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 This research aims to develop a predictive maintenance model for hard disk 
drive (HDD) read-head performance testing equipment by applying machine learning 
techniques to classify machine operating conditions using time-series sensor data, such 
as module temperature and fan rotational speed (RPM). The research methodology 
includes data preparation and refinement, handling missing values and outliers, feature 
engineering, and addressing class imbalance using the Synthetic Minority Over-sampling 
Technique (SMOTE). Subsequently, six machine learning models are developed and 
compared: XGBoost, LightGBM, CatBoost, AdaBoost, Gradient Boosting Tree, and Bagging. 
The experimental results indicate that CatBoost achieves the highest performance, with 
an accuracy of 0.9830, an F1-score of 0.9829, and an AUC of 0.9985, followed by 
LightGBM and XGBoost. These findings demonstrate the strong potential of boosting-
based models in accurately detecting anomalies, reducing false alarms, and effectively 
supporting the implementation of predictive maintenance systems in industrial applications. 
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บทท่ี 1 
บทนํา 

 
1.1 ที่มาและความสาํคญัของปัญหา 
 ในปัจจุบัน อุตสาหกรรมฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ (Hard Disk Drive: HDD) ยังคงมีบทบาทสําคัญต่อ
เศรษฐกิจของประเทศไทย จากความต้องการด้านการจัดเก็บข้อมูลที่เพ่ิมสูงขึ้นอย่างต่อเน่ืองในระดับโลก 
ส่งผลให้ผู้ผลิตจําเป็นต้องรักษามาตรฐานคุณภาพของผลิตภัณฑ์ในระดับสูงควบคู่กับการเพ่ิมประสิทธิภาพ
ของกระบวนการผลิต โดยเฉพาะกระบวนการตรวจวัดและประเมินสมรรถนะของหัวอ่าน-เขียน (Head 
Gimbal Assembly: HGA) ซึ่งต้องอาศัยเครื่องมือวิเคราะห์สมรรถนะขั้นสูง เช่น Guzik Signal Analyzer 
และ Read-Write Analyzer เพ่ือรับรองคุณภาพของผลิตภัณฑ์ให้เป็นไปตามมาตรฐานสากล 
 อย่างไรก็ตาม การใช้งานเครื่องมือวิเคราะห์ดังกล่าวในสภาพแวดล้อมการผลิตจริงที่มีความ
แปรผันของอุณหภูมิ ความช้ืน และรอบการทดสอบที่ยาวนาน โดยเฉพาะในสายการผลิต HGA ของ
บริษัท Seagate อาจทําให้เกิดการเสื่อมสภาพและความคลาดเคลื่อนของอุปกรณ์ ส่งผลให้เกิดการหยุด 
ชะงักของเคร่ืองมือ ซึ่งส่งผลกระทบโดยตรงต่อประสิทธิภาพการผลิต จากการวิเคราะห์ข้อมูลประสิทธิผล
โดยรวมของเคร่ืองจักร (Overall Equipment Effectiveness: OEE) ดังแสดงในรูปที่ 1.1 พบว่าเวลาท่ี
เกิด Downtime มีสัดส่วนสูงถึง 34.7% ของกิจกรรมทั้งหมด ในขณะที่เวลาการผลิตจริง (Productive) 
มีสัดส่วน 37.1% และช่วงเวลาสแตนด์บาย (Standby) คิดเป็น 17.2% ข้อมูลดังกล่าวสะท้อนให้เห็นว่า 
Downtime เป็นหน่ึงในปัจจัยหลักที่ลดประสิทธิภาพของกระบวนการทดสอบ HDD อย่างมีนัยสําคัญ 
 เมื่อพิจารณาสาเหตุของ Downtime ในเชิงรายละเอียดดังรูปที่ 1.2 พบว่าสาเหตุที่เกิดขึ้นบ่อย
ที่สุด ได้แก่ Auto Shutdown จํานวน 4,609 คร้ัง คิดเป็นสัดส่วนสูงสุดของเหตุขัดข้องทั้งหมด รองลงมา 
คือ Format Media Device จํานวน 4,159 ครั้ง และ Control on PO จํานวน 1,767 ครั้ง ขณะที่สาเหตุอ่ืน 
เช่น Clean Tester, Tester Error, Tester Low Yield, Run TSPC และ BOLA Hardware Error มี
จํานวนการเกิดเหตุในระดับหลักร้อยครั้งต่อปี แสดงให้เห็นว่าปัญหา Downtime ส่วนใหญ่มีลักษณะการ
เกิดซ้ํา (Recurring Failures) และเก่ียวข้องกับการทํางานของระบบและอุปกรณ์ทดสอบโดยตรง ซึ่ง
ส่งผลให้เกิดการสูญเสียเวลาในการแก้ไขปัญหาและการซ่อมบํารุงเป็นจํานวนมาก 
 นอกจากน้ี จากการจําแนกสาเหตุของความผิดปกติตามความเกี่ยวข้องกับฮาร์ดแวร์ดังรูปที่ 
1.3 พบว่าปัญหาที่เก่ียวข้องกับฮาร์ดแวร์คิดเป็นสัดส่วน 24.7% ของความผิดปกติทั้งหมด ในขณะที่ปัญหา
ที่ไม่เกี่ยวข้องกับฮาร์ดแวร์มสีัดสว่น 75.3% แม้ปัญหาฮาร์ดแวร์จะมีสัดส่วนไม่ถึงครึ่งหน่ึงของเหตุขัดข้อง
ทั้งหมด แต่ลักษณะของปัญหาดังกล่าวมักก่อให้เกิด Downtime ที่ยาวนาน ต้องใช้เวลาในการวิเคราะห์
และซ่อมบํารุงสูง รวมถึงมีต้นทุนด้านอะไหล่และแรงงานที่มากกว่าปัญหาประเภทอ่ืน ส่งผลกระทบต่อ
ประสิทธิภาพการผลิตโดยรวมอย่างมีนัยสําคัญ 
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 จากข้อมูลข้างต้น แสดงให้เห็นว่าการบํารุงรักษาเชิงป้องกันแบบด้ังเดิมยังไม่สามารถตอบโจทย์
การลด Downtime ของอุปกรณ์ทดสอบที่มีความซับซ้อนและมีปริมาณข้อมูลจํานวนมากได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
ดังน้ัน แนวคิดการบํารุงรักษาเชิงคาดการณ์ (Predictive Maintenance) ซึ่งอาศัยการวิเคราะห์ข้อมูล
จากเซ็นเซอร์และตัวแปรกระบวนการ เช่น อุณหภูมิ ความช้ืน รอบการทดสอบ และสถานะการทํางาน
ของอุปกรณ์ ร่วมกับเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning) เพ่ือคาดการณ์ความผิดปกติล่วงหน้า 
จึงเป็นแนวทางที่มีศักยภาพในการลดการหยุดชะงัก เพ่ิมความพร้อมใช้งานของเครื่องมือ และยกระดับ
ประสิทธิภาพการผลิต งานวิจัยน้ีจึงมุ่งเน้นการพัฒนาโมเดลการบํารุงรักษาเชิงคาดการณ์สําหรับอุปกรณ์
ทดสอบ HDD โดยใช้ข้อมูลจริงจากกระบวนการผลิต HGA ของบริษัท Seagate เพ่ือสนับสนุนการจัดการ
ซ่อมบํารุงอย่างเป็นระบบและย่ังยืน 
 

 
 

รูปที่ 1.1 การวิเคราะห์ประสิทธิผลโดยรวมของเคร่ืองจักร 
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รูปที่ 1.2 การวิเคราะห์ของสาเหตุการหยุดทํางาน 
 

 
 

รูปที่ 1.3 การวิเคราะห์สัดส่วนของสาเหตุที่เก่ียวข้องหรือไม่เก่ียวข้องกับฮาร์ดแวร์ 
 
1.2 วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
 1.2.1  เพ่ือพัฒนาโมเดลบํารุงรักษาเชิงคาดการณ์สาํหรับเครือ่งควบคุมมาตรฐานและประเมิน
สุขภาพเครื่องวัดประสิทธิภาพหัวอ่าน HDD 
 1.2.2  เพ่ือเปรียบเทียบเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองเพ่ือคัดเลือกวิธีที่เหมาะสมที่สุดและช่วย
ลดต้นทุนด้านการบํารุงรักษา 
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1.3 ขอบเขตของงานวิจัย 
 1.3.1  ชุดข้อมูลได้มาจากเซนเซอร์อุณหภูมิของเคร่ือง HTS ซึ่งประกอบไปด้วย Guzik Signal 
Analyzer GSA 6000 Series และ Read-Write Analyzer Systems 4000 TDMR Seriesเทคนิคการ
เรียนรู้ของเครื่องจักรที่ใช้ในการศึกษาประกอบด้วยโมเดลดังน้ี 
   1) XGBoost 
   2) LightGBM 
   3) AdaBoost  
   4) CatBoost  
   5) GBT 
   6) Bagging 
 
1.4 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
 1.4.1  โมเดลสําหรับการคาดการณ์ความเสียหายของเคร่ืองควบคุมมาตรฐานและประเมิน
ประสิทธิภาพหัวอ่าน HDD 
 1.4.2  ได้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องที่เหมาะสมกับชุดข้อมูล 
 1.4.3  เพ่ือลดต้นทุนที่เกิดจากการซ่อมบํารุงอันเน่ืองมาจากการรอจัดซื้ออะไหล่ที่มีระยะ
เวลานาน ลดการหยุดชะงักของกระบวนการผลิต และสนับสนุนการเพ่ิมค่า Overall Equipment 
Effectiveness (OEE) ซึ่งเป็นเป้าหมายสําคัญของการเพ่ิมประสิทธิภาพเคร่ืองจักร 
 
1.5 แผนการดําเนินงาน 
 
ตารางที่ 1.1 แผนการดําเนินงาน 

ท่ี รายการ 
ระยะเวลาในการดําเนินงาน 

หมาย
เหตุ

2568 
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

1 
ศึกษาเอกสารและ
งานวิจัยที่
เก่ียวข้อง 

                                                  

2 
เก็บรวบรวมและ
เตรียมข้อมลูจาก
เครือ่งจักร 

                                                  

3 
การประมวลผล
และทําความ
สะอาดข้อมูล 
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ตารางที่ 1.1 แผนการดําเนินงาน (ต่อ) 

ท่ี รายการ 
ระยะเวลาในการดําเนินงาน 

หมาย
เหตุ

2568 
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

4 
พัฒนาและฝึกสอน
โมเดล Machine 
Learning 

                                                  

5 

ประเมินและ
เปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพ
โมเดล 

                                                  

6 
เขียนรายงาน
ผลการวิจัย 

                         

7 
จัดทําและส่ง
ตีพิมพ์/นําเสนอ
ผลงาน 
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บทท่ี 2 
การทบทวนวรรณกรรม 

 
2.1 วิวัฒนาการของอุตสาหกรรมฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ 
 ฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ (HDD) ถือกําเนิดขึ้นครั้งแรกในปี ค.ศ. 1956 ในฐานะส่วนหน่ึงของระบบ IBM 
305 RAMAC โดยใช้ช่ือหน่วยเก็บข้อมูลว่า IBM 350 Disk File ซึ่งนับเป็นอุปกรณ์เก็บข้อมูลเชิงพาณิชย์
ตัวแรกที่สามารถเข้าถึงข้อมูลแบบสุ่ม (Random Access) ได้สําเร็จ ในยุคเร่ิมต้นน้ัน มันมีความจุเพียง
ประมาณ 3.75 เมกะไบต์ (MB) ซึ่งถูกจัดเก็บอยู่บนแผ่นดิสก์แม่เหล็กขนาดใหญ่ 24 น้ิว จํานวนถึง 50 แผ่น 
การมาถึงของเทคโนโลยีน้ีถือเป็นการปฏิวัติครั้งสําคัญในประวัติศาสตร์การจัดเก็บข้อมูล คอมพิวเตอร์ 
[1] 
 ในปี ค.ศ. 1961 IBM ได้สร้างนวัตกรรมที่สําคัญอีกครั้งด้วยการเปิดตัว IBM 1301 ซึ่งได้นํา
เทคโนโลยี หัวอ่านแบบลอย (Flying Head) มาใช้งาน โดยอาศัยแรงดันอากาศในการพยุงหัวอ่านให้
ลอยตัวเหนือผิวหน้าของดิสก์ การออกแบบนี้ช่วยลดการสัมผัสและลดการสึกหรอได้อย่างมีนัยสําคัญ 
ส่งผลให้ความเร็วและความน่าเช่ือถือของอุปกรณ์เพ่ิมขึ้นอย่างมาก ซึ่งเป็นรากฐานสําคัญที่นําไปสู่การ
ออกแบบ HDD ที่มีขนาดเล็กลงและมีประสิทธิภาพสูงขึ้นในเวลาต่อมา [2] 
 ในช่วงทศวรรษ 1980 ถึง 1990 HDD ได้เข้าสู่ตลาดคอมพิวเตอร์ส่วนบุคคลอย่างเต็มรูปแบบ 
ขนาดของแผ่นดิสก์ถูกลดลงอย่างต่อเน่ืองจาก 5.25 น้ิว จนกลายเป็นมาตรฐาน 3.5 น้ิว และมีการพัฒนา
อินเทอร์เฟซ (Interface) ที่สําคัญ เช่น Integrated Drive Electronics (IDE) และ Small Computer 
System Interface (SCSI) ในช่วงเวลาน้ี ความหนาแน่นของข้อมูลได้พุ่งสูงขึ้นจากระดับเมกะบิตต่อ
ตารางน้ิวไปสู่กิกะบิตต่อตารางน้ิว ซึ่งเป็นผลให้ความจุของ HDD ขยายตัวอย่างรวดเร็วเพ่ือตอบสนองต่อ
ความต้องการการจัดเก็บข้อมูลที่เพ่ิมขึ้นอย่างมหาศาลในยุคน้ัน [3] 
 ในปัจจุบัน เทคโนโลยี HDD ได้พัฒนาไปสู่ขั้นสูงย่ิงขึ้น โดยใช้เทคโนโลยีหลักอย่าง Giant 
Magnetoresistance (GMR) และ Perpendicular Magnetic Recording (PMR) ขณะเดียวกัน 
อุตสาหกรรมก็ยังคงวิจัยและพัฒนาเทคโนโลยีล้ําสมัยอย่างต่อเน่ือง เช่น Heat-Assisted Magnetic 
Recording (HAMR) และ Bit Patterned Media (BPM) เพ่ือผลักดันความหนาแน่นของพ้ืนที่เก็บข้อมูล 
(Areal Density) ให้เกิน 2 เทระบิตต่อตารางน้ิว ซึ่งจะช่วยให้ HDD สามารถมีความจุสูงเกิน 100 เทระ
ไบต์ ได้ในอนาคต แม้ว่าตลาดจะมีการแข่งขันอย่างรุนแรงจาก SSD แต่ HDD ยังคงเป็นตัวเลือกที่สําคัญ
และคุ้มค่าที่สุดสําหรับงานที่ต้องการความจุสูงในราคาต้นทุนต่อหน่วยที่ตํ่า โดยเฉพาะอย่างย่ิงในศูนย์
ข้อมูลและระบบคลาวด์ [4] 
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2.2 อุตสาหกรรมการผลิตฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ 
 อุตสาหกรรมฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ (HDD) ยังคงมีความสําคัญอย่างมากในระบบจัดเก็บข้อมูลระดับ
องค์กรและศูนย์ข้อมูล แม้ว่า SSD จะเติบโตและได้รับความนิยมสูง แต่ HDD ยังคงได้เปรียบในด้าน 
ต้นทุนต่อเทระไบต์ (Cost Per TB) และความจุสูง เป็นเหตุผลให้บริษัทขนาดใหญ่ เช่นผู้ให้บริการคลาวด์ 
ยังคงใช้ HDD ในการจัดเก็บข้อมูลแบบเย็น (cold storage) และสําหรับการสํารองข้อมูล โดยอ้างอิงจาก
บทวิเคราะห์แนวโน้มตลาด HDD [5] 
 ในแง่เทคโนโลยีการอ่าน-เขียน (Read-Write) HDD มีการพัฒนาอย่างต่อเน่ืองเพ่ือเพ่ิมความ
หนาแน่น (Areal Density) โดยหน่ึงในเทคโนโลยีเด่นคือ Heat-Assisted Magnetic Recording (HAMR) 
ซึ่งใช้เลเซอร์เพ่ือให้จุดบนแผ่นจานร้อนขึ้นช่ัวขณะ ทําให้สามารถเขียนข้อมูลบนเมีย (Media) ที่มี Coercivity 
สูงได้ ซึ่งช่วยให้เพ่ิม Density ได้มากขึ้น [6] นอกจากนี้คาดการณ์ว่า HDD ความจุสูง (50+ TB) จะสามารถ
พัฒนาได้ในอนาคตผ่านเทคโนโลยี EAMR (Energy-Assisted Magnetic Recording) [7]  
 อีกกลุ่มเทคโนโลยีที่สําคัญคือ Two-Dimensional Magnetic Recording (TDMR) ซึ่งเป็น
เทคนิคการอ่านข้อมูลด้วยหัวอ่านหลายตัว (Multi-Read Heads) พร้อมกัน เพ่ือช่วยลดสัญญาณรบกวน
ระหว่างแทร็ก (Inter-Track Interference) และเพ่ิมความแม่นยําในการอ่าน ในระบบ TDMR มีการใช้
กระบวนการประมวลผลสัญญาณขั้นสูงเพ่ือแยกข้อมูลที่ซ้อนทับกันจากแทร็กที่อยู่ใกล้เคียง ลดความ 
คลาดเคลื่อนของสัญญาณ และปรับปรุงความสามารถในการตรวจจับบิตข้อมูล นอกจากน้ียังมีการใช้
เทคนิคกําหนดรูปแบบรหัส (Constrained Coding) เพ่ือหลีกเลี่ยงลักษณะลําดับบิตที่มีแนวโน้มก่อให้ 
เกิดข้อผิดพลาด เช่น รูปแบบ Plus Isolation ซึ่งช่วยเพ่ิมความเสถียรและความน่าเช่ือถือของระบบบันทึก
ข้อมูลภายใต้ความหนาแน่นการจัดเก็บที่สูงมาก [8] 
 หัวอ่าน-เขียน (Read/Write Head) ถือเป็นจุดสําคัญทางฟิสิกส์และวิศวกรรม เน่ืองจากระยะ 
ห่าง (Clearance) ระหว่าหัวและจาน (Head-Disk Spacing) อยู่ในระดับนาโนเมตร การควบคุมระยะ 
ห่างน้ีเป็นหัวใจของความน่าเช่ือถือ (Reliability) เพราะหากลดตํ่าเกินไป อาจเกิดปัญหา Head Crash, 
การเสียดสีระหว่างหัวกับจาน หรือการสึกหรอของช้ันหล่อลื่นได้ จากงานวิจัยได้ช้ีให้เห็นถึง Head Protrusion 
ที่อาจเพ่ิมโอกาสสัมผัสกับจานเมื่อเกิดการเขียนข้อมูล [9] และอีกงานหน่ึงแสดงให้เห็นว่าเมื่อต้องการ 
Close-to-Contact Recording ความหนาแน่นของแทร็กสูงขึ้น ความใกล้ชิดของหัวกับจานเพ่ิมขึ้นอย่าง
มาก ส่งผลให้การสึกหรอที ่Interface มากข้ึนด้วย [10] โมเดลความน่าเช่ือถืออ่ืนยังรวมผลของ Clearance ที่
เปลี่ยนแปลงตามอุณหภูมิและเง่ือนไขสภาพแวดล้อมเข้าด้วย เพ่ือทํานายอัตราการล้มเหลวของ HDD 
[11] 
 
 
 



8 

2.3 กระบวนการ Head Gimbal Assembly Process และบทบาทในคุณภาพ HDD 
 กระบวนการ Head Gimbal Assembly (HGA) หรือการประกอบชุดหัวอ่านของฮาร์ดดิสก์ 
(HDD) เป็นขั้นตอนสําคัญที่เปรียบได้กับการผ่าตัดที่ต้องใช้ความแม่นยําสูง โดยเป็นการนํา Slider ซึ่งมี
หัวอ่าน-เขียนข้อมูลอยู่ มาประกอบเข้ากับ Flexure และ Suspension ดังรูปที่ 2.1 และ 2.2 ซึ่งทําหน้าที่
เป็นแขนรองรับและเช่ือมต่อไฟฟ้า ขั้นตอนนี้ต้องอาศัยเทคโนโลยีระดับไมครอน ต้ังแต่การบัดกรีและการ
ต่อสายไฟขนาดจิ๋ว ไปจนถึงการตรวจสอบด้วยแสงและไฟฟ้าอย่างเข้มงวด เพ่ือให้แน่ใจว่าตําแหน่ง มุม 
และความสูงของหัวอ่าน (flying height) เป็นไปตามข้อกําหนดที่แม่นยําที่สุด เพราะความผิดพลาดเพียง
เล็กน้อยก็อาจส่งผลต่อความสามารถในการอ่าน-เขียนข้อมูลที่แม่นยําของ HDD ได้ [12] 
 

 
 

รูปที่ 2.1 ส่วนประกอบหลักของ HDD [13] 
 

 
รูปที่ 2.2 กระบวนการ Head Gimbal Assembly (HGA) [14] 
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 ความเที่ยงตรงและการควบคุมคุณภาพในแต่ละขั้นตอนของ HGA จึงมีอิทธิพลโดยตรงต่อ
ประสิทธิภาพของ HDD ความเบ่ียงเบนเพียงเลก็น้อยของตําแหน่งหรือการปนเป้ือนอนุภาคสามารถทําให้
เกิด Head Crash, Elevated Error Rates หรือการลดอายุการใช้งานของ HDD ได้ ดังน้ันผู้ผลิตจึง
บูรณาการการวัดและระบบควบคุม (Metrology & Process Control) ในสายการผลิต HGA ต้ังแต่ระยะ
พัฒนาไปจนถึงการผลิตในปริมาณมากเพ่ือรักษาคุณภาพของผลิตภัณฑ์  
 อีกมุมที่สําคัญคือ HGA ไม่ได้เป็นเพียงช้ินส่วนทางกลไฟฟ้าธรรมดา แต่เป็นจุดรวมของเทคโนโลยี
การผลิตขั้นสูงรวมถึงวัสดุที่ผ่านการเคลือบแบบบาง การต่อระดับนาโน และการประกอบที่ต้องการห้อง
สะอาดและอุปกรณ์อัตโนมัติที่มีความแม่นยําสูง ซึ่งทําให้การลงทุนด้านอุปกรณ์ ทรัพยากรบุคคล และ
การควบคุมกระบวนการเป็นปัจจัยสําคัญในการกําหนดต้นทุนต่อหน่วยและความสามารถในการแข่งขัน
ของผู้ผลิต HDD ในระดับสากล  
 ในเชิงยุทธศาสตร์ การยกระดับกระบวนการ HGA ด้วยการนําวิธีการวิเคราะห์ข้อมูลและการ
ควบคุมเชิงสถิติมาใช้ ร่วมกับการทดสอบเชิงไฟฟ้าและเชิงกลอย่างต่อเน่ือง จะช่วยลดข้อบกพร่อง เพ่ิม
ความสมํ่าเสมอของคุณภาพ และเร่งการปรับปรุงกระบวนการเม่ือเปลี่ยนรุ่นผลิตภัณฑ์ การบริหารจัดการ
ห่วงโซ่อุปทานที่แนบชิดกับการพัฒนากระบวนการผลิต HGA ก็ยังเป็นกุญแจสําคัญในการรักษาคุณภาพ
ในการผลิตจํานวนมาก ทั้งหมดน้ีช้ีชัดว่าการควบคุมและพัฒนา HGA ยังคงเป็นหัวใจสําคัญของคุณภาพ 
HDD สมัยใหม่  
 
 กระบวนการผลิตและบทบาทของระบบทดสอบ  
 ในกระบวนการผลิตฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ (HDD) ระบบทดสอบได้รับการจัดวางในหลายตําแหน่ง
ของสายการผลิต เพ่ือคัดกรองข้อบกพร่องต้ังแต่ต้นทางและเพิ่มอัตราการผลิตที่ผ่านมาตรฐาน โดยเร่ิม
ต้ังแต่การตรวจสอบช้ินส่วนที่เข้ามา (Incoming Component Test) จนถึงการทดสอบขั้นสุดท้าย (Final 
Test/Certify) ซึ่งทําให้สามารถตรวจจับปัญหาได้ต้ังแต่ยังอยู่ในขั้นตอนต้น ลดต้นทุนการซ่อมแซมหรือ
คัดทิ้งในขั้นตอนท้ายได้อย่างมาก [15] เส้นแบ่งของการวางเคร่ืองมือทดสอบอย่างเหมาะสมจึงมีผลอย่าง
มากต่อเวลาผลิตรวม (cycle time) และต้นทุนของโรงงาน พร้อมทั้งช่วยรักษาคุณภาพของผลิตภัณฑ์ให้
เสถียร  
 การตรวจสอบคุณภาพมีบทบาทสําคัญอย่างย่ิง เน่ืองจาก HDD ใช้หัวอ่าน-เขียนที่มีขนาดนา
โนเมตรและระยะบิน (Flying Height) ตํ่ามาก ซึ่งทําให้ระบบมีความไวต่อความคลาดเคล่ือนทางกลและ
ไฟฟ้า การทดสอบฟังก์ชันเช่นการอ่าน–เขียน (Read/Write Performance) และการทดสอบความทนทาน 
(Reliability Stress Test) จึงเป็นส่วนที่ไม่สามารถละเลยได้ เพ่ือให้แน่ใจว่าอุปกรณ์จะมีประสิทธิภาพ
และความเสถียรตามมาตรฐานที่ลูกค้ากําหนด ย่ิงไปกว่าน้ัน การบูรณาการระหว่างกระบวนการผลิตกับการ
ทดสอบช่วยให้กระบวนการทั้งระบบมีประสิทธิภาพย่ิงขึ้น 
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 ความเช่ือมโยงระหว่างระบบทดสอบกับ Final Yield มีความชัดเจน การตรวจพบ Defect 
ต้ังแต่ต้นสายและการทดสอบที่มีประสิทธิภาพช่วยลดจํานวนช้ินงานที่ต้องถูกคัดทิ้งในข้ันตอนท้าย ซึ่งมี
ต้นทุนสูงกว่า การนําผลการทดสอบมาใช้เป็น Feedback เพ่ือปรับจูนกระบวนการประกอบและสอบ
เทียบจึงช่วยเพ่ิมอัตราผลผลิตที่ผ่านมาตรฐาน (Yield) อย่างมีนัยสําคัญ โดยเฉพาะในสภาพที่ความหนาแน่น
ของบิตเพ่ิมขึ้น เครื่องผลิตและเครื่องทดสอบต้องรองรับความแม่นยําสูง เช่น “การวางตําแหน่งหัวอ่าน
ให้อยู่ในระยะคลาดเคลื่อนน้อยกว่า 3% ของระยะแทร็ก” ซึ่งเป็นการกําหนดมาตรฐานด้านความแม่นยํา
ของเคร่ืองทดสอบในผลิตภัณฑ์ HDD  
 นอกจากนี้ ระบบทดสอบยังทําหน้าที่เป็นเคร่ืองมือในการติดตามเสถียรภาพของกระบวนการ
ผลิต (Process Drift Monitoring) เครื่องจักรหรืออุปกรณ์ผลิตที่เร่ิมเสื่อมสภาพอาจก่อให้เกิดข้อผิดพลาดซ้ํา
หรือเพ่ิมอัตราการเสียหายได้ การทดสอบในลักษณะน้ีช่วยวินิจฉัยแนวโน้มของข้อผิดพลาดก่อนที่จะ
ส่งผลกระทบต่อ Yield อย่างเป็นระบบ ดังน้ันการลงทุนในระบบทดสอบที่มีประสิทธิภาพ จึงไม่ใช่เพียง
การประกันคุณภาพของผลิตภัณฑ์ แต่อีกทั้งเป็นกลไกเชิงกลยุทธ์ที่ช่วยรักษาประสิทธิภาพและความสามารถ
ในการแข่งขันของโรงงานผลิต HDD  
 
2.4 อุปกรณ์ทดสอบ HDD และปัญหาท่ีเกิดขึ้น 
 ในอุตสาหกรรมการผลิตฮาร์ดดิสก์ไดรฟ์ (HDD) เคร่ืองมือทดสอบมีบทบาทสําคัญในการตรวจสอบ
คุณภาพและความถูกต้องของสัญญาณอ่าน-เขียนในกระบวนการผลิต เครื่องมือที่ใช้อย่างแพร่หลาย 
ได้แก่ Guzik Signal Analyzer (GSA) 6000 Series ซึ่งรองรับการวิเคราะห์สัญญาณอ่าน-เขียนความ
ละเอียดสูงด้วย Gigahertz Bandwidth (GHz) ช่วยตรวจสอบสัญญาณเชิงลึก เช่น Amplitude, Asymmetry, 
Transition Noise และความผิดปกติในระดับบิตได้อย่างแม่นยํา อีกทั้ง Read-Write Analyzer (RWA) 
4000 TDMR Series ดังรูปที่ 2.3 ยังรองรับการทดสอบเทคโนโลยี Two-Dimensional Magnetic 
Recording (TDMR) ผ่านการวิเคราะห์สัญญาณหลายช่อง (Multi-Reader) การประเมิน Multi-Track 
Interference การตรวจสอบ Servo Tracking และการทํา Media Certification อุปกรณ์ทั้งสองจึงทํา
หน้าที่เป็นเคร่ืองมือวิจัยและควบคุมคุณภาพที่สําคัญในทั้ง R&D และสายการผลิต  
 

 
 

รูปที่ 2.3 Guzik Signal Analyzer (GSA) 6000 Series 



11 

 แม้อุปกรณ์ทดสอบจะมีความแม่นยําสูง แต่ยังคงพบปัญหาที่ส่งผลต่อกระบวนการผลิตอย่าง
มีนัยสําคัญ หน่ึงในความผิดปกติที่พบได้บ่อยคือ Auto Shutdown ซึ่งเกิดจากความร้อนสูงเกินค่าที่กําหนด
หรือความผิดปกติของชุดควบคุมภายใน ทําให้อุปกรณ์หยุดทํางานกะทันหันระหว่างการทดสอบ นอก 
จากน้ียังพบ Media Format Error ซึ่งมักเก่ียวข้องกับความผิดปกติของสื่อแม่เหล็กหรือสัญญาณอ่าน-
เขียนที่ผิดรูป และ PO Control Error ซึ่งสัมพันธ์กับวงจรควบคุมเสียงรบกวน (Positioning or Power 
Oscillation Control) ที่ทําให้การอ่านตําแหน่งแทร็กผิดพลาด ปัญหาเหล่าน้ีลดความเช่ือถือได้ (Reliability) 
ของอุปกรณ์ทดสอบและเพ่ิมอัตรางานเสียระหว่างกระบวนการตรวจสอบคุณภาพ 
 ผลกระทบเชิงเศรษฐกิจของความผิดปกติในอุปกรณ์ทดสอบมีทั้งทางตรงและทางอ้อม เมื่อ
เคร่ืองทดสอบ GSA หรือ RWA หยุดทํางาน โรงงานต้องเผชิญกับ Downtime ของสายการผลิตทันที 
เน่ืองจากเคร่ืองทดสอบมักเป็นจุดคอขวด (Bottleneck) ในกระบวนการตรวจสอบ HDD ความล่าช้า
เพียงไม่กี่นาทีสามารถสะสมเป็นช่ัวโมงหรือวัน ส่งผลให้จํานวนช้ินงานผ่านการทดสอบลดลงอย่างมีนัยสําคัญ 
นอกจากนี้ ความผิดปกติที่ไม่ได้รับการตรวจพบอาจทําให้ช้ินงานคุณภาพตํ่าถูกส่งต่อไปยังขั้นตอนถัดไป 
ส่งผลให้ต้นทุน Rework และ Scrap สูงขึ้น 
 ด้วยเหตุน้ี โรงงานหลายแห่งจึงเริ่มให้ความสําคัญกับระบบตรวจวิเคราะห์สภาพเครื่องมือทดสอบ
เชิงคาดการณ์ (Predictive Maintenance) เพ่ือระบุสัญญาณความผิดปกติของอุปกรณ์ก่อนที่ความล้มเหลว
จะเกิดขึ้นจริง โมเดลการเรียนรู้ของเครื่องสามารถใช้ข้อมูลเซนเซอร์ เช่น อุณหภูมิ แรงดันสัญญาณ และ
พฤติกรรมการอ่าน-เขียน เพ่ือทํานายเหตุการณ์ผิดปกติ เช่น Auto Shutdown หรือ Media Format 
Error การทํานายล่วงหน้าเช่นน้ีช่วยลด Downtime และลดต้นทุนการบํารุงรักษา พร้อมทั้งเพ่ิมความ
เสถียรของกระบวนการผลิต ซึ่งเป็นปัจจัยสําคัญต่อการแข่งขันของผู้ผลิต HDD ในระดับสากล  
 
2.5 ปัจจัยท่ีส่งผลต่อการเสื่อมสภาพของเครื่องทดสอบ 
 การเสื่อมสภาพของอุปกรณ์ทดสอบ (Test and Measurement Equipment) เป็นปัญหา
สําคัญในอุตสาหกรรมเนื่องจากส่งผลต่อความแม่นยํา ความน่าเช่ือถือ และอายุการใช้งานของเคร่ืองมือ 
โดยหน่ึงใน ปัจจัยหลัก คือ อุณหภูมิ (Temperature) เมื่ออุปกรณ์ทํางานในสภาวะอุณหภูมิสูง ความ 
เครียดทางความร้อน (Thermal Stress) จะเร่งปฏิกิริยาเสื่อมสภาพในช้ินส่วนอิเล็กทรอนิกส์ภายใน เช่น 
การทดสอบแบบ Highly Accelerated Stress Test (HAST) ใช้อุณหภูมิสูงร่วมกับความช้ืนเพ่ือเร่งการ
เกิด Failure Mechanisms โดยอัตราเร่งถูกอธิบายโดยสมการ Arrhenius ซึ่งสัมพันธ์กับพลังงานการ
กระตุ้นทางอุณหภูมิ (Activation Energy) [16] นอกจากน้ีการเปลี่ยนแปลงอุณหภูมิแบบรอบ (Thermal 
Cycling) ยังสามารถก่อให้เกิดความเมื่อยล้าทางวัสดุ (Material Fatigue) และแตกหักของบัดกรีได้ ซึ่ง
ลดประสิทธิภาพและอายุของอุปกรณ์ได้อย่างมาก 
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 ถัดมาความช้ืน (Humidity) เป็นอีกปัจจัยสําคัญที่ส่งผลต่อการเสื่อมสภาพ เพราะความช้ืนสูง
อาจทําให้เกิดการกัดกร่อน (Corrosion) และการอิเล็กโตรเคมิคอลมิเกรชัน (Electrochemical Migration) 
ภายในองค์ประกอบอุปกรณ์ โดยเฉพาะอย่างย่ิงเมื่ออยู่ภายใต้ Bias ร่วมกับอุณหภูมิ (Temperature-
Humidity-Bias Test) ซึ่งเป็นมาตรฐานทดสอบเร่งอายุ (Accelerated Life Test) สําหรับอุปกรณ์อิเล็กทรอนิกส์ 
[17] การวิจัยพบว่าการทดสอบ THB (Temperature-Humidity-Bias) ที่ค่า 85oC/85% RH เป็น
จุดเร่ิมต้นทั่วไปสําหรับการจําลองการกัดกร่อนในระยะยาว [18]  ผลกระทบทางความช้ืนจึงไม่เพียงแต่
ส่งผลต่ออุปกรณ์ภายนอก แต่ยังสามารถส่งผลต่อวงจรภายใน ทําให้ประสิทธิภาพลดลงเมื่อเวลาผ่านไป 
รอบการทดสอบ (Testing Cycles or Cycling) เป็นปัจจัยอีกประการที่เร่งการเสื่อมสภาพของอุปกรณ์ 
เมื่ออุปกรณ์ถูกใช้งานและทดสอบซ้ําๆ หลายรอบ (เช่น การเปิด-ปิด, การ Ramp อุณหภูมิ, การสลับ
โหลด) จะเกิดแรงเครียดเชิงกลและความร้อนสะสมในช้ินส่วน ทําให้วัสดุเกิด Fatigue และ Micro-Cracks 
ซึ่งสะสมจนทําให้เกิดความล้มเหลว (Failure) ในที่สุด แนวทางการประเมิน Degradation จากรอบการ
ทดสอบมักใช้การทดสอบเร่งรอบ (Accelerated Cycling) ร่วมกับโมเดลทางฟิสิกส์ (Physics-of-Failure) 
หรือการวิเคราะห์ Stochastic Degradation Process เพ่ือทํานายอายุที่เหลือ (Remaining Useful 
Life, RUL) [19] 
 ส่วนการลอยของเซนเซอร์ (Sensor Drift) เป็นปรากฏการณ์ที่คา่เอาต์พุตของเซนเซอร์เปลี่ยน 
แปลงเมื่อเวลาผา่นไป แม้สภาวะแวดลอ้มภายนอกจะไม่เปลีย่นแปลง ซึ่งส่งผลต่อความถูกต้องของการวัด
ในระยะยาว ตัวอย่างในงานวิจัยของ MEMS Flow Sensor พบว่าที่อุณหภูมิสูง (เช่น 150oC) เซนเซอร์มี 
Drift สูงถึง ~3.15% หลังการทดสอบเร่งอายุ และระบบประมวลผลสัญญาณ (Signal Processing 
System) มีการเสื่อมสภาพอย่างชัดเจนมากขึ้น [20] นอกจากน้ี Drift อาจมาจากการเปลี่ยนแปลงพฤติกรรม
ทางเคมีหรือโครงสร้างของวัสดุภายในเซนเซอร์ ซึ่งหากไม่ถูกชดเชยหรือปรับเทียบใหม่ (Re-calibration) 
อุปกรณ์ทดสอบอาจให้ผลวัดที่คลาดเคลื่อน 
 สุดท้ายอายุของอุปกรณ์ (Component Aging) เป็นปัจจัยสั่งสําคัญที่สะสมผลกระทบจาก
ปัจจัยอ่ืนๆ อย่างถาวร การเสื่อมสภาพเน่ืองจาก Aging อาจเกิดจากหลายกลไก เช่น การอ๊อกซิเดชันของ
โลหะภายใน อัตราการอพยพของไอออน (Ion Migration) หรือการผุพังของวัสดุฉนวน เมื่อเวลาผ่านไป 
ค่าเหล่าน้ีส่งผลให้ประสิทธิภาพการทํางานลดลงและความน่าเช่ือถือของอุปกรณ์ตกตํ่า งานวิเคราะห์ 
Reliability ของอุปกรณ์อิเล็กทรอนิกส์มักใช้แนวทาง Physics-of-Failure หรือ Accelerated Degradation 
Testing เพ่ือทํานายอายุการใช้งานและวางแผนบํารุงรักษาเชิงคาดการณ์ (Predictive Maintenance) 
[21] 
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2.6 แนวคิดด้านความเชื่อถือได้ของอุปกรณ์ 
 ความเช่ือถือได้ (Reliability) ของระบบหรืออุปกรณ์หมายถึงโอกาสที่องค์ประกอบน้ันทํางาน
ได้โดยไม่มีข้อผิดพลาดภายใต้เง่ือนไขการทํางานที่กําหนดในช่วงเวลาหน่ึง วิศวกรรมความเช่ือถือได้มุ่งวัด
และจัดการกับปัจจัยที่อาจทําให้เกิดการล้มเหลว (Failure) โดยใช้ตัวช้ีวัดสําคัญอย่าง MTBF (Mean 
Time Between Failures) และ MTTR (Mean Time To Repair) MTBF คือค่าเฉลี่ยของเวลาระหว่าง
ความล้มเหลวของอุปกรณ์หน่ึงรอบถึงรอบถัดไป ส่วน MTTR คือเวลาเฉลี่ยที่ใช้ในการซ่อมแซมและนํา
ระบบกลับมาใช้งานอีกคร้ัง [21] ช่วยให้ผู้จัดการและวิศวกรประเมินประสิทธิภาพของแผนการบํารุงรักษา 
(maintenance) และความพร้อมใช้งาน (availability) ของอุปกรณ์ 
 อัตราความล้มเหลว (Failure Rate, มักใช้สัญลักษณ์ ) เป็นอีกแนวคิดพ้ืนฐานในวิศวกรรม
ความเช่ือถือได้ ซึ่งบ่งช้ีถึงจํานวนข้อผิดพลาดที่คาดว่าจะเกิดขึ้นต่อหน่วยเวลา อัตราน้ีอาจเป็นค่าคงที่ใน
ระบบบางประเภท (เช่น เมื่อสมมติ Exponential Distribution) หรืออาจแปรผันตามอายุของอุปกรณ์ 
(Non-Constant Failure Rate) เช่นในช่วง “Wear-Out” ของอุปกรณ์เมื่ออายุเพ่ิมข้ึน [22] ค่า failure 
Rate น้ีมีผลโดยตรงต่อ MTBF เมื่อ  คงที่ จะมีความสัมพันธ์ผกผันกับ MTBF (MTBF ≈ 1/) [23] 
การแจกแจง Weibull (Weibull Distribution) เป็นแบบจําลองที่นิยมมากในงาน Reliability เพราะมี
ความยืดหยุ่นสูง สามารถจับลักษณะอัตราความล้มเหลวที่เพ่ิมขึ้น ลดลง หรือคงที่ได้ ขึ้นอยู่กับพารามิเตอร์
รูปร่าง (Shape) และมาตราส่วน (Scale) ตัวอย่างเช่น ถ้าค่า Shape > 1 แสดงถึงอัตราล้มเหลวที่เพ่ิม
ตามอายุ (Wear-Out) ซึ่งเหมาะสมกับอุปกรณ์ที่เสื่อมตามเวลา ในขณะท่ี Shape = 1 จะสอดคล้องกับ
อัตราล้มเหลวคงที่ (Exponential Case) การประเมินพารามิเตอร์เหล่าน้ีสามารถใช้วิธี Maximum Likelihood 
Estimation (MLE) หรือ Least Squares ตามสถิติการล้มเหลวจริง เพ่ือใช้ในการวางแผนบํารุงรักษา [24] 
 ความสัมพันธ์ระหว่าง Reliability Engineering กับ Predictive Maintenance (PdM) มี
ความสําคัญอย่างย่ิง: การรู้พารามิเตอร์เช่น MTBF, Failure rate และการแจกแจง Weibull ช่วยให้
สามารถทํานาย Remaining Useful Life (RUL) ของอุปกรณ์ ทั้งยังช่วยออกแบบเกณฑ์เง่ือนไขและเวลา
แทรกแซง (intervention) ที่เหมาะสม เพ่ือบํารุงรักษาก่อนเกิดความล้มเหลวอย่างมีประสิทธิภาพ ใน
งานวิจัยสมัยใหม่ ยังมีการใช้โมเดลเชิงลึก (Deep Models) ที่ฝึกให้ฟิตพารามิเตอร์ของ Weibull Distribution 
ร่วมกับข้อมูลล้มเหลวจริง เพ่ือพยากรณ์เหตุการณ์ล้มเหลวและอายุที่เหลือได้อย่างแม่นยําย่ิงข้ึน [25] 
การรวมกันของการวัด Reliability แบบด้ังเดิมและ Predictive Maintenance แบบข้อมูลเชิงสถิติช่วย
เพ่ิมความพร้อมใช้งานลด Downtime และลดต้นทุนบํารุงรักษาอย่างมีนัยสําคัญ 
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2.7 แนวคิดการบํารุงรักษาเชิงคาดการณ์ 
 การบํารุงรักษาในระบบอุตสาหกรรมสามารถแบ่งออกเป็นหลายรูปแบบตามลักษณะของการ
ใช้งานและเป้าหมายการควบคุมความเสี่ยง โดย Reactive, Corrective, Preventive, Condition-
Based และ Predictive Maintenance เป็นแนวทางหลักที่ถูกใช้อย่างแพร่หลายดังตารางที่ 2.1 โดย 
PdM ถูกมองว่าเป็นกลยุทธ์ขั้นสูงที่สุด เพราะสามารถตรวจสอบสภาวะอุปกรณ์แบบเรียลไทม์และทํานาย
การเสื่อมสภาพก่อนเกิดความล้มเหลวจริงผ่านข้อมูลจากเซ็นเซอร์และเทคโนโลยีวิเคราะห์ข้อมูลขั้นสูง 
ช่วยให้สามารถกําหนดเวลาซ่อมบํารุงได้แม่นยํา ลด Downtime และลดต้นทุนโดยรวมมากกว่าการบํารุง 
รักษาแบบกําหนดรอบเวลา (Preventive) ที่มีโอกาสเปลี่ยนช้ินส่วนเร็วกว่าความจําเป็น ในบริบทของ 
HDD โดยเฉพาะอุปกรณ์ทดสอบ เช่น GSA และ RWA แนวคิด PdM มีความสําคัญย่ิงเน่ืองจากสภาวะ
ความผิดปกติของระบบทดสอบส่งผลโดยตรงต่อคุณภาพการตรวจสอบฮาร์ดดิสก์และต้นทุนกระบวนการ
ผลิต [26] 
 งานวิจัยด้านอุตสาหกรรมอิเล็กทรอนิกส์และอุปกรณ์ทดสอบได้แสดงให้เห็นว่า PdM ให้ผลลัพธ์
ที่มีประสิทธิภาพสูงในระบบที่มีข้อมูลลําดับเวลา (Time-Series) เช่น อุณหภูมิ ค่าการสั่นสะเทือน กระแส 
ไฟฟ้า และพารามิเตอร์เชิงสภาวะของอุปกรณ์ โดยเทคนิคที่นิยมใช้ ได้แก่ LSTM, GRU, Random Forest, 
Gradient Boosting รวมถึงโมเดลเชิงลึกยุคใหม่อย่าง Transformer ซึ่งสามารถจับความสัมพันธ์ระยะ
ยาวในข้อมูลและทํานายสถานะสุขภาพของอุปกรณ์ได้แม่นยํากว่าแบบด้ังเดิม สําหรับ HDD เอง ข้อมูล 
S.M.A.R.T. เช่นอัตรา Read Error, อุณหภูมิ และค่าการหมุนของ Spindle ถูกนํามาใช้เพ่ือระบุแนวโน้ม
เสื่อมสภาพของดิสก์ หากพบแนวโน้ม Error สูงขึ้นร่วมกับอุณหภูมิที่ผิดปกติ จะเป็นตัวบ่งช้ีที่ชัดเจนถึง
ความเสี่ยงต่อการเสียในอนาคต [27] ในการประยุกต์ใช้กับเคร่ืองทดสอบ HDD เช่น RWA หรือ GSA 
เซ็นเซอร์ภายใน เช่น Thermal Sensor, Vibration Sensor และ Current Sensor สามารถใช้เป็นแหล่ง 
ข้อมูลหลักสําหรับ PdM เช่นเดียวกัน 
 ความสามารถในการตีความผลลัพธ์ของโมเดล PdM ถือเป็นประเด็นสําคัญในงานวิจัยยุคปัจจุบัน 
โดย Explainable AI (XAI) ได้ถูกนํามาใช้เพ่ือช่วยให้ผู้เช่ียวชาญเข้าใจว่าตัวแปรใดเป็นปัจจัยหลักที่ทําให้
โมเดลคาดการณ์ว่าอุปกรณ์กําลังเสื่อมสภาพ ซึ่งเป็นประโยชน์ต่อการวางแผนซ่อมบํารุงและการตรวจสอบ
ย้อนกลับ เช่น หาก XAI ระบุว่าอุณหภูมิของโมดูลทดสอบเฉพาะส่วนมีผลต่อการเพ่ิมขึ้นของ Failure Rate 
ผู้ดูแลสามารถตรวจสอบเซ็นเซอร์หรือระบบระบายความร้อนของโมดูลน้ันได้โดยตรง [28] ประโยชน์ของ 
PdM ไม่เพียงช่วยเพ่ิมความน่าเช่ือถือและยืดอายุการใช้งานของ HDD หรืออุปกรณ์ทดสอบเท่าน้ัน แต่ยัง
เพ่ิมประสิทธิภาพด้านการจัดกําลังคน การลด downtime และการสนับสนุนความย่ังยืนผ่านการลดการ
เปลี่ยนอุปกรณ์ที่ไม่จําเป็น ทั้งยังมีแนวโน้มที่จะผสานเข้ากับระบบคลาวด์ การวิเคราะห์แบบเรียลไทม์ 
และ Digital Twin ของระบบจัดเก็บข้อมูลเพ่ือเพ่ิมความแม่นยําของแบบจําลองในอนาคต [29] 
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ตารางที่ 2.1 ตารางเปรียบเทียบประเภทการบํารุงรักษาเคร่ืองจักร 
ประเภทการบํารุงรักษา ลักษณะการทํางาน ข้อดี ข้อเสีย 

Reactive 
Maintenance 

ซ่อมเคร่ืองจักรเม่ือเสียโดย
ไม่วางแผน (Run-to-
Failure) 

ไม่ต้องวางแผนล่วงหน้า, 
ลงทุนน้อย 

เสี่ยงต่อการหยุดการ
ผลิตกะทันหัน, อาจ
เสียหายรุนแรง 

Corrective 
Maintenance 

ซ่อมเมื่อพบความผิดปกติ
หรือเคร่ืองหยุดทํางาน มี
การตอบสนองบางส่วน 

ลดผลกระทบต่อการผลิต, 
วางแผนซ่อมได้ 

ยังไม่สามารถป้องกัน 
Downtime ได้เต็มท่ี 

Preventive 
Maintenance (PM) 

ตรวจสอบหรือเปลี่ยน
ชิ้นส่วนตามรอบเวลา 

ลดโอกาสเคร่ืองจักรเสีย
กะทันหัน, ป้องกัน 
Downtime 

อาจเปลี่ยนอะไหล่ก่อน
หมดอายุจริง 

Predictive 
Maintenance (PdM) 

ใช้เซ็นเซอร์, IoT, และ AI 
วิเคราะห์สภาพเครื่องจักร 
คาดการณ์อายุการใช้งาน
ท่ีเหลือ (RUL) 

ซ่อมเฉพาะเม่ือจําเป็น, ลด 
Downtime, คุ้มค่าต้นทุน 

ต้องลงทุนระบบ
เซ็นเซอร์และ AI, ต้องมี
ข้อมูลเพียงพอ 

 
2.8 การจัดการข้อมูลสําหรับการคาดการณ์ความล้มเหลว 
 การจัดการข้อมูลสําหรับการคาดการณ์ความล้มเหลว (Predictive Maintenance: PdM) 
จําเป็นต้องพิจารณาโครงสร้างของข้อมูลเชิงเวลา (Time-Series Characteristics) อย่างรอบด้าน เน่ือง 
จากข้อมูลเซนเซอร์มีความสัมพันธ์ตามลําดับเวลาและสะท้อนสภาวะการทํางานของเครื่องจักรและแนวโน้ม
ความเสื่อมสภาพ การเตรียมข้อมูลจึงรวมถึงการจัดเรียงข้อมูลตามเวลา การสร้าง Time Window หรือ 
Sequence เพ่ือจับพฤติกรรมก่อนเกิดความล้มเหลว และการสร้างคุณลักษณะเชิงเวลา เช่น ค่าเฉลี่ย
เคลื่อนที่ ความแปรปรวน ความชันของสัญญาณ และตัวช้ีวัดความเสถียร เพ่ือเสริมความสามารถของ
โมเดลในการเรียนรู้รูปแบบความผิดปกติระยะเร่ิมต้นได้อย่างแม่นยํา [30] 
 ขั้นตอนการทําความสะอาดข้อมูลและการจัดการข้อมูลขาดหายมีความสําคัญอย่างย่ิงในงาน 
PdM เน่ืองจากข้อมูลจริงในโรงงานมักปนเป้ือนด้วย Noise ค่า Outlier หรือกรณีที่เซนเซอร์ส่งสัญญาณ
ขาดช่วง การเตรียมข้อมูลจึงอาจต้องใช้วิธีกรองสัญญาณ เช่น Median Filter หรือ Kalman Filter การ
ตรวจคัดกรองค่าผิดปกติด้วยกฎทางสถิติหรือข้อจํากัดทางกายภาพของระบบ ตลอดจนการเติมเต็มข้อมูล 
ที่หายไปด้วยวิธี Interpolation หรือ Model-Based Imputation [31] ทั้งน้ีต้องคํานึงถึงพลวัตของอุปกรณ์
เพ่ือรักษารูปแบบความเสื่อมสภาพที่แท้จริง ไม่ให้ข้อมูลถูกปรับแก้จนผิดไปจากพฤติกรรมที่เกิดขึ้นใน
สภาพการทํางานจริง 
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 ปัญหาคลาสไม่สมดุล (Class Imbalance) เป็นความท้าทายหลักในงาน PdM เน่ืองจากข้อมูล
สถานะปกติมีจํานวนมากกว่าเหตุการณ์ความล้มเหลวอย่างมาก วิธีการแก้ไขที่นิยม เช่น SMOTE (Synthetic 
Minority Oversampling Technique) ช่วยสังเคราะห์ข้อมูลคลาสส่วนน้อยเพ่ือเพ่ิมความสมดุลของชุด
ข้อมูล ส่งผลให้โมเดลตรวจจับสัญญาณผิดปกติได้ดีขึ้น อย่างไรก็ตาม ในบางกรณีสามารถใช้ Undersampling 
ร่วมด้วย โดยการลดจํานวนข้อมูลจากคลาสปกติลงอย่างมีหลักการ เช่น Random Undersampling 
หรือ Cluster-Based Undersampling เพ่ือช่วยลดความลําเอียงของโมเดลในสถานการณ์ที่ข้อมูลปกติมี
จํานวนล้นเกิน การผสาน Oversampling ดังรูปที่ 2.4 และ Undersampling ดังรูปที่ 2.5 หรือใช้วิธีการที่
คํานึงถึงลักษณะของข้อมูลเชิงเวลา ช่วยให้ชุดข้อมูลมีโครงสร้างสมดุลและเหมาะสมต่อการเรียนรู้ของ
โมเดลคาดการณ์ความล้มเหลวมากย่ิงขึ้น 
 

 
 

รูปที่ 2.4 การทํา Oversampling 
 

 
 

รูปที่ 2.5 การทํา Undersampling 
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2.9 การจัดการข้อมูลไม่สมดุล 
 ข้อมูลไม่สมดุลเกิดขึ้นเมื่อจํานวนตัวอย่างของแต่ละคลาสในชุดข้อมูลแตกต่างกันอย่างมาก 
เช่น ในปัญหาการจําแนกประเภทข้อมูลทางการแพทย์ ข้อมูลผู้ป่วยที่ป่วยจริงอาจมีจํานวนน้อยกว่าผู้ป่วย
ปกติหลายเท่า หรือในระบบตรวจจับการฉ้อโกง ข้อมูลธุรกรรมที่เป็นการฉ้อโกงมีน้อยมากเมื่อเทียบกับ
ธุรกรรมปกติ ปัญหานี้ทําให้โมเดลเรียนรู้ไม่สมดุล (Biased Learning) กล่าวคือ โมเดลจะ “เอนเอียง” 
ไปทํานายคลาสที่มีจํานวนมากกว่า ทําให้ประสิทธิภาพในการทํานายคลาสส่วนน้อยลดลงอย่างมาก 
แม้ว่าค่า Accuracy โดยรวมของโมเดลอาจดูสูง แต่ความสามารถในการตรวจจับเหตุการณ์สําคัญ (เช่น 
การฉ้อโกง หรือโรคที่เกิดขึ้น) จะตํ่า 
 หน่ึงในวิธีแก้ปัญหาที่นิยมใช้คือ SMOTE (Synthetic Minority Over-Sampling Technique) 
เทคนิคน้ีเป็นการเพ่ิมจํานวนตัวอย่างของคลาสส่วนน้อยโดยสร้างข้อมูลสังเคราะห์ขึ้นใหม่ กระบวนการ
ทํางานของ SMOTE คือการเลือกตัวอย่างเดิมจากคลาสส่วนน้อยแล้วสุ่มเลือกจุดเพ่ือนบ้าน (k-nearest 
Neighbors) จากน้ันสร้างตัวอย่างใหม่ระหว่างจุดข้อมูลเดิมและเพ่ือนบ้าน (Interpolation) ทําให้ข้อมูล
สังเคราะห์มีความหลากหลายและใกล้เคียงกับลักษณะของคลาสส่วนน้อยจริง ดังรูปที่ 2.6 เทคนิคน้ีช่วย
ปรับความสมดุลของชุดข้อมูล ทําให้โมเดลสามารถเรียนรู้คุณสมบัติของคลาสส่วนน้อยได้ดีขึ้น ลดความ
เอนเอียง และเพ่ิมความแม่นยําในการทํานายโดยรวม [32] 
 นอกจาก SMOTE ยังมีวิธีอ่ืนที่ใช้จัดการข้อมูลไม่สมดุล เช่น Random Oversampling การ
คัดลอกตัวอย่างเดิมของคลาสส่วนน้อยซ้ําๆ Random Undersampling การลดจํานวนตัวอย่างของคลาส  
ที่มากเกินไปเพ่ือลดความไม่สมดุล, SMOTE-ENN หรือ SMOTE-Tomek ที่รวมการสร้างข้อมูลสังเคราะห์
กับการลบตัวอย่างที่เป็น Noise หรือไม่เหมาะสมเพ่ือให้ข้อมูลมีคุณภาพสูงขึ้น นอกจากน้ียังมีแนวทาง 
Cost-Sensitive Learning ที่ปรับค่า Penalty ให้โมเดล “ใส่ใจ” กับคลาสส่วนน้อยมากขึ้น เช่น เพ่ิม
นํ้าหนักของคลาสส่วนน้อยในการคํานวณ Loss Function [32]  
 การจัดการข้อมูลไม่สมดุลเป็นขั้นตอนสําคัญในงานด้าน Machine Learning โดยเฉพาะปัญหา
ที่คลาสส่วนน้อยมีความสําคัญสูง เช่น การตรวจจับโรค, การทํานายความล้มเหลวของอุปกรณ์, หรือการ
ตรวจสอบการฉ้อโกง เพราะแม้โมเดลจะมี Accuracy สูง ถ้าไม่ปรับสมดุล ข้อมูลส่วนน้อยจะถูกมองข้าม 
ทําให้ระบบตัดสินใจผิดพลาด การใช้เทคนิคอย่าง SMOTE และวิธีอ่ืนๆ จึงช่วยให้โมเดลเรียนรู้ลักษณะ
ของข้อมูลแต่ละคลาสอย่างสมดุล ส่งผลให้ผลลัพธ์การทํานายมีความแม่นยําและเช่ือถือได้มากขึ้น 
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รูปที่ 2.6 หลกัการจัดการข้อมูลไม่สมดุล 
 

2.10 ปัญญาประดิษฐ์และเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง 
 ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence: AI) คือศาสตร์ที่มุ่งพัฒนาระบบอัจฉริยะ ซึ่งสามารถ
รับรู้ สังเคราะห์ข้อมูล วางแผน และตอบสนองอย่างอิสระ AI ไม่ได้จํากัดเพียงการเลียนแบบผลลัพธ์จาก
มนุษย์เท่าน้ัน แต่ยังเป็นเคร่ืองมือทางวิศวกรรมที่แก้ไขปัญหาซับซ้อนได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยเฉพาะ
เมื่อประยุกต์กับบริบทด้านการจัดการเครือข่าย พลังงาน หรือข้อมูลปริมาณมาก เทคนิคการเรียนรู้ของ
เคร่ือง (Machine Learning: ML) ถือเป็นกลไกสําคัญที่ทําให้ AI สามารถเรียนรู้และปรับตัวจากข้อมูล
จริงได้อย่างต่อเน่ือง โดยไม่ต้องพ่ึงกฎที่เขียนไว้ล่วงหน้า Machine Learning ครอบคลุมหลายแนวทางที่
เหมาะกับสถานการณ์ต่างกัน ได้แก่  
 (1) Supervised Learning ใช้ข้อมูลที่มีคําตอบกํากับเพ่ือฝึกโมเดลให้ทํานายผลลัพธ์ เช่น 
การจําแนกหรือทํานายเชิงตัวเลข 
 (2) Unsupervised Learning ใช้ข้อมูลที่ไม่มีคําตอบเพ่ือค้นหารูปแบบ เช่น การจัดกลุ่มหรือ
การลดมิติข้อมูล 
 (3) Reinforcement Learning เป็นการเรียนรู้ผ่านการทดลองในสภาพแวดล้อมโดยรับรางวัล
หรือผลตอบแทนเป็นตัวช้ีนํา 
 (4) Self Supervised Learning ซึ่งสร้างสัญญาณเรียนรู้จากข้อมูลเอง โดยไม่ต้องมีป้าย
กํากับภายนอก 
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 การวิจัยเชิงเครือข่ายในปัจจุบันได้วาง AI/ML เป็นกลไกสําคัญที่ช่วยให้ระบบเครือข่าย ฉลาด
ขึ้น เช่น การจัดการทรัพยากรแบบอัตโนมัติ การตัดสินใจแบบเรียลไทม์ และการวิเคราะห์พฤติกรรมของ
ระบบอย่างต่อเน่ือง มีการนํา Deep Learning, CNN, RNN, GAN หรือ Transformer เข้ามาทดสอบ
ประสิทธิภาพและสร้างความสามารถใหม่ๆ ให้กับระบบเครือข่ายยุคใหม่ [33] 
 AI/ML ไม่ได้จํากัดเพียงแค่การวิเคราะห์ข้อมูลทั่วไปเท่าน้ัน แต่ยังถูกบูรณาการลงในมาตรฐาน
เครือข่าย เช่น การใช้โมเดล ML เพ่ือบีบอัดข้อมูลช่องสัญญาณ (CSI Compression) หรือตัดสินใจเรื่อง
การเข้าถึงช่องทางสื่อสารแบบอัตโนมัติ เป็นต้น แนวโน้มคือการเปลี่ยนจากการใช้ AI/ML บนคลาวด์ 
[34] ไปสู่การฝังตัวในโปรโตคอลเครือข่ายจริง (Native AI/ML) เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพและความหน่วงตํ่า
ในระบบจริง  
 แม้ว่า AI/ML จะให้ผลลัพธ์ที่น่าประทับใจ แต่ก็ยังมีความท้าทายที่ต้องเผชิญ เช่นการขาด
ความโปร่งใสในกระบวนการตัดสินใจ (Explainability), ปัญหาอคติในข้อมูล (Bias), ความปลอดภัยข้อมูล 
และการไม่มีมาตรฐานกลางรองรับ รวมถึงข้อกําหนดด้านจริยธรรม แนวทางงานวิจัยในอนาคตจึงควร
เน้นการพัฒนาโมเดลที่อธิบายได้ มีความยุติธรรม และได้รับการประเมินผ่านมาตรฐานสากลเพ่ือสร้าง
ความเช่ือมั่นทั้งทางเทคนิคและสังคม 
 
2.11 Ensemble Learning 
 Ensemble Learning คือเทคนิคที่ผสานโมเดลทํานายหลายตัวเข้าด้วยกันเพ่ือสร้างโมเดลที่
แข็งแกร่งขึ้น (Strong Learner) จากการรวมผลของโมเดลท่ีมีความสามารถเฉพาะด้านหรือความแม่นยํา
ระดับปานกลาง (Weak Learners) หลายตัว ซึ่งมักให้ประสิทธิภาพดีกว่าการใช้โมเดลเด่ียวเพียงตัวเดียว 
เทคนิคน้ีช่วยลดปัญหา Overfitting และ Variance เน่ืองจากความผิดพลาดของโมเดลแต่ละตัวจะถูก
เฉลี่ยและชดเชยกัน ทําให้ผลลัพธ์มีความเสถียรและลดความลําเอียงที่อาจเกิดจากข้อมูลฝึก นอกจากนี้
การรวมมุมมองและความเช่ียวชาญท่ีแตกต่างกันของแต่ละโมเดลยังช่วยเพ่ิมความแม่นยําและความ
น่าเช่ือถือของการทํานาย และโดยทั่วไป Ensemble Learning สามารถแบ่งออกเป็นสามกลุ่มหลักตาม
รูปแบบการรวมผลลัพธ์ของโมเดลย่อย ได้แก่ วิธีการเฉลี่ยผลแบบ Bagging วิธีการผสานลําดับความสัมพันธ์
แบบ Boosting และวิธีการรวมโมเดลผ่านกฎการโหวตหรือการเรียนรู้เชิงผสม เช่น Stacking ซึ่งแต่ละ
แนวทางมีลักษณะเฉพาะที่เหมาะสมกับปัญหาและโครงสร้างข้อมูลที่แตกต่างกัน [35] Ensemble Learning 
สามารถแบ่งออกเป็น 3 ประเภทหลักตามวิธีการรวมโมเดลย่อยดังน้ี 
 Bagging เป็นเทคนิคการทํา Ensemble Learning ที่มุ่งลดความแปรปรวนของโมเดลด้วย
การฝึกโมเดลหลายตัวแบบขนานบนชุดข้อมูลย่อยที่ได้จากการสุ่มทดแทน (Bootstrap Sampling) จาก
ชุดข้อมูลต้นฉบับ วิธีน้ีช่วยให้แต่ละโมเดลย่อยเรียนรู้รูปแบบที่แตกต่างกันและลดโอกาสเกิด Overfitting 
เมื่อรวมผลลัพธ์ด้วยการโหวตหรือการหาค่าเฉลี่ยจึงเกิดการคาดการณ์ที่เสถียรมากขึ้น โดยหน่ึงในโมเดล
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ที่ได้รับความนิยมสูงสุดภายใต้แนวคิด Bagging คือ Random Forest ดังรูปที่ 2.7 ซึ่งสร้างต้นไม้ตัดสินใจ
จํานวนมากพร้อมการสุ่มตัวแปรในแต่ละขั้นตอน เพ่ือเพ่ิมความหลากหลายให้กับโมเดลและเพ่ิมประสิทธิภาพ
ในการจัดการข้อมูลที่ซับซ้อน เช่น งานวิเคราะห์เซนเซอร์และการคาดการณ์ความล้มเหลวของอุปกรณ์
ในงานด้านอุตสาหกรรม [36] 
 

 
 

รูปที่ 2.7 เทคนิคการทํา Bagging 
 
 Boosting เป็นเทคนิคการทํา Ensemble Learning ที่มุ่งเพ่ิมความแม่นยําของโมเดลโดย
การสร้างโมเดลย่อยแบบลําดับต่อเน่ือง ซึ่งแต่ละโมเดลจะถูกปรับให้แก้ไขข้อผิดพลาดของโมเดลก่อนหน้า
โดยให้ความสําคัญกับตัวอย่างที่ถูกทํานายผิด ทําให้สามารถลดความลําเอียงของโมเดล (Bias) และ
เพ่ิมความสามารถในการจับรูปแบบที่ซับซ้อนในข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ เทคนิคน้ีถูกใช้อย่างแพร่หลาย
ในงานทํานายเชิงอุตสาหกรรมและการประมวลผลข้อมูลขนาดใหญ่ โดยมีตัวอย่างโมเดลที่เป็นที่รู้จัก 
ได้แก่ AdaBoost ซึ่งปรับนํ้าหนักของตัวอย่างตามความยากง่ายในการทํานาย และ Gradient Boosting 
[37] ดังรูปที่ 2.8 ซึ่งใช้แนวคิดของการลดค่าความสูญเสียแบบขั้นบันได (Stage-Wise Optimization) 
เพ่ือสร้างโมเดลที่แข็งแกร่งขึ้นทีละขั้น ทําให้ Boosting กลายเป็นเทคนิคสําคัญในงานคาดการณ์เชิง
คุณภาพและเชิงปริมาณในหลายสาขา 
 

 
 

รูปที่ 2.8 เทคนิคการทํา Boosting 
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 Stacking เป็นเทคนิคการทํา Ensemble Learning ที่มีความซับซ้อนสูงกว่าแบบ Bagging 
และ Boosting โดยใช้โครงสร้างการเรียนรู้แบบหลายช้ันเพ่ือผสานความสามารถของโมเดลหลากหลาย
ประเภทเข้าด้วยกัน ขั้นแรก โมเดลพื้นฐาน (Base Learners) จะถูกฝึกด้วยชุดข้อมูลเดียวกันเพ่ือสร้าง
มุมมองที่แตกต่างจากกัน เมื่อได้ผลการทํานายแล้ว ค่าทํานายเหล่านี้จะถูกนําไปเป็นอินพุตให้กับโมเดล
ขั้นสุดท้ายที่เรียกว่า Meta Learner ซึ่งมีหน้าที่เรียนรู้ความสัมพันธ์ระหว่างผลทํานายของโมเดลย่อย
และสร้างผลลัพธ์สุดท้ายที่มีความแม่นยํามากขึ้น [38] ดังรูปที่ 2.9 เทคนิคน้ีได้รับการประยุกต์ใช้ในหลาย
งานด้านอุตสาหกรรมและการประมวลผลข้อมูล เช่น งานจําแนกประเภทสัญญาณ งานวิเคราะห์ข้อมูล
เชิงความเช่ือมโยง และระบบคาดการณ์เชิงสถิติ เน่ืองจากสามารถรวมข้อดีของโมเดลหลายรูปแบบเข้า
ด้วยกันและเพ่ิมความสามารถในการทํานายได้อย่างมีนัยสําคัญ 
 

 
 

รูปที่ 2.9 เทคนิคการทํา Stacking 
 
 2.11.1 Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 
   XGBoost เป็นอัลกอริทึมที่พัฒนาต่อยอดจากแนวคิดของ Gradient Boosting โดย
ใช้ต้นไม้ตัดสินใจเป็นตัวเรียนรู้หลักและมุ่งเน้นเพ่ิมประสิทธิภาพทั้งด้านความเร็วและความแม่นยํา โมเดล
จะสร้างต้นไม้หลายต้นแบบลําดับต่อเน่ือง โดยแต่ละต้นเรียนรู้จากความผิดพลาดหรือค่าคงเหลือ (Residual 
Error) ของต้นก่อนหน้า ทําให้การทํานายมีความแม่นยํามากข้ึนเรื่อยๆ เมื่อรอบการเรียนรู้เพ่ิมขึ้น ผล
การทํานายจากต้นไม้ทั้งหมดจะถูกนํามารวมกันผ่านการถ่วงนํ้าหนัก เพ่ือให้ต้นไม้ที่แม่นยํากว่ามีผลต่อ
ผลลัพธ์สุดท้ายมากขึ้น [39] ดังรูปที่ 2.10 แนวคิดน้ีได้รับการนําไปใช้อย่างแพร่หลายในการวิเคราะห์ข้อมูล
อุตสาหกรรมและงานคาดการณ์เชิงปริมาณซึ่งต้องการความรวดเร็วและความสามารถในการประมวลผล
ข้อมูลปริมาณมาก 
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   ในเชิงคณิตศาสตร์ XGBoost ใช้ Objective Function ที่ประกอบด้วย Loss Function 
เพ่ือประเมินความคลาดเคลื่อนของโมเดลและ Regularization Term เพ่ือควบคุมความซับซ้อน ลดโอกาส
เกิด Overfitting โดยจุดเด่นสําคัญคือการใช้ทั้ง Gradient และ Hessian ในการบ่งช้ีทิศทางและความ
โค้งของค่าความผิดพลาด ทําให้สามารถระบุจุดแบ่ง (Optimal Split) ที่เหมาะสมได้อย่างแม่นยําและมี
ประสิทธิภาพ วิธีนี้ช่วยให้การสร้างต้นไม้มีความรวดเร็วและเสถียร โดยเฉพาะเมื่อทํางานร่วมกับเทคนิค
เสริม เช่น การประมวลผลแบบขนานและการจัดการค่าที่หายไปอัตโนมัติ 
 

 
 

รูปที่ 2.10 หลกัการทํางานของ Extreme Gradient Boosting 
 
 2.11.2 Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) 
   LightGBM เป็นอัลกอริทึม Machine Learning ที่พัฒนาต่อยอดจาก Gradient Boosting 
โดยใช้ Decision Tree เป็นตัวเรียนรู้หลัก จุดเด่นของ LightGBM คือความรวดเร็วและการใช้หน่วยความจํา
น้อย ทําให้สามารถจัดการกับชุดข้อมูลขนาดใหญ่ได้อย่างมีประสิทธิภาพ หลักการคือการสร้างต้นไม้การ
ตัดสินใจหลายๆ ต้น (Weak Learners) แบบต่อเน่ือง โดยแต่ละต้นจะเรียนรู้จากความผิดพลาด (Residual 
Error) ของต้นก่อนหน้า เพ่ือค่อยๆ ปรับปรุงความแม่นยํา เมื่อสร้างครบแล้ว LightGBM จะนําผลการ
ทํานายจากทุกต้นมารวมกันโดยใช้การถ่วงนํ้าหนัก (Weighting) ทําให้ผลลัพธ์สุดท้ายมีความแม่นยําสูง 
[40] ดังรูปที่ 2.11 
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   ในเชิงคณิตศาสตร์ LightGBM ใช้ Objective Function ที่ประกอบด้วย Loss Function 
สําหรับวัดความผิดพลาด และ Regularization Term สําหรับควบคุมความซับซ้อนของโมเดลเพ่ือลด
การ Overfitting สิ่งที่ทําให้ LightGBM แตกต่างคือการสร้างต้นไม้แบบ Leaf-Wise Growth โดยเลือก
แตกกิ่งที่ใบ (Leaf) ที่ช่วยลดค่า Loss ได้มากที่สุด ไม่ใช่การขยายเต็มระดับ (Level-Wise) แบบ XGBoost 
จึงทําให้เรียนรู้ได้เร็วกว่าและแม่นยํากว่าในหลายกรณี อีกทั้งยังใช้เทคนิค Histogram-Based Algorithm, 
GOSS (Gradient-Based One-Side Sampling) และ EFB (Exclusive Feature Bundling) เพ่ือเร่ง
ความเร็วและลดหน่วยความจํา ทําให้ LightGBM เหมาะกับงานที่ต้องการทั้งความเร็วและประสิทธิภาพ
สูง [40] 
   ความต่างกับ XGBoost 
   (1) LightGBM ใช้ Leaf-wise Growth ส่วน XGBoost ใช้ Level-wise Growth 
   (2) LightGBM ใช้ Histogram-based Decision ลดเวลาและหน่วยความจํา 
   (3) LightGBM มักเร็วกว่าและเหมาะกับข้อมูลใหญ่ๆ มากกว่า 
 

 
 

รูปที่ 2.11 หลกัการทํางานของ Light Gradient Boosting Machine 
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 2.11.3 Adaptive Boosting (AdaBoost) 
   AdaBoost เป็นอัลกอริทึม Machine Learning ในตระกูล Boosting ที่ใช้หลักการ
รวม Weak Learner หลายๆ ตัว (เช่น ต้นไม้การตัดสินใจต้ืนๆ หรือ Decision Stump) เข้าด้วยกันเพ่ือ
สร้างโมเดลที่แข็งแรงขึ้น (Strong Classifier) แนวคิดสําคัญคือการปรับนํ้าหนักของข้อมูลในแต่ละรอบ
การเรียนรู้ โดยข้อมูลที่โมเดลก่อนหน้าทํานายผิดพลาดจะถูกให้น้ําหนักมากขึ้น ทําให้ Weak Learner 
รอบถัดไปโฟกัสไปที่การแก้ไขข้อผิดพลาดเหล่านั้น เมื่อฝึกครบหลายรอบแล้ว AdaBoost จะนําผลการ
ทํานายจาก Weak Learner ทุกตัวมารวมกันโดยใช้การถ่วงนํ้าหนัก (Weighting) เพ่ือให้โมเดลท่ีมีความ
แม่นยําสูงกว่ามีอิทธิพลมากกว่าในผลลัพธ์สุดท้าย 
   ในเชิงคณิตศาสตร์ AdaBoost จะคํานวณค่านํ้าหนักของแต่ละ Weak Learner จาก
อัตราความผิดพลาด โดยค่านํ้าหนัก จากน้ันจะปรับปรุงนํ้าหนักของข้อมูลใหม่ในแต่ละรอบเพ่ือเพ่ิม
ความสําคัญให้กับตัวอย่างที่ทํานายผิด ผลการทํานายสุดท้ายของ AdaBoost จะได้จากการรวมผลโหวต
ของ Weak Learner ทั้งหมดแบบถ่วงนํ้าหนัก ส่งผลให้โมเดลมีความสามารถในการจัดหมวดหมู่ได้
แม่นยํากว่าการใช้ Weak Learner เพียงตัวเดียวอย่างมีนัยสําคัญ [41] ดังรูปที่ 2.12 
 

 
 

รูปที่ 2.12 หลกัการทํางานของ Adaptive Boosting 
 
 2.11.4 Categorical Boosting (CatBoost) 
   CatBoost เป็นอัลกอริทึมในตระกูล Gradient Boosting ที่ใช้ต้นไม้ตัดสินใจหลาย
ต้นต่อกันแบบลําดับ โดยแต่ละต้นทําหน้าที่แก้ไขความผิดพลาด (Loss) ที่ยังหลงเหลือจากต้นก่อนหน้า 
ทําให้ความแม่นยําของโมเดลเพ่ิมขึ้นในทุกขั้นตอน จุดเด่นสําคัญคือเทคนิค Ordered Boosting ซึ่ง
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ออกแบบมาเพ่ือลดปัญหา Prediction Shift หรืออาการท่ีโมเดลทํานายได้ดีเฉพาะข้อมูลเทรนแต่ทํางาน
ไม่ดีเมื่อเจอข้อมูลจริง การจัดลําดับข้อมูลลักษณะน้ีช่วยให้โมเดลมีความเสถียรและลดโอกาสเกิด 
overfitting ได้อย่างมีประสิทธิภาพ [42] ดังรูปที่ 2.13 
   นอกจากน้ี CatBoost ยังโดดเด่นในการจัดการข้อมูลเชิงหมวดหมู่ (Categorical 
Data) ได้โดยตรง เช่น สี ประเทศ เพศ หรือรหัสประเภทต่างๆ โดยไม่จําเป็นต้องทํา One-Hot Encoding 
เหมือนอัลกอริทึมทั่วไป โมเดลจะแปลงค่าหมวดหมู่ให้เป็นตัวเลขด้วยวิธีที่ลดความลําเอียงและลดความ
ซับซ้อนของข้อมูลโดยอัตโนมัติ ส่งผลให้ CatBoost สามารถใช้งานได้ทั้งง่าย รวดเร็ว และให้ผลทํานายที่
แม่นยํากว่า Gradient Boosting แบบดั้งเดิม โดยเฉพาะในงานที่มีข้อมูลหลากหลายและมีตัวแปร
หมวดหมู่จํานวนมาก [42] 
 

 
 

รูปที่ 2.13 หลกัการทํางานของ Categorical Boosting 
 
 2.11.5 Gradient Boosting Tree (GBT) 
   GBT เป็นเทคนิค Ensemble Learning ที่นําแนวคิดการรวมโมเดลอ่อนแอ (Weak 
Learners) อย่างต้นไม้ตัดสินใจหลายต้นมาทํางานร่วมกันแบบลําดับ เพ่ือสร้างโมเดลท่ีมีความแม่นยํา
สูงขึ้น โดยเริ่มจากการสร้างต้นไม้ต้นแรกซึ่งยังมีความคลาดเคลื่อนในการทํานาย จากนั้นโมเดลจะคํานวณ
ค่า Residual ซึ่งสะท้อนถึงความผิดพลาดของต้นไม้ก่อนหน้า และนําข้อมูลน้ีไปใช้เป็นพ้ืนฐานในการสร้าง
ต้นไม้ต้นถัดไป เพ่ือให้ต้นไม้ใหม่มุ่งแก้ไขข้อผิดพลาดที่เกิดขึ้นในรอบก่อน กระบวนการน้ีทําซ้ําต่อเน่ือง ทํา
ให้ต้นไม้แต่ละต้นไม่ได้ทํางานอย่างอิสระ แต่พัฒนาต่อจากกันเพ่ือเพ่ิมความแม่นยําอย่างค่อยเป็นค่อยไป  
   เมื่อสร้างต้นไม้ครบตามจํานวนรอบที่กําหนดแล้ว GBT จะนําผลการทํานายจากต้นไม้
ทุกต้นมารวมกัน เช่น การเฉลี่ยหรือการรวมแบบถ่วงนํ้าหนัก เพ่ือให้ต้นไม้ที่แม่นยํากว่ามีอิทธิพลต่อ
ผลลัพธ์สุดท้ายมากข้ึน ดังรูปที่ 2.14 วิธีการเรียนรู้แบบแก้ไขทีละขั้นน้ีช่วยให้โมเดลสามารถจับรูปแบบที่
ซับซ้อนของข้อมูลได้ดีขึ้นและลดข้อจํากัดของการใช้ Decision Tree เพียงต้นเดียว จึงทําให้ GBT เป็น
หนึ่งในอัลกอริทึมที่ได้รับความนิยมอย่างมากในงานทํานายเชิงอุตสาหกรรมและการวิเคราะห์ข้อมูลที่
ต้องการความแม่นยําสูง  
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รูปที่ 2.14 หลกัการทํางานของ Gradient Boosting Tree 
 
 2.11.6 Bootstrap Aggregating (Bagging) 
   Bagging เป็นเทคนิค Ensemble Learning ที่สร้างความหลากหลายของชุดข้อมูล
โดยใช้วิธี Bootstrap Sampling ซึ่งเป็นการสุ่มตัวอย่างแบบมีการคืนกลับ (Sampling with Replacement) 
กล่าวคือ เมื่อข้อมูลตัวอย่างถูกเลือกแล้ว จะถูกนํากลับไปในชุดข้อมูลก่อนสุ่มครั้งถัดไป ทําให้ข้อมูลบาง
ตัวอาจถูกเลือกซ้ําหลายครั้ง ขณะที่บางตัวอาจไม่ถูกเลือกเลย ขั้นตอนนี้ช่วยสร้างชุดข้อมูลย่อยหลายชุด
จากข้อมูลฝึกชุดเดียว (Train Data) เพ่ือนําไปฝึกโมเดลพ้ืนฐาน (Base Learners) เช่น Decision Tree 
ซึ่งแต่ละต้นจะได้รับข้อมูลต่างกันเล็กน้อย จึงเกิดความหลากหลายในการเรียนรู้  
   เมื่อฝึกโมเดลแต่ละตัวเสร็จแล้ว Bagging จะรวมผลการทํานายของโมเดลท้ังหมดเพ่ือ
สร้างโมเดลสุดท้ายที่มีความเสถียรและแม่นยํามากขึ้น โดยใช้วิธีโหวตคะแนนเสียงข้างมาก (Majority 
Voting) สําหรับงาน Classification หรือการเฉลี่ยผลลัพธ์ (Averaging) สําหรับงาน Regression กระบวน 
การเรียนรู้แบบขนานและการรวมความเห็นของโมเดลหลายตัวน้ีช่วยลดปัญหา Overfitting ที่มักพบใน
โมเดลต้นไม้แบบเด่ียว และเพ่ิมความทนทานต่อสัญญาณรบกวนในข้อมูล ทําให้ Bagging เป็นเทคนิคที่
ได้รับความนิยมอย่างมากในการพัฒนาระบบทํานายที่ต้องการความเสถียรสูง ดังรูปที่ 2.15 
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รูปที่ 2.15 หลกัการทํางานของ Bootstrap Aggregating 
 
2.12 ตัวชี้วัดประเมินประสิทธิภาพโมเดล 
 การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลทํานายถือเป็นขั้นตอนสําคัญในการวิเคราะห์ผลลัพธ์ของ
อัลกอริทึม Machine Learning โดยเฉพาะในงานที่เก่ียวกับการคาดการณ์ความล้มเหลว การจําแนกประเภท 
หรือการวิเคราะห์เหตุการณ์ผิดปกติ การเลือกตัวช้ีวัดที่เหมาะสมช่วยให้สามารถประเมินความสามารถ
ของโมเดลได้ครอบคลุมและเหมาะสมกับลักษณะข้อมูล โดยเฉพาะกรณีข้อมูลไม่สมดุล (Imbalanced 
Data) ซึ่งอาจทําให้ตัวช้ีวัดบางประเภทเกิดความลวงได้ ตัวช้ีวัดที่นิยมใช้มีดังน้ี 
 Accuracy คือค่าความถูกต้องแสดงสัดส่วนของจํานวนข้อมูลที่โมเดลทํานายถูกต้องเมื่อเทียบ
กับจํานวนข้อมูลทั้งหมดดังสมการที่ 2.1 เป็นตัวช้ีวัดพ้ืนฐานที่ใช้งานง่าย แต่มีข้อจํากัดสําคัญเมื่อข้อมูล
ไม่สมดุล เพราะแม้โมเดลทํานายเฉพาะคลาสใหญ่ก็ยังอาจได้ค่า Accuracy สูง จึงควรใช้ร่วมกับตัวช้ีวัด
อ่ืนเพ่ือให้เห็นภาพที่ครบถ้วนย่ิงขึ้น 
 

   Accuracy  =  
FNFPTNTP

TNTP


  (2.1) 
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 Precision คือค่าความแม่นยําวัดสัดส่วนของข้อมูลที่โมเดลทํานายว่าเป็นคลาสบวก (Positive) 
แล้วถูกต้องจริงดังสมการที่ 2.2 เมื่อ Precision สูงหมายความว่าโมเดลมีความสามารถในการหลีกเลี่ยง
การทํานายผิดประเภทแบบ False Positive เหมาะกับงานที่ต้องการลดการแจ้งเตือนผิด เช่น การคาดการณ์
ความผิดปกติของอุปกรณ์ที่ไม่ต้องการแจ้งเตือนลวงจํานวนมาก 
 

   Precision  =  
FPTP

TP


 (2.2) 

 
 Recall (Sensitivity หรือ True Positive Rate) เป็นตัวช้ีวัดน้ีแสดงสัดส่วนของข้อมูล Positive 
จริงที่โมเดลสามารถตรวจพบได้ Recall สูงแสดงว่าโมเดลไม่ปล่อยให้เหตุการณ์สําคัญหลุดรอด (ลด FN) 
ดังสมการที่ 2.3 เหมาะกับงานด้านการตรวจจับความล้มเหลวที่ต้องการการแจ้งเตือนให้ครบถ้วนเพ่ือลด
ความเสี่ยงในกระบวนการผลิต 
 

   Recall  =  
FNTP

TP


 (2.3) 

 
 F1-Score เป็นตัวช้ีวัดที่ใช้ประเมินประสิทธิภาพโมเดลโดยพิจารณาทั้ง Precision และ Recall 
พร้อมกันผ่านการคํานวณค่าเฉลี่ยแบบฮาร์มอนิก (Harmonic Mean) จึงเป็นตัวช้ีวัดที่สมดุลเมื่อจําเป็น 
ต้องคํานึงถึงทั้งความสามารถในการหลีกเลี่ยงการแจ้งเตือนผิด (False Positive) และความสามารถใน
การตรวจจับเหตุการณ์จริง (True Positive) โดยเฉพาะอย่างย่ิงในกรณีที่ข้อมูลไม่สมดุล ซึ่งโมเดลอาจมี
ค่าที่ลวงจาก Precision หรือ Recall เพียงค่าเดียวได้ดังสมการที่ 2.4 
 

   F1 - Score  =  2 x 
callReecisionPr
callReecisionPr


  (2.4) 

 
 Specificity วัดสัดส่วนของข้อมูล Negative ที่โมเดลทํานายได้ถูกต้อง ตัวช้ีวัดน้ีช่วยประเมิน
ความสามารถของโมเดลในการหลีกเลี่ยงการแจ้งเตือนผิดพลาดจากกรณีที่ไม่มีเหตุการณ์เกิดขึ้น มีความ 
สําคัญในระบบท่ีต้องการความแม่นยําในคลาสปกติ เช่น การตรวจสอบสัญญาณที่ไม่ผิดรูปในอุปกรณ์
ทดสอบ 
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 Area Under the ROC Curve (AUC) เป็นตัวช้ีวัดที่ประเมินประสิทธิภาพโมเดลโดยพิจารณา
ความสัมพันธ์ระหว่างค่า True Positive Rate (Sensitivity) และ False Positive Rate (1- Specificity) 
ค่าพ้ืนที่ใต้กราฟยิ่งสูงหมายถึงโมเดลสามารถแยกคลาสได้ดี เหมาะกับงานที่ข้อมูลไม่สมดุลหรือมีความ
ซับซ้อนในการจําแนกดังสมการที่ 2.5 
 

   AUC = 





 















 







 FPTN
TN

FNTP
TP

2
1  (2.5) 

 
 Confusion Matrix เป็นตารางที่แสดงผลการทํานายโดยแบ่งออกเป็น 4 ส่วน ได้แก่ True 
Positive, True Negative, False Positive และ False Negative ซึ่งช่วยให้วิเคราะห์จุดอ่อนของโมเดล
ได้ชัดเจนดังรูปที่ 2.16 เช่น โมเดลทํานายคลาสใดผิดบ่อยหรือสับสนกับคลาสใดมากที่สุด จึงเป็นพ้ืนฐาน
สําคัญในการเลือกและปรับปรุงโมเดลให้เหมาะสมกับงานมากขึ้น 
 

 
 

รูปที่ 2.16 ตาราง Confusion Matrix 
 
2.13 สรุปงานวิจัยท่ีเก่ียวข้อง 
 ในช่วงแรกของการบํารุงรักษาเชิงคาดการณ์ PdM มุ่งเน้นไปที่การประเมินอายุการใช้งานที่
เหลือ (RUL) ของเครื่องจักรผ่านเทคนิคสถิติและโมเดล Regression แบบง่าย นักวิจัยทดลองใช้วิธี Linear 
Regression, Bayesian Regression และ Decision Forests บนชุดข้อมูลมาตรฐานอย่าง NASA C-
MAPSS FD004 พบว่า Decision Forest Regression (DFR) สามารถคาดการณ์อายุการใช้งานได้ใกล้เคียง
ความจริง โดยมีค่า MAE ประมาณ 12.3 และ R² ประมาณ 0.96 การค้นพบนี้ทําให้ PdM เริ่มเป็นที่
สนใจในโรงงานอุตสาหกรรมและการผลิต [43] 
 เมื่อเครื่องจักรและกระบวนการผลิตซับซ้อนขึ้น การใช้โมเดลเด่ียวไม่สามารถตอบโจทย์ความ
แม่นยําได้ นักวิจัยจึงพัฒนา Hybrid Models เช่น การรวม Support Vector Regression (SVR) กับ 
Long Short-Term Memory (LSTM) เพ่ือคาดการณ์ RUL แบบเสี่ยงตํ่า พร้อมปรับค่าพารามิเตอร์ด้วย 
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Grey Wolf Optimization (GWO-II) ผลลัพธ์จากชุดข้อมูล FD001 พบว่าค่า RMSE ของโมเดลผสมน้ีอยู่
ที่ 19.11 ซึ่งดีกว่าการใช้ SVR หรือ LSTM แยกกันอย่างชัดเจน ทําให้การวางแผนบํารุงรักษามีความ
แม่นยําและเช่ือถือได้มากขึ้น [44] 
 แนวทาง PdM ต่อมามุ่งเน้นไปที่การจําแนกประเภทความล้มเหลวของเครื่องจักร ระบบที่ใช้ 
Multilayer Perceptron (MLP) ฝึกด้วยข้อมูลแจ้งเตือนจาก ERP ของหุ่นยนต์บรรจุภัณฑ์ สามารถ
ทํางานได้ แม่นยําถึง 91% และมี Mean Time to Failure (MTTF) ประมาณ 26 วัน จุดเด่นของวิธีน้ีคือ
สามารถทํางานได้แม้ไม่มีข้อมูล IoT ทําให้โรงงานที่ยังไม่มีเซ็นเซอร์อัจฉริยะสามารถนํา PdM ไปใช้ได้ 
[45] 
 ในช่วงต่อมา การตรวจจับความผิดปกติ (Anomaly Detection) เริ่มเข้ามามีบทบาทเพ่ือป้องกัน
ปัญหาก่อนที่จะเกิดความเสียหายร้ายแรง ศูนย์ข้อมูล Tier-1 ใช้ Evolving Gaussian Fuzzy Classifier 
(eGFC) เพ่ือตรวจจับความผิดพลาดจาก Log ของระบบ โดยได้ความแม่นยําถึง 92.48% และสามารถ
ตีความผลลัพธ์ได้ง่าย ในอุตสาหกรรมทางทะเล มีการใช้ Ensemble ของ XGBoost, LSTM และ One-
Class SVM เพ่ือตรวจจับความเสียหายเริ่มต้นของแบริ่ง Crosshead แม้ว่าผล F1-score = 0.58 จะยัง
ไม่สูงนัก แต่ก็ช่วยลดความเสี่ยงจากข้อมูล Time Series ที่มีปริมาณมากและสัญญาณรบกวนสูง  
 ปัจจุบัน PdM ครอบคลุมทั้งการคาดการณ์ RUL, การจําแนกความล้มเหลว และการตรวจจับ
ความผิดปกติ ในโรงงานพิมพ์อุตสาหกรรม มีการนํา Machine Learning Classifiers เช่น Random Forest, 
XGBoost และ Logistic Regression มาประยุกต์ใช้กับข้อมูลกระบวนการผลิตและความล้มเหลวช่วงปี 
2016-2018 โมเดล Random Forest สามารถทํานาย True Positives 28 รายได้อย่างถูกต้อง แม้จะมี 
False Positives 53 ราย และ False Negatives 24 รายก็ตาม การพัฒนานี้สะท้อนให้เห็นว่า PdM ใน
ยุคปัจจุบันไม่เพียงช่วยลดเวลาหยุดทํางานและค่าใช้จ่าย แต่ยังช่วยให้การผลิตมีประสิทธิภาพสูงขึ้นและ
พร้อมรับมือกับความซับซ้อนของอุตสาหกรรมสมัยใหม่ [46] 
 
ตารางที่ 2.2 Literature Review 
ลําดบัที ่ ป ี วัตถุประสงค์ เทคนิค ชุดข้อมูลท่ีใช้ ผลลพัธ ์

1 
[44],  
2021 

Risk-Averse RUL 
Estimation for PdM 

Hybrid SVR + 
LSTM, GWO-II 
Optimization 

NASA C-MAPSS 
FD001 (100 
Engines,  
21 Sensors

RMSE = 19.11 (vs. 
SVR = 24.61, LSTM 
= 20.16) 

2 
[45], 
2020 

Develop Predictive 
Maintenance 
System for 
Packaging Robots

MLP (ANN), MTTF 
Analysis, Poisson 
Dist, Back 
Propagation

Failure 
Notifications (157 
Cases, 2017-2019) 

Accuracy 91%, SD 
7.25, MTTF ≈ 26.12 
days 
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ตารางที่ 2.2 Literature Review (ต่อ) 
ลําดบัที ่ ป ี วัตถุประสงค์ เทคนิค ชุดข้อมูลท่ีใช้ ผลลพัธ ์

3 
[19], 
2020 

Real-Time 
Anomaly Detection 
for PdM in Data 
Centers 

Evolving Gaussian 
Fuzzy Classifier 
(eGFC) + Control 
Chart 

Log Data from Tier-
1 Bologna (1,436 
Samples, 5 
Features,  
4 Classes)

Accuracy 92.48%, 
avg. 13.42 Fuzzy 
Rules 

4 
[47], 
2020 

Detect Early-Stage 
Crossheads Bearing 
Defects in Ships 

XGBoost, LSTM, 
One-Class SVM, 
WPE, Ensemble 
Model

Sensor Data from 4 
Ships, ~10GB, Time 
Series (1–10 min 
Sampling), ~30-day 

F1-score 0.58, 
Precision 0.5, 
Recall 0.7 

5 
[46], 
2019 

Predict Machine 
Downtime Using 
ML 

RF, XGBoost, LR, 
Feature 
Engineering,  
3-fold CV

Printing press 
(2016–2018), 
Process & 
Downtime Data

RF deployed, 
TP=28, FP=53, 
FN=24 

6 
[43], 
2019 

Predict Remaining 
Useful Life (RUL) 
for PdM Using 
Feature 
Engineering 

ML (LR, BLR, PR, 
NNR, BDTR, DFR) 

C-MAPSS FD004 
(NASA), 61,249 
Records 

Best: DFR (MAE ≈ 
12.3, R² ≈ 0.96); 
NNR Worst in Most 
Setups 
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บทท่ี 3 
ขั้นตอนการดําเนินงาน 

 
 กรอบแนวคิดการวิจัยนี้เริ่มต้นจากการเก็บข้อมูลเซ็นเซอร์ที่ได้จากกระบวนการทดสอบ Head 
Gimbal Assembly (HGA) โดยอาศัยเคร่ืองทดสอบที่สามารถบันทึกค่าที่สะท้อนสภาวะจริงของอุปกรณ์ 
เช่น อุณหภูมิ (Temperature) และความเร็วรอบ (RPM) ข้อมูลที่ได้จะผ่านกระบวนการเตรียมชุดข้อมูล 
(Prepare the Dataset) เพ่ือจัดรูปแบบ ทําความสะอาด และแบ่งออกเป็นชุดข้อมูลย่อยสําหรับฝึกตรวจสอบ 
(Train & Validate Subsets) และชุดข้อมูลทดสอบ (Testing Subset) ตามลําดับขั้นตอนในแผนภาพ
กระบวนการที่กําหนดดังรูปที่ 3.1 
 

 
 

รูปที่ 3.1 ขั้นตอนการดําเนินงาน 
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 เมื่อได้ชุดข้อมูลที่พร้อมใช้งาน โมเดลการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine Learning Models) 
จะถูกฝึกด้วยชุดข้อมูลฝึกและตรวจสอบ เพ่ือเรียนรู้รูปแบบความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรสภาพแวดล้อม 
ข้อมูลเซ็นเซอร์ และผลการทดสอบที่ระบุสถานะ Pass/Fail หากความแม่นยําที่ได้ยังไม่เป็นที่น่าพอใจ 
โมเดลจะถูกส่งเข้าสู่กระบวนการปรับค่าพารามิเตอร์ (Hyperparameter Tuning) ก่อนย้อนกลับมาฝึก
ใหม่ซ้ําจนกว่าจะได้ระดับความแม่นยําที่ยอมรับได้ (Acceptable Accuracy) ซึ่งสะท้อนเส้นทางการวน
ลูปใน Diagram 
 ในขั้นสุดท้าย โมเดลท่ีผ่านเกณฑ์จะถูกประเมินด้วยชุดข้อมูลทดสอบ (Evaluate Models) 
เพ่ือวัดความสามารถในการทํานายเหตุขัดข้องอย่างเป็นกลาง ก่อนนําไปเปรียบเทียบกบัโมเดลอ่ืน รวมถึง
โมเดลแบบ Ensemble เพ่ือคัดเลือกโมเดลท่ีมีประสิทธิภาพสูงที่สุด (Choose the Best Model) กรอบ
แนวคิดทั้งหมดนี้จึงเช่ือมโยงตั้งแต่ข้อมูลสภาพแวดล้อม การประมวลผลเซ็นเซอร์ ไปสู่การสร้างโมเดล
พยากรณ์ที่รองรับการบํารุงรักษาเชิงคาดการณ์ได้อย่างเป็นระบบ 
 
3.1 ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัย 
 3.1.1  แหล่งที่มาและลักษณะข้อมูล 
   ข้อมูลหลักที่ใช้ในงานวิจัยน้ีได้มาจากระบบเครื่องทดสอบฮาร์ดดิสก์ ดังแสดงในรูปที่ 
3.2 ซึ่งถูกควบคุมและติดตามการทาํงานโดยโปรแกรม WITE32 Version 4.51B213 ดังแสดงในรูปที่ 3.4 
โปรแกรมดังกล่าวทําหน้าที่บันทึกเหตุการณ์การทํางานของระบบ พารามิเตอร์ด้านสภาพแวดล้อม และ
สถานะของโมดูลและช้ินส่วนต่างๆ ภายในเคร่ืองทดสอบในลักษณะ Real-Time โดยข้อมูลทั้งหมดจะถูก
จัดเก็บในรูปแบบ Log File ดังแสดงในรูปที่ 3.3 การมีข้อมูล Log File จากระบบดังกล่าวทําให้สามารถ
ตรวจสอบลําดับเหตุการณ์การทํางานของเคร่ืองทดสอบต้ังแต่การเริ่มต้นระบบ การตรวจสอบอุปกรณ์ 
การจ่ายไฟ การโหลดระบบทดสอบ ไปจนถึงการบันทึกค่าพารามิเตอร์ด้านสภาพแวดล้อม เช่น ค่าอุณหภูมิ
และความเร็วรอบของพัดลมในแต่ละตําแหน่ง ข้อมูลเหล่าน้ีสามารถใช้ในการวิเคราะห์พฤติกรรมของ
ระบบก่อนการเกิดความล้มเหลว (Failure) และนําไปสู่การสร้างแบบจําลองสําหรับการคาดการณ์การ
เสียของอุปกรณ์ได้อย่างแม่นยํามากย่ิงขึ้น 
   ข้อมูลด้านพารามิเตอร์สภาพแวดล้อมที่เครื่องทดสอบบันทึกไว้ใน Log ประกอบด้วย
ค่าอุณหภูมิของโมดูลต่างๆ เช่น Preamp, ADC, FPGA, PRML IC และอุณหภูมิบนบอร์ดย่อย (On-Board 
Sensor) จากตัวอย่าง Log พบว่าแต่ละโมดูลจะถูกบันทึกเป็นค่าแบบตัวเลขจริงพร้อมสถานะ เช่น “GSA6044AXI:0, 
Preamp #0:42.4844oC-OK” ซึ่งสะท้อนสภาวะการทํางาน ณ ขณะทดสอบจริง นอกจากน้ี ยังมีข้อมูล
ความเร็วพัดลม (Fan RPM) รวมถึง Box Fan หลายตําแหน่งที่อยู่ในช่วงประมาณ 0-15000 RPM ซึ่ง
เป็นตัวแปรสําคัญที่สามารถบ่งช้ีสุขภาพของระบบระบายความร้อน หากมีความผิดปกติ เช่น ความเร็ว
ตกลงกว่าปกติ มักสัมพันธ์กับการเกิด Fail ของอุปกรณ์ทดสอบในเวลาต่อมา 
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   นอกเหนือจากข้อมูลสภาพแวดล้อมแล้ว Log File ยังบันทึกพารามิเตอร์ของกระบวนการ 
(Process Parameters) และผลการทดสอบ (Output/Result) เช่น OK/Alert!, การโหลดอุปกรณ์ (Device 
VTS Loaded) และการใช้หน่วยความจําของระบบ (Memory Usage) เช่น “Dynamic CRT heap: 
9,920 blocks” ซึ่งช่วยสะท้อนภาระการทํางานของเคร่ืองทดสอบในแต่ละรอบ ทําให้สามารถระบุ Feature 
ที่สัมพันธ์กับความล้มเหลวของอุปกรณ์ได้อย่างชัดเจน และนําไปใช้สร้างแบบจําลอง Predictive Maintenance 
ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

 
 

รูปที่ 3.2 เครื่องวัดคุณภาพสญัญาณของเคร่ืองอ่าน-เขียน 
 

 
 

รูปที่ 3.3 โปรแกรม WITE32 Version 4.51B213 
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รูปที่ 3.4 ตัวอย่างข้อมูลที่บันทึกอยู่ใน Log File 
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 3.1.2  ลักษณะของชุดข้อมูล  
   จากการพิจารณาโครงสร้างและเนื้อหาของ Log File ที่ได้จากโปรแกรม WITE32 ดัง
ตัวอย่างที่แสดงในรูปที่ 3.4 พบว่าชุดข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยน้ีมีลักษณะสําคัญดังต่อไปน้ี 
   1) ชุดข้อมูลอยู่ในรูปแบบ Time-Series Log Data ข้อมูลถูกบันทึกตามลําดับเวลา 
โดยมี Timestamp กํากับในแต่ละเหตุการณ์ ทําให้สามารถติดตามลําดับการทํางานของเคร่ืองทดสอบ
ต้ังแต่การเริ่มต้นระบบ การดําเนินกระบวนการทดสอบ ไปจนถึงการสิ้นสุดการทํางาน รวมถึงการวิเคราะห์
พฤติกรรมของระบบก่อนการเกิดความล้มเหลวได้อย่างเป็นระบบ 
   2) ชุดข้อมูลมีลักษณะเป็น ข้อมูลผสมระหว่างการทํางานแบบต่อเน่ืองและไม่ต่อเน่ือง 
(Hybrid Continuous–Discrete Operation) พารามิเตอร์ด้านสภาพแวดล้อม เช่น ค่าอุณหภูมิของ
โมดูลต่างๆ และความเร็วรอบของพัดลม ถูกบันทึกในลักษณะข้อมูลเชิงตัวเลขต่อเน่ือง (Continuous 
Data) ซึ่งสะท้อนสภาวะการทํางานของระบบแบบต่อเน่ือง ขณะที่ข้อมูลเหตุการณ์ เช่น การเริ่มต้นระบบ 
การตรวจสอบอุปกรณ์ การโหลดระบบทดสอบ และการรายงานสถานะการทํางาน ถูกบันทึกในรูปของ
เหตุการณ์ไม่ต่อเนื่อง (Discrete Events) ซึ่งเกิดขึ้นเฉพาะในช่วงเวลาที่ระบบมีการเปลี่ยนสถานะ 
   3) ชุดข้อมูลประกอบด้วย ข้อมูลเชิงข้อความและข้อมูลเชิงตัวเลขผสมกัน (Mixed-
Type Data) ข้อมูลเชิงข้อความปรากฏในรูปของเหตุการณ์และข้อความสถานะการทํางาน เช่น การเริ่มต้น
ระบบหรือการสิ้นสุดกระบวนการ ขณะที่ข้อมูลเชิงตัวเลขประกอบด้วยค่าพารามิเตอร์ต่างๆ เช่น อุณหภูมิ 
ความเร็วรอบพัดลม และการใช้หน่วยความจําของระบบ ซึ่งจําเป็นต้องมีการแยกประเภทและแปลงข้อมูล
ให้อยู่ในรูปแบบเชิงโครงสร้างก่อนการวิเคราะห์ 
   4) ข้อมูลด้านสภาพแวดล้อมเป็น ข้อมูลเชิงตัวเลขต่อเน่ือง (Continuous Numerical 
Data) จาก Log File พบว่ามีการบันทึกค่าอุณหภูมิของโมดูลต่างๆ เช่น Preamp, ADC, FPGA และ 
PRML IC รวมถึงค่าอุณหภูมิจากเซนเซอร์บนบอร์ดย่อย (On-Board Sensor) โดยค่าที่ได้เป็นเลขทศนิยม
และมีหน่วยเป็นองศาเซลเซียส ซึ่งสะท้อนสภาวะการทํางานจริงของอุปกรณ์ในระหว่างการทดสอบ 
   5) ข้อมูลความเร็วรอบของพัดลมเป็น ตัวแปรเชิงกลไกที่มีช่วงค่ากว้างและมีความไว
ต่อความผิดปกติ ค่าความเร็วพัดลมจากหลายตําแหน่ง เช่น ADC Fan, AP FPGA Fan และ Box Fan มี
ช่วงค่าต้ังแต่หลักพันไปจนถึงหลายพันรอบต่อนาที ข้อมูลในลักษณะน้ีสามารถใช้เป็นตัวบ่งช้ีสุขภาพของ
ระบบระบายความร้อน และมีความสัมพันธ์กับการเกิดความล้มเหลวของเครื่องทดสอบในภายหลัง 
   6) ชุดข้อมูลมี สถานะการทํางาน (Operational Status) กํากับร่วมกับค่าพารามิเตอร์ 
ค่าพารามิเตอร์แต่ละรายการมักถูกบันทึกร่วมกับสถานะ เช่น “OK” ซึ่งช่วยให้สามารถแยกแยะสภาวะ
การทํางานปกติและสภาวะผิดปกติของระบบได้ อย่างไรก็ตาม ข้อมูลที่แสดงถึงสถานะความล้มเหลวมี
สัดส่วนค่อนข้างน้อยเมื่อเทียบกับข้อมูลสถานะปกติ ส่งผลให้ชุดข้อมูลมีลักษณะเป็น ข้อมูลไม่สมดุล 
(Imbalanced Dataset) 
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   7) การบันทึกข้อมูลมีลักษณะ ไม่สม่ําเสมอของความถี่ (Irregular Sampling) การบันทึก
ข้อมูลขึ้นอยู่กับเหตุการณ์และการเรียกอ่านค่าจากระบบ ทําให้ช่วงเวลาระหว่างการบันทึกข้อมูลไม่คงที่ 
ซึ่งจําเป็นต้องมีการจัดรูปแบบ Timestamp และการปรับโครงสร้างข้อมูลก่อนนําไปใช้ในแบบจําลองเชิง
พยากรณ์ 
   8) ชุดข้อมูลมีโอกาสเกิด ค่าผิดปกติ (Outliers) และข้อมูลสูญหาย (Missing Values)
เน่ืองจากข้อมูลได้มาจากการทํางานจริงของเครื่องทดสอบ จึงอาจเกิดการเปลี่ยนแปลงค่าพารามิเตอร์
อย่างฉับพลัน หรือการขาดหายของข้อมูลบางช่วงเวลา อันเน่ืองมาจากสัญญาณรบกวน การรีสตาร์ต 
ระบบ หรือการหยุดทํางานของโมดูลบางส่วน 
   ลักษณะของชุดข้อมูลดังกล่าวสะท้อนถึงลักษณะการทํางานของระบบอุตสาหกรรม
จริงที่มีทั้งพฤติกรรมแบบต่อเน่ืองและไม่ต่อเน่ือง และเป็นปัจจัยสําคัญในการกําหนดแนวทางการเตรียม
ข้อมูล การสร้างคุณลักษณะ และการพัฒนาแบบจําลองสําหรับการบํารุงรักษาเชิงพยากรณ์ ซึ่งจะอธิบาย
รายละเอียดในหัวข้อ 3.2 การเตรียมข้อมูล 
 
3.2 การเตรียมข้อมูล 
 การเตรียมข้อมูลเป็นขั้นตอนสําคัญอย่างย่ิงสําหรับงานวิเคราะห์ข้อมูลและการสร้างแบบจําลอง
การเรียนรู้ของเครื่อง โดยเฉพาะอย่างยิ่งในสภาพแวดล้อมโรงงานอุตสาหกรรมที่ข้อมูลมักมีความไม่สมบูรณ์ 
มีสัญญาณรบกวน (Noise) และความคลาดเคลื่อนจากกระบวนการผลิตจริง หากไม่ได้มีการปรับปรุงคุณภาพ
ข้อมูลอย่างเป็นระบบ อาจส่งผลให้โมเดลทํานายได้ไม่แม่นยําหรือเกิดการลําเอียง (Bias) กระบวนการเตรียม 
ข้อมูลในงานวิจัยน้ีจึงถูกออกแบบให้ครอบคลุมต้ังแต่การทําความสะอาดข้อมูล การจัดรูปแบบเวลา การ
จัดการค่าที่หายไป การตรวจจับและแก้ไขค่าผิดปกติ การสร้างคุณลักษณะใหม่ ตลอดจนการปรับสมดุล
ของชุดข้อมูล เพ่ือให้ข้อมูลอยู่ในสภาพที่พร้อมที่สุดสําหรับการฝึกโมเดล 
 
 3.2.1  การทําความสะอาดข้อมูล 
   ข้อมูลจากเคร่ืองจักรในระบบทดสอบการอ่าน-เขียนของฮาร์ดดิสก์มักมีความคลาด 
เคลื่อนและความไม่สมบูรณ์จากปัจจัยต่างๆ เช่น ความผิดพลาดของสัญญาณเซนเซอร์ การรีเซ็ตอุปกรณ์
ระหว่างการทดสอบ หรือข้อจํากัดของระบบบันทึกข้อมูลแบบต่อเน่ือง โดยเฉพาะข้อมูลจากเซนเซอร์
อุณหภูมิและเซนเซอร์วัดความเร็วรอบการหมุนของพัดลม (Fan Speed หรือ RPM Sensors) ดังตาราง
ที่ 3.1 ซึ่งใช้ติดตามสภาวะความร้อนและประสิทธิภาพของระบบระบายความร้อน ทั้งน้ีข้อมูลจากเซนเซอร์
ดังกล่าวอาจปรากฏค่าที่ผิดรูปหรือไม่สมเหตุสมผลทางกายภาพ เช่น ค่าอุณหภูมิหรือความเร็วรอบที่เกิน
ขอบเขตการทํางานจริง ค่าเป็นศูนย์ในช่วงเวลาที่อุปกรณ์ควรทํางานตามปกติ รวมถึงค่าติดลบซึ่งไม่สามารถ
เกิดข้ึนได้ในเชิงกายภาพ หากไม่ดําเนินการตรวจสอบและจัดการข้อมูลผิดปกติเหล่าน้ีอย่างเหมาะสม 
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อาจส่งผลกระทบต่อความถูกต้องของการวิเคราะห์ข้อมูลและประสิทธิภาพของแบบจําลองในขั้นตอน
ถัดไป 
 
ตารางที่ 3.1 คําอธิบายการกําหนดค่าของเซนเซอร์ [48] 
No. Module Component Spec Trigger Function 
1 CAI7000 On-board 0-120°C 

(±1-2°C) 
70°C เซนเซอร์วัดอุณหภูมิบริเวณ PCB บน

โมดูล CAI7000 เพ่ือตรวจสอบความ
ร้อนสะสมและเสถียรภาพของวงจร 

2 CAI7000 FPGA 0-120°C 
(±1-2°C) 

70°C ตรวจวัดอุณหภูมิ FPGA ซ่ึงเป็นชิป
ประมวลผลความเร็วสูงเพ่ือป้องกัน
ความเสียหายจากความร้อน 

3 CAI7000 PRML IC 0-120°C 
(±1-2°C) 

70°C ตรวจสอบอุณหภูมิชิประบบอ่าน
สัญญาณ PRML ซ่ึงเป็นส่วนสําคัญของ
วงจรอ่านข้อมูล HDD 

4 GSA6044AXI Preamp #0 0-120°C 
(±1-2°C) 

70°C วัดอุณหภูมิภาคขยายสัญญาณ 
Preamp #0 ท่ีมีผลต่อความไวของ
สัญญาณก่อนผ่านเข้า ADC 

5 GSA6044AXI Preamp #1 0-120°C 
(±1-2°C) 

70°C ตรวจสอบระดับความร้อนใน Preamp 
#1 ป้องกัน thermal distortion 

6 GSA6044AXI Preamp #2 0-120°C 
(±1-2°C) 

70°C วัดความร้อนของ Preamp #2 ซ่ึงมีผล
โดยตรงต่อคุณภาพสัญญาณ 

7 GSA6044AXI Preamp #3 0-120°C 
(±1-2°C) 

70°C ตรวจสอบความร้อนเพื่อลด noise และ
ป้องกันสัญญาณผิดเพ้ียน 

8 GSA6044AXI ADC #0 0-120°C 
(±1-2°C) 

70°C วัดอุณหภูมิ ADC ช่องท่ี 0 เพ่ือประเมิน
เสถียรภาพของการแปลงสัญญาณ 

9 GSA6044AXI ADC #1 0-120°C 
(±1-2°C) 

70°C วัดความร้อน ADC ช่องท่ี 1 ลด
ผลกระทบต่อค่าท่ีแปลงจากอนาล็อก
เป็นดิจิทัล 

10 GSA6044AXI ADC Section 
#0 

0-120°C 
(±1-2°C) 

85°C ตรวจวัดส่วน ADC เสริมเพ่ือควบคุม
เสถียรภาพของระบบแปลงสัญญาณ 

11 GSA6044AXI ADC Section 
#1 

0-120°C 
(±1-2°C) 

85°C ตรวจอุณหภูมิ ADC ส่วนท่ีสองเพ่ิมการ
เฝ้าระวังอย่างละเอียด 
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ตารางที่ 3.1 คําอธิบายการกําหนดค่าของเซนเซอร์ (ต่อ) [48] 
No. Module Component Spec Trigger Function 
12 GSA6044AXI PA #0 0-120°C 

(±1-2°C) 
85°C วัดอุณหภูมิภาคขยายกําลัง PA #0 

ป้องกันภาคขยายร้อนเกิน 
13 GSA6044AXI PA #1 0-120°C 

(±1-2°C) 
85°C ตรวจสอบอุณหภูมิ PA #1 ซ่ึงมีโหลดสูง

กว่าและถูกต้ังค่า Trigger สูงกว่า 
14 GSA6044AXI AP FPGA #0 0-120°C 

(±1-2°C) 
70°C วัดอุณหภูมิ FPGA ฝั่งประมวลผลเพื่อ

ควบคุมการทํางานความเร็วสูง 
15 GSA6044AXI AP FPGA #1 0-120°C 

(±1-2°C) 
70°C ตรวจสอบ FPGA #1 ทํางานคู่กับ #0 

เพ่ือป้องกันความร้อนสะสม 
16 GSA6044AXI AP FPGA #2 0-120°C 

(±1-2°C) 
70°C เซนเซอร์สําหรับ FPGA ตัวท่ี 2 บน

บอร์ดเพ่ือควบคุม thermal balance 
17 GSA6044AXI AP FPGA #3 0-120°C 

(±1-2°C) 
70°C ตรวจสอบความร้อนของ FPGA #3 ท่ี

อยู่ในตําแหน่งโหลดต่ํากว่า 
18 GSA6044AXI HT FPGA 0-120°C 

(±1-2°C) 
70°C ตรวจวัด FPGA ความเร็วสูง (High-

Throughput) ท่ี critical ต่อความเร็ว
ของระบบ 

19 GSA6044AXI MFM Section 0-120°C 
(±1-2°C) 

70°C ตรวจสอบอุณหภูมิบริเวณวงจร
วิเคราะห์สัญญาณแม่เหล็ก (MFM) 

20 GSA6044AXI ADC Cooling 
Fan #0 

0-15000 
RPM/ 
±5% 

0-6000 
RPM 

วัดรอบพัดลมระบายความร้อน ADC 
ตัวท่ี 0 เพ่ือประเมินประสิทธิภาพการ
ไหลเวียนอากาศของส่วน ADC 

21 GSA6044AXI ADC Cooling 
Fan #1 

0-15000 
RPM/ 
±5% 

0-6000 
RPM 

วัดการหมุนของพัดลมตัวท่ี 1 ในบริเวณ 
ADC เพ่ือป้องกันร้อนเกิน 

22 GSA6044AXI AP FPGA Fan 
#0 

0-15000 
RPM/ 
±5% 

0-15000 
RPM 

ตรวจสอบความเร็วพัดลม FPGA #0 
รองรับภาระงานการประมวลผล 

23 GSA6044AXI AP FPGA Fan 
#1 

0-15000 
RPM/ 
±5% 

0-15000 
RPM 

ตรวจวัดความเร็วรอบพัดลมเพ่ือรักษา
เสถียรภาพความร้อนของ FPGA 

24 GSA6044AXI AP FPGA Fan 
#2 

0-15000 
RPM/ 
±5% 

0-15000 
RPM 

ควบคุมและตรวจสอบพัดลมตัวท่ี 2  
ในชุด FPGA 
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ตารางที่ 3.1 คําอธิบายการกําหนดค่าของเซนเซอร์ (ต่อ) [48] 
No. Module Component Spec Trigger Function 
25 GSA6044AXI AP FPGA Fan 

#3 
0-15000 
RPM/ 
±5% 

0-15000 
RPM 

เฝ้าระวังการหมุนพัดลมตัวท่ี 3 ของ 
FPGA สําหรับงานประสิทธิภาพสูง 

26 GSA6044AXI Box Fan #0 0-15000 
RPM/ 
±5% 

0-6000 
RPM 

ตรวจสอบพัดลมกล่องระบบ #0 ซ่ึงใช้
ระบายความร้อนให้ระบบท้ังหมด 

27 GSA6044AXI Box Fan #1 0-15000 
RPM/ 
±5% 

0-6000 
RPM 

พัดลมกล่องระบบ #1 ให้การระบาย
อากาศหลักแก่ชุดทดสอบท้ังหมด 
ป้องกันความร้อนสะสม 

28 GSA6044AXI Box Fan #2 0-15000 
RPM/ 
±5% 

0-6000 
RPM 

พัดลมกล่องระบบ #2 ให้การระบาย
อากาศหลักแก่ชุดทดสอบท้ังหมด 
ป้องกันความร้อนสะสม 

29 GSA6044AXI Box Fan #3 0-15000 
RPM/ 
±5% 

0-6000 
RPM 

พัดลมกล่องระบบ #3 ให้การระบาย
อากาศหลักแก่ชุดทดสอบท้ังหมด 
ป้องกันความร้อนสะสม 

30 GSA6044AXI Box Fan #4 0-15000 
RPM/ 
±5% 

0-6000 
RPM 

พัดลมกล่องระบบ #4 ให้การระบาย
อากาศหลักแก่ชุดทดสอบท้ังหมด 
ป้องกันความร้อนสะสม 

31 GSA6044AXI Box Fan #5 0-15000 
RPM/ 
±5% 

0-6000 
RPM 

พัดลมกล่องระบบ #5 ให้การระบาย
อากาศหลักแก่ชุดทดสอบท้ังหมด 
ป้องกันความร้อนสะสม 

32 GSA6044AXI Box Fan #6 0-15000 
RPM/ 
±5% 

0-6000 
RPM 

พัดลมกล่องระบบ #6 ให้การระบาย
อากาศหลักแก่ชุดทดสอบท้ังหมด 
ป้องกันความร้อนสะสม 

33 GSA6044AXI Box Fan #7 0-15000 
RPM/ 
±5% 

0-6000 
RPM 

พัดลมกล่องระบบ #7 ให้การระบาย
อากาศหลักแก่ชุดทดสอบท้ังหมด 
ป้องกันความร้อนสะสม 

34 GSA6044AXI Box Fan #8 0-15000 
RPM/ 
±5% 

0-6000 
RPM 

พัดลมกล่องระบบ #8 ให้การระบาย
อากาศหลักแก่ชุดทดสอบท้ังหมด 
ป้องกันความร้อนสะสม 

35 GSA6044AXI Box Fan #9 0-15000 
RPM/ 
±5% 

0-6000 
RPM 

พัดลมกล่องระบบ #9 ให้การระบาย
อากาศหลักแก่ชุดทดสอบท้ังหมด 
ป้องกันความร้อนสะสม 



41 

ตารางที่ 3.1 คําอธิบายการกําหนดค่าของเซนเซอร์ (ต่อ) [48] 
No. Module Component Spec Trigger Function 
36 PG6G PG FPGA 0-120°C 

(±1-2°C) 
70°C ตรวจสอบ FPGA ท่ีใช้สร้างสัญญาณ

ทดสอบความเร็วสูง 
37 PG6G PG DAC 0-120°C 

(±1-2°C) 
70°C วัดอุณหภูมิ DAC เพ่ือรักษาความ

เสถียรของสัญญาณทดสอบ 
40 MB4000 System Fan 

#2 
0-15000 
RPM/ 
±5% 

0-6000 
RPM 

ตรวจวัดความเร็วรอบเพื่อรักษาปริมาณ
ลมท่ีเย็นคงท่ี 

41 MB4000 System Fan 
#3 

0-15000 
RPM/ 
±5% 

0-6000 
RPM 

เฝ้าระวังรอบพัดลมเพื่อป้องกัน 
overheating 

42 MB4000 System Fan 
#4 

0-15000 
RPM/ 
±5% 

0-6000 
RPM 

ตรวจสอบการทํางานของพัดลมตัวท่ี 4 
ในระบบ 

43 MB4000 System Fan 
#5 

0-15000 
RPM/ 
±5% 

0-6000 
RPM 

พัดลมหลักตัวท่ี 5 สําหรับการระบาย
ความร้อนแบบต่อเนื่อง 

หมายเหตุ :  ช่วงการวัด (Measurement Range) และความแม่นยํา (Accuracy) เป็นค่าประมาณหรือ
ค่าที่มักระบุในสเปกทั่วไปของเซนเซอร์/โมดูลมักมีการเปลี่ยนแปลงขึ้นอยู่กับสภาพแวดล้อมจริง 

 
 จากรูปที่ 3.5 ถึง 3.47 แสดงการกระจายตัวของข้อมูล (Data Distribution) ของเซนเซอร์แต่
ละตัวในระบบทดสอบ ทั้งในกลุ่มเซนเซอร์อุณหภูมิและเซนเซอร์วัดความเร็วรอบการหมุนของพัดลม ซึ่ง
ช่วยให้สามารถสังเกตลักษณะการกระจาย ความแปรปรวน และค่าผิดปกติ (Outliers) ที่เกิดขึ้นในข้อมูล
จริงได้อย่างชัดเจน ตัวอย่างเช่น การกระจายตัวของค่าความเร็วรอบพัดลมที่มีการลดลงอย่างฉับพลันหรือ
มีค่าเป็นศูนย์ อันอาจบ่งช้ีถึงความผิดปกติของพัดลมหรือการขัดข้องของระบบบันทึกข้อมูล การวิเคราะห์
รูปการกระจายตัวเหล่าน้ีจึงเป็นขั้นตอนสําคัญในการกําหนดเกณฑ์สําหรับการคัดกรองและทําความสะอาด
ข้อมูล 
 กระบวนการทําความสะอาดข้อมูลครอบคลุมการลบข้อมูลที่ซ้ํากัน (Duplicate Records) 
การกรองข้อมูลที่อยู่นอกช่วงเวลาการทดสอบจริง การคัดออกข้อมูลจากรอบการทดสอบที่ไม่สมบูรณ์ รวมถึง
การตรวจสอบและจัดรูปแบบชนิดข้อมูล (Data Type) ให้ถูกต้องตามลักษณะของตัวแปร เช่น ค่าตัวเลข
จากเซนเซอร์อุณหภูมิและความเร็วรอบพัดลม สถานะการทํางานของโมดูล และค่าลอจิกที่ใช้บ่งช้ีเหตุการณ์
ผิดปกติ การเตรียมข้อมูลในขั้นตอนน้ีช่วยให้ข้อมูลมีความสอดคล้อง ลดอิทธิพลของสัญญาณรบกวน และ
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เพ่ิมความน่าเช่ือถือของข้อมูลก่อนนําไปใช้ในการสร้างและประเมินแบบจําลองการเรียนรู้ของเครื่องใน
ลําดับถัดไป 
 

 
 

รูปที่ 3.5 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล CAI7000 : On-board 
 

 
 

รูปที่ 3.6 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล CAI7000 : FPGA 
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รูปที่ 3.7 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล CAI7000 : PRML IC 
 

 
 

รูปที่ 3.8 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล GSA6044AXI : Preamp #0 
 

 
 

รูปที่ 3.9 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล GSA6044AXI : Preamp #0 
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รูปที่ 3.10 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล GSA6044AXI : Preamp #2 
 

 
 

รูปที่ 3.11 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล GSA6044AXI : Preamp #3 
 

 
 

รูปที่ 3.12 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล GSA6044AXI : ADC #0 
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รูปที่ 3.13 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล GSA6044AXI : ADC #1 
 

 
 

รูปที่ 3.14 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล GSA6044AXI : ADC Section #0 
 

 
 

รูปที่ 3.15 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล GSA6044AXI : ADC Section #1 
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รูปที่ 3.16 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล GSA6044AXI : PA #0 
 

 
 

รูปที่ 3.17 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล GSA6044AXI : PA #1 
 

 
 

รูปที่ 3.18 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล GSA6044AXI : AP FPGA #0 
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รูปที่ 3.19 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล GSA6044AXI : AP FPGA #1 
 

 
 

รูปที่ 3.20 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล GSA6044AXI : AP FPGA #2 
 

 
 

รูปที่ 3.21 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล GSA6044AXI : AP FPGA #3 
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รูปที่ 3.22 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล GSA6044AXI : HT FPGA 
 

 
 

รูปที่ 3.23 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล GSA6044AXI : MFM Section 
 

 
 

รูปที่ 3.24 การกระจายค่าความเร็วพัดลมของโมดูล GSA6044AXI : ADC Cooling Fan #0 
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รูปที่ 3.25 การกระจายค่าความเร็วพัดลมของโมดูล GSA6044AXI : ADC Cooling Fan #1 
 

 
 

รูปที่ 3.26 การกระจายค่าความเร็วพัดลมของโมดูล GSA6044AXI : AP FPGA Fan #0 
 

 
 

รูปที่ 3.27 การกระจายค่าความเร็วพัดลมของโมดูล GSA6044AXI : AP FPGA Fan #1 
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รูปที่ 3.28 การกระจายค่าความเร็วพัดลมของโมดูล GSA6044AXI : AP FPGA Fan #2 
 

 
 

รูปที่ 3.29 การกระจายค่าความเร็วพัดลมของโมดูล GSA6044AXI : AP FPGA Fan #3 
 

 
 

รูปที่ 3.30 การกระจายค่าความเร็วพัดลมของโมดูล GSA6044AXI : Box Fan #0 
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รูปที่ 3.31 การกระจายค่าความเร็วพัดลมของโมดูล GSA6044AXI : Box Fan #1 
 

 
 

รูปที่ 3.32 การกระจายค่าความเร็วพัดลมของโมดูล GSA6044AXI : Box Fan #2 
 

 
 

รูปที่ 3.33 การกระจายค่าความเร็วพัดลมของโมดูล GSA6044AXI : Box Fan #3 
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รูปที่ 3.34 การกระจายค่าความเร็วพัดลมของโมดูล GSA6044AXI : Box Fan #4 
 

 
 

รูปที่ 3.35 การกระจายค่าความเร็วพัดลมของโมดูล GSA6044AXI : Box Fan #5 
 

 
 

รูปที่ 3.36 การกระจายค่าความเร็วพัดลมของโมดูล GSA6044AXI : Box Fan #6 
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รูปที่ 3.37 การกระจายค่าความเร็วพัดลมของโมดูล GSA6044AXI : Box Fan #7 
 

 
 

รูปที่ 3.38 การกระจายค่าความเร็วพัดลมของโมดูล GSA6044AXI : Box Fan #8 
 

 
 

รูปที่ 3.39 การกระจายค่าความเร็วพัดลมของโมดูล GSA6044AXI : Box Fan #9 
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รูปที่ 3.40 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล PG6G : PG FPGA 
 

 
 

รูปที่ 3.41 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล PG6G : DAC 
 

 
 

รูปที่ 3.42 การกระจายค่าความร้อนของโมดูล MFM4000 : On-board 
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รูปที่ 3.43 การกระจายค่าความเร็วพัดลมของโมดูล MB4000  : System Fan #1 
 

 
 

รูปที่ 3.44 การกระจายค่าความเร็วพัดลมของโมดูล MB4000 : System Fan #2 
 

 
 

รูปที่ 3.45 การกระจายค่าความเร็วพัดลมของโมดูล MB4000 : System Fan #3 
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รูปที่ 3.46 การกระจายค่าความเร็วพัดลมของโมดูล MB4000 : System Fan #4 
 

 
 

รูปที่ 3.47 การกระจายค่าความเร็วพัดลมของโมดูล MB4000 : System Fan #5 
 

 3.2.2  การจัดรูปแบบ Timestamp 
   ข้อมูลจากเครื่องตรวจสอบอุปกรณ์มักถูกบันทึกด้วย Timestamp ที่มีรูปแบบไม่สอด 
คล้องกัน เช่น ความละเอียดต่างระดับ (ระดับวินาที มิลลิวินาที) หรือ Time Zone ต่างกัน การจัดรูปแบบ
เวลาให้เป็นมาตรฐานเดียวกันช่วยให้สามารถเช่ือมโยงเหตุการณ์ วิเคราะห์ลําดับเวลา (Time-Series) 
และคํานวณค่าทางสถิติที่อ้างอิงเวลา เช่น Duration, Cycle Time หรือ Time Lag ระหว่างโมดูลของ
เคร่ืองจักรได้อย่างถูกต้อง 
 
 3.2.3  การจัดการ Missing Value 
   ค่าที่หายไป (Missing Value) เป็นปัญหาท่ีพบได้บ่อยในข้อมูลจากระบบโรงงาน
อุตสาหกรรม เช่น กรณีที่เซ็นเซอร์ไม่สามารถตรวจจับค่าได้ในบางช่วงเวลา การสูญหายของข้อมูลระหว่าง
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การส่งผ่าน หรือความขัดข้องของระบบบันทึกข้อมูล วิธีการจัดการค่าที่หายไปต้องพิจารณาจากลักษณะ
ของข้อมูล โครงสร้างเชิงเวลา และระดับความสําคัญของตัวแปรที่เก่ียวข้อง แนวทางที่นิยมใช้ในการจัดการ 
Missing Value ได้แก่ 
   1) การลบแถวข้อมูลที่มี Missing Value เป็นจํานวนมาก 
   2) การแทนค่าด้วยค่าเฉล่ีย (Mean), มัธยฐาน (Median) หรือค่าที่พบบ่อย (Mode) 
   3) การใช้วิธี Interpolation สําหรับข้อมูลแบบอนุกรมเวลา (Time-Series) 
   4) การใช้แบบจําลองเชิงสถิติหรือ Machine Learning เพ่ือทํานายค่าที่หายไป (Model-
Based Imputation) 
   สําหรับการศึกษานี้ เลือกใช้วิธี Interpolation เป็นแนวทางหลัก เน่ืองจากข้อมูลเซ็นเซอร์
จากระบบวิเคราะห์สัญญาณการอ่าน-เขียนของฮาร์ดดิสก์มีลักษณะเป็นข้อมูลแบบ Time-Series ที่
เปลี่ยนแปลงอย่างต่อเน่ืองตามเวลา เช่น ค่าอุณหภูมิและความเร็วรอบการทดสอบ ตัวแปรเหล่าน้ีมีความ 
สัมพันธ์เชิงเวลาแบบค่อยเป็นค่อยไป (Smooth Progression) การประมาณค่าด้วยวิธีเชิงเส้นหรือการ 
Interpolation ตามเวลา (Time-Based Interpolation) จึงสามารถเติมค่าที่ขาดหายไปได้สอดคล้องกับ
พฤติกรรมจริงของเครื่องจักร และลดความเสี่ยงในการเกิดค่าผิดปกติแบบกระโดด ซึ่งอาจเกิดขึ้นจากการ
ใช้ค่าคงที่ เช่น Mean หรือ Median 
   นอกจากน้ี การใช้ Interpolation ยังช่วยรักษาความต่อเน่ืองของสัญญาณ (Signal 
Continuity) ซึ่งมีความสําคัญต่อประสิทธิภาพของแบบจําลอง Machine Learning โดยเฉพาะกลุ่ม 
Boosting และ Tree-Based Models ที่อาศัยข้อมูลเชิงลําดับเพ่ือเรียนรู้แนวโน้มการเสื่อมสภาพของ
เคร่ืองจักรได้อย่างแม่นยํา  
 
 3.2.4  การจัดการ Outlier 
   Outlier หรือค่าผิดปกติ มักเกิดจากความผิดพลาดของเซ็นเซอร์ การปรับเทียบ (Calibration) 
ที่ไม่ถูกต้อง หรือเหตุการณ์ผิดปกติระหว่างการทํางานของเคร่ืองจักร การตัดสินใจว่าจะเก็บหรือกําจัด 
Outlier ออกจากชุดข้อมูลจําเป็นต้องพิจารณาว่าค่าดังกล่าวเป็น “ข้อมูลที่ผิดพลาด” หรือเป็น “สัญญาณ 
ที่สะท้อนพฤติกรรมผิดปกติที่มีความหมาย” ของระบบ วิธีการจัดการ Outlier ที่ใช้กันทั่วไป ได้แก่ 
   1) การตรวจจับด้วยวิธีทางสถิติ เช่น Z-score และ Interquartile Range (IQR) 
   2) การตรวจจับด้วยแบบจําลอง เช่น Isolation Forest 
   3) การปรับค่าโดยใช้ Capping/Flooring หรือการลบข้อมูลออก หากเป็นค่าที่ไม่สมเหตุ 
สมผลทางกายภาพ 
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   ในการดําเนินการวิเคราะห์ข้อมูลครั้งน้ี เลือกใช้แนวทางการลบค่า Outlier ที่ไม่สมเหตุ 
สมผลออกจากชุดข้อมูล เน่ืองจากค่าดังกล่าวเกิดจากความผิดพลาดในการบันทึกสัญญาณและไม่สามารถ
สะท้อนสภาพการทํางานจริงของเคร่ืองจักรได้อย่างถูกต้อง ตัวอย่างเช่น ค่าความเร็วรอบการหมุนของ
พัดลม (RPM) ที่ปรากฏเป็นค่าติดลบ ซึ่งไม่สามารถเกิดขึ้นได้ในทางกายภาพ ค่าลักษณะน้ีจึงถูกตัดออก
จากกระบวนการวิเคราะห์ข้อมูล เพ่ือเพ่ิมความถูกต้องและความน่าเช่ือถือของแบบจําลองที่พัฒนาขึ้น
จากข้อมูลชุดน้ี 
 
 3.2.5  การวิเคราะห์ความสัมพันธ์ของข้อมูล 
   การวิเคราะห์ความสัมพันธ์ของข้อมูลถูกนํามาใช้เพ่ือศึกษาความสัมพันธ์เชิงเส้นระหว่าง
ตัวแปรเซ็นเซอร์ทั้งหมดในระบบ โดยมีเป้าหมายเพ่ือตรวจสอบความซ้ําซ้อนของข้อมูล (Multicollinearity) 
และประเมินความเหมาะสมของตัวแปรก่อนนําไปสร้างแบบจําลองบํารุงรักษาเชิงคาดการณ์ การวิเคราะห์
นี้ใช้ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์แบบเพียร์สัน (Pearson’s Correlation Coefficient) ซึ่งสามารถสะท้อน
ระดับความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรเชิงตัวเลขได้อย่างชัดเจน 
   จากรูปที่ 3.48 และรูปที่ 3.49 พบว่าค่าความสัมพันธ์ระหว่างเซ็นเซอร์ส่วนใหญ่อยู่
ในช่วงใกล้ศูนย์ โดยมีค่าประมาณระหว่าง –0.05 ถึง 0.05 แสดงให้เห็นว่าเซ็นเซอร์แต่ละตัวมีความเป็น
อิสระต่อกันในระดับสูง และไม่มีความสัมพันธ์เชิงเส้นที่รุนแรงซึ่งอาจก่อให้เกิดปัญหา Multicollinearity 
ผลลัพธ์ดังกล่าวสะท้อนว่าแต่ละเซ็นเซอร์สามารถให้ข้อมูลเชิงพฤติกรรมของเคร่ืองจักรในมิติที่แตกต่าง
กัน ซึ่งเป็นประโยชน์ต่อการเรียนรู้ของโมเดล Machine Learning 
 

 
 

รูปที่ 3.48 Color Map on Correlations แสดงความสัมพันธ์ระหว่างเซ็นเซอร์ 
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รูปที่ 3.49 ตาราง Correlations แสดงความสัมพันธ์ระหว่างเซ็นเซอร์ 
 
   เมื่อพิจารณาจาก Scatterplot Matrix ดังรูปที่ 3.50 จะเห็นว่าการกระจายของจุด
ข้อมูลระหว่างคู่ตัวแปรส่วนใหญ่มีลักษณะเป็นการกระจายแบบสุ่มและไม่ปรากฏแนวโน้มเชิงเส้นที่
ชัดเจน สอดคล้องกับผลการวิเคราะห์เชิงสถิติข้างต้น ลักษณะดังกล่าวบ่งช้ีว่าความผิดปกติของเคร่ืองจักร
มักเกิดจากความสัมพันธ์เชิงซับซ้อนและไม่เป็นเชิงเส้นของหลายเซ็นเซอร์ร่วมกัน ซึ่งเหมาะสมกับการนํา
โมเดลกลุ่ม Ensemble มาใช้ในการวิเคราะห์และพัฒนาระบบ Predictive Maintenance 
 

 
 

รูปที่ 3.50 Scatterplot Matrix แสดงการกระจายของจุดข้อมูลระหว่างคู่ตัวแปร 
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 3.2.6  การสร้างคุณลักษณะใหม่ 
   การสร้างคุณลักษณะใหม่ (Feature Engineering) เป็นขั้นตอนสําคัญในการเพ่ิม
ประสิทธิภาพการเรียนรู้ของแบบจําลอง Machine Learning โดยอาศัยการแปลงและสกัดสารสนเทศ
จากข้อมูลดิบให้สามารถสะท้อนพฤติกรรมการทํางานของเคร่ืองจักรได้อย่างชัดเจนย่ิงขึ้น ขั้นตอนน้ีช่วย
ให้แบบจําลองสามารถตรวจจับแนวโน้มการเสื่อมสภาพของอุปกรณ์ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ในการดําเนินการ 
มีการสร้างคุณลักษณะใหม่จากข้อมูลเซ็นเซอร์เดิม โดยสามารถแบ่งออกเป็นกลุ่มหลักดังน้ี 
   1) ตัวช้ีวัดสถิติจาก Time-Series ได้แก่ ค่าเฉลี่ย (Mean) ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐาน (Standard 
Deviation) ค่าตํ่าสุด (Minimum) และค่าสูงสุด (Maximum) ซึ่งช่วยสรุปลักษณะการกระจายตัวและ
ช่วงการเปลี่ยนแปลงของสัญญาณในแต่ละช่วงเวลา 
   2) ตัวช้ีวัดที่สะท้อนพฤติกรรมการทํางานของเคร่ืองจักร เช่น Cycle Time, อัตราการ
เปลี่ยนแปลงของอุณหภูมิ (Temperature Gradient) และความผันผวนของความเร็วรอบการหมุน (RPM 
Variation) ซึ่งเป็นตัวแปรที่มีความสัมพันธ์โดยตรงกับสภาวะโหลด ความร้อนสะสม และประสิทธิภาพ
เชิงกลของระบบ 
   3) การผสานข้อมูลหลายแหล่ง (Feature Interaction) เป็นการสร้างคุณลักษณะใหม่
จากความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรหลายชนิด เพ่ือสะท้อนพฤติกรรมเชิงระบบของเครื่องจักรที่ไม่สามารถ
อธิบายได้ด้วยตัวแปรเด่ียว 
   ผลลัพธ์ของการสกัดคุณลักษณะเชิงสถติิจากข้อมูลเซ็นเซอร์แสดงไว้ในตารางที ่3.2 ซึ่ง
สรุปค่า Mean, Standard Deviation, Minimum และ Maximum ของอุณหภูมิและความเร็วรอบจาก
โมดูลและองค์ประกอบต่างๆ ของเคร่ืองทดสอบฮาร์ดดิสก์ พบว่าเซ็นเซอร์อุณหภูมิของโมดูลอิเล็กทรอนิกส์ 
เช่น FPGA, ADC และ Preamp มีค่าเฉลี่ยอยู่ในช่วงที่สอดคล้องกับการทํางานปกติของอุปกรณ์อิเล็กทรอนิกส์
อุตสาหกรรม โดยมีส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานไม่สูงมาก แสดงถึงพฤติกรรมการเปลี่ยนแปลงท่ีค่อนข้างเสถียร 
ขณะท่ีกลุ่มเซ็นเซอร์ความเร็วรอบพัดลม (Cooling Fan) มีค่าความแปรปรวนสูงกว่าอย่างชัดเจน ซึ่งสะท้อน
ถึงการปรับรอบการหมุนตามภาระความร้อนและสภาวะการทํางานของระบบในแต่ละช่วงเวลา 
   ลักษณะการกระจายของข้อมูลดังกล่าวสนับสนุนความเหมาะสมของการใช้คุณลักษณะ
เชิงสถิติและเชิงพฤติกรรมเป็นอินพุตของแบบจําลอง Machine Learning เน่ืองจากสามารถถ่ายทอดทั้ง
ระดับการทํางานโดยเฉลี่ยและความผันผวนของระบบ ซึ่งเป็นข้อมูลสําคัญต่อการตรวจจับความผิดปกติ
และการพยากรณ์ความเสื่อมสภาพของเคร่ืองจักรในระยะยาวดังรูปที่ 3.51 และ 3.52  
 
 
 
 



61 

ตารางที่ 3.2 คุณลักษณะเชิงสถิติที่สกัดจากข้อมูลเซ็นเซอร์แบบ Time-Series 
No. Module Component Mean Std Dev Min Max 
1 CAI7000 On-board 40.9014 3.9887 27.7855 56.5584 
2 CAI7000 FPGA 42.2334 4.30279 28.8157 56.2739 
3 CAI7000 PRML IC 41.0083 4.2088 24.6311 55.7059 
4 GSA6044AXI Preamp #0 45.2234 5.1280 27.7624 62.9487 
5 GSA6044AXI Preamp #1 44.7347 5.0265 26.4722 66.9796 
6 GSA6044AXI Preamp #2 50.9604 6.4407 26.3147 76.0214 
7 GSA6044AXI Preamp #3 50.8790 6.07643 28.4495 73.1712 
8 GSA6044AXI ADC #0 44.2805 4.6520 27.6711 59.5611 
9 GSA6044AXI ADC #1 47.1133 5.0830 29.3242 65.8226 
10 GSA6044AXI ADC Section #0 69.3394 5.8466 43.9689 90.5660 
11 GSA6044AXI ADC Section #1 69.6226 5.7823 50.7882 88.9702 
12 GSA6044AXI PA #0 66.7658 6.3040 44.7038 87.6747 
13 GSA6044AXI PA #1 67.9209 6.1324 41.5798 89.4564 
14 GSA6044AXI AP FPGA #0 42.3782 4.2924 28.1667 57.0560 
15 GSA6044AXI AP FPGA #1 46.5071 4.8947 30.5892 63.0516 
16 GSA6044AXI AP FPGA #2 40.5068 4.1443 26.4460 55.8427 
17 GSA6044AXI AP FPGA #3 44.9570 4.8136 28.8027 61.4539 
18 GSA6044AXI HT FPGA 44.9362 3.3679 30.9403 56.4289 
19 GSA6044AXI MFM Section 48.3237 3.1417 38.3070 59.1077 
20 GSA6044AXI ADC Cooling 

Fan #0 
1703.0093 721.2365 0 4274.4222 

21 GSA6044AXI ADC Cooling 
Fan #1 

1935.9444 732.4346 0 4559.3464 

22 GSA6044AXI AP FPGA Fan #0 7245.8695 3342.8553 0 19977.9546 
23 GSA6044AXI AP FPGA Fan #1 7039.5154 3384.0880 0 17866.2497 
24 GSA6044AXI AP FPGA Fan #2 7113.1931 3477.3130 0 19644.1971 
25 GSA6044AXI AP FPGA Fan #3 7188.5561 3362.9076 0 18551.2953 
26 GSA6044AXI Box Fan #0 4726.6497 165.9964 4160.3081 5373.1181 
27 GSA6044AXI Box Fan #1 4851.9232 209.5678 4196.8489 5631.1460 
28 GSA6044AXI Box Fan #2 4529.5747 630.1346 2196.6188 6620.4454 
29 GSA6044AXI Box Fan #3 4590.7039 685.0368 2479.8630 7191.3301 
30 GSA6044AXI Box Fan #4 4441.7139 673.9969 1992.2485 6742.0606 
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ตารางที่ 3.2 คุณลักษณะเชิงสถิติที่สกัดจากข้อมูลเซ็นเซอร์แบบ Time-Series (ต่อ) 
No. Module Component Mean Std Dev Min Max 
31 GSA6044AXI Box Fan #5 4398.2319 684.3454 2074.2899 6871.7462 
32 GSA6044AXI Box Fan #6 4369.9305 751.9510 1783.3574 7517.5523 
33 GSA6044AXI Box Fan #7 4366.5783 753.8522 1503.7781 6837.4363 
34 GSA6044AXI Box Fan #8 4313.5263 767.2768 1662.2412 7179.0764 
35 GSA6044AXI Box Fan #9 4387.9589 800.3514 1454.5352 7111.1915 
36 PG6G PG FPGA 43.8423 4.8098 24.7252 60.1545 
37 PG6G PG DAC 46.6586 4.3876 30.8029 61.4383 
38 MFM4000 On-board 39.0395 3.4100 27.5291 49.2142 
39 MB4000 System Fan #1 5225.8135 66.3349 4993.9819 5464.7292 
40 MB4000 System Fan #2 5244.1298 63.3270 5020.8309 5473.1601 
41 MB4000 System Fan #3 5244.6845 61.6962 5054.6232 5446.0716 
42 MB4000 System Fan #4 5266.8912 58.8789 5071.1170 5538.6891 
43 MB4000 System Fan #5 5233.4369 53.6268 5031.0822 5432.9511 

 

 
 

รูปที่ 3.51 ลักษณะการกระจายของข้อมูลความเร็วรอบการหมุน (RPM) 
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รูปที่ 3.52 ลักษณะการกระจายของข้อมูลอุณหภูมิ (°C) 
 

 3.2.7  การจัดสมดุลข้อมูล  
   ในการตรวจจับความผิดปกติที่เกิดขึ้นจริง การแก้ไขทําได้โดยในงานตรวจจับความผิด 
ปกติของเคร่ืองจักร (Pass/Fail) ข้อมูลมักมีลักษณะไม่สมดุล (Imbalanced Data) เน่ืองจากเหตุการณ์
ขัดข้องหรือความเสียหายของเครื่องจักรเกิดขึ้นไม่บ่อยเม่ือเทียบกับสภาวะการทํางานปกติ ส่งผลให้จํานวน
ตัวอย่างของกลุ่มความผิดปกติ (Minor Class) มีสัดส่วนตํ่ากว่ากลุ่มปกติ (Major Class) อย่างมีนัยสําคัญ 
หากนําข้อมูลลักษณะน้ีไปฝึกแบบจําลองโดยไม่จัดการความไม่สมดุล โมเดลมีแนวโน้มเรียนรู้พฤติกรรม
ของกลุ่มปกติเป็นหลัก และอาจให้ค่าความแม่นยําโดยรวม (Accuracy) สูง แต่ไม่สามารถตรวจจับเหตุการณ์
ความผิดปกติได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
   การจัดสมดุลข้อมูลจึงเป็นขั้นตอนสําคัญในการลดอคติ (Bias) ของแบบจําลอง และ
เพ่ิมความสามารถในการแยกแยะเหตุการณ์ความผิดปกติที่เกิดขึ้นจริง โดยแนวทางที่นิยมใช้สามารถแบ่ง
ออกเป็น 3 กลุ่มหลัก ดังน้ี 
   1) Oversampling เช่น SMOTE เพ่ือเพ่ิมตัวอย่างกลุ่ม Minor Class 
   2) Undersampling ลดจํานวนข้อมูลกลุ่ม Major Class 
   3) Class Weighting ปรับนํ้าหนักความสําคัญในโมเดลให้กลุ่มที่พบได้น้อยมีผลต่อ
การเรียนรู้มากขึ้น 
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3.3 วิธีการแบง่ชุดข้อมูล 
 ชุดข้อมูลที่ใช้ในการศึกษานี้ประกอบด้วยข้อมูลทั้งหมดจํานวน 3,410 ตัวอย่าง แบ่งออกเป็น
กลุ่มข้อมูลปกติ (Pass) จํานวน 2,865 ตัวอย่าง และกลุ่มข้อมูลผิดปกติ (Fail) จํานวน 545 ตัวอย่าง ซึ่ง
สะท้อนให้เห็นถึงปัญหาความไม่สมดุลของคลาสอย่างชัดเจน โดยข้อมูลกลุ่ม Fail มีสัดส่วนประมาณร้อยละ 
16 ของข้อมูลทั้งหมด เพ่ือให้การประเมินแบบจําลองมีความถูกต้องและหลีกเลี่ยงปัญหาการร่ัวไหลของ
ข้อมูล ชุดข้อมูลจึงถูกแบ่งออกเป็นชุดฝึกสอน ชุดตรวจสอบ และชุดทดสอบ ด้วยวิธี Stratified Sampling 
ในอัตราส่วน 80/10/10 โดยรักษาสัดส่วนของข้อมูลในแต่ละคลาสให้ใกล้เคียงกับโครงสร้างข้อมูลด้ังเดิม 
 จากการแบ่งชุดข้อมูล พบว่าชุดฝึกสอนมีจํานวน 2,728 ตัวอย่าง (Pass 2,292 ตัวอย่าง และ 
Fail 436 ตัวอย่าง) ชุดทดสอบมีจํานวน 342 ตัวอย่าง (Pass 287 ตัวอย่าง และ Fail 55 ตัวอย่าง) และ
ชุดตรวจสอบมีจํานวน 340 ตัวอย่าง (Pass 286 ตัวอย่าง และ Fail 54 ตัวอย่าง) ซึ่งทั้งสามชุดยังคงสะท้อน
ลักษณะความไม่สมดุลของข้อมูลตามสภาพจริงของระบบ หลังจากน้ันจึงทําการแก้ไขปัญหาความไม่สมดุล
ของคลาสเฉพาะในชุดฝึกสอน โดยประยุกต์ใช้เทคนิค Synthetic Minority Over-Sampling Technique 
(SMOTE) เพ่ือเพ่ิมจํานวนข้อมูลในกลุ่ม Fail ให้มีความสมดุลกับกลุ่ม Pass และช่วยให้แบบจําลองสามารถ
เรียนรู้ลักษณะของข้อมูลกลุ่มส่วนน้อยได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้น 
 ก่อนนําข้อมูลไปใช้ในการสร้างแบบจําลอง ตัวแปรเชิงตัวเลขทั้งหมดจํานวน 43 ตัวแปรอิสระ 
ได้รับการปรับมาตรฐานด้วยเทคนิค Standardization เพ่ือแปลงค่าให้อยู่ในรูปที่มีค่าเฉลี่ยเป็นศูนย์และ
ส่วนเบ่ียงเบนมาตรฐานเป็นหน่ึง ซึ่งช่วยลดผลกระทบจากความแตกต่างของช่วงค่าของตัวแปร และส่งเสริม
ให้กระบวนการเรียนรู้ของแบบจําลองมีความเสถียรและมีประสิทธิภาพมากย่ิงขึ้น โดยสรุปจํานวนข้อมูล
ในแต่ละคลาสหลังการแบ่งชุดข้อมูลแสดงไว้ในตารางที่ 3.3 
 
ตารางที่ 3.3 จํานวนตัวอย่างข้อมูลในแต่ละคลาสของชุด Training, Validation และ Test 

ชุดข้อมูล จํานวนรวม OK Fail 
Training Set (80%) 2,728 2,292 436 
Validation Set (10%) 342 286 54 
Test Set (10%) 340 287 55 

รวม 3,410 2,865 545 
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3.4 อัลกอริทมึที่ใช้ในการวิจัย 
 1. XGBoost เป็นอัลกอริทึม Gradient Boosting ที่มีประสิทธิภาพสูงในการเรียนรู้ความ 
สัมพันธ์ที่ไม่เชิงเส้นจากข้อมูลเซ็นเซอร์จํานวนมาก เหมาะสําหรับงาน PdM เน่ืองจากสามารถจัดการข้อมูล
ที่มี Noise และความไม่สมดุลของคลาสได้ดี พร้อมทั้งให้ผลการทํานายที่มีความแม่นยําและเสถียร 
 2. LightGBM ใช้โครงสร้างต้นไม้แบบ Leaf-Wise ซึ่งช่วยเพ่ิมความเร็วในการฝึกสอนและ
รองรับข้อมูลขนาดใหญ่ เหมาะสําหรับงาน PdM ที่ต้องประมวลผลข้อมูล Time-Series จากเซ็นเซอร์
จํานวนมากภายใต้ข้อจํากัดด้านเวลาและทรัพยากรคํานวณ 
 3. AdaBoost ปรับนํ้าหนักของข้อมูลโดยเน้นตัวอย่างที่ทํานายผิดในรอบก่อนหน้า จึงเหมาะ
สําหรับงาน PdM ที่เหตุการณ์ความล้มเหลวเกิดขึ้นไม่บ่อย และต้องการเพ่ิมความสามารถในการตรวจจับ
สัญญาณผิดปกติของเครื่องจักร 
 4. CatBoost ถูกออกแบบมาเพ่ือลด Bias จากการเข้ารหัสตัวแปรเชิงกลุ่ม และให้ผลลัพธ์ที่
มีเสถียรภาพสูง เหมาะสําหรับงาน PdM ที่มีข้อมูลจากหลายโมดูลหรือหลายสภาวะการทํางานซึ่งประกอบ 
ด้วยตัวแปรเชิงกลุ่มร่วมกับข้อมูลเชิงตัวเลข 
 5. GBT เป็นอัลกอริทึม Boosting แบบด้ังเดิมที่ใช้เป็นแบบจาํลองอ้างอิงเพ่ือเปรียบเทยีบกับ
วิธีการท่ีพัฒนาขึ้นใหม่ เหมาะสําหรับงาน PdM ในการประเมินประสิทธิภาพพ้ืนฐานของการพยากรณ์
ความเสื่อมสภาพของเคร่ืองจักร 
 6. Bagging ช่วยลดความแปรปรวนของแบบจําลองผ่านการสุ่มตัวอย่างข้อมูลหลายชุดและ
รวมผลลัพธ์เข้าด้วยกัน เหมาะสําหรับงาน PdM ที่ต้องการความเสถียรในการทํานายภายใต้สภาวะการ
ทํางานของเคร่ืองจักรที่มีความผันผวนสูง 
 
3.5 การปรับค่า Hyperparameter 
 การปรับค่า Hyperparameter เป็นข้ันตอนสําคัญในการพัฒนาแบบจําลอง Machine Learning 
เน่ืองจากค่าพารามิเตอร์ควบคุมเหล่าน้ีมีผลโดยตรงต่อความสามารถในการเรียนรู้ รูปแบบการสร้างแบบจําลอง 
และประสิทธิภาพในการทํานายของอัลกอริทึมแต่ละชนิด Hyperparameter แตกต่างจากพารามิเตอร์ที่
เรียนรู้จากข้อมูลโดยตรงตรงที่ต้องถูกกําหนดล่วงหน้าก่อนกระบวนการฝึกสอนแบบจําลอง การเลือก
ค่าที่เหมาะสมจึงมีบทบาทสําคัญต่อการลดปัญหา Overfitting และ Underfitting รวมถึงช่วยเพ่ิม
ความสามารถในการสรุปผล (Generalization) ของแบบจําลองเมื่อนําไปใช้งานกับข้อมูลใหม่ 
 ในการศึกษาน้ี มีการกําหนดค่า Hyperparameter สําหรับแบบจําลองในกลุ่ม Tree-Based 
และ Ensemble Learning หลายอัลกอริทึม ได้แก่ LightGBM, XGBoost, CatBoost, AdaBoost, 
Gradient Boosting Tree (GBT) และ Bagging โดยค่าพารามิเตอร์ถูกเลือกจากแนวทางที่ได้รับการ
ยอมรับในงานวิจัยที่เกี่ยวข้องและคําแนะนําจากเอกสารอ้างอิงของอัลกอริทึมแต่ละประเภท ทั้งน้ี ตาราง
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ที่ 3.3 แสดงรายละเอียดของ Hyperparameter ที่ใช้ในการฝึกสอนแบบจําลอง ซึ่งครอบคลุมพารามิเตอร์   
ที่ควบคุมความลึกของต้นไม้ อัตราการเรียนรู้ จํานวนรอบการ Boosting และระดับของการสุ่มตัวอย่าง
ข้อมูลและคุณลักษณะ 
 การกําหนดค่า Hyperparameter ดังกล่าวมีเป้าหมายเพ่ือสร้างสมดุลระหว่างความซับซ้อน
ของแบบจําลองและประสิทธิภาพในการเรียนรู้จากข้อมูลจริง โดยอัลกอริทึมในกลุ่ม Boosting ถูกต้ังค่า
ให้มีจํานวนรอบการเรียนรู้และอัตราการเรียนรู้ที่เหมาะสมต่อการจับรูปแบบความผิดปกติของเคร่ืองจักร 
ขณะที่อัลกอริทึมในกลุ่ม Bagging ถูกใช้เพ่ือเพ่ิมความเสถียรและลดความแปรปรวนของผลลัพธ์ การต้ัง
ค่าเหล่าน้ีจึงเป็นพ้ืนฐานสําคัญสําหรับการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองต่างๆ ซึ่งผลลัพธ์จะ
ถูกนําเสนอและวิเคราะห์ในบทถัดไป 
 
ตารางที่ 3.3 การกําหนดค่าพารามิเตอร์ควบคุม (Hyperparameter) 

Algorithm Hyperparameter Value 

LightGBM 

Learning Rate 0.1 
Number of Leaves 50 
Minimum Child Samples 20 
Maximum Tree Depth -1 
Number of Estimators 100 

XGBoost 

Number of Boosting Rounds 100 
Maximum Tree Depth 6 
Step Size Shrinkage (eta) 0.3 
Subsample Ratio of Training Data 1 
Subsample Ratio of Columns 1 

CatBoost 

Number of Boosting Iterations 1000 
Depth of Trees 6 
Learning Rate 0.03 
L2 Regularization Coefficient 3 

AdaBoost 
Number of Estimators 50 
Learning Rate 1 
Base Estimator 1 
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ตารางที่ 3.3 การกําหนดค่าพารามิเตอร์ควบคุม (Hyperparameter) (ต่อ) 
Algorithm Hyperparameter Value 

GBT 

Number of Boosting Stages to Perform 100 
Maximum Depth of the Individual Regression 
Estimators 

3 

Shrinks the Contribution of Each Tree by this 
Rate 

0.1 

The Fraction of Samples to be Used for Fitting 
the Individual Base Learners 

1.0 

Bagging 
Number of Base Estimators 10 
Maximum Samples 1.0 
Maximum Features 1.0 

 
3.6 ตัวชี้วัดประสิทธิภาพ 
 Confusion Matrix เป็นเครื่องมือที่นิยมใช้กันอย่างแพร่หลายในการประเมินประสิทธิภาพ
ของโมเดลจําแนกประเภท โดยแสดงการเปรียบเทียบระหว่างป้ายกํากับช้ันจริง (Actual Class Labels) 
กับผลลัพธ์ที่โมเดลทํานาย (Predicted Outputs) ซึ่งช่วยให้เห็นภาพรวมทั้งความแม่นยําและลักษณะ
ของข้อผิดพลาดในการจําแนกประเภทได้อย่างชัดเจน รูปที่ 3.2 แสดงตัวอย่าง Confusion Matrix ที่ใช้
ในการประเมินโมเดลจําแนกประเภทในงานวิจัยน้ี โดยประกอบด้วย 4 ส่วนหลัก ดังนี้ 
 1. True Positive (TP): กรณีที่โมเดลทํานายว่า “Fail” ได้ถูกต้อง เช่น เซนเซอร์ที่ไม่ผ่านมาตรฐาน
ถูกจัดประเภทอย่างถูกต้องเป็น Fail 
 2. True Negative (TN): กรณีที่โมเดลทํานายว่า “OK” ได้ถูกต้อง เช่น เซนเซอร์ที่ผ่านมาตรฐาน
ถูกจัดประเภทอย่างถูกต้องเป็น OK 
 3. False Positive (FP): กรณีที่โมเดลทํานายว่า “OK” ผิดพลาด เช่น เซนเซอร์ที่ไม่ผ่านมาตรฐาน
ถูกทํานายผิดเป็น Fail 
 4. False Negative (FN): กรณีที่โมเดลทํานายว่า “Fail” ผิดพลาด เช่น เซนเซอร์ที่ผ่านมาตรฐาน
ถูกทํานายผิดเป็น OK 
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รูปที่ 3.53 หลกัการทํางานของ Confusion Matrix 
 
 การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการจําแนกที่นําเสนออย่างรอบด้าน ได้มีการคํานวณ
ตัวช้ีวัดที่ได้รับการยอมรับอย่างแพร่หลายจากตารางสับสน (Confusion Matrix) ตามท่ีแสดงในรูปที่ 3.2 
ตัวช้ีวัดเหล่าน้ีช่วยสะท้อนคุณภาพของการทํานายจากมุมมองที่หลากหลาย และมีความสําคัญเป็นพิเศษ
ในกรณีที่ข้อมูลไม่สมดุล ซึ่งการพ่ึงพาเพียงค่า Accuracy เพียงอย่างเดียวอาจนําไปสู่การตีความที่คลาด 
เคลื่อนได้  ดังน้ันตัวช้ีวัดที่ใช้ในการประเมิน มีดังน้ี 
 1. Accuracy วัดความถี่ที่โมเดลทํานายถูกต้อง โดยคํานวณจากจํานวนการทํานายที่ถูกต้อง 
หารด้วยจํานวนตัวอย่างทั้งหมด 
 2. Precision วัดสัดส่วนของกรณี “Fail” ที่โมเดลทํานายได้ถูกต้อง เมื่อเทียบกับจํานวนกรณี
ที่โมเดลทํานายว่าเป็น “Fail” ทั้งหมด ซึ่งสะท้อนถึงความแม่นยําเฉพาะจุด (Exactness) ของตัวจําแนก 
 3. Recall (Sensitivity หรือ True Positive Rate) ประเมินความสามารถของโมเดลในการ
ระบุกรณีที่เป็นบวก (Positive Cases) ได้อย่างถูกต้องทั้งหมด โดยให้ความสําคัญกับความครบถ้วน 
(Completeness) ของการตรวจจับ 
 4. F1-Score แสดงค่าเฉลี่ยฮาร์มอนิกระหว่างค่า Precision และ Recall โดยเป็นตัวช้ีวัด
เดียวที่รวมข้อได้เปรียบของทั้งสองตัวเข้าด้วยกัน เพ่ือสะท้อนถึงความสมดุลระหว่างความผิดพลาดจาก
การจําแนกทั้งสองประเภท 
 5. Area Under the ROC Curve (AUC) วัดความสามารถของตัวจําแนกในการแยกคลาส
บวกและคลาสลบได้ดีเพียงใดที่ค่า threshold การตัดสินใจต่างๆ ตัวช้ีวัดน้ีมีประโยชน์เป็นพิเศษสําหรับ
ชุดข้อมูลที่ไม่สมดุล เน่ืองจากสามารถสะท้อนความสัมพันธ์ระหว่าง ความไว (Sensitivity) และความ 
จําเพาะ (Specificity) 
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 โดยรวมแล้ว ตัวช้ีวัดเหล่าน้ีช่วยให้สามารถประเมินประสิทธิภาพและความมั่นคงของตัวจําแนกได้
อย่างรอบด้าน สนับสนุนการตัดสินใจอย่างมีข้อมูลพ้ืนฐานเกี่ยวกับการนําโมเดลไปใช้งานจริง และการ
ปรับปรุงประสิทธิภาพของโมเดลให้เหมาะสม 
 
3.7 เครื่องมือและซอฟต์แวร์ที่ใช้ในงานวิจัย 
 รายละเอียดของฮาร์ดแวร์และซอฟต์แวร์ที่ใช้ในการทดลองแสดงไว้ในตารางที่ 3.4 ซึ่งถูกกําหนดให้
เหมือนกันทุกการทดลองเพ่ือให้การเปรียบเทียบผลลัพธ์ของแบบจําลองมีความสอดคล้องและเป็นธรรม 
 
ตารางที่ 3.4 สรุปเคร่ืองมือและซอฟต์แวร์ที่ใช้ในการวิจัย 

หมวดหมู่ รายการ รายละเอียด 

Hardware 

หน่วยประมวลผลกลาง 
(CPU) 

Intel Core i3-1115G4 ความเร็ว 3.00 GHz 

หน่วยความจําหลัก (RAM) 8.00 GB 
สถาปัตยกรรมระบบ 64-bit 

Software 

ระบบปฏิบัติการ Windows 10 (64-bit) 
ภาษาโปรแกรม Python Version 3.10 
โปรแกรมทีใ่ช้การพัฒนา Jupyter Notebook 
ไลบรารีจัดการข้อมูล NumPy, Pandas 

ไลบรารี 
Machine Learning, Scikit-learn, Ensemble 
(Boosting, XGBoost, LightGBM, CatBoost) 
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บทท่ี 4 
ผลการวิจัย 

 
 บทน้ีนําเสนอผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลอง Machine Learning ที่ใช้
สําหรับการพยากรณ์ความผิดปกติของเคร่ืองจักรในงาน Predictive Maintenance (PdM) โดยผลลัพธ์
เชิงตัวเลขแสดงในตารางที่ 4.1 และผลการวิเคราะห์เชิงกราฟแสดงผ่าน ROC Curve และ Precision–
Recall Curve แสดงในรูปที่ 4.1 
 
ตารางที่ ผิดพลาด! ไม่มีข้อความของลักษณะท่ีระบุในเอกสาร.1 Confusion Matrix แต่ละเทคนิค 

Model True Negative False Positive False Negative True Positive 
CatBoost 320 4 7 317 
XGBoost 319 5 9 315 
LightGBM 318 6 6 318 

GBT 296 28 17 307 
Bagging 311 13 30 294 

AdaBoost 226 98 17 307 
 
ตารางที่ 4.2 ผลการประเมินแต่ละเทคนิค 

Model Accuracy Precision Recall F1-Score AUC 
CatBoost 0.9830 0.9875 0.9784 0.9829 0.9985 
XGBoost 0.9784 0.9844 0.9722 0.9783 0.9979 
LightGBM 0.9815 0.9815 0.9815 0.9815 0.9976 
GBT 0.9306 0.9164 0.9475 0.9317 0.9804 
Bagging 0.9290 0.9603 0.8951 0.9265 0.9785 
AdaBoost 0.8225 0.7580 0.9475 0.8422 0.8992 
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รูปที่ 4.1 ผลการวิเคราะห์เชิงกราฟแสดงผ่าน ROC Curve และ Precision–Recall Curve 
 

4.1 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลอง 
 จากผลในตารางที่ 4.2 พบว่าแบบจําลอง CatBoost ให้ประสิทธิภาพโดยรวมดีที่สุด โดยมีค่า 
Accuracy, Precision, F1-score และ AUC สูงที่สุดเมื่อเทียบกับแบบจําลองอ่ืน แสดงให้เห็นถึงความ 
สามารถในการจําแนกข้อมูลปกติและข้อมูลผิดปกติได้อย่างถูกต้องและมีเสถียรภาพ รองลงมาคือ LightGBM 
และ XGBoost ซึ่งให้ผลลัพธ์ใกล้เคียงกัน โดย LightGBM มีค่า Recall สูง แสดงถึงความสามารถในการ
ตรวจจับความผิดปกติได้อย่างครอบคลุม ขณะที่ XGBoost ให้สมดุลของตัวช้ีวัดในระดับสูง 
 ในทางกลับกัน แบบจําลอง GBT และ Bagging มีประสิทธิภาพลดลงอย่างเห็นได้ชัด โดยเฉพาะ
ค่า Accuracy และ F1-score ส่วน AdaBoost แม้จะสามารถตรวจจับความผิดปกติได้ดี (Recall สูง) 
แต่มีค่า Precision ตํ่า ซึ่งหมายถึงการแจ้งเตือนผิดพลาดจํานวนมาก ส่งผลให้ไม่เหมาะสมต่อการนําไป 
ใช้งานจริงในระบบ PdM ที่ต้องการลดการแจ้งเตือนว่ามีความผิดปกติหรือความล้มเหลว ทั้งที่ความจริง
เคร่ืองจักรยังอยู่ในสภาวะปกติ 
 
4.2 การวิเคราะห์ผลลัพธ์เชิงกราฟสําหรับงาน Predictive Maintenance 
 จากกราฟ ROC Curve ในรูปที่ 4.1 พบว่า CatBoost, XGBoost และ LightGBM มีเส้นโค้ง
อยู่ใกล้มุมซ้ายบนของกราฟมากที่สุด และมีค่า AUC สูงกว่า 0.99 ซึ่งสอดคล้องกับผลการประเมินเชิง
ตัวเลขในตารางที่ 4.2 แสดงให้เห็นว่าโมเดลกลุ่มน้ีสามารถแยกแยะสถานการณ์ทํางานปกติและความผิด 
ปกติของเคร่ืองจักรได้อย่างมีประสิทธิภาพในทุกระดับของค่า threshold นอกจากน้ี เมื่อพิจารณากราฟ 
Precision-Recall Curve ซึ่งเหมาะสมกับข้อมูลที่มีความไม่สมดุลของคลาส พบว่า CatBoost และ 
XGBoost สามารถรักษาค่า Precision ในระดับสูงตลอดช่วง Recall ส่วนใหญ่ สะท้อนถึงความสามารถ
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ในการตรวจจับความผิดปกติโดยไม่ก่อให้เกิดการแจ้งเตือนผิดพลาดในระดับสูง ซึ่งเป็นคุณสมบัติที่มีความ 
สําคัญต่อการนําระบบ Predictive Maintenance ไปใช้งานจริงในภาคอุตสาหกรรม 
 
4.3 สรุปผลการทดลองและการอภิปรายผล 
 จากผลการทดลองทั้งเชิงตัวเลขและเชิงกราฟ สามารถสรุปได้ว่า CatBoost เป็นแบบจําลองที่
เหมาะสมที่สุดสําหรับงาน Predictive Maintenance ในงานวิจัยน้ี เน่ืองจากสามารถตรวจจับความผิด 
ปกติได้แม่นยํา มีอัตราการแจ้งเตือนผิดพลาดตํ่า และมีความเสถียรสูง รองลงมาคือ LightGBM และ 
XGBoost ซึ่งยังคงเป็นทางเลือกที่มีประสิทธิภาพสําหรับการนําไปประยุกต์ใช้งานจริงในระบบเฝ้าระวัง
สภาพเครื่องจักร 
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บทท่ี 5 
สรุปและอภปิรายผล 

 
5.1 สรุปและอภิปรายผล 
 ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าแบบจําลองการเรียนรู้ของเคร่ืองสามารถนํามาใช้ในการทํานาย
ความผิดปกติของเคร่ืองจักรในงาน Predictive Maintenance ได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยใช้ข้อมูลเซ็นเซอร์
เชิงเวลาจากระบบทดสอบฮาร์ดดิสก์ซึ่งมีลักษณะข้อมูลไม่สมดุลระหว่างคลาส หลังจากดําเนินการเตรียม
ข้อมูล ได้แก่ การทําความสะอาดข้อมูล การจัดการค่าที่สูญหายและค่าผดิปกติ การสร้างคุณลักษณะใหม่ 
และการจัดสมดุลข้อมูลด้วยเทคนิค SMOTE แล้ว ข้อมูลถูกนําไปใช้ในการฝึกและประเมินแบบจําลอง 
 ผลการเปรียบเทียบแบบจําลองทั้ง 6 วิธี ได้แก่ CatBoost, XGBoost, LightGBM, Gradient 
Boosting Tree, Bagging และ AdaBoost พบว่าแบบจําลองในกลุ่ม Gradient Boosting ให้ประสิทธิภาพ
โดยรวมสูงกว่าแบบจําลองอ่ืน โดยเฉพาะ CatBoost ซึ่งให้ค่า Accuracy, F1-score และ AUC สูงที่สุด 
และมีความสมดุลระหว่างค่า Precision และ Recall ที่เหมาะสม ส่งผลให้สามารถตรวจจับความผิดปกติ
ของเครื่องจักรได้อย่างแม่นยํา พร้อมลดอัตราการแจ้งเตือนผิดพลาด 
 ผลการวิเคราะห์ด้วย ROC Curve และ Precision–Recall Curve สนับสนุนผลเชิงตัวเลข 
โดยแสดงให้เห็นว่า CatBoost มีความสามารถในการแยกแยะสถานะการทํางานปกติและผิดปกติได้ดีใน
ทุกช่วงของค่า Threshold และมีค่า False Negative ตํ่า ซึ่งเป็นปัจจัยสําคัญต่อระบบ Predictive Maintenance 
เน่ืองจากการพลาดการตรวจจับความเสียหายอาจส่งผลให้เกิดการหยุดชะงักของกระบวนการผลิตและ
ความเสียหายทางเศรษฐกิจ 
 
5.2 ข้อจํากัดในการวิจัย 
 ข้อมูลที่ใช้ในการวิจัยน้ีได้มาจากระบบเคร่ืองทดสอบฮาร์ดดิสก์ที่ ครอบคลุมเฉพาะการใช้งาน
ของระบบ Guzik Signal Analyzer (GSA) 6000 Series และ Read-Write Analyzer Systems 4000 
TDMR Series เท่าน้ัน และเป็นข้อมูลที่เก็บรวบรวมจากช่วงเวลาการทํางานที่จํากัด ส่งผลให้รูปแบบ
ข้อมูลและลักษณะความผิดปกติที่แบบจําลองได้เรียนรู้อาจสะท้อนพฤติกรรมการทํางานได้ดีเฉพาะใน
ขอบเขตของระบบดังกล่าว แต่ยังไม่สามารถรับรองการประยุกต์ใช้งานกับเครื่องทดสอบหรือระบบที่มี
สถาปัตยกรรมฮาร์ดแวร์ โครงสร้างสัญญาณ และกระบวนการทํางานที่แตกต่างออกไปได้อย่างครอบคลุม 
 นอกจากน้ี การจัดการปัญหาข้อมูลไม่สมดุลโดยใช้เทคนิค SMOTE แม้ว่าจะช่วยเพ่ิมจํานวน
ตัวอย่างในกลุ่มความล้มเหลวและปรับปรุงประสิทธิภาพของแบบจําลองในเชิงสถิติ แต่ในบางกรณีอาจ
ก่อให้เกิดข้อมูลสังเคราะห์ที่ไม่สอดคล้องกับพฤติกรรมการทํางานจริงของเครื่องทดสอบ โดยเฉพาะความ
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ผิดปกติที่มีลักษณะเฉพาะเชิงกายภาพหรือเชิงกระบวนการ ซึ่งอาจส่งผลให้การนําแบบจําลองไปใช้งาน
กับข้อมูลจริงนอกขอบเขตของระบบ GSA 6000 Series และ 4000 TDMR Series มีข้อจํากัด 
 
5.3 ข้อเสนอแนะในการวิจัย 
 งานวิจัยในอนาคตควรพิจารณาการจัดกลุ่มข้อมูลเซนเซอร์ (Sensor Grouping) ตามโครงสร้าง
และหน้าที่ของโมดูลภายในเครื่องทดสอบฮาร์ดดิสก์ เช่น กลุ่มเซนเซอร์ของระบบ Preamp, ADC, FPGA 
และระบบระบายความร้อน เพ่ือสะท้อนความสัมพันธ์เชิงกายภาพของอุปกรณ์และลดความซับซ้อนของ
ข้อมูลเชิงเวลา การจัดกลุ่มเซนเซอร์ดังกล่าวจะช่วยให้สามารถระบุแหล่งที่มาของความผิดปกติในระดับ
โมดูล (Module-Level Fault Identification) ได้อย่างแม่นยํามากย่ิงขึ้น 
 นอกจากนี้ งานวิจัยในอนาคตอาจศึกษาการประยุกต์ใช้เทคนิคการจัดการข้อมูลไม่สมดุล
เพ่ิมเติม เช่น Cost-Sensitive Learning หรือ Adaptive Thresholding ร่วมกับข้อมูลที่ถูกจัดกลุ่มตาม
โมดูล เพ่ือเพ่ิมความสามารถของแบบจําลองในการตรวจจับเหตุการณ์ความล้มเหลวที่เกิดขึ้นไม่บ่อย 
 อีกทั้งสามารถต่อยอดโดยการประยุกต์ใช้แบบจําลองเชิงลึก (Deep Learning) ที่สามารถเรียนรู้
รูปแบบเชิงเวลาโดยตรงจากข้อมูลเซนเซอร์ที่จัดกลุ่มแล้ว เช่น Long Short-Term Memory (LSTM) 
หรือ Transformer Model เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการพยากรณ์ความผิดปกติของเคร่ืองทดสอบใน
ระยะยาว และสนับสนุนการบํารุงรักษาเชิงพยากรณ์ในระดับโมดูลได้อย่างมีประสิทธิภาพย่ิงขึ้น 
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import pandas as pd 
import matplotlib.pyplot as plt 
import time 
 
from sklearn.model_selection import train_test_split 
from sklearn.preprocessing import StandardScaler 
 
from sklearn.ensemble import ( 
    AdaBoostClassifier, 
    GradientBoostingClassifier, 
    BaggingClassifier 
) 
 
from xgboost import XGBClassifier 
from lightgbm import LGBMClassifier 
from catboost import CatBoostClassifier 
 
from imblearn.over_sampling import SMOTE 
 
from sklearn.metrics import ( 
    accuracy_score, 
    precision_score, 
    recall_score, 
    f1_score, 
    roc_auc_score, 
    confusion_matrix, 
    classification_report, 
    roc_curve, 
    precision_recall_curve, 
    auc 
) 
 
# ================================================================================ 
# 1) Load data 
# ================================================================================ 
df = pd.read_csv("20251213_2.csv") 
 
# ================================================================================ 
# 2) Select Sensor columns and Label 
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# ============================================================================= 
# Clean column names (remove leading/trailing spaces) 
df.columns = df.columns.str.strip() 
 
sensor_cols = [f"Sensor {str(i).zfill(2)}" for i in range(1, 44)] 
 
# Check if columns exist, if not try to auto-detect format 
if not all(col in df.columns for col in sensor_cols): 
    print(“Warning: 'Sensor 01' format not found. Checking alternatives...”) 
    # Try “Sensor01” (no space) 
    alt_cols = [f”Sensor{str(i).zfill(2)}” for i in range(1, 44)] 
    if all(col in df.columns for col in alt_cols): 
        print(“-> Using 'Sensor01' format.”) 
        sensor_cols = alt_cols 
    else: 
        # Fallback: use all columns starting with “Sensor” 
        sensor_cols = [c for c in df.columns if c.startswith(“Sensor”)] 
        print(f “-> Found {len(sensor_cols)} columns starting with 'Sensor'.”) 
 
if not sensor_cols: 
    raise KeyError(f “No sensor columns found. Available: {df.columns.tolist()}”) 
 
X = df[sensor_cols] 
y = df["Status"] 
 
# Map Pass / Fail -> 1 / 0 
label_map = {“Pass”: 1, “Fail”: 0} 
y = y.map(label_map) 
 
# ============================================================================= 
# 3) Scaling & SMOTE (Before Split) 
# ============================================================================= 
scaler = StandardScaler() 
X_scaled = pd.DataFrame(scaler.fit_transform(X), columns=sensor_cols) 
 
print(“Before SMOTE:”) 
print(y.value_counts()) 
 
smote = SMOTE(random_state=42) 
X_resampled, y_resampled = smote.fit_resample(X_scaled, y) 
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print(“After SMOTE:”) 
print(pd.Series(y_resampled).value_counts()) 
 
# ============================================================================= 
# 4) Split 80/10/10 
# ============================================================================= 
X_train, X_temp, y_train, y_temp = train_test_split( 
    X_resampled, 
    y_resampled, 
    test_size=0.2, 
    random_state=42, 
    stratify=y_resampled 
) 
 
X_val, X_test, y_val, y_test = train_test_split( 
    X_temp, 
    y_temp, 
    test_size=0.5, 
    random_state=42, 
    stratify=y_temp 
) 
 
print(“Data Split") 
print(“Train:”, X_train.shape) 
print(“Validation:”, X_val.shape) 
print(“Test:”, X_test.shape) 
 
# ============================================================================= 
# 7) Models 
# ============================================================================= 
models = { 
    "LightGBM”: LGBMClassifier(min_data_in_leaf=1, num_leaves=50), 
    “AdaBoost”: AdaBoostClassifier(), 
    “XGBoost”: XGBClassifier( 
        use_label_encoder=False, 
        eval_metric=”logloss” 
    ), 
    “CatBoost”: CatBoostClassifier(verbose=0), 
    “Gradient Boosting Tree”: GradientBoostingClassifier(), 
    “Bagging”: BaggingClassifier() 
} 
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# ============================================================================= 
# 8) Train & Evaluate (TEST set only) 
# ============================================================================= 
results = []  # <-- reset ให้สะอาด 
 
# Prepare plots 
fig, (ax_roc, ax_pr) = plt.subplots(1, 2, figsize=(14, 6)) 
 
for name, model in models.items(): 
    model.fit(X_train, y_train) 
 
    y_pred = model.predict(X_test) 
 
    if hasattr(model, “predict_proba”): 
        y_prob = model.predict_proba(X_test)[:, 1] 
    else: 
        y_prob = y_pred 
 
    results.append({ 
        “Model”: name, 
        “Accuracy”: accuracy_score(y_test, y_pred), 
        “Precision”: precision_score(y_test, y_pred, zero_division=0), 
        “Recall”: recall_score(y_test, y_pred, zero_division=0), 
        “F1-Score”: f1_score(y_test, y_pred, zero_division=0), 
        “AUC”: roc_auc_score(y_test, y_prob) 
    }) 
 
    # Plot ROC 
    fpr, tpr, _ = roc_curve(y_test, y_prob) 
    ax_roc.plot(fpr, tpr, label=f"{name} (AUC={results[-1]['AUC']:.3f})") 
 
    # Plot Precision-Recall 
    prec, rec, _ = precision_recall_curve(y_test, y_prob) 
    pr_auc = auc(rec, prec) 
    ax_pr.plot(rec, prec, label=f"{name} (AUC={pr_auc:.3f})") 
 
    print(f“\n=== {name} ===”) 
    print(“Confusion Matrix:”) 
    print(confusion_matrix(y_test, y_pred)) 
    print(“Classification Report:”) 
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    print(classification_report(y_test, y_pred, zero_division=0)) 
 
# Finalize and show plots 
ax_roc.plot([0, 1], [0, 1], “k—”, label=“Random”) 
ax_roc.set_title(“ROC Curve”) 
ax_roc.set_xlabel(“False Positive Rate”) 
ax_roc.set_ylabel(“True Positive Rate”) 
ax_roc.legend(loc=“lower right”) 
 
ax_pr.set_title("Precision-Recall Curve") 
ax_pr.set_xlabel("Recall") 
ax_pr.set_ylabel("Precision") 
ax_pr.legend(loc="lower left") 
 
plt.tight_layout() 
plt.show() 
 
# ============================================================================= 
# 9) Summary (ONLY required columns) 
# ============================================================================= 
results_df = pd.DataFrame( 
    results, 
    columns=[“Model”, “Accuracy”, “Precision”, “Recall”, “F1-Score”, “AUC”] 
).round(4) 
 
results_df = results_df.sort_values( 
    by=[“AUC”, “F1-Score”, “Accuracy”], 
    ascending=False 
) 
 
print(“\n=== Summary of Model Performance ===”) 
print(results_df.reset_index(drop=True)) 
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