนาย หรือ 

Prediction) โดยคำนวณเป็นสัดส่วนที่ทำนายว่าเป็น “Positive”  หรือ “Negative” เป็น
จำนวนกี่เปอร์เซ็น สามารถคำนวณได้จากสมการที่ 5 และ 6 

 
 

3. ค่ารีคอล (Recall) คือ การวัดผลการทำนาย (Predict) เทียบกับค่าจริง (Actual) โดยวัดได้
ทั้งด้าน “Positive” และ “Negative” ดังสมการที่ 7 และ 8 

 
 

4. ค่าเอฟวันสกอร์ (F1 score) คือ ค่าแสดงประสิทธิภาพโดยรวมโดยการนำค่าความเที่ยงตรง
(Precision) และ ค่ารีคอล (Recall) มาคำนวณหาค่าเฉลี่ยฮาร์โมนิก (Harmonic mean) ซ่ึง
ค่าสูงจะถือได้ว่าแบบจำลองมีประสิทธิภาพดี ดังสมการที่ 9 
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การแบ่งข้อมูลสำหรับการทดสอบ [10] 

ข้อมูลที่นำมาใช้ประเมินแบบจำลองไม่ควรเป็นชุดข้อมูลเดียวกับข้อมูลที่นำไปสอนโปรแกรม 
โดยจะต้องแบ่งชุดของข้อมูลออกมาเป็นสองส่วน คือ ส่วนที่นำไปสอนโปรแกรม (Training set) 
อาจจะประมาณแปดสิบเปอร์เซ็นต์ของข้อมูลทั้งหมด และส่วนที่นำไปใช้ทดสอบ (Test set) ประมาณ
ยี่สิบเปอรเซ็นต์ของข้อมูล  

อีกวิธีหนึ่งของการแบ่งข้อมูลคือวิธีแบ่งแบบ “Cross Validation” แบบ “K-Fold” เป็นการ
แบ่งชุดข้อมูลออกเป็นส่วน ๆ เท่ากัน เช่นแบ่งชุดข้อมูลออกมาเป็นห้าส่วน (5-Fold) จากนั้นเลือก
ข้อมูลหนึ่งส่วนเอาไว้ทดสอบ ส่วนที่เหลือนำไปสอนโปรแกรม จากนั้นเปลี่ยนชุดข้อมูลที่ทดสอบเป็น
ข้อมูลอีกส่วนหนึ่ง อีกส่วนนำไปสอนโปรแกรม ทำวนซ้ำจนครบทั้งห้าส่วน จากนั้นนำผลการประเมิน
ประสิทธิภาพของแต่ส่วนมาหาค่าเฉลี่ย ดังรูปที่ 9 
 

 
รูปที่ 9 การแบ่งแบบ “Cross Validation” [11]  

 
2.1.7 การพยากรณ์ (Forecasting) [12]  
 การพยากรณ์ไม่ใช่การเดาหรือคาดคะแนแต่เป็นการประเมินสิ่งที่จะเกิดขึ้นในอนาคตโดยใช้
การวิเคราะห์ข้อมูลในอดีต และ กระบวนการคิดอย่างเป็นระบบ ภายใต้สมมติฐานว่าสิ่งที่เกิดขึ้นใน
ปัจจุบันจะส่งผลต่ออนาคต โดยงานวิจัยนี้จะมุ่งเน้นไปที่การพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลา (Time 
series data) เป็นหลัก ซึ่งขั้นตอนแรกของการพยากรณ์ข้อมูลอนุกรมเวลาคือการประเมินลักษณะ
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ของข้อมูล (Explore Data Pattern) ลักษณะข้อมูลที่แตกต่างกันจะใช้วิธีการทำนายที่แตกต่างกัน 
โดยลักษณะของข้อมูลอนุกรมเวลาจะถูกแบ่งเป็น 4 ลักษณะ คือ  

1. ข้อมูลลักษณะคงที่ (Stationary) 
2. ข้อมูลลักษณะมีแนวโน้มขึ้นหรือลง (Trend) ดังรูปที่ 10 
3. ข้อมูลลักษณะเปลี่ยนแปลงตามฤดูกาล (Seasonal) ดังรูปที่ 10 
4. ข้อมูลลักษณะขึ้นลงเป็นวัฐจักร (Cyclical) ดังรูปที่ 11 

 

 
รูปที่ 10 ตัวอย่างลักษณะข้อมูลมีแนวโน้มขึ้นและมีวัฐจักร [12] 

 
 

 
รูปที่ 11 ตัวอย่างลักษณะข้อมูลเปลี่ยนแปลงตามฤดูกาล [12] 
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 วิธีการพยากรณ์อย่างง่าย (Naïve) เป็นตัวอย่างวิธีการพยากรณ์ที่มีความซับซ้อนน้อย 
สามารถเข้าใจได้ง่ายโดยมีหลักการ คือ เป็นการพยากรณ์ท่ีถือว่าช่วงเวลาล่าสุดเป็นตัวทำนายอนาคต
ที่ดีที่สุด ซึ่งมีตัวอย่างสมการทางคณิตศาสตร์ รูปที่ 12 

 

 
รูปที่ 12 สมการคำนวณ การพยากรณ์อย่างง่าย [12] 

  
การพยากรณ์โดยใช้ค่าเฉลี่ย (Average) เป็นอีกหนึ่งวิธีที่ได้รับความนิยม เป็นวิธีการพยากรณ์

โดยมีสมมติฐานพื้นฐานว่า ความผันผวนของค่าในอดีตนั้นสามารถนำมาใช้ในการพยากรณ์ค่าใน
อนาคตได้ รูปที่ 13 นั้นเป็นตัวอย่างสมการคำนวณการพยากรณ์โดยใช้ค่าเฉลี่ยในรูปแบบต่าง ๆ  
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รูปที่ 13 สมการคำนวณ การพยากรณ์โดยใช้ค่าเฉลี่ย [12] 

 

วิธีการพยากรณ์โดยประยุกต์ใช้การวิเคราะห์การถดถอยกับข้อมูลอนุกรมเวลา (Regression 
with time series data) เปน็อีกหนึ่งวิธีที่ได้รับความนิยม โดยมีหลักการ คือ มีสมมุติฐานว่าค่าความ

คาดเคลื่อน (Error หรือ Residual, ε) เป็นอิสระกัน (หรือไม่สัมพันธ์กัน) ซึ่งหมายความว่าค่า
พยากรณ์ (Prediction, Y) จะข้ึนอยู่กับค่าตัวแปรทำนาย (Predictor, x) เท่านั้น ซึ่งความสัมพันธ์
ระหว่าง ค่าพยากรณ์และค่าตัวแปรทำนาย มีความสัมพัพธ์เชิงเส้น โดยมีสมการพ้ืนฐานดังรูปที่ 14  
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รูปที่ 14 สมการการวิเคราะห์การถดถอย [12] 

 

การพยากรณ์โดยใช้วิธีการใช้ ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบบูรณาการอัตโนมัติ (Autoregressive 
integrated moving average, ARIMA เป็นวิธีการพยากรณ์ ทีอ่าศัยพฤติกรรมของข้อมูลในอดีต 
เพ่ือกำหนดรูปแบบในปัจจุบันและอธิบายแนวโน้มของข้อมูลในอนาคต มีขั้นตอนดังรูปที่ 15  
 

 
รูปที่ 15 ขั้นตอนของวิธี “ARIMA” [12] 
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2.1.8 การวัดค่าความคลาดเคลื่อน [12] 
 เนื่องจากวิธีการพยากรณ์เชิงปริมาณ (Quantitative) มักเกี่ยวข้องกับข้อมูลอนุกรมเวลา โดย
ค่าพยากรณ์ (Y) ทีช่่วงเวลาที่ใด ๆ จะแสดงเป็นตัวแปร “Yt“ ซ่ึงหมายถึงค่าพยากรณ์ของอนุกรมเวลา 
ณ ช่วงเวลา “t” ซึ่งในการวัดค่าความคลาดเคลื่อนนั้น มีการคิดค้นวิธีการหลายวิธีเพ่ือวัดค่า
ความคลาดเคลื่อนที่เกิดจากวิธีการพยากรณด์้วยวิธีต่างๆ โดยวิธีส่วนใหญ่จะใช้ค่าเฉลี่ยความแตกต่าง
ระหว่างค่าจริงและค่าพยากรณ์ ซึ่งความต่างนี้จะมีค่าคงเหลือ (Residual) หรือ ค่าความคลาดเคลื่อน 
(Error) อยู่ ซึ่งสามารถคำนวณได้จากสมการในรูปที่ 16  
 

 
รูปที่ 16 สมการหาค่าคงเหลือ (Residual) [12] 

 

 ซึ่งค่าคงเหลือหรือค่าความคลาดเคลื่อนี้ ได้ถูกนำไปใช้วัดประสิทธิภาพของการพยากรณใ์น
หลายมิติ ขึ้นอยู่กับวิธีการคิดและคำนวณของวิธีนั้นๆ โดยวธิ๊ที่เป็นที่นิยมนั้นแสดงดังตารางที่ 5 [12] 
 
 
ตารางที่ 5 สมการคำนวณค่าความคลาดเคลื่อน 

วิธีการวัดความคลาดเคลื่อน สมการคำนวณ 

The mean absolute deviation (MAD)  
 

 

 
 

The mean squared error (MSE) 
 

 

 
 

The root mean squared error (RMSE)  
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The mean absolute percentage error (MAPE) 
 
 

 

 
 

The mean percentage error (MPE) 
 
 

 

 
 

 
 

2.2 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 
ผู้วิจัยไดท้ำการศึกษางานวิจัยเกี่ยวข้อง อาทิ การนำวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine 

Learning) มาประยุกต์ใช้ในงานบำรุงรักษาเครื่องจักรประเภทต่างๆ โดยมีตัวอย่างบทความท่ีผู้วิจัยได้
นำมาศึกษาเพ่ืออ้างอิงและปรับปรุงงานวิจัยดังนี้ 
 
บทความ “Machine learning and reasoning for predictive maintenance in Industry 4.0: 
Current status and challenges” [13] 

บทความนี้เป็นการรวบรวมข้อมูลการทำวิจัยเกี่ยวกับการใช้การเรียนรู้ของเครื่องกับการ
ทำนายสภาพเครื่องจักร (Predictive Maintenance)  ย้อนหลังห้าปี (ค.ศ. 2015 – 2020) โดย
อ้างอิงจากการเปลี่ยนแปลงของยุคอุตสาหกรรม 4.0 ที่มีการใช้ระบบควบคุมอัติโนมัติ, อินเตอร์เน็ต
ของสรรพสิ่ง (Internet of Things, ITO) และแบบจำลองเสมือนจริง (Cyber physical System, 
CPS) เพ่ือจัดการกับข้อมูลขนาดใหญ่ และมีการสร้างระบบช่วยวิเคราะห์และตัดสินใจ (Data 
analytics to design a Decision Support System)  ซึ่งจะทำให้สามารถแก้ไขการเสียของ
เครื่องจักรได้เร็วขึ้น ซึ่งระบบช่วยวิเคราะห์และตัดสินใจนั้นใช้การเรียนรู้ของเครื่องมาช่วย ซึ่งผลที่ได้
คือ เพิ่มผลิตผลในการะบวนการผลิต, ลดการเสียในระบบ, ลดการหยุดผลิตนอกแผน และเพ่ิม
ประสิทธิภาพของในด้านการเงินและบริหารทรัพยากรบุคคล 

สิ่งที่ได้จากการศึกษาบทความนี้คือ การใช้การเรียนรู้ของเครื่องในการบำรุงรักษาเครื่องจักร
ไม่ใช่เรื่องใหม่ มีการออกแบบและทดลองใช้ในหลายๆรูปแบบในช่วงปีที่ผ่านมา โดยความท้าทายใน
การใช้การเรียนรู้ของเครื่องกับงานบำรุงรักษาเครื่องจักรคือ การจัดการกับข้อมูลให้มีความแม่นยำ มี
ขนาดของข้อมูลที่ใหญ่ และการนำไปใช้ในลักษณะเรียลไทม์ (Real Time) คือสามารถเรียกดูผลลัพธ์
ได้ตลอดเวลา และสุดท้ายคือการเลือกอัลกอริทึมที่เหมาะสมกับการนำไปใช้ ดังแสดงในรูปที่ 17 ที่
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เป็นรูปแสดงส่วนที่เป็นสิ่งที่สามารถจับต้องได้ (Physical) และส่วนที่เป็นไซเบอร์ (Cyber) ซึ่งเป็นที่
การเรียนรู้ของเครื่องเข้าไปสนับสนุน 

 

 
รูปที่ 17 ตัวอย่าง “CPS architecture for maintenance and PDM” จากบทความตัวอย่าง [13] 
 

และบทความยังเปรียบเทียบให้เห็นถึงผังกระบวนการทำงานบำรุงรักษาในปัจจุบันซึ่งเป็นผล
จากยุคอุตสาหกรรม 3.0 (Industrial 3.0) ซึ่งเน้นไปที่การปรังปรุงเครื่องจักรในกระบวนการผลิต เพ่ิม
ความสามารถของทรัพยากรบุคคล ใช้แหล่งพลังงานใหม่ ๆ เช่น ไอน้ำ หรือ ไฟฟ้า เปรียบเทียบกับ
การใช้ระบบไซเบอร์เข้ามาช่วยในการบำรุงรักษาในยุคอุตสาหกรรม 4.0 (Industrial 4.0) ดังรูปที่ 18  
 

 
รูปที่ 18 ตัวอย่างเปรียบเทียบกระบวนการทำงานแบบเดิมและใหม่อ้างอิงจากบทความตัวอย่าง [13] 
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และสุดท้ายในงานวิจัยตัวอย่างได้แสดงแผนผังภาพรวมของเทคนิคต่าง ๆ ของการเรียนของ
เครื่องที่ใช้อยู่ในปัจจุบัน ซึ่งทำให้ผู้ทำวิจัยได้เห็นภาพรวมของเทคนิคต่าง ๆ มากขึ้นดังรูปที่ 19  
 

 
รูปที่ 19 ตัวอย่างผังเทคนิคของการเรียนรู้ของเครื่องจากบทความตัวอย่าง [13] 

 
บทความ “Logistic regression model for predicting the failure probability of a landslide 
dam” [14]  

บทความนี้เป็นการใช้แบบจำลองการวิเคราะห์การถดถอยแบบโลจิสติค (Logistic 
regression) เพ่ือทำนายโอกาสในเกิดความเสียหายของเขื่อนจากชุดข้อมูลตัวอย่างจากนั้นนำมา
ประเมินแบบจำลองโดยใช้ตารางเมททริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) ในการประเมิน 

สิ่งที่ได้จากการศึกษาบทความนี้คือตัวอย่างการใช้งานแบบจำลองการวิเคราะห์การถดถอย
แบบโลจิสติค (Logistic regression) ในเชิงปฏิบัติ ซึ่งจะมีรายละเอียดตั้งแต่การเลือกตัวแปร การ
แบ่งชุดข้อมูลเพื่อสร้างแบบจำลอง และทดสอบ  เมื่อเทียบกับทฤษฎีที่ได้ศึกษามาในหัวข้อ 2.1 และ
นอกจากการใช้งานแบบจำลองการวิเคราะห์การถดถอยแบบโลจิสติค (Logistic regression) แล้วยัง
ได้ศึกษาตัวอย่างการสร้างตารางความสับสน (Confusion Matrix) เพ่ือประเมินแบบจำลองดังรูปที่ 
20 
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รูปที่ 20 ตัวอย่างการสร้างตารางเมทริกซ์ความสับสน (Confusion Matrix) จากบทความตัวอย่าง 

[14] 
 

บทความ “Failure analysis of fuel pump used for diesel engines in transport utility 
vehicles” [15] 

บทความนี้เป็นการวิเคราะห์ความเสียหายของปั๊มส่งเชื้อเพลิงในอุตสาหกรรมขนส่ง ซึ่งได้มี
เก็บข้อมูลเพื่อนำมาวิเคราะห์สาเหตุการเสียหลักเพ่ือกำหนดแนวทางปรับปรุงซึ่งเครื่องมือที่นำมาใช้
คือ การวิเคราะห์สาเหตุของลักษณะการเสียและผลกระทบ (Failure Mode and Effect Analysis, 
FMEA) ซึ่งมีกระบวนการทำคือ ทำการระบุความเสียหายที่อาจเกิดขึ้นได้กับชิ้นส่วนของปั๊มมาท้ังหมด
และระบุสาเหตุและผลกระทบของความเสียหายนั้น ๆ เนื่องจากรายการความเสียหายของชิ้นส่วนปั๊ม
นั้นมีจำนวนพอสมควรจึงต้องคัดกรองความเสียหายที่สำคัญเพ่ือมาจัดการก่อน จึงมีการใช้การ
ประเมินระดับตัวเลขความเสี่ยง (Risk Priority Number, RPN) มาใช้ซึ่งประกอบด้วยความรุนแรง 
(Severity), ความถี่ในการเกิด (Occurrence) และความสามารถในการตรวจพบ (Detection) แยก
ตามลักษณะความเสียหาย (Failure Mode) โดยคะแนนของแต่ละค่าจะเป็น 1 – 10 และนำสามค่า
มาคูณกัน ถ้าค่าสูงคือความเสี่ยงสูง ในงานวิจัยนี้จะคัดกรองลักษณะความเสียหายที่มีระดับความเสี่ยง
มากกว่าหกร้อย ไปวิเคราะห์เพ่ือกำหนดแนวทางปรับปรุงต่อ 

สิ่งที่ได้จากการศึกษาบทความนี้คือตัวอย่างการการวิเคราะห์สาเหตุของลักษณะการเสียและ
ผลกระทบ (Failure Mode and Effect Analysis, FMEA) กับปั๊มซ่ึงเป็นอุปกรณ์ท่ีมีลักษณะ
ใกล้เคียงกับงานวิจัยนี้ดัง ตัวอย่างในรูปที่ 21  
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รูปที่ 21 ตัวอย่างตารางวิเคราะห์สาเหตุของลักษณะข้อบกพร่องและผลกระทบจากบทความตัวอย่าง 
[15] 
 

บทความ “An integrated machine learning model for aircraft components rare failure 
prognostics with log-based dataset” [16]  

บทความนี้เป็นประยุกต์ใช้การเรียนรู้ของเครื่องในงานบำรุงรักษาเครื่องจักรในอุตสาหกรรม
การบินซึ่งลักษณะงานที่ใช้จะเป็นการบำรุงรักษาเชิงทำนาย (Predictive Maintenance) โดยเลือกใช้
การเรียนรู้ของเครื่องนั้น เนื่องจากเครื่องจักรในอุตสาหกรรมการบินเป็นเครื่องจักรที่มีความซับซ้อน
แม้จะมีเซนเซอร์วัดค่าพารามิเตอร์ที่สนใจได้แต่ก็ไม่สามารถวัดได้ทุกค่าของทุกชิ้นส่วน โดยงานวิจัยนี้
จะทำการเปรียบเทียบการใช้การเรียนรู้ของเครื่องแบบทั่วไปและแบบผสมผสานคือใช้มากกว่าหนึ่ง
วิธีการสร้างแบบจำลองจากนั้นทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจำลอง 

สิ่งที่ได้จากการศึกษาบทความนี้คือขั้นตอนการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างแบบจำลอง
โดยใช้ค่าความเที่ยงตรง (Precision), รีคอล (Recall), และ เอฟวันสกอร์ (f1-score) ซึ่งค่าเหล่านี้จะ
ถูกใช้ในงานวิจัยนี้ด้วยทำให้ผู้วิจัยให้เห็นถึงตัวอย่างการคำนวณและใช้งานในเชิงปฏิบัติจริงนอกจาก
ทฤษฎีที่ศึกษามาในหัวข้อ 2.1 
 
บทความ “Applications of machine learning to machine fault diagnosis: A review and 
roadmap” [17] 

บทความนี้เป็นการศึกษาระบบระบุความเสียหายอัจฉริยะ (Intelligent Fault Diagnosis, 
IFD) ซึ่งคือการใช้หลักการการเรียนรู้ของเครื่องมาใช้ในการหาหรือระบุความเสียหายของเครื่องจักรซึ่ง
ช่วยให้สามารถระบุสุขภาพของเครื่องจักรได้อย่างอัตโนมัติ โดยบทความนั้นจะประกอบไปด้วยประวัติ
การพัฒนาระบบตั้งแต่อดีต ปัจจุบัน และแนวทางในอนาคต ท่ามกลางการเปลี่ยนของข้อมูลที่เพ่ิมมาก
ขึ้น  
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สิ่งที่ได้จากการศึกษาบทความนี้คือประวัติการใช้การเรียนรู้ของเครื่องในการระบุความ
เสียหาย โดยในอดีตจะใช้วิศวกรที่มีความชำนาญระบุความเสียหาย แต่ผู้ใช้เครื่องจักรต้องการที่ได้วิธี
อัตโนมัติในการระบุความเสียหายและมีความแม่นยำมากขึ้น โดยความท้าทายในการทำระบบคือ 
เครื่องจักรส่วนใหญ่มักอยู่ในสุขภาพท่ีดีและไม่ค่อยเสียทำให้มีข้อมูลในการเสียน้อย ถ้าต้องการเก็บ
ข้อมูลการเสียเพิ่มอาจจะต้องเพ่ิมจำนวนเครื่องจักรซึ่งต้องลงทุนมาก การเรียนรู้ของเครื่องจึงเข้ามา
ช่วยในแก้ปัญหาในส่วนนี้  
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บทที่ 3  
การดำเนินงานวิจัย  

 
อุปกรณ์ตรวจวัดค่าตลอดเวลาและส่งค่าไปที่ระบบจัดเก็บข้อมูลและแสดงผลกลางหรือที่

เรียกว่าออนไลน์เซนเซอร์ (Online Sensor) ส่งข้อมูลผ่านตัวแปลงสัญญาณเป็นค่าไฟฟ้ามาตรฐาน 
(Transmitter) ไปที่ระบบควบคุมและแสดงผลส่วนกลาง (Digital control system หรอื DCS) ของ
ปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกของโรงงานตัวอย่างนั้นประกอบไปด้วย อุปกรณ์ตรวจวัดค่ากระแสของ
มอเตอร์ (Current) อุปกรณ์ตรวจวัดสภาพของลูกปืนชนิดทรงกระบอกคาร์บอน (Carbon Bush 
Bearing) ของปั๊มตามแนวรัศม ี(Radial) อุปกรณ์ตรวจวัดสภาพของลูกปืนลูกปืนชนิดทรงกระบอก
คาร์บอนตามแนวเพลา (Axial) [3] อุปกรณ์ตรวจวัดอัตราการไหลทางออกของปั๊ม (Discharge 
Flowrate)  

 
นอกจากนี้ยังมีอุปกรณ์ตรวจวัดของปั๊มที่เป็นการตรวจวัดตลอดเวลาแต่ไม่ได้ส่งค่าไปที่ระบบ

ส่วนกลาง จำเป็นต้องทำการอ่านค่าที่หน้างาน เช่น อุปกรณ์ตรวจวัดความดันขาออกของปั๊มท่ีมี
ลักษณะเป็นมาตรวัดความดันติดตั้งที่ระบบท่อขาออก (Discharge Pressure Gauge) ซึง่ข้อมูลจาก
การตรวจวัดประเภทหลังนี้จะไม่อยู่ในขอบข่ายของงานวิจัยนี้ เนื่องจากงานวิจัยนี้มุ่งเน้นไปที่การใช้
ข้อมูลที่สามารถเข้าถึงและนำมาใช้ได้ตลอดเวลา (Continuous data) ซึ่งข้อมูลออนไลน์นั้นจะถูก
จัดเก็บในฐานข้อมูล (Data Server) และสามารถนำออกมาวิเคราะห์ตามเป้าประสงค์ต่างๆ ได้  
 
 
3.1 กรอบการดำเนินงานวิจัย   
 กำหนดกรอบการดำเนินการวิจัย อ้างอิงจากข้อมูลในบทที่ 1 บทนำ และ บทที่ 2 ทฏษฎีที่
เกี่ยวข้อง เพ่ือให้เห็นขั้นตอนการดำเนินงานวิจัยที่ชัดเจน รวมถึงเทคนิคท่ีใช้ในแต่ละขั้นตอน สรุป
เครือ่งมือที่ใช้ในการทดสอบและวิเคราะห์การวิจัย ส่วนสุดท้ายจะเป็นสิ่งที่ได้รับ หรือผลลัพธ์ที่ได้ใน
แต่ละข้ันตอนการดำเนินงานวิจัย ดังตารางที่ 6 กรอบการดำเนินการวิจัย 
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ตารางที่ 6 กรอบการดำเนินงานวิจัย 

เทคนิค / วิธีการดำเนินการ
วิจัย 

เครื่องมือ, การทดสอบและวิเคราะห์
การวิจัย 

สิ่งที่ได้รับ 

1. ประเมินองค์ความรู้ของ
ผู้เชี่ยวชาญ 

ศึกษาองค์ความรู้ของผู้เชี่ยวชาญและ
สรุปออกมาให้อยู่รูปแบบตาราง 

ตารางสรุปองค์ความรู้ของ
ผู้เชี่ยวชาญ 
 

2. กำหนดกรอบความคิด 
(Conceptual 
Framework) 
 

ประยุกต์ใช้ความรู้จากทฤษฏีหรือ
งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

กรอบความคิดที่กำหนด
ขอบข่ายของระบบที่ได้จากการ
ดำเนินการวิจัย 

3. การจัดการข้อมูล ประยุกต์ใช้ทฤษฎีวิทยาการจัดการ
ข้อมูลประกอบกับความรู้ของ
ผู้เชี่ยวชาญ 
 

ข้อมูลที่ถูกจัดการจนสามารถ
นำไปใช้ในการดำเนินงานวิจัย
ได้ 

4. การวิเคราะห์ลักษณะการ
เสียและผลกระทบ 
(Failure Mode and 
Effect Analysis, FMEA) 
 

ประยุกต์ใช้ความรู้จากทฤษฏีหรือ
งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

ตารางผลการวิเคราะห์ลักษณะ
การเสียและผลกระทบ 

5. สร้างแบบจำลอง
พยากรณ์พารามิเตอร์ค่า
สภาพของลูกปืน 
(Forecasting) 
 

ประยุกต์ใช้ความรู้จากทฤษฏีหรือ
งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

แบบจำลองพยากรณ์ท่ีผ่านการ
ประเมินและเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพ 

6. สร้างแบบจำลองการ
จำแนก (Classification) 
สถานะปัจจุบันของปั๊ม
แบบมอเตอร์ปิดผนึก  
 

ประยุกต์ใช้ความรู้จากทฤษฏีหรือ
งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

แบบจำลองระบุสถานะปัจจุบัน
ที่ผ่านการประเมินและ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพ 
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3.2 การประเมินองค์ความรู้ของผู้เชี่ยวชาญ  
 ผู้เชี่ยวชาญในการประเมินสถานะของปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกภายในโรงงานตัวอย่าง คือ 
วิศวกรซ่อมบำรุง ผู้ซึ่งทำหน้าที่นำองค์ความรู้ที่เกี่ยวข้อง อาทิ เช่น ลักษณะการเสียรูปแบบต่างๆ มา
ประยุกต์ใช้กับข้อมูลภายในโรงงานเพื่อกำหนดสถานะของปั๊ม โดยมีมุมมองหลักอยู่สองวิธีการ คือ 
การพยากรณ์รอบการซ่อมล่วงหน้า (Forecasting) จากการเพิ่มขึ้นของพารามิเตอร์ของปั๊มเมื่อ
เปรียบเทียบกับขีดจำกัดของปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกและรอบการหยุดซ่อมบำรุงของโรงงานตามแผน 
ในมุมมองการพยากรณ์นี้จะมุ่งเน้นในการจัดการลักษณะการเสีย (Failure Mode) [5] ที่เป็นการเสีย
ตามอายุ (Age Related Failure) [18] และอีกหนึ่งวิธีการคือ การจำแนก (Classification) ปั๊มทีมี่
สัญญาณการเสียซ่อนเร้น (Potential Failure) [18] ออกจากปั๊มที่สามารถทำงานได้ตามปกติ โดยรูป
ที่ 22 คือตัวอย่างกราฟลักษณะสัญญาณการเสียซ่อนเร้นเปรียบเทียบกับแกนเวลา โดยในวิธีการนี้จะ
มุ่งเน้นไปที่การจัดการลักษณะการเสียที่เป็นการเสียแบบสุ่ม (Random Failure) [19] โดยรูปแบบ
ของการเสียทั้งในส่วนของการเสียตามอายุ และการเสียแบบสุ่ม นั้นมีการสรุปดังรูปที่ 23 [20]  
 

 
รูปที่ 22 ตัวอย่างแผนภูมิลักษณะการเสียประเภทต่างๆ[20]  
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รูปที่ 23 ตัวอย่างกราฟความสัมพันธ์ของสัญญาณการเสียซ่อนเร้น[19] 

 
ซึ่งในวิธีการพยากรณ์นั้นจะไม่สามารถตรวจพบลักษณะการเสียประเภทนี้ ดังนั้นจึงต้องใช้ทั้ง

สองวิธีการในการระบุสถานะของปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก ซ่ึงสถานะต่างๆของปั๊มจะมีวิธีการจัดการ
บำรุงรักษาที่แตกต่างกันตามลักษณะการเสีย โดยการประยุกต์ใช้องค์ความรู้ของผู้เชี่ยวชาญใน
งานวิจัยนี้อาจจะสรุปได้ตารางที่ 7 

 
ตารางที่ 7 การใช้งานองค์ความรู้ของผู้เชี่ยวชาญในงานวิจัย 

การประเมินสถานะของป๊ัมแบบมอเตอรปิ์ดผนึก
ภายในโรงงานตวัอย่าง 

สถานะ การบำรุงรักษา 

1. วิธีการ
พยากรณ์ 
(Forecasting)  

1.1 ผลการพยากรณ์พบว่า
ค่าพารามิเตอร์มีแนวโน้มจะถึง
ขีดจำกัดในเวลามากกว่า 3 ปี  

Stage A ไม่มีการแผนบำรุงรักษา 

1.2 ผลการพยากรณ์พบว่า
ค่าพารามิเตอร์มีแนวโน้มจะถึง
ขีดจำกัดในเวลามากกว่า 1 ปี 
แต่ไม่ถึง 3 ปี 

Stage B แจ้งฝ่ายผลิตและผู้ที่เกี่ยวข้องให้
รับทราบ 
จัดเตรียมอะไหล่ และวางแผนการ
ซ่อมระยะยาว (มากกว่า 1 ปี) 

1.3 ผลการพยากรณ์พบว่า
ค่าพารามิเตอร์มีแนวโน้มจะถึง
ขีดจำกัดในเวลาน้อยกว่า 1 ปี 

Stage C แจ้งฝ่ายผลิตและผู้ที่เกี่ยวข้องให้
รับทราบ 
วางแผนซ่อมบำรุงในรอบการหยุด
ผลิตตามแผน (Planned 
Shutdown) รอบที่ใกล้ที่สุด 
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2. การจำแนก 
(Classification) 

2.1 ปั๊มอยู่ในกลุ่มสถานะปกติ 
ไม่พบสัญญาณการเสียซ่อนเร้น 

Stage A ไม่มีการแผนบำรุงรักษา 

2.2 ปั๊มอยู่ในกลุ่มสถานะมี
สัญญาณการเสียซ่อนเร้น 
(Potential Failure) 

Stage B วิเคราะห์ลักษณะการเสีย  
วางแผนซ่อมบำรุงในรอบการหยุด
ผลิตตามแผน (Planned 
Shutdown) รอบที่ใกล้ที่สุด หาก
พบว่าเป็นสัญญาณของลักษณะการ
เสียที่มีโอกาสทำให้ปั๊มหยุดการ
ทำงานสูง 

2.3 ปั๊มอยู่ในกลุ่มสถานะผิดปกติ  
 

Stage C แจ้งฝ่ายผลิตและผู้ที่เกี่ยวข้องให้
รับทราบ 
วางแผนซ่อมบำรุงในรอบการหยุด
ผลิตตามแผน (Planned 
Shutdown) รอบที่ใกล้ที่สุด หรือ
หยุดซ่อมบำรุงนอกแผนถ้าจำเป็น 

 

 
กรอบแนวคิด (Conceptual Framework) ในการพัฒนาระบบผู้เชี่ยวชาญในงานวิจัยนี้ 

ออกแบบจากการประสบการณ์ของผู้ทำวิจัยและผลการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้อง อาทิ งานวิจัยจาก
บทความ “Applications of machine learning to machine fault diagnosis: A review and 
roadmap” [17] ซึ่งมีการแบ่งสัดส่วนของระบบ เป็น การจัดการข้อมูล การประมวลผลฟีเจอร์ 
(Feature) ของข้อมูลและการประเมินสถานะของอุปกรณ์จากแบบจำลองในงานวิจัย ดังรูปที่ 24 
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รูปที่ 24 ตัวอย่างแผนผังการใช้การเรียนรู้ของเครื่องกับระบบระบุความเสียหายอัจฉริยะ [17] 

 
โดยการออกแบบแบบจำลองนั้นในส่วนการประมวลผลจะอยู่บนคอมพิวเตอร์ส่วนบุคคลที่มี

คุณสมบัติดังตารางที่ 8 ของผู้ใช้งานระบบผู้เชี่ยวชาญที่เชื่อมต่อเข้ากับชุดข้อมูลที่ใช้สอนแบบจำลอง 
(Training Data Set) โดยชุดข้อมูลที่ใช้สอนแบบจำลองจะถูกนำไปใช้ทั้งสองส่วนตามเป้าประสงค์ของ
ระบบผู้เชี่ยวชาญนี้คือ การพยากรณ์พารามิเตอร์ของปั๊มในอนาคตเพ่ือวางแผนบำรุงรักษาล่วงหน้า 
และการจำแนกสถานะปัจจุบันของปั๊มโดยการหาสัญญาณการเสียซ่อนเร้น (Potential Failure) ซ่ึงมี
เป้าประสงค์ในการลดเวลาการทำงานของผู้เชี่ยวชาญในการเฟ้นหาความผิดปกติของปั๊ม ข้อมูล
พารามิเตอร์ปัจจุบันและอดีตจะถูกเชื่อมต่อเข้ากับแบบจำลองที่ถูกสร้างไว้และแสดงผลออกมาใน
รูปแบบกระดานแสดงผล (Dashboard) เพ่ือให้สามารถเข้าถึงผลลัพธ์ของระบบผู้เชี่ยวชาญในง่ายและ
รวดเร็ว ดังรูปที่ 26 

 

 
รูปที่ 25 กรอบแนวคิดในการสร้างระบบผู้เชี่ยวชาญ 
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ตารางที ่8 คุณสมบัติของคอมพิวเตอร์ส่วนบุคคลที่ใช้ในงานวิจัย 

คุณสมบัติ รายละเอียด 
ยี่ห้อ (Brand) HP (Hewlett-Packard Company) 

ตัวประมวลผล (Processor) 11th Gen Intel(R) Core(TM) i7-1165G7 @ 2.80GHz  

หน่วยความจำชั่วคราว (RAM) 8.00 GB (7.69 GB usable) 
ระบบปฏิบัติการ (Operation System)  Edition Windows 10 Enterprise Version 21H2 

 
 โดยการออกแบบกรอบแนวคิดในการสร้างระบบผู้เชี่ยวชาญนั้นอ้างอิงโครงสร้างของระบบ
ผู้เชี่ยวชาญประเภทอิงกฏ (Rule-Base Expert System) [21] ดังตัวอย่างในรูปที่ 26 จากศึกษาจาก
งานวิจัยที่เกีย่วข้องซึ่งเป็นการส่วนขององค์ความรู้พ้ืนฐาน (Knowledge Base) ซึ่งมีลักษณะเป็นการ
กำหนดกฏของเหตุและผล (IF-THEN) ซึ่งในงานวิจัยนี้ได้สรุปมาในตารางที่ 7 ในข้างต้น และ
ฐานข้อมูล (Database) ซึ่งเป็นข้อมูลที่เกิดขึ้นจริง ซึ่งในงานวิจัยนี้คือ ข้อมูลพารามิเตอร์ต่างๆของปั๊ม
และประวัติการเสียที่เคยเกิดขึ้น มาประสานกันเพ่ือแสดงผลหรือตอบคำถามตามเป้าประสงค์ของ
ระบบผู้เชี่ยวชาญ  
 

 
รูปที่ 26 ตัวอย่างระบบผู้เชี่ยวชาญประเภทอิงกฏ [21] 
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3.3 การจัดการช้อมูล [6] 
ในการจัดการข้อมูลจะแบ่งเป็นสองส่วนคือข้อมูลสำหรับในการสร้างและทดสอบแบบจำลอง 

อีกส่วนหนึ่งข้อมูลที่ใช้เป็นข้อมูลขาเข้าของแบบจำลองหลังจากที่การสร้างแบบจำลองแล้วเสร็จและ
ถูกนำมาใช้งานจริง โดยอุปกรณ์เป้าหมายเป็นปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกทั้งหมดสิบแปดอุปกรณ์
ประกอบไปด้วยพารามิเตอร์แบบออนไลน์ต่าง ๆ  โดยข้อมูลดิบจะเป็นข้อมูลค่าพารามิเตอร์ทั้งหมด
หนึ่งร้อยสิบเอ็ดพารามิเตอร์ ย้อนหลังเป็นเวลาสองปี ตั้งแต่วันที่ 1 มกราคม ค.ศ. 2018 ถึงวันที่ 30 
ธันวาคม ค.ศ. 2020 โดยดึงข้อมูลมาทุกหนึ่งสัปดาห์ คิดเป็นจำนวนข้อมูลดิบตัวอย่างในการสร้าง
แบบจำลองทั้งหมด 16,692 ข้อมูลตัวอย่าง ดังตารางที่ 9 สำหรับการทดลองสร้างแบบจำลอง โดย
ข้อมูลจะอยู่ในรูปแบบไมโครซอร์ฟเอ็กเซลไฟล์ประเภท “CSV” (Comma-Separated Value) ซึ่งคือ 
ชุดข้อมูลที่ถูกจัดเก็บข้อมูลในรูปแบบตาราง โดยใช้จุลภาค ( , ) แบ่งข้อมูลในแต่ละหลัก (Column) 
ในการจัดการข้อมูลจะใช้ภาษาอาร์ (R programing language) [22] ผ่านเครื่องมือที่ช่วยในการ
พัฒนาโปรแกรม (IDE ย่อมาจาก Integrated Development Environment) ที่ชื่อ “R Studio” 
[23] โดยเข้าบรรจุชุดข้อมูลเข้าไปในแต่ตัวแปรเพื่อทำการจัดการข้อมูลต่อไป ดังรูปที่ 27 ซึ่งจะเห็นได้
ว่าข้อมูลบางส่วนนั้นไม่สามารถใช้ในการสร้างแบบจำลอง เช่น ข้อมูลสูญหายจากระบบต้นทาง หรือ
จากปัจจัยอ่ืนๆ อาทิ เช่น อุปกรณ์หยุดทำงานตามรอบการผลิต หรือ ระบบไฟฟ้ามีปัญหา รวมทั้ง
ข้อมูลที่อยู่นอกช่วงปกติที่ไม่ได้เกิดจากการทำงานของอุปกรณ์ จึงจะต้องมีการจัดการข้อมูลสูญหาย
และทำความสะอาดข้อมูล 
 
ตารางที่ 9 จำนวนข้อมูลดิบที่ใช้ในการสร้างแบบจำลอง 

ชื่ออุปกรณ์ จำนวนพารามิเตอร์ จำนวนข้อมูล 

A 8 1,248 
B 6 936 

C1 6 936 

C2 6 936 
D 6 936 

E 6 936 
F 6 936 

G 6 936 

H 7 1,092 
I 5 780 
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J 5 780 

K 4 624 
M 6 936 

N 7 1,092 

O 5 780 
P 5 780 

Q 6 936 

R 7 1,092 
ทั้งหมด 16,692 

 
 
 

 
รูปที่ 27 ตัวอย่างข้อมูลที่ใช้ในการสร้างแบบจำลอง 
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3.1.1 การจัดการข้อมูลสูญหาย (Missing Data) [6] 
ข้อมูลที่สูญหายในงานวิจัยนี้ส่วนใหญ่จะเป็นการสูญหายแบบไม่สุ่ม (Missing Not At 

Random, MNAR) จากกิจกรรมนอกช่วงดำเนินการปกติของโรงงานตัวอย่าง อาทิ เช่น หยุดซ่อม
บำรุงเครื่องจักรตามแผน หรือ นอกแผนอันเนื่องจากเกิดการเสียของอุปกรณ์สำคัญของโรงงาน เมื่อ
กิจกรรมนอกช่วงดำเนินการปกติของโรงงานจบลงข้อมูลจะกลับเข้าช่วงปกติ ในการจัดการข้อมูลส่วน
นี้จะใช้วิธี การตัดข้อมูลแบบลิสทไวส (Listwise deletion) คือ ทำการลบข้อมูลที่ไม่ครบถ้วนหรือไม่
สมบูรณ์ออกไปทั้งแถว (Row) เนื่องจากต้องใช้ข้อมูลที่ครบถ้วนทั้งแถวในการสร้างแบบจำลองดังรูปที่ 
28  

 

 
รูปที่ 28 ตัวอย่างข้อมูลหลังจากท่ีจัดการข้อมูลสูญหาย 
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3.1.2 การทำความสะอาดข้อมูล (Cleaning Data) [6] 
หลังจากจัดการข้อมูลสูญหายได้ทำความสะอาดข้อมูล คือ กระบวนการตรวจสอบ แก้ไข 

ปรับแต่ง ลบรายการข้อมูลที่ไม่ถูกต้องออกไปจากชุดข้อมูล รวมถึงการปรับแต่งโครงสร้างบางส่วน (ท่ี
ไม่กระทบกับตัวข้อมูล) เช่น ลบคอลัมน์ที่ไม่ใช้, เปลี่ยนชื่อคอลัมน์, ตรวจและแก้ไขชนิดของข้อมูล, 
จัดการค่าทศนิยม, จัดการข้อมูลซ้ำ เป็นต้น เพ่ือให้ข้อมูลมีคุณภาพเพียงพอ 

 

3.1.3 การจัดการค่าผิดปกติในข้อมูล (Correct Data) [6] 
จากการตรวจสอบข้อมูลโดยใช้แผนภูมิแบบกล่อง (Boxplot) พบว่ามีข้อมูลบางส่วนที่ยัง

กระโดดห่างจากข้อมูลส่วนใหญ่มากผิดปกติ (Outlier)  เช่น ค่ากระแสของพลังงานไฟฟ้าที่ปั๊มแบบ
มอเตอร์แบบปิดผนึกใช้เป็นต้นกำลังในการทำงาน จะมีข้อมูลนอกช่วงในย่านต่ำ ดังรูปที่ 31 อยู่ส่วน
หนึ่ง ซึ่งปกติแล้วจะมีค่าเฉลี่ยอยู่ที่ 70.22 แอมแปร์ ค่าต่ำสุดอยู่ที่ 13.03 แอมแปร์ ค่าสูงสุดอยู่ที่ 
73.57 แอมแปร์ เมื่อทำการตรวจสอบในเชิงลึกพบว่ากลุ่มข้อมูลนี้อยู่ในช่วงระหว่างโรงงานดำเนินการ
การหยุดซ่อมบำรุงและกลับมาผลิตปกติ ซึ่งอุปกรณ์จะทำงานที่ภาระงานต่ำในช่วงแรกจากนั้นจะ
ค่อยๆ เพ่ิมจนถึงภาระงานปกติ ทำให้ค่ากระแสในช่วงแรกต่ำกว่าปกติ  ซึ่งข้อมูลในส่วนนี้ไม่ควร
นำมาใช้ในการสร้างแบบจำลอง ดังรูปที่ 29 
 

 
รูปที่ 29 Boxplot ของค่ากระแสของอุปกรณ์ตัวอย่างก่อนจัดการค่าผิดปกติ 
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ในการจัดการจะใช้ค่าพิสัยระหว่างควอไทล์ (interquartile range, IQR) ในการจัดการข้อมูล
ที่ผิดปกติออกไปจากชุดข้อมูล ซึ่งจากข้อมูลตัวอย่างจะจัดการในส่วนของข้อมูลในย่านต่ำ (Lower 
Fence) ออกไป  เมื่อดำเนินการแล้วเสร็จทำการตรวจสอบโดยใช้แผนภูมิแบบกล่องอีกครั้ง พบว่า
ข้อมูลที่ผิดปกติในย่านต่ำได้อยู่นำออกไปจากชุดข้อมูล ดังรูปที่ 30 โดยค่าเฉลี่ยของกระแสอยู่ที่ 
72.80 แอมแปร์ มีค่าต่ำสุดอยู่ที่ 70.95 แอมแปร์ และมีค่าสูงสุดอยู่ที่ 73.57 แอมแปร์  

 

 
รูปที่ 30 Boxplot ของค่ากระแสของอุปกรณ์ตัวอย่างหลังจัดการค่าผิดปกติ 

 
3.2 การวิเคราะห์ลักษณะการเสียและผลกระทบ (Failure Mode and Effect Analysis, 
FMEA) [5] 

เพ่ือเป็นข้อมูลพื้นฐานในการสร้างแบบระบบผู้เชี่ยวชาญ ให้ได้ตามเป้าประสงค์ของงานวิจัย
คือการพยากรณ์การเสียและเฟ้นหาสัญญาณการเสียซ่อนเร้นของอุปกรณ์ด้วยแบบจำลองต่างๆ นั้น
จะต้องระบุอาการเสียที่สำคัญของอุปกรณ์และความสัมพันธ์ของพารามิเตอร์ของอุปกรณ์ เพ่ือจำกัด
ขอบเขตระบบผู้เชี่ยวชาญ เนื่องจากปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกนั้นมีลักษณะการเสีย (Failure Mode) 
หลายแบบ แต่มีลักษณะการเสียที่สำคัญ (Dominant Failure Mode) นั้นเพียงไม่ก่ีรูปแบบ ซึ่ง
สามารถพยากรณ์และจำแนกสถานะผิดปกติได้ผ่านพารามิเตอร์ที่นำมาวิเคราะห์ผ่านระบบผู้เชี่ยวชาญ 
โดยเครื่องมือแรกท่ีใช้ในการแสดงอาการเสียของปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกคือการทำ การวิเคราะห์
ลักษณะการเสียและระดับผลกระทบ (Failure Mode and Effect Analysis, FMEA) เพ่ือแสดง
อาการเสียทั้งหมดที่เป็นไปได้ของอุปกรณ์และพิจารณาเลือกเฉพาะอาการเสียที่มีผลกระทบสำคัญต่อ
ตัวอุปกรณ์ มาใช้ในการสร้างระบบผู้เชี่ยวชาญ โดยใช้องค์ความรู้และประสบการณ์ของผู้ทำวิจัยที่
ทำงานเก่ียวข้องกับปั๊มแบบมอเตอร์ปิดมากกว่า 5 ปี  ได้ผลของวิเคราะห์ลักษณะการเสียและระดับ
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ผลกระทบ (Failure Mode and Effect Analysis, FMEA) ของปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกตามรูปที่ 31 
ซ่ึงลักษณะการเสียส่วนใหญ่จะส่งผลต่อการทำหน้าที่หลักของปั๊มโดยตรง (Primary Function) ซ่ึง
สามารถใช้พารามิเตอร์ที่มีอยู่มาสร้างแบบจำลองตามเป้าประสงค์ของงานวิจัยได้ โดยใช้ เซนเซอร์วัด
ค่าสภาพของลูกปืนชนิดทรงกระบอกคาร์บอน (Carbon Bush) ที่ติดตั้งมากับปั๊ม ซึ่งสามารถวัดสภาพ
การสึกหรอของชิ้นส่วนภายในปั๊มได้ทั้งแนวแกนและแนวเพลาเป็นหลักส่วนพารามิเตอร์อ่ืนๆ ใช้
พิจารณาประกอบ  
 

 
รูปที่ 31 “FMEA” ของปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกในงานวิจัยนี้ 

 

3.3 การสร้างแบบจำลองพยากรณ์พารามิเตอร์ค่าสภาพของลูกปืน (Forecasting)  
 การพยากรณ์พารามิเตอร์ค่าสภาพของลูกปืนชนิดทรงกระบอกคาร์บอนของปั๊มแบบมอเตอร์
แบบปิดผนึกจะได้รับความสนใจเมื่อค่าพารามิเตอร์มีแนวโน้มสูงขึ้นอย่างมีนัยยะสำคัญ หรือพบความ
ผิดปกติของอุปกรณ์เพ่ือพิจารณากำหนดรอบบำรุงรักษาในระยะยาว (Maintenance Long Range 
Plan) ซึ่งจำเป็นจะต้องจัดเตรียมงบประมาณ และทรัพยากรต่างๆ อาทิเช่น อะไหล่ หรือ จำนวน
บุคลากร ให้เหมาะสมกับแผนบำรุงรักษาในระยะยาว ยิ่งรู้ล่วงหน้าได้มากเท่าใดก็มีโอกาสที่จะ
สามารถบริหารจัดการต้นทุนบำรุงรักษาได้ดียิ่งขึ้น โดยเครื่องมือที่นำมาใช้ในการทดลองสร้าง
แบบจำลองในการพยากรณ์นี้จะใช้การพยากรณ์เชิงสถิติ [13] โดยเลือกวิธีการพยากรณ์ที่มีโอกาส
เหมาะสมกับประเภทและลักษณะของช้อมูลมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพเพ่ือหาแบบจำลองท่ีดีที่สุด  
 จากการทำการวิเคราะห์ลักษณะการเสียและระดับผลกระทบ (Failure Mode and Effect 
Analysis, FMEA) พบว่า อาการเสียที่มีผลกระทบสูงการที่ปั๊มไม่สามารถที่ทำหน้าที่หลักส่งของเหลว
จากที่หนึ่งไปอีกท่ีหนึ่งได้ (Primary Function) คือกลุ่ม อุปกรณ์ภายในปั๊มเสียหาย อาทิ ลูกปืนชนิด
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ทรงกระบอกคาร์บอน (Carbon Bush Bearing) และอุปกรณ์หมุนและขับเคลื่อนภายในปั๊มเสียหาย 
(Rotor and Stator) ซ่ึง Parameter หลักท่ีใช้พยากรณ์อาการเสียนี้ได้คือ ค่าสภาพของลูกปืนปั๊ม
ด้านแนวแกน (Radial E-monitor) ซึ่งมีลักษณะข้อมูลเป็นค่าท่ีเกิดขึ้นต่อเนื่องตามเวลาในหน่วย
เปอร์เซ็นต์ (%) โดยลักษณะทั่วไปของค่านี้คือจะขึ้นอย่างช้าๆ ตามลักษณะการสึกหรอของลูกปืนชนิด
ทรงกระบอกคาร์บอนภายในปั๊ม ดังรูปที่ 32 
 

 
รูปที่ 32 ตัวอย่าง ลักษณะทั่วไปของค่า ค่าสภาพของลูกปืนปั๊มด้านแนวแกนในงานวิจัยนี้ 

 
 ในการหาแบบจำลองในการพยากรณ์พารามิเตอร์ค่าสภาพของลูกปืนของปั๊มแบบมอเตอร์
แบบปิดผนึกมีขั้นตอนดำเนินการวิจัยดังนี้  [12] 

1. รวบรวมข้อมูล (Collect Data) และทำความสะอาดข้อมูล (Data Manipulation and 
Cleaning) โดยจะกำหนดวิธีการจัดเก็บข้อมูลตามหัวข้อที่ 3.1 ของงานวิจัยนี้ 

2. สำรวจลักษณะของข้อมูล (Examine Data Patterns) เพ่ือใช้ในการเลือกวิธีการพยากรณ์ 
3. เลือกวิธีการพยากรณ์และทำการทดสอบความแม่นยำโดยแบ่งข้อมูลสำหรับสร้างแบบจำลอง 

(Training Dataset) และสำหรับทดสอบ (Test Dataset) โดยการหาค่าความคลาดเคลื่อน 
(Error)  
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3.3.1 สำรวจลักษณะของข้อมูล (Examine Data Patterns) 
 ในเบื้องต้นได้ใช้แผนภูมิแบบกระจาย (Scatter Diagram) ตามแนวแกนของเวลากลายเป็น
แผนภูมิอนุกรมเวลา (Time Series Plot) เพ่ือดูลักษณะของข้อมูลว่ามีลักษณะเป็นค่าค่อยๆขึ้นเป็น
แนวโน้มเชิงบวก (Positive Trend) ดังรูปที่ 33 ไม่พบลักษณะการขึ้นลงเป็นรอบตามฤดูกาล 
(Seasonality)  
 

 
รูปที่ 33 แผนภูมอินุกรมเวลาของตัวอย่างข้อมูลในงานวิจัยนี้ 

 
จากนั้นทำการสร้างแผนภูมิความสัมพันธ์ระหว่างตัวข้อมูลเอง (Autocorrelation Plot, 

ACF) พบว่ามีค่าสูงที่ช่วงเวลาแรก (Time Lag) จากนั้นค่อยๆ ลดลงตามช่วงเวลา ซึ่งแสดงลักษณะ
ของแนวโน้มเชิงบวก (Positive Trend) เช่นเดียวกับแผนภูมิอนุกรมเวลาดังรูปที่ 34  

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 45 

 
รูปที่ 34 แผนภูมิความสัมพันธ์ระหว่างตัวข้อมูลเองในงานวิจัยนี้ 

 

3.3.2 เลือกวิธีการพยากรณ์และทำการทดสอบความแม่นยำ [12] 
 ได้แบ่งวิธีการพยากรณ์ออกเป็นสองกลุ่มคือ กลุ่มวิธีพยากรณ์ด้วยอนุกรมเวลาเชิงเส้น (Time 
Series Method) 2 วิธีคือ การพยากรณ์อย่างง่าย (Naïve) และ การพยากรณ์ด้วยวิธีของบ๊อกซ์และ
เจนคลิน (Box and Jenkins) หรือวิธีที่เรียกว่าค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบบูรณาการอัตโนมัติ 
(Autoregressive integrated moving average, ARIMA)   อีกกลุ่มหนึ่งวิธีพยากรณ์เชิงสาเหตุ 
(Causal Method) ซึ่งเลือกวิธี การพยากรณ์โดยใช้สมการถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression) ทั้ง
แบบตัวแปรเดียวและหลายตัวแปร โดยวิธีที่เลือกมานั้นพิจารณาแล้วว่าเหมาะสมกับลักษณะของ
ข้อมูลมีลักษณะของแนวโน้ม (Trend)      
 
การสร้างแบบจำลองด้วยการพยากรณ์อย่างง่าย (Naïve) [12] 
 วิธีนี้เป็นการนำค่าที่ช่วงเวลาปัจจุบันหรือข้อมูลล่าสุดมาใช้ในการพยากรณ์ ดังนั้นการ
เปลี่ยนแปลงของผลการพยากรณ์ จะเปลี่ยนแปลงค่อนข้างเร็วเมื่อค่าล่าสุดเปลี่ยนแปลงไปทิศทางใด
ทิศทางหนึ่ง โดยสมการของแบบจำลองที่ประยุกต์ใช้หลักการพยากรณ์อย่างง่ายที่นำมาทำการทดลอง
คือ สมการการพยากรณ์อย่างง่ายแบบปรับแนวโน้ม (Adjusted to take trend) โดยค่าพยากรณ์จะ
เพ่ิมตามผลต่างของค่าปัจจุบันและช่วงเวลาก่อนหน้า ดังสมการ นี้  
 

Ŷ𝑡+1  = 𝑌𝑡 + (𝑌𝑡 −  𝑌𝑡−1) 
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 อีกสมการหนึ่งที่เลือกมาใช้สร้างแบบจำลองการพยากรณ์อย่างง่ายคือ สมการการพยากรณ์
อย่างงา่ยแบบปรับตามอัตราการเปลี่ยนแปลง (Adjusted to the rate of change)  โดยค่า
พยากรณ์จะปรับตามอัตราส่วนการเปลี่ยนแปลงระหว่างค่าปัจจุบันและช่วงเวลาก่อน ดังสมการ นี้  
 

Ŷ𝑡+1  = 𝑌𝑡  
𝑌𝑡

𝑌𝑡−1
 

 
 

แบบจำลองการพยากรณ์อย่างง่ายทั้งสองรูปแบบได้นำมาสร้างแบบจำลองการพยากรณ์ผ่าน
การคำนวณด้วยสมการคณิตศาสตร์และแสดงผลการพยากรณ์กับข้อมูลตัวอย่างดังรูปที่ 35 และนำไป
ทดสอบความคลาดเคลื่อนได้ผลดังรูปที่ 36  
 

 
รูปที่ 35 ตัวอย่างค่าพยากรณ์ด้วยการพยากรณ์อย่างง่าย (Naïve) 

 

 
รูปที่ 36 ค่าความคลาดเคลื่อนด้วยการพยากรณ์อย่างง่าย (Naïve) 
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การสร้างแบบจำลองด้วยค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบบูรณาการอัตโนมัติ (Autoregressive integrated 
moving average, ARIMA [12] 

วิธีการพยากรณ์โดยใช้หลักการเปลี่ยนแปลงที่ถดถอยตามช่วงเวลาก่อนหน้า
(Autoregressive , AR)  ร่วมกับวิธีการพยากรณ์ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ (Moving Average , MA) ซึ่งเป็น
การใช้ค่าความคลาดเคลื่อนมาพยากรณ์  โดยก่อนที่จะทำการทำนายด้วยวิธีนี้จะต้องทำการ ปรับ
ลักษณะข้อมูลด้วยกันวนซ้ำ (Drift หรือ Irrigation, I)  เพ่ือให้รูปแบบของข้อมูลเป็นแบบคงตัว 
(Stationary)  เกิดเป็นค่าน้ำหนักของ 3 ตัวแปร คือ “AR”, “I” และ “MA”  ซึ่งการระบุค่าน้ำหนัก 
(Order) ของตัวแปรที่เหมาะสมต้องใช้การตรวจสอบลักษณะของข้อมูลเพื่อกำหนดค่าน้ำหนักโดยใช้
แผนภูมิอนุกรมเชิงเวลา (Time Series Plot),  แผนภูมิความสัมพันธ์ระหว่างตัวข้อมูลเอง 
(Autocorrelation Plot, ACF) ดังรูปที่  35 และ 36 ที่ผ่านมา และเพ่ิมด้วยแผนภูมิความสัมพันธ์
ระหว่างตัวข้อมูลเองบางส่วน (Partial Autocorrelation, PACF)  ดังรูปที่ 37 
 

 
รูปที่ 37 แผนภูมิความสัมพันธ์ระหว่างตัวข้อมูลเองบางส่วน 

 
 

 ซึ่งจากแผนภูมิทั้ง 3 อ้างอิงจากทฤษฏีในบทที่ 2 พบว่าจะต้องทำการปรับข้อมูลให้เป็น
ลักษณะคงตัว (Stationary) ก่อนโดยแปลงข้อมูลให้เป็นข้อมูลความแตกต่างระหว่างข้อมูลปัจจุบันกับ
ข้อมูลก่อนหน้าหนึ่งช่วงเวลา (1 Time Lag)  จากนั้นทำการทดสอบลักษณะของข้อมูลใหม่ด้วย
แผนภูมิทั้งสาม ดังรูปที่ 38  
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รูปที่ 38 แผนภูมิหลังจากทำการแปลงข้อมูล 

 
 

 ซึ่งจากแผนภูมิพบว่าลักษณะข้อมูลมีลักษณะคงตัวแล้ว จากรูปแบบนี้พบว่าค่า “ACF” จะ
ลดลงเป็นศูนย์หลังจากช่วงเวลาแรก และค่า “PACF” ค่อยๆลดลงตามช่วงเวลาตามทฤษฏีพบว่า
รูปแบบนี้แสดงค่าน้ำหนักที่ “MA” เท่ากับ 1 ประกอบกับมีการแปลงข้อมูลหนึ่งรอบ ค่าน้ำหนักของ 
“I” จึงเท่ากับ 1 ดังนั้น ค่าน้ำหนักของแบบจำลองนี้คือ “ARIMA” (0,1,1)  จากนั้นนำค่าน้ำหนักไป
สร้างแบบจำลองโดยใช้ภาษาอาร์ (R-Programing) ผ่านคำสั่งสำเร็จรูปได้แบบจำลองสมการด้านล่าง
และผลของการทดสอบค่าซี (z-test) ดังรูปที ่39 
 

𝐷𝑖𝑓𝑓.  𝑌 = 0.061 + 0.282𝑒𝑡−1 
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รูปที่ 39 z test of coefficients ARIMA(0,1,1)  

 
จากนั้นทำการตรวจสอบการกระจายของความคลาดเคลื่อนด้วยแผนภูมิแบบต่างๆ 

(Residual Plot) ดังรูป ที่ 40 เพ่ือตรวจสอบว่ามีการกระจายตัวแบบปกติหรือไม่ (Normal 
Distribution) ซึ่งจากผลการทดสอบพบว่าการกระจายตัวของค่าความคลาดเคลื่อนมีการกระจายตัว
แบบปกติ จึงสามารถสรุปได้ว่าแบบจำลองนี้สามารถนำไปใช้ในการพยากรณ์ได้ จากนั้นนำแบบจำลอง
ไปทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบ (Test Data Set) ได้ผลดังรูปที่ 41 
 

 
รูปที่ 40 Residual plot  
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รูปที่ 41 ผลทดสอบความคลาดเคลื่อนของ ARIMA (0,0,1) 

 
การสร้างแบบจำลองด้วยวิธีการถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression) [12] 

ในการสร้างแบบจำลองนี้ได้เลือกตัวแปรทำนายมาทั้งหมด 2 ตัวแปรโดยเลือกจาก
ประสบการณ์และองค์ความรู้ที่เก่ียวข้องกับปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกของผู้ทำวิจัย คือ ค่ากระแสของ
ปั๊ม และค่าสภาพการเคลื่อนแนวแกนเพลา  โดยใช้ระดับความเชื่อมันที่ 95%  

Y:  Bearing Condition – Radial (%) 
X1: Current (A) 
X2: Axial Movement (%)  

 
 จากทฤษฎีในบทที่ 2 ได้ทำการสร้างแบบจำลองโดยใช้ข้อมูลตัวอย่างของงานวิจัยนี้โดยแยก
เป็นตัวแปรทำนายหนึ่งตัวและตัวแปรทำนาย 2 ตัว ดังตารางที่ 6 ซึ่งประกอบไปด้วยสมการของ
แบบจำลอง และค่าสัดส่วนที่ค่าพยากรณ์ท่ีสามารถอธิบายได้ด้วยตัวอาร์สแควร์ (R2)  ซึ่งจะมีค่าอยู่
ระหว่าง 0 -1 หรือสามารถคิดเป็นเปอร์เซ็นต์ได้ด้วยการคูณ 100 กลายเป็นค่าอยู่ระหว่าง 0% – 
100%  
 
ตารางที่ 10 แบบจำลองการถดถอยเชิงเส้น 

Predictor Model R2 

x1 Y = 50.83 + 0.17x1 11% 
x2 Y = 0.54 + 0.56x2 18% 

x1, x2 Y = -76.38 + 0.97x1 + 10.14x2 39% 
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ซึ่งจากผลของค่าอาร์สแควร์ (R2) พบว่าแบบจำลองที่มีตัวแปรพยากรณ์ x1, x2  นั้นให้
ค่าสูงสุด จึงเลือกแบบจำลองนี้เป็นตัวแทนในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพกับแบบจำลองอ่ืนๆ โดย
ก่อนที่จะนำไปประเมินค่าความเคลื่อนเคลื่อนนั้น ได้นำแบบจำลองไปทดสอบหาการกระจายตัวของ
ค่าความคลาดเคลื่อนและทำการวิเคราะห์ความแปรปรวน (Analysis of Variance, ANOVA)  เพ่ือดู
ว่าตัวแปรทำนายและผลพยากรณ์มีความสัมพันธ์กันอย่างมีนัยยะสำคัญหรือไม่ ซึ่งจากผลการทดสอบ
ก็พบว่าภาพรวมของแบบจำลองนั้นผ่านค่าทดสอบ สามารถนำแบบจำลองนี้ไปใช้งานได้ดังรูปที่ 42 
จากนั้นทำการทดสอบค่าความคลาดเคลื่อนได้ผลดังรูปที่ 43  

 

 
รูปที่ 42 ANOVA table 

 

 
รูปที่ 43 ผลทดสอบความคลาดเคลื่อนของแบบจำลอง Linear Regression 
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3.4 การสร้างแบบจำลองจำแนกสถานะป๊ัมแบบมอเตอร์ปิดผนึก (Classification) 
สถานะปัจจุบันของปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกได้ถูกจำแนกโดยอ้างอิงกับสภาพหน้างานและ

พารามิเตอร์ที่อ่านค่าได้ ออกเป็น 3 ระดับ คือระดับ “Stage A”, “Stage B” และ “Stage C” ตาม
ตารางที่ 7 ซึ่งจำแนกโดยวิศวกรที่มีองค์ความรู้หรือเชี่ยวชาญเกี่ยวปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก 
(Expertise Judgment) ในโรงงานตัวอย่าง โดยการจำแนกสถานะของปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกนั้นใช้
ข้อมลูจากอุปกรณ์ตรวจสอบสภาพลูกปืนชนิดทรงกระบอกคาร์บอนที่ติดต้ังจากผู้ผลิตปั๊ม [3] ซึ่งเป็น
อุปกรณ์ที่รับข้อมูลจากเซ็นเซอร์ที่ติดตั้งในสเตเตอร์ (Stator) ในสองทิศทางคือแนวแกน (Radial) 
และแนวเพลา (Axial) เมื่อลูกปืนทรงกระบอกคาร์บอนของปั๊มชำรุดเกิดข้ึน โรเตอร์ (Rotor) จะ
เคลื่อนด้านแนวรัศมีหรือแนวแกนออกจากตำแหน่งปกติ เซ็นเซอร์วัดจะตรวจจับและส่งสัญญาณ
เอาท์พุตบนจอแอลอีดี (LED) ที่ปั๊ม ไฟแอลอีดี (LED) สีเขียวแสดงถึงสภาวะปกติไฟแอลอีดี (LED) สี
เหลืองแสดงว่าปั๊มควรได้รับการยกเครื่องและตรวจสอบ ควรหยุดใช้งานปั๊ม หากไฟ LED สีแดงสว่าง
ขึ้น ดังแผนภูมิในรูปที่ 44 
 

 
รูปที่ 44 แผนภูมสิถานะเปรียบเทียบกับไฟแอลอีดีของปั๊ม [24] 

 

 ปัญหาของวิธีการจำแนกสถานะวิธีนี้คือ ระยะเวลาที่สถานะของปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก
เปลี่ยนจากสถานะปกติ (ไฟแอลอีดีของปั๊มจะเป็นสีเขียวหนึ่งดวง) เปลี่ยนไปเป็นสถานะผิดปกติ (ไฟ
แอลอีดีจะเป็นสีเขียวหนึ่งสองดวง, สีเหลือง หรือ สีแดง) สั้นเกินไป ถ้าไม่จำแนกสถานะ “Stage B” 
ออกจากสถานะ “Stage A” จะทำให้วางแผนบำรุงรักษาไม่ทัน ซ่ึงถ้าพิจารณาที่ค่าพารามิเตอร์ของ
ปั๊มที่ใช้ในการประเมินจะพบว่า ลักษณะการเปลี่ยนแปลงของพารามิเตอร์นั้นไม่ใช่การเติบโตเชิงเส้น 
(Linear) แต่จะเพ่ิมขึ้นด้วยอัตราเร่งถ้าปั๊มมีความผิดปกติ และค่าพารามิเตอร์จะเปลี่ยนแปลงเร็วที่สุด
เมื่อที่ใกล้ถึงจุดสิ้นสุดของอายุขัยของปั๊ม ซึ่งถ้าปั๊มเกิดแสดงสัญญาณความเสียหายไกลจากรอบการ
หยุดซ่อมบำรุงโรงงานตามแผน อาจมีความเสี่ยงที่จะเกิดข้ึนการบำรุงรักษาโดยไม่ได้วางแผนไว้ 
(Unplanned maintenance) เพ่ือแก้ปัญหานี้ ผู้เชี่ยวชาญจึงนำเข้าสัญญาณและแปลงหน่วยเป็น
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เปอร์เซ็นต์ หลังจากนั้นนำมาพล็อตสัญญาณข้อมูลเพ่ือเรียนรู้รูปแบบลักษณะปกติและผิดปกติแล้ว
จำแนกสถานะของปั๊มโดยจำแนกสถานนะ “Stage B” ออกจากสถานะ “Stage A” ตารางที่ 11 
แสดงสถานะเปรียบกับหลอดไฟแสดงผลของปั๊ม 
 

ตารางที่ 11 การแบ่งระดับสถานะของปั๊มในโรงงานตัวอย่าง 

สถานะ หลอดไฟแสดงผลของป๊ัม 

Stage A สีเขียว 1 ดวง 
Stage B สีเขียว 1 ดวง 

Stage C สีเขียว 2 ดวงขึ้นไปจนถึงสีแดง 

 
 เหตุผลในการจำแนกสถานะเป็นระดับแทนลักษณะการเสียโดยตรง (Failure Mode) อ้างอิง
ผลการทำ “FMEA” เนื่องจากสภาพปั๊มถูกประเมินสภาพจากพารามิเตอร์ที่ได้จากเซ็นเซอร์ออนไลน์
เพียงสองหรือสามตัวซึ่งมีข้อมูลไม่เพียงพอที่จะระบุสาเหตุที่แท้จริง ในการจำแนกสถานะที่สำคัญคือ 
“Stage B” เนื่องจากเป็นการตรวจจับความล้มเหลวตั้งแต่เนิ่นๆ ซึ่งต้องการข้อมูลสภาพแวดล้อมจาก
แหล่งออฟไลน์ เช่น ระดับเสียง (Noise Level) ค่าการสั่นสะเทือน (Vibration) อุณหภูมิของปั๊ม 
(Temperature) และโหมดการทำงาน (Operating mode) เพ่ือรองรับการหาสาเหตุที่แท้จริงต่อไป 
โดยลักษณะของสถานะ “Stage B” นั้นมีลักษณะของข้อมูลดังตัวอย่าง รูปที่ 45  
 

 
รูปที่ 45 ตัวอย่างรูปแบบข้อมูลในกรณีศึกษา 

 
จากที่กล่าวไปในข้างต้นในงานวิจัยส่วนนี้ จึงมุ่งเน้นไปการสร้างแบบจำลองจำแนกสถานะ

ของปั๊ม โดยมุ่งเน้นไปที่สถานะ “Stage B” ซึ่งต้องใช้องค์ความรู้ของผู้เชี่ยวชาญในการจำแนก ความ
คาดหวังของแบบจำลองนี้คือลดเวลาในทำงานของวิศวกรผู้เชี่ยวชาญในการจำแนกสถานะ โดย
งานวิจัยนี้ได้ทดลองสร้างแบบจำลองโดยการประยุกต์วิธีการเรียนของเครื่องแบบมีผู้สอน 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 54 

(Supervised Machine Learning) [8] แบบจำแนก (Classification Algorithm) [8] รูปแบบต่างๆ 
มาทดลองกับข้อมูลของโรงงานตัวอย่าง และมีการวัดประสิทธิภาพเพ่ือเลือกแบบจำลองที่เหมาะสม
ที่สุดนำไปใช้งานต่อไป  

แนวทางในการวิจัยครั้งนี้ใช้อัลกอริทึมการเรียนรู้ของเครื่อง เพื่อแจ้งเตือนหากพบสัญญาณ
ความผิดปกติที่อาจเกิดข้ึน โดยขั้นตอนการสร้างแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่องนั้นประยุกต์ใช้องค์
ความรู้ที่ได้จากการศึกษาทฤษฎีการเรียนรู้ของเครื่อง [7]  และงานวิจัยที่มีการสร้างแบบจำลองการ
เรียนรู้ของเครื่อง ดังรูปที่ 46 เป็นแผนผังการสร้างแบบจำลองจากงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง[11]  

 

 
รูปที่ 46 แผนผังการสร้างแบบจำลอง [11] 

 
โดยรูปที่ 47 เป็นขั้นตอนการสร้างแบบจำลองที่ใช้การวิจัย ประกอบด้วย ขั้นตอนแรกเป็น 

กระบวนการจัดเตรียมข้อมูล เพ่ือจัดการชุดข้อมูลเพ่ือล้างข้อมูลผิดปกติ จัดการข้อมูลที่ขาดหายไป 
และเลือกคุณลักษระข้อมูลหรือฟีเจอร์ (Feature) ทีจ่ะใช้ในการสร้างแบบจำลอง ซึ่งชุดข้อมูลที่ใช้
สร้างแบบจำลองจะมีการระบุสถานะการลาเบล (Label) ชุดข้อมูลโดยผู้เชี่ยวชาญ เพ่ือใช้สอน
แบบจำลอง ขั้นตอนถัดไปเป็นการปรับแต่งค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ (Hyperparameter) ของแต่ละ
แบบจำลองซึ่งค่าพารามิเตอร์เฉพาะของแต่ละอัลกอริทึมที่เลือกใช้ ประกอบกับวิธีการสุ่มตัวอย่างใหม่
เพ่ือปรับปรุงผลลัพธ์ ขั้นตอนที่สาม คือการให้คะแนนแบบจำลองโดยชุดข้อมูลทดสอบ และขั้นตอน
สุดท้ายคือการประเมินแต่ละแบบจำลองเชิงเปรียบเทียบประสิทธิภาพ ผลที่ได้จากข้ันตอนการสร้าง
แบบจำลองจะได้แบบจำลองที่เหมาะสมสำหรับปรับใช้กับระบบผู้เชี่ยวชาญในงานวิจัย โดยชุดข้อมูล
จะประกอบไปด้วย 1,863 ข้อมูล แบ่ง ข้อมูลละ 7 ฟีเจอร์ (Feature) เริ่มต้น และระบุเป็นสาม
สถานะเป้าหมาย ชุดข้อมูลแบบสุ่มร้อยละแปดสิบเพ่ือใช้ในการสร้างแบบจำลอง และร้อยละยี่สิบ 
สำหรับประเมินแบบจำลอง ดังรูปที่ 48 และ 49  
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รูปที่ 47 ขั้นตอนการสร้างแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่อง 
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รูปที่ 48 สัดส่วนสถานะของข้อมูล 

 

 
รูปที่ 49 ตัวแปรที่ใช้ในการสร้างแบบจำลอง 
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3.4.1. การสร้างแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่อง 
 ปัจจัยที่ทำให้การใช้การเรียนรู้ของเครื่องประสบผลสำเร็จในงานวิจัยนี้คือการคัดเลือกฟีเจอร์ 
(Feature) หรือตัวแปรคุณลักษณะของข้อมูลที่ใช้ในแบบจำลอง เนื่องปั๊มแบบมอเตอร์แบบปิดผนึก
หนึ่งตัวมฟีีเจอรจ์ำนวนมาก การที่จะนำทุกฟีเจอรม์าใช้ในการสร้างแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่อง
นั้น อาจะส่งผลให้ผลที่มีความคลาดเคลื่อนได้ เนื่องจากมีเพียงบางฟีเจอร์เท่านั้นที่มีคุณลักษณะหรือ
ความสัมพันธ์การสัญญาณการเสียซ่อนเร้นของปั๊มที่ต้องการจำแนกออกมา ดังนั้นในการทำวิจัยนี้จึงมี
การวิเคราะห์ลักษณะการเสียและระดับผลกระทบ (Failure Mode and Effect Analysis, FMEA)  
เพ่ือหาลักษณะการเสีย (Failure Mode) ที่สำคัญ ที่มีผลกระทบ (Failure Effect) ทำให้ปั๊มไม่ให้
ทำงานได้ตามหน้าที่หลักของปั๊มได้ (Primary Function โดยพิจารณาคัดเลือกเฉพาะฟีเจอรท์ี่สำคัญ
มาใช้ในการสร้างแบบจำลอง โดยจากผลการวิจัยได้เลือกค่าสภาพลูกปืนทรงกระบอกคาร์บอน 
(Carbon Bush Bearing Condition) ทั้งด้านแนวแกน (Radial) และแนวเพลา (Axial) มาใช้ในการ
สร้างแบบจำลอง ดังรูปที่ 50   
 

 
รูปที่ 50 ค่าสภาพลูกปืนทรงกระบอกคาร์บอน 
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โดยได้ทำการวิเคราะห์ฟีเจอร์ (Feature Engineering) เพ่ิมเติม ซึ่งก็คือ ค่าสภาพลูกปืน
ทรงกระบอกคาร์บอน ที่ถูกคัดเลือกมาจากกระบวนการทำ การวิเคราะห์ลักษณะการเสียและระดับ
ผลกระทบ (Failure Mode and Effect Analysis, FMEA) โดยนำชุดข้อมูลที่จัดเตรียมไว้มาวิเคราะห์ 
โดยคัดเลือกข้อมูลที่มีการระบุสถานะเป็น “Stage B” ซึ่งเป็นสถานะเป้าหมายของงานวิจัย จากการ
วิเคราะห์พบว่าจะมีการเปลี่ยนแปลงที่สำคัญของค่าสภาพลูกปืนทรงกระบอกคาร์บอน ระหว่าง
ช่วงเวลาระหว่างหนึ่งสัปดาห์ สี่สัปดาห์ จนถึงสิบสองสัปดาห์ย้อนหลัง เมื่อเปรียบเทียบกับกลุ่มปั๊มท่ีมี
การระบุสถานะเป็น “Stage A" อย่างเห็นไดช้ัด ดังข้อมูลในตารางที่ 12 และ 13 โดยช่วงสัปดาห์ที่
นำมาเปรียบเทียบนั้นเลือกจากองค์ความรู้ของผู้เชี่ยวชาญ ซึ่งความแตกต่างนี้อาจเป็นปัจจัยในการ
จำแนกสถานะระหว่าง “Stage A” และ “Stage B” ได้ จึงทำการนำฟีเจอร์ค่าความแตกต่างระหว่าง
ช่วงสัปดาห์ของค่า ค่าสภาพลูกปืนทรงกระบอกคาร์บอนมาใช้ในการสร้างแบบจำลอง อีกหนึ่งฟีเจอร์
ที่นำมาใช้ในการสร้างแบบจำลองนอกเหนือจาก ค่าสภาพลูกปืนทรงกระบอกคาร์บอน คือค่ากระแส 
(Current) ใช้งานของปั๊มซึ่งการเปลี่ยนแปลงของค่ากระแสที่ผิดปกตินั้นถือว่าเป็นอีกหนึ่งสัญญาณการ
เสียซ้อนเร้นของปั๊มที่ทำให้ปั๊มไม่สามารถทำงานได้ 
 

ตารางที ่12 ค่าเฉลี่ยการเปลี่ยนแปลงค่า Bearing Condition (Radial) 

สถานะ ค่าเฉลี่ยการเปลี่ยนแปลง
ใน 1 สัปดาห์ 

Bearing Condition 
(Radial) 

ค่าเฉลี่ยการเปลี่ยนแปลงใน 4 
สัปดาห์ 

Bearing Condition (Radial) 

ค่าเฉลี่ยการเปลี่ยนแปลงใน 
12 สัปดาห์ 

Bearing Condition 
(Radial) 

Stage A 0.39% 0.96% 0.96% 

Stage B 2.29% 4.81% 8.32% 

 

ตารางที ่13 ค่าเฉลี่ยการเปลี่ยนแปลงค่า Bearing Condition (Axial) 
สถานะ ค่าเฉลี่ยการเปลี่ยนแปลง

ใน 1 สัปดาห์ 
Bearing Condition 

(Axial) 

ค่าเฉลี่ยการเปลี่ยนแปลงใน 4 
สัปดาห์ 

Bearing Condition (Axial) 

ค่าเฉลี่ยการเปลี่ยนแปลงใน 
12 สัปดาห์ 

Bearing Condition (Axial) 

Stage A 0.40% 0.68% 1.15% 

Stage B 4.02% 6.97% 10.65% 
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จากการวิเคราะห์ในข้างต้นจึงสรุปได้ว่า ค่าสภาพลูกปืนทรงกระบอกคาร์บอน ด้านแนวแกน
และแนวเพลา ณ เวลาปัจจุบันและการเปลี่ยนแปลงในช่วงหนึ่งถึงสิบสองสัปดาห์ย้อนหลังและ
ค่ากระแสใช้งาน นั้นเหมาะสมสำหรับการสร้างแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่องในงานวิจัยนี้ดังตาราง
ที่ 14 
 
ตารางที ่14 Feature ที่เหมาะสมสำหรับการสร้างแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่องในงานวิจัยนี้ 

ฟีเจอร์ นิยาม หน่วย 

EI_C ค่ากระแสใช้งานของปั๊ม แอมแปร์  
E_R0 ค่าสภาพลูกปืนทรงกระบอกคาร์บอน ด้านแนวแกน ณ สัปดาห์ปัจจุบัน เปอร์เซ็นต์ 

E_R1 ค่าสภาพลูกปืนทรงกระบอกคาร์บอน ด้านแนวแกน ที่เปลี่ยนแปลงไปใน
หนึ่งสัปดาห์ย้อนหลัง 

เปอร์เซ็นต์ 

E_R4 ค่าสภาพลูกปืนทรงกระบอกคาร์บอน ด้านแนวแกน ที่เปลี่ยนแปลงไปใน
สี่สัปดาห์ย้อนหลัง 

เปอร์เซ็นต์ 

E_12 ค่าสภาพลูกปืนทรงกระบอกคาร์บอน ด้านแนวแกน ที่เปลี่ยนแปลงไปใน
สิบสองสัปดาห์ย้อนหลัง 

เปอร์เซ็นต์ 

E_A0 ค่าสภาพลูกปืนทรงกระบอกคาร์บอน ด้านแนวเพลา ณ สัปดาห์ปัจจุบัน เปอร์เซ็นต์ 

E_A1 ค่าสภาพลูกปืนทรงกระบอกคาร์บอน ด้านแนวเพลา ที่เปลี่ยนแปลงไปใน
หนึ่งสัปดาห์ย้อนหลัง 

เปอร์เซ็นต์ 

E_A4 ค่าสภาพลูกปืนทรงกระบอกคาร์บอน ด้านแนวเพลา ที่เปลี่ยนแปลงไปใน
สี่สัปดาห์ย้อนหลัง 

เปอร์เซ็นต์ 

E_A12 ค่าสภาพลูกปืนทรงกระบอกคาร์บอน ด้านแนวเพลา ที่เปลี่ยนแปลงไปใน
สิบสองสัปดาห์ย้อนหลัง 

เปอร์เซ็นต์ 

 
อัลกอริทึมที่เลือกทั้งหมด 4 อัลกอริทึมมาทำการสร้างและทดสอบ ประกอบไปด้วย 

อัลกอริทึม เค-เนียเรส เนเบอร์ (K-nearest neighbor) หรือ “kNN” เป็นแบบจำลองที่เรียนรู้จาก
ตัวอย่างข้อมูล (Instance-based  learner) [7] โดยอัลกอริทึมจะหาความสัมพันธ์ระหว่างจุดข้อมูล
หรือในที่นี้เรียกว่า เพื่อนบ้าน (Neighbor) บนระนาบหรือ “Space” ของชุดข้อมูล “n” มิติ (n-
Dimensional space) ซึ่งทำการวัดระยะห่างแบบยุคลิด (Euclidean distance) ระหว่างจุดของ
ข้อมูลกับเพ่ือนบ้านหรือชุดข้อมูลที่ใช้สอนที่อยู่บนระนาบข้อมูลเดียวกัน โดยมีไฮเปอร์พารามิเตอร์คือ 
ค่า “k” ซึ่งคือจำนวนเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่จุด อัลกอริทึมจะค้นหาเพื่อนบ้านที่ใกล้ที่สุด “k” เพ่ือนบ้าน
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จากการวัดระยะและทำการจำแนก (Classify) คลาส (Class) ตามคลาสของข้อมูลส่วนมากของจุด
ข้อมูลเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุด (Majority Vote) ตามจำนวนที่กำหนด ดังรูปที่ 51  

 
รูปที่ 51 ตัวอย่างการทำงานของอัลกอริทึม “kNN”  

(ที่มา
http://res.cloudinary.com/dyd911kmh/image/upload/f_auto,q_auto:best/v15314241

25/KNN_final1_ibdm8a.png) 
 

อัลกอริทึมที่สองที่เลือกคือ แรนดอมฟอเรส (Random Forest) หรือ “RF” เป็นแบบจำลอง
ที่เรียนรู้จากรูปแบบแผนผังแบบต้นไม้ (Tree-based learner) [25] คือมีรากและการแตกแขนงของ
ใบ ซึ่งพัฒนามาจากอัลกอริทึม ต้นไม้การตัดสินใจ (Decision Tree) อีกทีหนึ่ง โดยอัลกอริทึมจะรวม
แผนผังการตัดสินใจที่ไม่สัมพันธ์กันโดยอ้างอิงจากชุดย่อยของข้อมูลการฝึกท่ีสุ่มเลือกโดยวิธีการ
บูตสแตรป (Bootstrap method) [26] ดังรูปที่ 52 ไฮเปอร์พารามิเตอร์ของอัลกอริทึมนี้หลักคือ
จำนวนตัวแปรทำนายแบบสุ่ม  (No. of Random Selected Predictors, Mtry) และอาจจะมี
ไฮเปอร์พารามิเตอร์อ่ืนๆ อาทิ เช่น จำนวนต้นไม ้(ntree) หรือ วิธีการสุ่มข้อมูล (Splitting Rule) 
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รูปที่ 52 ตัวอย่างการทำงานของอัลกอริทึม “RF”  

(ที่มา
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/7/76/Random_forest_diagram_co

mplete.png) 
 
อัลกอริทึมที่สามที่เลือกคือ โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial neural networks) หรือ 

“ANN”  เป็นแบบจำลองท่ีเรียนรู้ โดยอาศัยหลักการของระบบประสาทของสมองมนุษย ์(Biological 
human neural networks) ซ่ึงประกอบด้วย ชั้นของหน่วยประมวลผล (Layer) หรือโหนด (Node) 
และชั้นซ่อน (Hidden Layer) โดยอัลกอริทึมมส่วนที่ทำหน้าที่แปลงผลลัพธ์ของการประมวลเป็น
รูปแบบผลลัพธ์ที่ต้องการเรียกว่า “Activated function” โดยอัลกอริทึมมที่เชื่อมต่อกับชุดข้อมูล จะ
เริ่มทำงานโดยกำหนดน้ำหนักเริ่มต้นให้กับการเชื่อมต่อแต่ละโหนดในโครงสร้างประสาทเพ่ือทำการ
ประมวลผลลัพธ์ โดยทั่วไปอัลกอริทึมประสาทเครือข่ายจะแบ่งประเภทได้ 2 ประเภท คือ “Feed-
forward” และ “Backpropagation” โดยประเภท “Backpropagation” นั้นใช้กันอย่างแพร่หลาย
ซ่ึงช่วยในคำนวณความคลาดเคลื่อนและความคลาดเคลื่อนนั้นวนกลับมาปรับน้ำหนักเพ่ือปรับปรุง
ประสิทธิภาพจนถึง ไม่สามารถปรับปรุงได้อีกต่อไป [27] ดังรูปที่ 53 
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รูปที่ 53 ตัวอย่างการทำงานของอัลกอริทึม “ANN” [27] 

 
อัลกอริทึมสุดท้ายที่เลือก ซัพพอร์ต เวคเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) หรือ 

“SVM” เป็นแบบจำลองที่เรียนรู้ โดยหลัการจำแนกประเภทเชิงเส้น (Linear classifier) ซ่ึงจะทำการ
หาขอบเขตมาร์จิน (Margin) สูงสุดบนระนาบไฮเปอร์เพลน (Hyperplane boundaries) เพ่ือนำ
ขอบเขตนั้นมาทำการจำแนกหรือทำนาย[28] ดังรูปที่ 54 ซึ่งจำนวนข้อมูลที่อยู่ขอบเขตนั้นจะแทนค่า
ด้วยพารามิเตอร์ “c” ซึ่งเป็นไฮเปอร์พารามิเตอร์ของอัลกอริทึมนี้  

 

 
รูปที่ 54 ตัวอย่างการทำงานของอัลกอริทึม “SVM” [29] 
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ในงานวิจัยนี้ จะประยุกต์ใช้วิธี ครอสวาลิเดชั่น (Cross-validation) [30] หรือ “CV” ในการ
สร้างแบบจำลองกับชุดข้อมูลที่ใช้สอน (Training Dataset) เพ่ือหาค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ที่ทำให้
แบบจำลองที่มีประสิทธิสูงที่สุดในแต่ละอัลกอริทึมม ก่อนที่จะนำไปเปรียบเทียบระหว่างอัลกอริทึม 
ซึ่งการทำ ครอสวาลิเดชั่น จะลดความเสี่ยงที่จะเกิดโอเวอร์ฟิตติ้ง (Overfitting) อีกด้วย โดยชุดข้อมูล
การสอนจะแบ่งออกเป็นชุดย่อย “k” ชุด แบบจำลองได้รับการสอนโดยใช้ชุดข้อมูล “k-1” ชุด 
จากนั้นตรวจสอบกับอีก 1 ชุดที่เหลือ และสับเปลี่ยนชุดข้อมูลระหว่างชุดข้อมูลสอนและทดสอบจน
ครบรอบ ดังรูปที่ 55 จากนั้นนำผลของทุกรอบมาหาค่าเฉลี่ยประสิทธิภาพ ซ่ึงจะกลายเป็นค่า
ประสิทธิภาพของอัลกอริทึมนั้นๆ โดยเลือกแบบจำลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุดไปทดสอบกับข้อมูลการ
ทดสอบซึ่งเป็นการประเมินขั้นสุดท้าย (Final Evaluation and model generalization) ตารางที่ 9 
แสดงถึงไฮเปอร์พารามิเตอร์ของอัลกอริทึมที่ทำการจูนด้วยวิธี “CV” ด้วยการแบ่งเป็น 5 ชุด (k = 5)  

 
รูปที่ 55 ตัวอย่าง “Cross-validation framework”  

 (ที่มา https://scikit-learn.org/stable/_images/grid_search_cross_validation.png) 
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ตารางที่ 15 แบบจำลองท่ีเหมาะสมจากการปรับหาค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ที่เหมาะสม 

อัลกอริทึม ไฮเปอร์พารามิเตอร์ ค่าทดสอบ ค่าเหมาะสม 
kNN No. of Neighbors, k 5, 7, 9, 11, 13, 15, 

17, 21, 23 
k = 5 

RF No. of Random Selected 
Predictors, Mtry 
Splitting Rule 

2, 3, 4, 5, 6, 7, 8  
 
Gini, Extratrees 

Mtry = 3, 
 

Gini 

ANN No. of hidden unit, Size 
 
Weight Decay 

1, 3, 5, 7, 9, 11, 13, 
15, 17,19 
0.00 to 0.10 

Size = 13, 
 

Decay = 0.01 
SVM Cost, C 0 to 2 C = 1.156895 
 

ค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ที่ดีทีสุดของอัลกอริทึม “kNN”  ซึ่งก็คือ “k” หรือจำนวนเพ่ือนบ้าน 
โดยเริ่มที่ “k” เท่ากับ 5 หรือ ห้าเพ่ือนบ้าน พบว่าเมื่อเพ่ิมขึ้นจำนวนเพื่อนบ้านมากกว่าขึ้นจาก 5 ไป
ความแม่นยำของแบบจำลองนั้นมีค่าลดลง ดังนั้นที่ “k” เท่ากับ 5 จะได้ค่าความแม่นยำสูงสุด 
(เนื่องจากกำหนดค่าในการปรับค่า “k” ต่ำสุดที่ 5 ซึ่งเป็นการกำหนดมาจากโปรแกรมจึงไม่ได้ทำการ
ทดสอบท่ีค่า “k” น้อยกว่า 5)  ดังรูปที่ 56 สำหรับอัลกอลิธึม “RF” (Random Forest) การปรับหา
ค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์ที่เหมาะสมที่สุดพบว่า จำนวนตัวทำนายที่ใช้ในการตัดสินใจ (Mtry) 3 ตัว และ
ใช้กฏการจำแนกข้อมูล (Split) แบบ “Gini Impurity” นั้นให้ค่าความแม่นยำสูงสุด โดยถ้าการใช้กฏ
การจำแนกข้อมูลแบบ “Extratrees” อาจใช้ตัวทำนายมากกว่าเพ่ือให้ได้ค่าความแม่นยำเทียบเท่ากับ
แบบ “Gini” ดังรูปที่ 57 ในส่วนของความแม่นยำของอัลกอริทึม “ANN” (Artificial Neural 
Network)  ความแม่นยำเพ่ิมขึ้นตามจำนวนของโหนดของชั้นที่ซ่อนอยู่ (Hidden Layer) อย่างไรก็
ตามการเพ่ิมจำนวนโหนดของชั้นที่ซ่อนอยู่มากขึ้นจะส่งผลให้ใช้เวลาในการประมวลผลมากข้ึน การ
ปรับแต่งนี้เป็นการแลกเปลี่ยนระหว่างเวลาประมวลผลและจำนวนโหนดของชั้นที่ซ่อนอยู่ซ่อน 
(Trade-off) ตามรูปที่ 58 อัลกอริทึมสุดท้ายคือ “SVM” (Support Vector Machine) นั้นมีค่าความ
แม่นยำทีล่ดลงเมื่อค่า “c” เพ่ิมข้ึนหลังจากจุดตั้งค่าที่เหมาะสมที่สุด ดังแสดงในรูปที่ 59 
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รูปที่ 56 ผลลัพธ์การปรับค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์อัลกอริทึม “kNN” 

 

 
รูปที่ 57 ผลลัพธ์การปรับค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์อัลกอริทึม “RF” 

 

 
รูปที่ 58 ผลลัพธ์การปรับค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์อัลกอริทึม “ANN” 
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รูปที่ 59 ผลลัพธ์การปรับค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์อัลกอริทึม “SVM” 

 

 ตัวชี้วัดการประเมินประสิทธิของอัลกอริทึมในงานวิจัยนี้คือ ค่าความแม่นยำ (Accuracy) 
เนื่องจากเป็นแบบจำลองการจำแนก (Classification) แต่ทั้งนี้ยังมีการใช้ ค่าความเที่ยงตรง 
(Precision), ค่ารีคอล (Recall) และ ค่าคะแนนเอฟวันสคอร์ (F1 Score) มาใช้ด้วย เพราะถ้าใช้แค่
ค่าความแม่นยำเพียงอย่างเดียว อาจทำให้ผลการประเมินนั้นคลาดเคลื่อนได้ เนื่องจากสัดส่วนของ
ข้อมูลในแต่ละคลาส (Class) นั้นไม่เท่ากัน (Imbalance Class) และมีจำนวนคลาสมากกว่าสองคลาส 
(Stage A, B และ C) การนำข้อมูลผลการจำแนกมาสรุปในตารางเมทริกซ์ความสับสน (Confusion 
Matrix) [10] ซ่ึงเป็นการรวบรวมจำนวนการจำแนกที่ถูกต้องและไม่ถูกต้องเปรียบเทียบกับสิ่งที่เกิดขึ้น
จริง ตารางที่ 16 และรูปที่ 60 ซึ่งเป็นตัวอย่างของตารางความสับสนแบบสองคลาส  
 

 
รูปที่ 60 “Binary class confusion matrix” 
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ตารางที่ 16 นิยามของแต่ละ “term” ของ “Confusion Matrix” 

Indicator Predicted Actual 
True Positive (TP) + + 

True Negative (TN) - - 

False Positive (FP) + - 
False Negative (FN) - + 
 

 
ในงานวิจัยนี้สถานะที่สนใจคือ “Stage B” ซึ่งเป็นสถานะที่ไม่เห็นเด่นชัด ต้องใช้การ

วิเคราะห์ข้อมูลเพ่ือระบุสถานะนี้ แบบจำลองนี้จะมีประโยชน์ในการตรวจหาอาการเสียของปั๊มที่อาจ
เกิดข้ึนในอนาคต ทดแทนหรือช่วยผู้เชี่ยวชาญในการวิเคราะห์ ดังนั้นการประเมินประสิทธิภาพจึง
มุ่งเน้นไปที่ประสิทธิภาพในการระบุสถานะ “Stage B” เป็นหลัก โดยจะเก็บข้อมูลในตารางความ
สับสนดังรูปที่ 61 
 

 
รูปที่ 61 “Multi-class confusion matrix”  
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บทที่ 4  
ผลการดำเนินงานวิจัย  

 
4.1 ผลแบบจำลองพยากรณ์พารามิเตอร์ค่าสภาพของลูกปืน (Forecasting) 
 ได้นำแบบจำลองการพยากรณ์ทีได้จากบทที่ 3 มาเปรียบเทียบค่าความคลาดเคลื่อนรูปแบบ
ต่างๆ กับชุดข้อมูลทดสอบ (Test Dataset) ดังตารางที่ 17 พบว่าค่าความคลาดเคลื่อนของ
แบบจำลอง ARIMA (0,1,1) มีค่าความคลาดเคลื่อนต่ำที่สุดในทุกมิติ เนื่องจากลักษณะของข้อมูลที่
ลักษณะมีการเพิ่มข้ึนตามแกนเวลาช้าๆในช่วงแรกและค่อยๆเพ่ิมเร็วขึ้นในช่วงหลัง ซึ่งแบบจำลอง 
ARIMA (0,1,1) นั้นเหมาะกับข้อมูลที่มีลักษณะเป็น Trend อยู่เดิม แต่ Naïve (Adjust to rate of 
change) นั้นก็เหมาะกับข้อมูลที่มีลักษณะนี้เช่นเดียวกัน แต่ที่ค่าความคลาดเคลื่อนั้นสูงกว่าเพราะ 
แบบจำลอง Naïve (Adjust to rate of change) นั้นใช้จำนวนของข้อมูลน้อยกว่าในการทำนายโดย
ผลการพยากรณ์จะอิงกับการเปลี่ยนแปลงที่ช่วงเวลาใกล้ปัจจุบันมากที่สุดทำให้ไม่สามารถพบแนวโน้ม
ใหญ่ของชุดข้อมูล ในส่วนของแบบจำลองจากสมการการถดถอยเชิงเส้นนั้นพบว่ามีค่าความ
คลาดเคลื่อนสูงสุด อาจเนื่องมาจากตัวแปรพยากรณ์ท่ีสามารถเก็บข้อมูลได้จากข้อมูลในงานวิจัยนี้นั้น
ยังไม่สามารถนำมาทำนายได้ ต้องมีการเฟ้นหาตัวแปรพยากรณ์เพ่ิม อาจจะเป็นการติดตั้งเซนเซอร์
เพ่ิมเติม หรือนำเทคโนโลยีใหม่ๆมาเพ่ือสร้างตัวแปรพยากรณ์ใหม่ เพื่อทำให้แบบจำลองสมการ
ถดถอยเชิงเส้นสามารถพยากรณ์ได้แม่นยำมากข้ึน  
 
ตารางที่ 17 ผลเปรียบเทียบค่าความคลาดเคลื่อนของแต่ละแบบจำลอง 

Indicator Naïve (Adjust 
to take trend) 

Naïve (Adjust 
to rate of 
change) 

Regression ARIMA (0,1,1) 

MAD 3.154 2.340 3.924 0.320 

MAPE 5% 3% 7% 0.45% 
MSE 13.836 0.315 16.201 0.696 

RMSE 3.720 0.561 4.025 0.834 
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จากผลค่าความคาดเคลื่อนของแต่ละแบบจำลองการพยากรณ์นั้น แบบจำลอง ARIMA 
(0,1,1) ถูกพิจารณานำไปใช้ในการปรับปรุงงานของโรงานกรณีศึกษาโดยใช้ในการทำนายในช่วงของ
การตั้งงบประมาณปีถัดไปโดยใช้ผลการพยากรณ์ประกอบว่าปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึกรายการใดมี
แนวโน้มที่จะต้องซ่อมบำรุง หรือกรณีที่พบสถานะผิดปกติของปั๊มในปัจจุบันก็ใช้ในการตอบคำถามว่า
มีแนวโน้มการเสียเป็นอย่างไรในอนาคต ควรจะบำรุงรักษาในช่วงเวลาใด เนื่องจากโรงงานใน
กรณีศึกษานั้นมีรอบการหยุดซ่อมบำรุงเครื่องจักรประจำปี ถ้ากลุ่มปั๊มในงานวิจัยนี้ซึ่งเป็นกลุ่มท่ีมี
ความสำคัญสูงกับโรงงานกรณีศึกษาเกิดการเสียนอกช่วงการหยุดซ่อมบำรุงรักษาประจำปีจะส่งผลให้
โรงงานต้องหยุดซ่อมบำรุงนอกแผนส่งผลให้เกิดความสูญเสียโอกาสในการผลิต  
 
4.2 สรุปผลแบบจำลองแสดงสถานะปัจจุบันของปั๊ม (Classification) 
 ในส่วนนี้กล่าวถึงการประเมินประสิทธิภาพของแต่ละอัลกอริทึมที่เลือกพร้อมพารามิเตอร์ที่
เหมาะสมที่สุดที่ถูกนำมาเลือกใช้ เพื่อทำนายชุดข้อมูลทดสอบ (Test Dataset)  จากผลการทดสอบ
พบว่าทุกแบบจำลองนั้นไม่มีลักษณะของโอเวอร์ฟิตติ้ง (Overfitting) และอันเดอร์ฟิตติ้ง 
(Underfitting) เนื่องจากความค่าแม่นยำของแบบจำลองที่ถูกผ่านการสร้างด้วยชุดข้อมูลทดสอบ 
(Test Dataset) และปรับค่าพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดด้วยวิธีการครอสวาลิเดชั่น (Cross Validation แบบ 
k fold) กับแบบจำลองที่ทดสอบกับชุดข้อมูลทดสอบนั้นได้ผลที่ใกล้เคียงกัน ค่าความแม่นยำไม่
เปลี่ยนแปลงไปมากเม่ือพบข้อมูลที่ไม่เคยเจอมาก่อน ดังรูปที่ 62 นอกจากนี้ผลการทำนายแสดงใน
เมทริกซ์ความสับสน ดังรูปที่ 63 ประสิทธิภาพของแต่ละแบบจำลองนั้นแสดงการเปรียบเทียบใน
ตารางที่ 18  
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รูปที่ 62 เปรียบเทียบความแม่นยำระหว่างชุดข้อมูลที่ใช้สอนและทดสอบ 

 

 
รูปที่ 63 “Multi-class Confusion matrix” ของงานวิจัยนี้   
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ตารางที่ 18 เปรียบผลลัพธ์ระหว่างอัลกอริทึม 

Algorithm Accuracy Precision Recall F1 Score 
kNN 0.96 0.88 0.88 0.88 

RF 0.97 0.87 0.96 0.91 

ANN 0.89 0.75 0.52 0.62 
SVM 0.92 0.82 0.64 0.72 

 

  
ตามท่ีแสดงในตารางที่ 18 อัลกอริทึมที่เหมาะสมมีประสิทธิสูง คือ “kNN” และ “RF” ซึ่งมี

ค่าความแม่นยำ (Accuracy) ของแบบจำลองมีค่าใกล้เคียงกัน อย่างไรก็ตาม ในแง่ของค่ารีคอล 
(Recall) แบบจำลอง “RF” มีประสิทธิภาพที่สูงกว่า ”kNN” ถ้าพิจารณาเฉพาะค่าความแม่นยำ
เท่านั้นอัลกอริทึม “kNN” อาจเป็นตัวเลือกที่ดีเนื่องจากเวลาในการประมวลผลที่ต่ำกว่าและ
ประสิทธิภาพทัดเทียมกัน แต่เนื่องจากจุดประสงค์ของงานวิจัยนี้คือการจำแนกปั๊มที่มีสัญญาณการเสีย
ซ้อนเร้น ดังนั้น ค่ารีคอลจึงตัวชี้วัดหนึ่งที่สำคัญ ซึ่งสาเหตุที่แบบอัลกอริทึม “RF” มีประสิทธิสูงกว่า
นั้นอาจเนื่องจากเป็นอัลกอริธึมที่สามารถปรับสมดุลชุดข้อมูลได้โดยอัตโนมัติเมื่อคลาสไม่สมดุล 
สำหรับแบบจำลองท่ีใช้อัลกอริทึม “ANN” และ “SVM” นั้นมีค่าความแม่นยำต่ำกว่า “kNN” และ 
“RF” เล็กน้อย อย่างไรก็ตามค่าความเท่ียงตรง (Precision) และค่ารีคอล (Recall) ค่อนข้างต่ำกว่า
อีกสองอัลกอริธึมค่อนข้างมาก โดยโดยอัลกอริทึม “ANN” นั้นที่มีชื่อเสียงเป็นที่รู้จักในฐานะเป็นอัล
กอรธึมที่มีประสิทธิภาพสูง แต่ในงานวิจัยนี้การการปรับค่าไฮเปอร์พารามิเตอร์นั้นถูกจำกัดไว้ที่สิบค่า
สำหรับการค้นหาแบบกริด (Grid search) โดยถ้าจะปรับปรุงประสิทธิภาพของ “ANN” อาจจะต้อง
เพ่ิมจำนวนโหนดที่ชั้นซ่อม (Hidden Layer) หรือเพ่ิมจำนวนชั้นซ่อนซึ่งจะกลายเป็นอัลกอธิธึมการ
ศึกษาเชิงลึก (Deep learning) และเปลี่ยนวิธีการสุ่มตัวอย่างจาก CV เป็นวิธีการอ่ืนเช่น การ
ตรวจสอบข้ามซ้ำหรือกลุ่มอนุภาคสำหรับโครงข่ายประสาทเทียม (Particle swarm optimization, 
PSO-NN) [31] 
4.3 การนำแบบจำลองไปใช้งานผ่านกระดานแสดงผล (Dashboard) 

หลังจากได้แบบจำลองหลักในการสร้างระบบผู้เชี่ยวชาญแล้ว ได้นำแบบจำลองไปใช้ในงาน
ของโรงงานกรณีศึกษาในรูปแบบกระดานแสดงผล (Dashboard)  เพ่ือให้สามารถเข้าถึงได้ง่าย ไม่
จำเป็นต้องใช้ความเชี่ยวชาญในการแปลงผล สามารถนำผลลัพธ์ไปใช้งานต่อไปได้เลย กระดาน
แสดงผลจะสรุปผลการทำนายสถานะปัจจุบันให้อยู่ในหน้าจอเดียว เพ่ือให้ผู้ที่ต้องการทราบข้อมูล
สามารถดูข้อมูลแล้วเข้าใจได้ทันที  
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บทที่ 5  
สรุปผลการดำเนินงานวิจัยและมุมมองสำหรับการพัฒนาต่อไป  

 
งานวิจัยนี้มีส่วนช่วยในการพัฒนาระบบผู้เชี่ยวชาญในการทำนายสถานะปั๊มแบบมอเตอร์ปิด

ผนึก (Canned Motor Pump, CMP) ด้วยชุดข้อมูลกรณีศึกษาและประยุกต์ใช้องค์ความรู้ต่างๆใน
การพยากรณ์พารามิเตอร์ที่สำคัญและจำแนกสถานะของปั๊มแบบปิดผนึก ซึ่งได้องค์ความรู้ของ
ผู้เชี่ยวชาญ ร่วมด้วยชุดข้อมูลของโรงงานกรณีศึกษา มาสร้างระบบที่อ้างอิงจากองค์ความรู้ต่างๆจาก
การศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องดังที่ระบุในเนื้อหาบทที่สองและสาม ซึ่งมีความเกี่ยวข้องกับ
งานวิจัยนี้ทั้งทางตรงและทางอ้อม มาต่อยอดทำให้เกิดงานวิจัยนี้ โดยเฉพาะงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับ
การเรียนรู้ของเครื่อง อาทิ เช่น งานวิจัยการทำนายการล่าช้าของสายการบินโดยใช้การเรียนรู้ของ
เครื่องเชิงลึก [32] ซึ่งทำให้เข้าใจอัลกอริทึมโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) มากขึ้น ซ่ึงต่อยอดองค์
ความรู้ของานวิจัยที่เกี่ยวข้องมาประยุกต์ใช้ในงานวิจัย ซึ่งในการเรียนรู้ต้องใช้การเรียนรู้ด้วยตนเอง
ค่อนข้างมาก เนื่องจากเป็นองค์ความรู้ที่ค่อนข้างใหม่สำหรับผู้วิจัย  

กล่าวโดยสรุปโครงสร้างของงานวิจัย ในส่วนแรกของงานวิจัยจะแนะนำองค์ความรู้ของ
อุปกรณ์ในการออกแบบและซ่อมบำรุงซึ่งก็คือ ปั๊มแบบมอเตอร์ปิดผนึก (Canned Motor Pump, 
CMP) ซึ่งมีลักษณะพิเศษสำคัญทั้งในแง่หลักการทำงานและพารามิเตอร์ที่มีความเฉพาะตัวค่าสภาพ
ลูกปืนทรงกระบอกซ่ึงได้จากเซนเซอร์ที่ติดตั้งมาจากผู้ผลิตปั๊ม จากนั้นได้กำหนดแนวคิดการสร้าง
ระบบผู้เชี่ยวชาญ ซึ่งประยุกต์หลักการทางสถิติและใช้การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning, 
ML) ซึ่งได้อธิบายขั้นตอนวิธีรวมถึงขั้นตอนการเตรียมชุดข้อมูล การทดลองแบบจำลองต่างๆ เพ่ือหา
วิธีที่เหมาะสมมาใช้งาน ไม่ว่าจะเป็นการหาค่าความคลาดเคลื่อน การปรับแต่งไฮเปอร์พารามิเตอร์
และการเปรียบเทียบแบบจำลอง ซึ่งได้ข้อสรุปว่าแบบจำลองการพยากรณ์ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แบบบูรณา
การอัตโนมัติ (Autoregressive integrated moving average)  ARIMA (0,1,1) และอัลกอทึธึม
แรนดอมฟอเรส (Random Forest) หรือ “RF” ได้รับการเสนอให้เป็นแบบจำลองหลักในระบบ
ผู้เชี่ยวชาญนี้  

เพ่ือรักษาคุณภาพของผลลัพธ์ที่ใกล้เคียงกันหลังนำแบบจำลองไปใช้งาน ควรพิจารณา
กำหนดการรอบการทบทวนการสร้างแบบจำลองด้วยชุดข้อมูลใหม่ๆ ในอนาคต เพ่ือให้ข้อมูลใหม่ที่
แบบจำลองยังไม่เคยพบถูกนำเข้าสู่ระบบ ข้อมูลใหม่บางอย่างอาจแตกต่างจากเดิมชุดข้อมูลที่ได้รับ
เคยใช้ในงานวิจัยทำให้แบบจำลองมีคุณภาพมากขึ้นในระยะยาว  

การนำแนวคิดแบบจำลองไปใช้กับอุปกรณ์อ่ืนๆ ในโรงงานกรณีศึกษา ถือว่าเป็นประโยชน์อีก
ด้านหนึ่งของงานวิจัยนี้ ซึ่งความแตกต่างของอุปกรณ์ท่ีมีระบบการตรวจสอบที่แตกต่างกัน อุปกรณ์
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ประเภทที่ซับซ้อน เช่น กังหันก๊าซ หรือ คอมเพรสเซอร์ จะมีเซ็นเซอร์ออนไลน์มากกว่าปั๊ม ซึ่งค่าจาก
เซ็นเซอร์บางตัวสามารถใช้เป็นตัวทำนายที่เหมาะสมกับแบบจำลองได้ ซึ่งในกรณีแบบนี้แบบจำลอง
การถดถอยเชิงเส้นสามารถอาจได้ผลลัพธ์ที่ดียิ่งข้ึน ในบางประเภทอุปกรณ์ท่ีมีระยะเวลาเฉลี่ยที่การ
เสียของอุปกรณ์ (Mean Time Between Failure, MTBF) ค่อนข้างนานทำให้มีข้อมูลการเสีย
ค่อนข้างน้อยส่งผลให้เกิดปัญหาการกระจายความไม่สมดุลของชุดข้อมูลอาจจะส่งผลต่อประสิทธิภาพ
ของแบบจำลองในอนาคต การประยุกต์ใช้เทคนิคการสุ่มตัวอย่างมากเกินไปของชนกลุ่มน้อย
สังเคราะห์ (Synthetic minority oversampling technique, SMOTE) [32] สามารถช่วยปรับ
สัดส่วนระหว่างคลาสให้มีความสมดุลขึ้นได้ 

การประยุกต์ใช้ข้อมูลที่ได้จากการวัดค่าแบบออฟไลน์ก็เป็นตัวเลือกหนึ่งในการเพ่ิมตัวแปร
ทำนาย (Predictor) หรือ ฟีเจอร ์(Feature)  ในการสร้างแบบจำลอง แต่ต้องมั่นใจได้ว่ามีการเก็บ
ข้อมูลที่ดีและสม่ำเสมอ หรือถ้าพิจารณาแล้วข้อมูลนั้นๆ เป็นข้อมูลที่สำคัญอาจจะพิจารณาเปลี่ยน
ระบบออฟไลน์เป็นออนไลน์ก็เป็นอีกทางเลือกหนึ่งที่ทำให้ข้อมูลมีคุณภาพมากขึ้น  
 ปัจจัยความสำเร็จที่สำคัญ (Key Success Factor) ประการหนึ่งของงานวิจัยนี้คือปริมาณ
และคุณภาพของชุดข้อมูล ค่าพยากรณ์จะมีความแม่นยำมากข้ึนเมื่อมีข้อมูลในชุดข้อมูลมากข้ึน ถ้า
ข้อมูลไม่เพียงพอจะไม่สามารถรองรับการแก้ปัญหาที่ซับซ้อนได ้คุณภาพของแบบจำลองนั้นสัมพันธ์
กับคุณภาพของข้อมูล ด้วยข้อมูลคุณภาพต่ำจะเป็นความท้าทายที่จะสร้างแบบจำลองที่สามารถใช้
งานได ้โดยทุกวันนี้ ไม่เพียงแต่ปัญหาที่ซับซ้อนเท่านั้นที่สามารถใช้ “ML” เพ่ือแก้ปัญหา แต่ปญัหา
ง่ายๆ กับชุดข้อมูลขนาดใหญ่ก็ประยุกต์ใช้ได้เช่นกัน ข้อดีคือลดภาระงานของมนุษย์ในการทำงาน
ประจำ หลายๆบริษัทมักจะเพ่ิมประสิทธิภาพด้วยการหาวิธีลดปริมาณงานของมนุษย์ให้ผลิตผลได้
ระดับเดียวกัน ซึ่งการประยุกต์อัลกอริทึมของการเรียนรู้ของเครื่อง หรือการคำนวณเชิงสถิติในองค์กร
นั้น เป็นการยาก เพราะมีการตั้งค่าพารามิเตอร์หลายตัว การคำนวณท่ีซับซ้อนอาจไม่ใช่เรื่องง่าย
สำหรับบุคคลทั่วไป อย่างไรก็ตาม ภาษาโปรแกรมที่ทันสมัยนั้นมีโปรแกรม (Integrated 
Development Environment , IDE) จำนวนมากรองรับ ซึ่งมีไลบรารี่สำเร็จรูปในการสร้าง
แบบจำลองได้อย่างรวดเร็ว ทำให้การเข้าถึงสิ่งที่ยากๆ ได้มากข้ึน 
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