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บทคัดย่อ 

งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาระบบสนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุงเครื่องจักรเชิงพยากรณ์ที่อธิบายได้ด้วย

ปัญญาประดิษฐ์ (Explainable Artificial Intelligence–based Predictive Maintenance Decision Support System: 

XAI–PdM DSS) สำหรับอุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร ซึ่งเป็นอุตสาหกรรมที่พึ่งพาเครื่องจักรเฉพาะทางและมีความเสี่ยงต่อการ

เสื่อมสภาพและการหยุดทำงานโดยไม่คาดคิด งานวิจัยมุ่งแก้ไขข้อจำกัดของการซ่อมบำรุงแบบดั้งเดิมและระบบปัญญาประดิษฐ์

แบบกล่องดำที่ขาดความโปร่งใสในการตัดสินใจ โดยใช้แนวทางการวิจัยเชิงพัฒนา (Design and Development Research: 

DDR) ผ่านการสังเคราะห์วรรณกรรมด้านการซ่อมบำรุงเชิงพยากรณ์ ระบบสนับสนุนการตัดสินใจ ปัญญาประดิษฐ์แบบอธิบาย

ได้ และเทคนิคการตัดสินใจหลายเกณฑ์ 

ระบบที่พัฒนาขึ้นบูรณาการแบบจำลองปัญญาประดิษฐ์สำหรับการพยากรณ์ความเสื่อมสภาพของเครื่องจักร ร่วมกับ

เทคนิคอธิบายผลลัพธ์ ได้แก่ SHAP และ LIME เพื่อเพิ่มความโปร่งใสและความน่าเชื่อถือของการพยากรณ์ ผสานกับเทคนิค

การตัดสินใจหลายเกณฑ์ในการจัดลำดับความสำคัญของงานซ่อมบำรุง และนำเสนอผลลัพธ์ผ่านแดชบอร์ดเพื่อสนับสนุนการ

ตัดสินใจเชิงระบบ ผลการประเมินความเหมาะสมของระบบโดยผู้เชี่ยวชาญ 15 คน พบว่ามีความเหมาะสมในระดับมากที่สุด 

(𝑥̄  = 4.58, S.D. = 0.49) แสดงให้เห็นว่าระบบที่พัฒนาขึ ้นมีศักยภาพในการสนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุงอย่างมี

ประสิทธิภาพ โปร่งใส และสามารถประยุกต์ใช้ได้จริงในบริบทอุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร อันจะช่วยลด Downtime เพิ่มความ

น่าเชื่อถือของเครื่องจักร และยกระดับการซ่อมบำรุงสู่ระบบอุตสาหกรรมอัจฉริยะอย่างยั่งยืน 

คำสำคัญ   ระบบสนับสนุนการตัดสินใจ   การซ่อมบำรุงเชิงพยากรณ์   ปัญญาประดิษฐ์แบบอธิบายได้   อุตสาหกรรมไฟฟ้า

จราจร   อายุการใช้งานคงเหลือของเครื่องจักร 
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1.1 บทนำ (Introduction) 

อุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจรเป็นภาคการผลิตที่มีบทบาทสำคัญต่อโครงสร้างพื้นฐานของระบบคมนาคม ความปลอดภัย

สาธารณะ และการพัฒนาเมืองอัจฉริยะ โดยกระบวนการผลิตในอุตสาหกรรมนี้พึ่งพาเครื่องจักรเฉพาะทางที่มีความซับซ้อนสูง 

เช่น เครื่องตัดเหล็ก เครื่องพับ และเครื่องม้วน ซึ่งมีผลโดยตรงต่อคุณภาพของชิ้นงาน ความปลอดภัยในการปฏิบัติงาน และ

ความต่อเนื่องของสายการผลิต ความล้มเหลวของเครื่องจักรแม้เพียงครั้งเดียวสามารถก่อให้เกิดผลกระทบแบบลูกโซ่ ทั้งด้าน

ต้นทุนการผลิตที่เพิ่มสูงขึ้น ระยะเวลาการส่งมอบที่ล่าช้า และความน่าเชื่อถือขององค์กรในระยะยาว งานวิจัยหลายฉบับ

ชี้ให้เห็นว่าการซ่อมบำรุงแบบดั้งเดิมที่อาศัยรอบเวลา (Time-based Maintenance) ไม่สามารถสะท้อนสภาพการใช้งานจริง

ของเครื่องจักรที่มีภาระงานแตกต่างกันและมีรูปแบบการเสื่อมสภาพที่ซับซ้อนได้อย่างเหมาะสม ส่งผลให้เกิดการหยุดทำงาน

โดยไม่คาดคิด (Unplanned Downtime) และการใช้ทรัพยากรด้านการซ่อมบำรุงอย่างไม่มีประสิทธิภาพ [1]–[3] 

เพื่อแก้ไขข้อจำกัดดังกล่าว แนวคิดการซ่อมบำรุงเชิงพยากรณ์ (Predictive Maintenance: PdM) ได้รับการพัฒนา

และประยุกต์ใช้อย่างกว้างขวางในอุตสาหกรรมสมัยใหม่ โดยอาศัยเทคนิค Machine Learning และ Deep Learning ร่วมกับ

ข้อมูลจากเซนเซอร์และเทคโนโลยี Internet of Things (IoT) เพื่อวิเคราะห์สภาพเครื่องจักร ตรวจจับความผิดปกติ และ

พยากรณ์อายุการใช้งานคงเหลือของอุปกรณ์ (Remaining Useful Life: RUL) งานวิจัยเชิงประจักษ์จำนวนมากรายงานว่า PdM 

สามารถลด Downtime เพิ่มประสิทธิภาพการใช้ทรัพยากร และสนับสนุนการวางแผนการผลิตเชิงรุกได้อย่างมีนัยสำคัญ [4]–

[8] นอกจากนี้ การบูรณาการแนวคิด Digital Twin เข้ากับระบบ PdM ยังช่วยเพิ่มความแม่นยำในการพยากรณ์และขยาย

ศักยภาพของการตัดสินใจเชิงอัจฉริยะภายใต้บริบทของอุตสาหกรรม 4.0 ซึ่งเน้นการเชื่อมโยงข้อมูลแบบเรียลไทม์และการ

วิเคราะห์ขั้นสูง [9]–[11] อย่างไรก็ตาม แม้ระบบ PdM ที่ขับเคลื่อนด้วยปัญญาประดิษฐ์จะมีความก้าวหน้าอย่างต่อเนื่อง แต่

งานวิจัยจำนวนมากได้สะท้อนข้อจำกัดเชิงโครงสรา้งที่สำคัญ กล่าวคือ โมเดลส่วนใหญ่ยังคงทำงานในลักษณะปัญญาประดิษฐ์

แบบกล่องดำ (Black-box AI) ซึ่งให้ความสำคัญกับความแม่นยำของการพยากรณ์มากกว่าความสามารถในการอธิบายเหตุผล

ของผลลัพธ์ ส่งผลให้ผู้ใช้งานในภาคอุตสาหกรรมไม่สามารถตรวจสอบความสมเหตุสมผลของผลการพยากรณ์ หรือเชื่อมโยง

ผลลัพธ์เหล่านั้นกับบริบทการตัดสินใจด้านการซ่อมบำรุงได้อย่างชัดเจน [12]–[16] แม้จะมีความพยายามพัฒนาโมเดลที่

สามารถตีความได้ เช่น Decision Tree-based Models และแนวคิด Interpretable Machine Learning แต่แนวทางดังกล่าว

มักมุ่งเน้นการอธิบายผลในระดับโมเดลเป็นรายตัว และยังขาดกลไกในการผสานข้อมูลหลายมิติที่เกี่ยวข้องกับการตัดสินใจเชิง

ปฏิบัติในระดับองค์กร [17]–[20] ในช่วงทศวรรษที่ผ่านมา แนวคิด Explainable Artificial Intelligence (XAI) ได้รับความ

สนใจเพิ่มขึ้นอย่างมากในฐานะกลไกสำคัญในการเพิ่มความโปร่งใส ความเข้าใจ และความเชื่อมั่นต่อระบบปัญญาประดิษฐ์ XAI 

มุ่งอธิบายเหตุผลเบื้องหลังการตัดสินใจของโมเดล AI ช่วยให้ผู้เชี่ยวชาญสามารถตรวจสอบและตีความผลลัพธ์ได้อย่างเป็นระบบ 

ควบคู่ไปกับงานวิจัยด้านการตัดสินใจเชิงหลายเกณฑ์ (Multi-Criteria Decision Making: MCDM) ซึ่งนำเสนอวิธีการจัดการ

ความซับซ้อนของการตัดสินใจโดยพิจารณาปัจจัยหลายด้านพร้อมกัน ทั้งด้านเทคนิค เศรษฐกิจ และการปฏิบัติงาน รวมถึงการ

ใช้แดชบอร์ดเพื่อสนับสนุนการรับรู้สถานการณ์และการตัดสินใจในระดับปฏิบัติการ งานวิจัยแสดงให้เห็นว่าแนวทางเหล่านี้

สามารถเพิ่มความโปร่งใส ความน่าเชื่อถือ และการยอมรับของผู้ใช้ในระบบอัจฉริยะได้อย่างมีนัยสำคัญ [21]–[24] 

อย่างไรก็ตาม งานวิจัยส่วนใหญ่มักศึกษา PdM, XAI และ MCDM แบบแยกส่วน และยังไม่ปรากฏกรอบแนวคิดเชิงระบบที่

บูรณาการองค์ประกอบเหล่านี้เข้าด้วยกันอย่างเป็นเอกภาพ โดยเฉพาะในบริบทของอุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจรซึ่งมีลักษณะการ

ทำงานและข้อจำกัดเฉพาะทาง ช่องว่างดังกล่าวสะท้อนความจำเป็นในการพัฒนาระบบสนับสนุนการตัดสินใจที่สามารถ



สัมมนาวชิาการ เทคโนโลยดีจิิทัลมีเดยี ระดบับัณฑิตศึกษา คร้ังที่ 3             

3 

 

 หลักสูตร (วท.ม และ ปร.ด) สาขาวิชาเทคโนโลยีดิจิทัลมีเดีย คณะวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีราชมงคลสุวรรณภูมิ 

 

 

เชื่อมโยงผลการพยากรณ์เชิงเทคนิคเข้ากับกระบวนการตัดสินใจของมนุษย์อย่างโปร่งใส ตรวจสอบได้ และสอดคล้องกับการใช้

งานจริงในภาคอุตสาหกรรม ในระดับนโยบาย การพัฒนาอุตสาหกรรมสู่ Industry 4.0 และ Smart Industry มุ่งเน้นการใช้

เทคโนโลยีดิจิทัล ปัญญาประดิษฐ์ และระบบอัตโนมัติเพ่ือเพิ่มประสิทธิภาพ ความยืดหยุ่น และความยั่งยืนของภาคการผลิต 

แนวทางดังกล่าวสอดคล้องกับทิศทางการพัฒนา Thailand 4.0 ที่มุ่งยกระดับอุตสาหกรรมไทยสู่เศรษฐกิจฐานนวัตกรรม การ

พัฒนาระบบซ่อมบำรุงอัจฉริยะที่ผสาน PdM และ XAI จึงไม่เพียงตอบโจทย์เชิงเทคนิคขององค์กรอุตสาหกรรมเท่านั้น แต่ยัง

สอดคล้องกับนโยบายการพัฒนาอุตสาหกรรมดิจิทัลในระดับประเทศ 

จากบริบทและชอ่งว่างทางวิชาการดังกล่าว งานวิจัยเรื่อง การพัฒนาระบบสนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุงเครื่องจักร

เชิงพยากรณ์ที่อธิบายได้ด้วยปัญญาประดิษฐ์สำหรับอุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร จึงมีเป้าหมายเพื่อพัฒนาระบบสนับสนุนการ

ตัดสินใจที่บูรณาการ Predictive Maintenance, Explainable Artificial Intelligence, Multi-Criteria Decision Making 

และการนำเสนอข้อมูลผ่านแดชบอร์ดเข้าไว้ด้วยกันอย่างเป็นระบบ กรอบแนวคิดดังกล่าวมุ่งเชื่อมโยงผลการวิเคราะห์ของ

ปัญญาประดิษฐ์เข้ากับกระบวนการตัดสินใจของผู้ใช้งานอย่างมีเหตุผล โปร่งใส และตรวจสอบได้ เพื่อสนับสนุนการวางแผนซ่อม

บำรุงเชิงรุก ลด Downtime เพิ่มความน่าเชื่อถือของเครื่องจักร และยกระดับกระบวนการซ่อมบำรุงสู่ระบบอุตสาหกรรม

อัจฉริยะที่มีมนุษย์เป็นศูนย์กลางอย่างยั่งยืน [25] งานวิจัยนี้คาดว่าจะมีคุณค่าทั้งในเชิงวิชาการและเชิงปฏิบัติ ในเชิงวิชาการ 

ระบบที่พัฒนาขึ้นช่วยขยายองค์ความรู้ด้านระบบสนับสนุนการตัดสินใจและปัญญาประดิษฐ์แบบอธิบายได้ โดยเสนอแนวทาง

การบูรณาการเทคโนโลยีหลายด้านเข้าด้วยกันอย่างเป็นระบบ ในเชิงปฏิบัติ กรอบแนวคิดดังกล่าวสามารถใช้เป็นแนวทางในการ

ออกแบบและพัฒนาระบบซ่อมบำรุงอัจฉริยะที่โปร่งใส เชื่อถือได้ และเหมาะสมต่อการประยุกต์ใช้จริงในอุตสาหกรรมไฟฟ้า

จราจร รวมทั้งสามารถต่อยอดสู่การประยุกต์ใช้ในอุตสาหกรรมเฉพาะทางอื่น ๆ ในอนาคต 

1.2 วัตถุประสงค์งานวิจัย  

1.2.1 เพื่อพัฒนาระบบสนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุงเครื่องจักรเชิงพยากรณ์ที่อธิบายได้ด้วยปัญญาประดิษฐ์

สำหรับอุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร 

1.2.2. เพื่อออกแบบและพัฒนาระบบต้นแบบของระบบสนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุงเครื่องจักรเชิงพยากรณ์ที่

อธิบายได้ด้วยปัญญาประดิษฐ์สำหรับอุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจรให้สามารถใช้งานได้จริง 

1.2.3. เพื่อประเมินประสิทธิภาพและความเหมาะสมของระบบสนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุงเครื่องจักรเชิง

พยากรณ์ที่อธิบายได้ด้วยปัญญาประดิษฐ์สำหรับอุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร 

 

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 

การวิจัยเรื่อง ระบบสนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุงเครื่องจักรเชิงพยากรณ์ที่อธิบายได้ด้วยปัญญาประดิษฐ์สำหรับ

อุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร มีขอบเขตของการวิจัยดังต่อไปนี้ 
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ภาพที่ 1 กรอบแนวคิดงานวิจัย 

1.3.1 ตัวแปรต้น (Independent Variable) 

ตัวแปรต้นของการวิจัย คือ ระบบสนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุงเครื ่องจักรเชิงพยากรณ์ที ่อธิบายได้ด้วย

ปัญญาประดิษฐ์สำหรับอุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร ซึ่งเป็นระบบที่พัฒนาขึ้นโดยบูรณาการเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์และระบบ

สนับสนุนการตัดสินใจ ประกอบด้วยองค์ประกอบสำคัญ ได้แก่ (1) ระบบพยากรณ์สภาพและอายุการใช้งานคงเหลือของ

เครื่องจักร (Predictive Maintenance Model) (2) กลไกอธิบายผลการพยากรณ์ด้วย Explainable Artificial Intelligence 

(XAI) เพื่อเพิ่มความโปร่งใสและความเข้าใจของผู้ใช้งาน และ (3) โมดูลการตัดสินใจเชิงหลายเกณฑ์และแดชบอร์ดสำหรับ

สนับสนุนการวางแผนซ่อมบำรุง 

1.3.2 ตัวแปรตาม (Dependent Variables) 

ตัวแปรตามของการวิจัย ได้แก่ ผลลัพธ์ที่เกิดจากการใช้ระบบสนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุงเครื่องจักรเชิงพยากรณ์ 

ประกอบด้วย 

(1) ประสิทธิภาพของระบบในการสนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุง 

(2) ความเหมาะสมของระบบต่อการใช้งานในบริบทอุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร 

(3) ความพึงพอใจของผู้ใช้งานต่อระบบ 

และ (4) คุณภาพของการตัดสินใจด้านการซ่อมบำรุง 

1.3.3 ประชากรและกลุ่มตัวอย่าง 

ประชากรของการวิจัยนี้ คือ บุคลากรที่เกี่ยวข้องกับงานซ่อมบำรุงและการบริหารจัดการเครื่องจักรในอุตสาหกรรม

ไฟฟ้าจราจร ได้แก่ วิศวกรซ่อมบำรุง ช่างเทคนิค ผู้ควบคุมเครื่องจักร และผู้บริหารงานด้านการผลิต ซึ่งเป็นกลุ่มผู้ใช้งานระบบ

สนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุงโดยตรง 

กลุ่มตัวอย่างของการวิจัย คือ ผู้เชี่ยวชาญและผู้ปฏิบัติงานในอุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร จำนวน 15 คน ซึ่งได้มาจาก

การสุ่มแบบเจาะจง (Purposive Sampling) เพื่อใช้ในการประเมินประสิทธิภาพและความเหมาะสมของระบบที่พัฒนาขึ้น 

 

1.4 ประโยชน์ของการวิจัย 

1.4.1 ได้กรอบแนวคิดของระบบสนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุงเครื ่องจักรเชิงพยากรณ์ที ่อธิบายได้ด้วย

ปัญญาประดิษฐ์สำหรับอุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร ซึ่งสามารถใช้เป็นแนวทางในการพัฒนางานวิจัยและการออกแบบระบบซ่อม

บำรุงอัจฉริยะในอุตสาหกรรมเฉพาะทางในอนาคต 

ตัวแปรต้น 

ระบบสนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุง

เครื่องจักรเชิงพยากรณ์ที่อธิบายได้ด้วย

ปัญญาประดิษฐ์สำหรับอุตสาหกรรม

ไฟฟ้าจราจร 

ตัวแปรตาม 
(1) ประสิทธิภาพของระบบในการ

สนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุง 

(2) ความเหมาะสมของระบบต่อการใช้งาน

ในบริบทอุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร 

(3) ความพึงพอใจของผู้ใช้งานต่อระบบ 

(4) คุณภาพของการตัดสินใจด้านการซ่อม

บำรุง 
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1.4.2 ได้ระบบสนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุงเครื่องจักรเชิงพยากรณ์ที่อธิบายได้ด้วยปัญญาประดิษฐ์ ซึ่งช่วย

สนับสนุนการวางแผนซ่อมบำรุง ลดการหยุดทำงานของเครื่องจักร เพิ่มความน่าเชื่อถือของกระบวนการผลิต และยกระดับ

ประสิทธิภาพการดำเนินงานในอุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร 

1.4.3 ได้ผลการประเมินประสิทธิภาพและความเหมาะสมของระบบสนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุงเครื่องจักรเชิง

พยากรณ์ ซึ่งสามารถใช้เป็นข้อมูลสนับสนุนการนำเทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์และระบบสนับสนุนการตัดสินใจไปประยุกต์ใช้ใน

การพัฒนาระบบซ่อมบำรุงในภาคอุตสาหกรรม 

 

1.5. กรอบแนวคิดและผลการวิจัย 

1.5.1. การออกแบบงานวิจัย (Research Design) 

การวิจัยเรื ่อง “การพัฒนาระบบสนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุงเครื ่องจักรเชิงพยากรณ์ที ่อธิบายได้ด้วย

ปัญญาประดิษฐ์สำหรับอุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร” ใช้ระเบียบวิธีวิจัยเชิงพัฒนา (Design and Development Research: 

DDR) โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อพัฒนาและออกแบบระบบสนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุงเครื่องจักรเชิงพยากรณ์ที่อธิบายได้ด้วย

ปัญญาประดิษฐ์สำหรับการประยุกต์ใช้ในบริบทอุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร 

การดำเนินการวิจัยแบ่งออกเป็น 2 ระยะหลัก ได้แก่ (1) การสังเคราะห์องค์ความรู้จากเอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง เพื่อ

พัฒนากรอบแนวคิดและออกแบบโครงสร้างของระบบสนับสนุนการตัดสินใจ และ (2) การพัฒนาและประเมินความเหมาะสม

ของระบบต้นแบบโดยผู้เชี่ยวชาญ เพื่อพิจารณาความชัดเจน ความครบถ้วน และความเป็นไปได้ในการนำระบบไปประยุกต์ใช้

จริงในภาคอุตสาหกรรม 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที่ 1 การออกแบบงานวิจัย 

1.5.2 ขั้นตอนที่ 1 การสังเคราะหว์รรณกรรมและการพัฒนากรอบแนวคิด (ตามแนวทาง IPOF) 

เป็นการสังเคราะห์องค์ความรู้จากงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับระบบสนับสนุนการตัดสินใจ (Decision Support Systems 

DSS) การซ่อมบำรุงเชิงพยากรณ์ (Predictive Maintenance: PdM) การพยากรณ์อายุการใช้งานคงเหลือของเครื่องจักร 

(Remaining Useful Life: RUL) ปัญญาประดิษฐ์แบบอธิบายได้ (Explainable AI: XAI) และเทคนิคการตัดสินใจหลายเกณฑ์ 

(Multi-Criteria Decision Making: MCDM) โดยคัดเลือกงานวิจัยที่ตีพิมพ์ในช่วง 5–10 ปีที่ผ่านมา ทั้งในระดับนานาชาติและ

ระดับประเทศ หัวข้อดงันี้ 

 

 

 

(1) การสงัเคราะหอ์งคค์วามรูจ้ากเอกสารและงานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง เพื่อพฒันา

กรอบแนวคิดและออกแบบโครงสรา้งของระบบสนบัสนนุการตดัสินใจ 

(2) ) การพฒันาและประเมินความเหมาะสมของระบบตน้แบบโดยผูเ้ช่ียวชาญ 

เพื่อพิจารณาความชดัเจน ความครบถว้น และความเป็นไปไดใ้นการน าระบบ

ไปประยกุตใ์ช ้
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1.5.2.1 ระบบสนับสนุนการตัดสินใจ (Decision Support System DSS) 

ระบบสนับสนุนการตัดสินใจ (Decision Support System DSS) ถูกพัฒนาขึ้นเพื่อรองรับการตัดสินใจในบริบทที่มี

ความซับซ้อน มีข้อมูลหลายมิติ และมีความไม่แน่นอนสูง งานวิจัยในกลุ่มนี้ชี้ให้เห็นว่า DSS มีบทบาทสำคัญในการจัดโครงสร้าง

ข้อมูลและแปลงองค์ความรู้ให้เป็นข้อมูลเชิงลึกที่สามารถนำไปใช้ตัดสินใจได้อย่างเป็นระบบ โดยเฉพาะเมื่อผสานแนวคิดการ

ตัดสินใจเชิงหลายเกณฑ์ (Multi-Criteria Decision Making: MCDM) ซึ่งช่วยให้การพิจารณาปัจจัยด้านเทคนิค เศรษฐกิจ และ

การปฏิบัติงานเป็นไปอย่างมีเหตุผลและตรวจสอบได้ [26]–[29] งานวิจัยด้าน MCDM ได้พัฒนาเทคนิคหลากหลายเพื่อจัดการ

ความไม่แน่นอนของข้อมูลและความคิดเห็นผู้เชี่ยวชาญ เช่น Fuzzy Logic, AHP, TOPSIS และ MARCOS ซึ่งช่วยเพิ่มความ

โปร่งใสและความสอดคล้องของผลการตัดสินใจในระบบ DSS โดยเฉพาะในบริบทอุตสาหกรรมที่มีตัวแปรจำนวนมาก [30]–

[35] นอกจากนี้ การบูรณาการกลไกการให้เหตุผลเชิงกฎ (Rule-Based Reasoning) และการให้เหตุผลเชิงกรณี (Case-Based 

Reasoning: CBR) ยังช่วยเสริมความสามารถในการอธิบายและตรวจสอบย้อนกลับของกระบวนการตัดสินใจ ซึ ่งเป็น

คุณลักษณะสำคัญของ DSS ที่ต้องการความน่าเชื่อถือสูง [36]–[40] 

ตารางที่ 1  Synthesis of Decision Support Systems workflow 

Component Content (สรุปสาระสำคัญ) Ref. 

Decision Support System 

(DSS) Foundation 

งานวิจัยกลุ่มนี้ชี้ให้เห็นว่า DSS เป็นกรอบเชิงระบบที่ช่วยจัดโครงสร้างข้อมูลและองค์ความรู้เพื่อสนับสนุน

การตัดสินใจในสถานการณ์ที่มีความซับซ้อน โดยเน้นการรวมข้อมูลหลายมิติและการวิเคราะห์อย่างเป็น

เหตุเป็นผล 

[26]– [27] 

Multi-Criteria Decision 

Making (MCDM) 

MCDM ถูกใช้เป็นกลไกหลักของ DSS เพื่อจัดการการตัดสินใจทีต่้องพิจารณาปัจจัยหลายด้านพร้อมกัน 

เช่น ด้านเทคนิค เศรษฐกิจ และการดำเนินงาน ช่วยให้การตัดสินใจมีโครงสร้างและสามารถตรวจสอบได้ 

[28]– [29] 

Fuzzy-based Decision 

Models 

การประยุกต์ใช้ Fuzzy Logic ช่วยจัดการความไม่แน่นอน ความคลุมเครือของข้อมูล และความคิดเห็น

ผู้เชี่ยวชาญ ทำให้ DSS สามารถสะท้อนสภาพแวดล้อมจริงของอุตสาหกรรมที่ข้อมูลไม่สมบูรณ์ได้อย่าง

เหมาะสม 

[30]– [31] 

AHP-based Decision 

Support 

เทคนิค Analytic Hierarchy Process (AHP) ถูกใช้เพื่อจัดลำดบัความสำคัญของเกณฑ์และทางเลือกใน

การตัดสินใจ ช่วยลดอคติและเพิ่มความสอดคล้องของกระบวนการตัดสินใจในระบบ DSS 

[32]– [33] 

TOPSIS / MARCOS 

Techniques 

เทคนิค TOPSIS และ MARCOS ถูกนำมาใช้เพื่อประเมินและจัดอันดับทางเลือกโดยองิระยะห่างจาก

ทางเลือกที่เหมาะสมที่สุด ช่วยเพิ่มความโปร่งใสและความสมเหตุสมผลของผลลัพธ์การตัดสินใจ 

[34]– [35] 

Rule-Based Reasoning การให้เหตุผลเชิงกฎช่วยให้ DSS สามารถอธิบายเหตุผลของการตัดสินใจได้อย่างชัดเจน โดยอิงตรรกะที่

กำหนดไว้ล่วงหน้า เหมาะสำหรับระบบที่ต้องการความโปร่งใสและการตรวจสอบย้อนกลับ 

[36]– [37] 

Case-Based Reasoning 

(CBR) 

CBR สนับสนุนการตัดสินใจโดยอาศัยกรณศีึกษาในอดีตมาเปรียบเทียบกับสถานการณ์ปัจจุบัน ช่วยให้ 

DSS มีความยืดหยุ่นและสามารถเรียนรู้จากประสบการณ์จริง 

[38]– [39] 

Knowledge-based DSS 

Limitation 

แม้ DSS ที่อิงกฎและกรณีศึกษาจะมีความอธิบายได้สูง แต่งานวจิัยสะท้อนว่ายังมีข้อจำกัดในการรองรับ

ข้อมูลขนาดใหญ่และข้อมูลแบบเรียลไทม์จากเซนเซอร์ ซึ่งจำเป็นต่อการประยุกต์ใช้ในระบบซ่อมบำรุงเชิง

พยากรณ์ 

[40] 
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จากการสังเคราะห์งานวิจัยพบว่า ระบบสนับสนุนการตัดสินใจ (Decision Support System: DSS) มีบทบาทสำคัญ

ในการจัดโครงสร้างข้อมูลและองค์ความรู้เพื่อสนับสนุนการตัดสินใจในบริบทที่มีความซับซ้อน โดยอาศัยการบูรณาการข้อมูล

หลายมิติร่วมกับกระบวนการตัดสินใจหลายเกณฑ์ ทำให้การตัดสินใจมีความเป็นระบบ โปร่งใส และสามารถตรวจสอบได้ 

อย่างไรก็ตาม งานวิจัยสะท้อนว่า DSS ที่อิงกฎและความรู้เป็นหลักยังมีข้อจำกัดในการรองรับข้อมูลขนาดใหญ่และข้อมูลแบบ

เรียลไทม์จากสภาพแวดล้อมจริง ส่งผลให้เกิดความจำเป็นในการพัฒนา DSS รูปแบบใหม่ที ่บ ูรณาการเทคโนโลยี

ปัญญาประดิษฐ์และกลไกการอธิบายผลลัพธ์ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ ความน่าเชื่อถือ และความเหมาะสมต่อการใช้งานในบริบท

อุตสาหกรรมสมัยใหม่ 

1.5.2.2 การซ่อมบำรุงเชิงพยากรณ์ (Predictive Maintenance) 

การซ่อมบำรุงเชิงพยากรณ์ (Predictive Maintenance: PdM) เป็นแนวทางที่มุ่งใช้ข้อมูลจากเซนเซอร์และระบบ

อัตโนมัติในการประเมินสภาพเครื่องจักรและพยากรณ์ความผิดปกติก่อนเกิดความล้มเหลวจริง งานวิจัยในช่วงที่ผ่านมาแสดงให้

เห็นว่า PdM สามารถลด Downtime เพิ่มประสิทธิภาพการใช้ทรัพยากร และสนับสนุนการวางแผนการซ่อมบำรุงได้อย่างมี

นัยสำคัญ โดยเฉพาะเมื่อผสานเทคนิค Machine Learning และ AI เข้ากับกระบวนการวิเคราะห์ข้อมูล [41]–[44] 

อย่างไรก็ตาม งานวิจัยจำนวนมากในกลุ่ม PdM ยังคงมุ่งเน้นที่การเพิ่มความแม่นยำของการพยากรณ์เป็นหลัก ขณะที่การนำผล

การพยากรณ์ไปใช้สนับสนุนการตัดสินใจเชิงปฏิบัติยังคงมีข้อจำกัด งานวิจัยบางส่วนเริ่มชี้ให้เห็นถึงความจำเป็นในการบูรณา

การ PdM เข้ากับระบบระดับองค์กรและกระบวนการตัดสินใจ เพื่อให้ผลการพยากรณ์สามารถนำไปใช้ได้จริงในบริบท

อุตสาหกรรม [45]–[48] 

การทบทวนในส่วนนี้สะท้อนว่า PdM มีศักยภาพสูงในด้านการพยากรณ์ แต่ยังขาดกรอบการตัดสินใจเชิงระบบที่สามารถ

เชื่อมโยงผลการพยากรณ์กับการดำเนินงานจริงได้อย่างเป็นรูปธรรม 

ตารางที่ 2. Synthesis of Predictive Maintenance workflow 

Component Content (สรุปสาระสำคัญ) Ref. 

Predictive Maintenance 

(PdM) Concept 

งานวิจัยกลุ่มนี้ชี้ให้เห็นว่า PdM เป็นแนวทางการซ่อมบำรุงที่อาศัยข้อมูลจากเซนเซอร์และระบบอัตโนมัติใน

การประเมินสภาพเครื่องจักรล่วงหน้า เพื่อป้องกันความล้มเหลวก่อนเกิดขึ้นจริง และลดการหยุดชะงักของ

กระบวนการผลิต 

[41]– [42] 

AI-Driven PdM Models การประยุกต์ใช้ Machine Learning และ AI ใน PdM ช่วยเพิ่มความแม่นยำในการตรวจจับความผิดปกติ

และการพยากรณ์แนวโน้มความเสียหายของเครื่องจักร โดยเฉพาะในสภาพแวดล้อมอุตสาหกรรมที่มีข้อมูล

จำนวนมากและซับซ้อน 

[43]– [44] 

PdM Performance & 

Benefits 

งานวิจัยรายงานว่า PdM สามารถลด Downtime ลดต้นทุนการซ่อมบำรุง และเพิ่มประสิทธิภาพการใช้

ทรัพยากรของเครื่องจักรได้อย่างมีนัยสำคญั เมื่อเทียบกับการซ่อมบำรุงแบบดั้งเดิม 

[41]– [44] 

PdM Limitation 

(Prediction-centric) 

แม้ PdM จะมีความแม่นยำสูง แต่งานวิจัยสะท้อนว่าการพัฒนา PdM ส่วนใหญ่มุ่งเน้นที่ผลการพยากรณ์เป็น

หลัก โดยยังขาดการเชื่อมโยงผลลัพธ์เข้ากับกระบวนการตัดสินใจเชิงปฏิบัติในระดับองค์กร 

[45]– [46] 

PdM Integration with 

Enterprise Systems 

งานวิจัยบางส่วนเริ่มเสนอการบูรณาการ PdM เข้ากับระบบระดับองค์กร เช่น DSS และระบบวางแผน เพื่อ

ให้ผลการพยากรณ์สามารถนำไปใช้สนับสนุนการตัดสินใจดา้นการซ่อมบำรุงได้อย่างเป็นรูปธรรม 

[47]– [48] 

Need for Decision-

Oriented PdM 

จากการสังเคราะห์ พบว่า PdM ยังขาดกรอบการตัดสินใจเชิงระบบที่สามารถเชื่อมโยงข้อมูลการพยากรณ์

กับการดำเนินงานจริง ซึ่งเป็นจุดตั้งต้นสำคญัของการพัฒนา PdM ที่ผสาน DSS และ XAI 

[45]– [48] 
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จากการสังเคราะห์งานวิจัยพบว่า Predictive Maintenance (PdM) เป็นแนวทางการซ่อมบำรุงที่อาศัยข้อมูลจาก

เซนเซอร์ ระบบอัตโนมัติ และแบบจำลองเชิงปัญญาประดิษฐ์ เพื่อประเมินสภาพเครื่องจักรล่วงหน้าและลดความเสี่ยงของความ

ขัดข้องก่อนเกิดเหตุจริง โดยการประยุกต์ใช้ Machine Learning และ AI ช่วยเพิ่มความแม่นยำในการตรวจจับความผิดปกติ

และการคาดการณ์แนวโน้มความเสียหาย ส่งผลให้สามารถลด Downtime ลดต้นทุนการซ่อมบำรุง และเพิ่มประสิทธิภาพการ

ใช้ทรัพยากรของเครื่องจักรเมื่อเทียบกับการซ่อมบำรุงแบบดั้งเดิม 

อย่างไรก็ตาม งานวิจัยส่วนใหญ่ยังมุ่งเน้น PdM ในเชิงการพยากรณ์เป็นหลัก โดยขาดการเชื่อมโยงผลการคาดการณ์เข้ากับ

กระบวนการตัดสินใจเชิงปฏิบัติในระดับองค์กร แม้จะเริ่มมีแนวโน้มการบูรณาการ PdM เข้ากับระบบระดับองค์กร เช่น ระบบ

สนับสนุนการตัดสินใจ แต่ยังขาดกรอบการตัดสินใจเชิงระบบที่เชื่อมโยงข้อมูลพยากรณ์กับการดำเนินงานจริงอย่างครบถ้วน 

สะท้อนถึงความจำเป็นในการพัฒนา PdM ที่มีลักษณะมุ่งเน้นการตัดสินใจ โดยบูรณาการ DSS และกลไกการอธิบายผลลัพธ์ 

เพื่อรองรับการใช้งานในบริบทอุตสาหกรรมสมัยใหม่อย่างมีประสิทธิภาพ 

1.5.2.3 ปัญญาประดิษฐ์แบบอธิบายได้ (Explainable Artificial Intelligence XAI) 

ข้อจำกัดสำคัญของ PdM ที่ขับเคลื่อนด้วย AI คือการพึ่งพาโมเดลแบบกล่องดำ ซึ่งยากต่อการอธิบายเหตุผลของ

ผลลัพธ์ งานวิจัยด้าน Explainable Artificial Intelligence (XAI) จึงถูกพัฒนาขึ้นเพื่อเพิ่มความโปร่งใสและความเข้าใจของ

ผู้ใช้งานต่อการตัดสินใจของโมเดล AI งานวิจัยในกลุ่มนี้ชี้ให้เห็นว่า XAI สามารถอธิบายปัจจัยที่มีอิทธิพลต่อผลการพยากรณ์ 

และช่วยให้ผู้เชี่ยวชาญสามารถตรวจสอบความสมเหตุสมผลของโมเดลได้ [49]–[52] 

การทบทวนวรรณกรรมเชิงระบบยังสะท้อนว่า แม้เทคนิค XAI เช่น SHAP, LIME และ Rule-based Explanation จะมี

ศักยภาพในการสนับสนุนงานด้าน Prognostics and Health Management (PHM) แต่การนำ XAI ไปใช้มักจำกัดอยู่ในระดับ

การอธิบายโมเดล และยังไม่ถูกบูรณาการเข้ากับกระบวนการตัดสินใจเชิงระบบอย่างครบวงจร [ 53]–[55] นอกจากนี้ งานวิจัย

ล่าสุดยังเสนอว่าการอธิบายผลลัพธ์ของ AI ควรถูกพิจารณาร่วมกับประเด็นด้านความไว้วางใจ (trust) เพื่อเพิ่มการยอมรับของ

ผู้ใช้งานในภาคอุตสาหกรรม [56] 

ตารางที่ 3 Synthesis of Explainable Artificial Intelligence workflow 

Component Content (สรุปสาระสำคัญ) Ref. 

Human-centric AI & 

Industry 5.0 

งานวิจัยกลุ่มนี้เสนอการเปลี่ยนผ่านจาก Industry 4.0 ไปสู่ Industry 5.0 โดยเน้นการทำงานร่วมกันระหว่าง

มนุษย์และ AI (Human–AI collaboration) เพื่อให้ระบบอัจฉริยะสอดคล้องกับการตัดสินใจของมนุษย์และ

เพิ่มการยอมรับในภาคอุตสาหกรรม 

[49]– [50] 

Explainable AI (XAI) in 

Industrial Systems 

XAI ถูกเสนอเป็นกลไกสำคัญในการอธิบายเหตุผลของผลลัพธ์จากโมเดล AI ในระบบอุตสาหกรรม เพื่อเพิ่ม

ความโปร่งใส ความเข้าใจ และความสามารถในการตรวจสอบของระบบอัตโนมัติ 

[51]– [52] 

XAI for Predictive 

Maintenance 

งานวิจัยด้าน XAI สำหรับ PdM แสดงให้เห็นว่าเทคนิคการอธิบายสามารถช่วยให้ผู้เชี่ยวชาญเข้าใจปัจจัยที่

ส่งผลต่อการพยากรณ์ความผิดปกติและ RUL ของเครื่องจักรได้อย่างเป็นรูปธรรม 

[53] 

Systematic Review of 

XAI in PHM 

การทบทวนวรรณกรรมเชิงระบบตามแนวทาง PRISMA ชี้ให้เห็นว่า XAI มีศักยภาพสูงในงาน Prognostics 

and Health Management (PHM) แต่การนำไปใช้ยังจำกัดอยูใ่นระดับโมเดล และขาดการเชื่อมโยงกับ

กระบวนการตัดสินใจเชิงระบบ 

[54] 

XAI-based PdM 

Frameworks 

งานวิจัยบางส่วนเริ่มเสนอกรอบแนวคิด PdM ที่ผสาน XAI เข้ากับโมเดลการพยากรณ์ เพื่อสนับสนุนการ

ตัดสินใจที่อธิบายได้และสอดคล้องกับผู้ใช้งานในอุตสาหกรรม 

[55] 
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Trust & Reliability in AI 

Predictions 

งานวิจัยล่าสุดชี้ให้เห็นว่าความสามารถในการอธิบายของ AI ควรถูกพิจารณาร่วมกับการประเมินระดับความ

ไว้วางใจ (trust) และความน่าเชื่อถือของผลการพยากรณ์ เพื่อเพิ่มการยอมรับและการนำระบบไปใช้จริงใน

ภาคอุตสาหกรรม 

[56] 

จากการสังเคราะห์งานวิจัยด้าน Explainable Artificial Intelligence (XAI) พบว่า แนวคิดการพัฒนา AI ใน

ภาคอุตสาหกรรมมีการเปลี่ยนผ่านจากการมุ่งเน้นประสิทธิภาพของโมเดลเพียงอย่างเดียว ไปสู่แนวคิด  Human-centric AI 

ภายใต้บริบท Industry 5.0 ซึ่งให้ความสำคัญกับการทำงานร่วมกันระหว่างมนุษย์และ AI เพื่อให้ผลลัพธ์การตัดสินใจสอดคล้อง

กับความเข้าใจและการยอมรับของผู้ใช้งานงานวิจัยชี้ให้เห็นว่า XAI มีบทบาทสำคัญในการเพิ่มความโปร่งใส ความเข้าใจ และ

ความสามารถในการตรวจสอบของระบบอัตโนมัติในภาคอุตสาหกรรม โดยเฉพาะในงาน Predictive Maintenance ซึ่งเทคนิค 

XAI ช่วยอธิบายปัจจัยที่ส่งผลต่อการพยากรณ์ความผิดปกติและอายุการใช้งานคงเหลือของเครื่องจักรได้อย่างเป็นรูปธรรม 

อย่างไรก็ตาม การทบทวนวรรณกรรมเชิงระบบสะท้อนว่า XAI ส่วนใหญ่ยังถูกประยุกต์ใช้ในระดับโมเดล และยังขาดการ

เชื่อมโยงกับกระบวนการตัดสินใจเชิงระบบในระดับปฏิบัติการ นอกจากนี้ งานวิจัยเริ่มเสนอกรอบแนวคิด PdM ที่บูรณาการ 

XAI เพื่อสนับสนุนการตัดสินใจที่สามารถอธิบายได้และสอดคล้องกับผู้ใช้งาน ขณะเดียวกัน ความสามารถในการอธิบายของ AI 

ถูกระบุว่าเป็นปัจจัยสำคัญต่อความไว้วางใจและความน่าเชื่อถือของผลการพยากรณ์ ซึ่งเป็นเงื่อนไขสำคัญต่อการนำ AI ไปใช้

งานจริงในภาคอุตสาหกรรมอย่างยั่งยืน 

1.5.2.4 อุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร (Traffic Electrical Industry) 

อุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจรเป็นอุตสาหกรรมเฉพาะทางที่เกี่ยวข้องโดยตรงกับความปลอดภัยสาธารณะและโครงสร้าง

พื้นฐานของเมือง เครื่องจักรที่ใช้ในการผลิตอุปกรณ์ไฟฟ้าจราจรมักต้องทำงานภายใต้ภาระงานสูงและสภาพแวดล้อมที่

หลากหลาย ส่งผลให้เกิดการเสื่อมสภาพของเครื่องจักรอย่างต่อเนื่อง งานวิจัยด้านการออกแบบระบบอุตสาหกรรมยุคใหม่และ

การนำเสนอข้อมูลผ่านแดชบอร์ดแบบผู้ใช้เป็นศูนย์กลางได้ชี้ให้เห็นถึงความสำคัญของการสนับสนุนการรับรู้สถานการณ์และ

การตัดสินใจของผู้ปฏิบัติงานในบริบทเฉพาะทาง [57], [58] 

อย่างไรก็ตาม ยังไม่ปรากฏงานวิจัยที่พัฒนากรอบแนวคิด PdM และ DSS ที่ออกแบบมาเพื่อตอบโจทย์อุตสาหกรรมไฟฟ้า

จราจรโดยตรง ซึ่งสะท้อนช่องว่างเชิงบริบทที่สำคัญของงานวิจัยนี้ 

ตารางที่ 4 Synthesis of Traffic Electrical Industry workflow 

Component Content (สรุปสาระสำคัญ) Ref. 

Industrial Implementation of 

Data-Driven Maintenance 

งานวิจัยกลุ่มนี้สะท้อนให้เห็นถึงแนวทางการนำระบบซ่อมบำรุงเชิงข้อมูลและการวิเคราะห์เชิงพยากรณ์

ไปใช้จริงในบริบทอุตสาหกรรม โดยเน้นการเชื่อมโยงข้อมูลการทำงานของเครื่องจักรเข้ากับกระบวนการ

ตัดสินใจของผู้ปฏิบัติงานในระดับหน้างานและระดับบริหาร 

[57] 

User-Centered Dashboard for 

Decision Support 

การออกแบบแดชบอร์ดตามแนวคิดผู้ใช้เป็นศูนย์กลาง (User-Centered Design) มีบทบาทสำคัญใน

การสนับสนุนการรับรู้สถานการณ์ การตีความข้อมูล และการตัดสินใจในระบบอุตสาหกรรมที่มีความ

ซับซ้อน โดยช่วยแปลงข้อมูลเชิงเทคนิคให้เป็นข้อมูลที่เข้าใจง่ายและนำไปใช้ได้จริง 

[58] 

จากการสังเคราะห์งานวิจัยด้านอุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร พบว่า การประยุกต์ใช้ระบบซ่อมบำรุงเชิงข้อมูลและการ

วิเคราะห์เชิงพยากรณ์ในบริบทอุตสาหกรรมมีบทบาทสำคัญต่อการเชื่อมโยงข้อมูลสมรรถนะของเครื่องจักรเข้ากับกระบวนการ

ตัดสินใจทั้งในระดับผู้ปฏิบัติงานและผู้บริหาร ทำให้การซ่อมบำรุงมีความสอดคล้องกับสภาพการใช้งานจริงและสามารถ

ตอบสนองต่อสถานการณ์ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ขณะเดียวกัน งานวิจัยชี้ให้เห็นว่าการออกแบบแดชบอร์ดที่ยึดผู้ใช้เป็น

ศูนย์กลางมีบทบาทสำคัญในการแปลงข้อมูลเชิงเทคนิคที่ซับซ้อนให้เป็นสารสนเทศที่เข้าใจง่ายและนำไปใช้ได้จริง ช่วยเสริมการ
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รับรู ้สถานการณ์ การตีความข้อมูล และการตัดสินใจในระบบอุตสาหกรรมที่มีความซับซ้อน โดยเฉพาะในบริบทของ

อุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร 

1.5.2.5 อายุการใช้งานคงเหลือของเครื่องจักร (Remaining Useful Life RUL) 

การประมาณอายุการใช้งานคงเหลือของเครื่องจักร (Remaining Useful Life RUL) เป็นองค์ประกอบหลักของระบบ 

PdM เนื่องจากผลลัพธ์ RUL ถูกนำไปใช้ในการวางแผนซ่อมบำรุงและการตัดสินใจเชิงกลยุทธ์ งานวิจัยด้านการนำเสนอข้อมูล 

การออกแบบแดชบอร์ด และการประเมินการใช้งานระบบในระดับอุตสาหกรรมชี้ให้เห็นว่า RUL จะมีคุณค่าเชิงปฏิบัติก็ต่อเมื่อ

สามารถสื่อสารผลลัพธ์ให้ผู้ใช้งานเข้าใจและนำไปใช้ได้อย่างเหมาะสม [59]–[61] 

การบูรณาการ RUL เข้ากับ DSS และการนำเสนอข้อมูลผ่านแดชบอร์ดแบบผู้ใช้เป็นศูนย์กลางจึงเป็นแนวทางสำคัญในการ

ยกระดับระบบซ่อมบำรุงเชิงพยากรณ์จากระดับการพยากรณ์ไปสู่ระดับการตัดสินใจเชิงระบบ ซึ่งสอดคล้องโดยตรงกับกรอบ

แนวคิดของงานวิจัยนี้ 

ตารางท่ี 5 Synthesis of Remaining Useful Life workflow 

Component Content (สรุปสาระสำคัญ) Ref. 

RUL as Decision-

Oriented Information 

งานวิจัยกลุ่มนี้ชี้ให้เห็นว่า RUL ไม่ควรถูกใช้เป็นเพียงผลลัพธ์เชิงตัวเลขของโมเดลพยากรณ์ แต่ควรถูกนำเสนอใน

ลักษณะข้อมูลเชิงการตัดสินใจที่สามารถสนบัสนุนการวางแผนซ่อมบำรุงและการจัดการทรัพยากรในระดับ

องค์กรได้อย่างเป็นรปูธรรม 

[59] 

Visualization of RUL 

Information 

การนำเสนอข้อมูล RUL ผ่านการแสดงผลเชิงภาพและแดชบอร์ดช่วยเพิ่มความเข้าใจของผู้ใช้งาน ลดภาระด้าน

การตีความข้อมูลเชิงเทคนิค และสนับสนุนการรับรู้สถานการณ์ของผู้ปฏิบัติงานในสภาพแวดล้อมอุตสาหกรรม 

[60] 

User-Centered RUL 

Dashboard 

งานวิจัยด้านการออกแบบแดชบอร์ดแบบผู้ใช้เป็นศูนย์กลางชี้ให้เห็นว่า RUL จะมีคุณค่าเชิงปฏิบัติก็ต่อเมื่อการ

นำเสนอข้อมูลสอดคล้องกับบริบทการใช้งานจริงของผู้ใช้ และเชื่อมโยงผลการพยากรณ์กับการตัดสินใจด้านการ

ซ่อมบำรุงอย่างชัดเจน 

[61] 

จากการสังเคราะห์งานวิจัยพบว่า ข้อมูลอายุการใช้งานคงเหลือของเครื่องจักร (Remaining Useful Life: RUL) ไม่

ควรถูกนำเสนอเพียงในรูปค่าตัวเลขจากแบบจำลองพยากรณ์เท่านั้น แต่ควรถูกพัฒนาให้เป็นสารสนเทศเชิงการตัดสินใจที่

สามารถสนับสนุนการวางแผนการซ่อมบำรุงและการจัดสรรทรัพยากรในระดับองค์กรได้อย่างเป็นรูปธรรม งานวิจัยชี้ให้เห็นว่า

การนำเสนอข้อมูล RUL ผ่านการแสดงผลเชิงภาพและแดชบอร์ดช่วยเพิ่มความเข้าใจของผู้ใช้งาน ลดภาระในการตีความข้อมูล

เชิงเทคนิค และเสริมการรับรู้สถานการณ์ในสภาพแวดล้อมอุตสาหกรรมที่มีความซับซ้อน โดยเฉพาะเมื่อการออกแบบแดช

บอร์ดยึดผู้ใช้เป็นศูนย์กลางและเชื่อมโยงผลการพยากรณ์เข้ากับบริบทการตัดสินใจจริง ข้อมูล RUL จึงจะเกิดคุณค่าเชิงปฏิบัติ

อย่างแท้จริง 
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ผลจากการสังเคราะห์ถูกนำมาจัดโครงสร้างกรอบแนวคิดระบบ XAI–PdM DSS ภายใต้กรอบ IPOF (Input–

Process–Output–Feedback) ซึ่งประกอบด้วย 4 ส่วนหลัก ได้แก่ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที่ 2 โครงสร้างกรอบแนวคิด IPOF 

 

(1) Input Components ประกอบด้วยข้อมูลจากการปฏิบัติงานจริงของระบบซ่อมบำรุง ได้แก่ ข้อมูลเซนเซอร์แบบเรียลไทม์ 

ข้อมูลการผลิต ประวัติการซ่อมบำรุง และข้อมูลเหตุขัดข้องของเครื่องจักร ซึ่งทำหน้าที่เป็นฐานข้อมูลสำหรับการวิเคราะห์เชิง

พยากรณ์ 

(2) Intelligence and Decision Process ครอบคลุมกระบวนการวิเคราะห์ความผิดปกติ การพยากรณ์อายุการใช้งานคงเหลือ

ของเครื่องจักร การจำแนกระดับความเสี่ยง และการอธิบายผลลัพธ์ด้วยเทคนิค XAI รวมถึงการจัดลำดับความสำคัญของงาน

ซ่อมบำรุงด้วยเทคนิค MCDM เพื่อสนับสนุนการตัดสินใจอย่างเป็นระบบ 

(3) Output and Decision Support ได้แก่ ผลลัพธ์เชิงการตัดสินใจ เช่น ค่าพยากรณ์ RUL ระดับความเสี่ยงและดัชนีสุขภาพ

เครื่องจักร แผนการซ่อมบำรุง และคำอธิบายเหตุผลของการตัดสินใจผ่าน Dashboard ซึ่งสามารถนำไปใช้สนับสนุนการ

ตัดสินใจทั้งในระดับปฏิบัติการและระดับบริหาร 

(4) Feedback and Continuous Learning เป็นกลไกการเรียนรู้ย้อนกลับของระบบ โดยนำผลการซ่อมบำรุงจริง ผลลัพธ์การ

ตัดสินใจ และข้อมูลการใช้งานจากผู้ปฏิบัติงานกลับเข้าสู่ระบบ เพื่อปรับปรุงความแม่นยำของแบบจำลองการพยากรณ์ การ

อธิบายด้วย XAI และเกณฑ์การตัดสินใจอย่างต่อเนื่อง กลไก Feedback นี้ช่วยให้กรอบแนวคิด XAI–PdM DSS สามารถ

ปรับตัวให้สอดคล้องกับสภาพการทำงานของเครื่องจักรที่เปลี่ยนแปลงไป และเพิ่มความเหมาะสมในการนำไปประยุกต์ใช้งาน

จริงในระยะยาว 

การเชื่อมโยงองค์ประกอบทั้งสี่ส่วนถูกออกแบบให้เป็น วงจรการทำงานแบบปิด (Closed-loop System) เพื่อให้กรอบแนวคิด

มีความสอดคล้องทั้งเชิงทฤษฎี เชิงระบบ และเชิงปฏิบัติ ตามแนวทางของระบบสนับสนุนการตัดสินใจอัจฉริยะในบริบท

อุตสาหกรรม 
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Learning 



สัมมนาวชิาการ เทคโนโลยดีจิิทัลมีเดยี ระดบับัณฑิตศึกษา คร้ังที่ 3             

12 

 

 หลักสูตร (วท.ม และ ปร.ด) สาขาวิชาเทคโนโลยีดิจิทัลมีเดีย คณะวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีราชมงคลสุวรรณภูมิ 

 

 

1.5.3 การพัฒนาระบบสนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุงเครื่องจักรเชิงพยากรณ์ที่อธิบายได้ด้วยปัญญาประดิษฐ์สำหรับ

อุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร 

จากกรอบแนวคิดที่พัฒนาขึ้น ผู้วิจัยได้สร้างเครื่องมือประเมินความเหมาะสมของกรอบแนวคิดในรูปแบบ

แบบสอบถามสำหรับผู้เชี่ยวชาญ โดยกำหนดข้อคำถามให้ครอบคลุมมิติสำคัญของระบบ XAI–PdM DSS จำนวนทั้งหมด 18 

รายการ แบ่งออกเป็น 5 มิติ ได้แก่ 

(1) คุณภาพของระบบ (System Quality) 

(2) คุณภาพของปัญญาประดิษฐ์ (Intelligence Quality) 

(3) คุณภาพการตัดสินใจ (Decision Quality) 

(4) ความสามารถในการเรียนรู้และปรับตัวของระบบ (Learning & Adaptation Quality) 

(5) ผลกระทบต่อผู้ใช้งานและการดำเนินงาน (User & Operational Impact Quality) 

แบบสอบถามใช้มาตราส่วนประมาณค่า 5 ระดับ ตั ้งแต่ระดับน้อยที ่สุด (1) ถึงระดับมากที่สุด (5) พร้อมช่องสำหรับ

ข้อเสนอแนะเพิ่มเติม เพื่อนำไปใช้ในการปรับปรุงกรอบแนวคิดให้มีความสมบูรณ์ยิ่งขึ้น 

1.5.4 ขั้นตอนการเก็บรวบรวมข้อมูล 

ผู้วิจัยจัดส่งเอกสารกรอบแนวคิดระบบ XAI–PdM DSS พร้อมแบบสอบถามการประเมินความเหมาะสมให้แก่

ผู้เชี่ยวชาญ 15 คน ประกอบด้วย 1. ผู้เชี่ยวชาญด้านซ่อมบำรุง จำนวน 5 คน 2. ผู้เชี่ยวชาญด้านปัญญาประดิษฐ์ จำนวน 5 คน

และ 3.ผู้เชี่ยวชาญด้านระบบสนับสนุนการตัดสินใจ จำนวน 5 คน    ในรูปแบบออนไลน์ ผู้เชี่ยวชาญทำการศึกษากรอบแนวคิด

และประเมินแต่ละรายการตามความคิดเห็นเชิงวิชาชีพของตนเอง ข้อมูลที่ได้รับถูกตรวจสอบความครบถ้วนก่อนนำไปวิเคราะห์ 

1.5.5 ขั้นตอนการวิเคราะห์ข้อมูล 

การวิเคราะห์ข้อมูลใช้สถิติเชิงพรรณนา ได้แก่ ค่าเฉลี่ย (Mean) และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard Deviation: 

SD) เพื่ออธิบายระดับความเหมาะสมของกรอบแนวคิดในแต่ละมิติ โดยกำหนดเกณฑ์การแปลผลดังนี้: ค่าเฉลี่ย 4.50–5.00 

หมายถึง เหมาะสมในระดับมากที่สุด, 3.50–4.49 หมายถึง เหมาะสมในระดับมาก, 2.50–3.49 หมายถึง เหมาะสมในระดับ

ปานกลาง และต่ำกว่านั้นตามลำดับ 

1.5.6 ข้อควรพิจารณาทางจริยธรรม 

งานวิจัยนี้เป็นการประเมินเชิงแนวคิดโดยผู้เชี่ยวชาญ ไม่มีการเก็บข้อมูลส่วนบุคคลหรือข้อมูลอ่อนไหว ผู้เชี่ยวชาญทุกคนได้รับ

แจ้งวัตถุประสงค์ของการวิจัย และข้อมูลที่ได้รับจะถูกนำเสนอในภาพรวมโดยไม่เปิดเผยตัวตน 
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1.6 ผลการวิจัย 

1.6.1. โครงสร้างกรอบแนวคิดระบบ XAI–PdM DSS 

 

ภาพที่ 3 ระบบสนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุงเครื่องจักรเชิงพยากรณ์ที่อธิบายได้ (XAI-PdM DSS) 

จากภาพที่  3. แสดงโครงสร้างกรอบแนวคิดของระบบสนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุงเครื่องจักรเชิงพยากรณ์ที่

อธิบายได้ด้วยปัญญาประดิษฐ์ (Explainable Artificial Intelligence–based Predictive Maintenance Decision Support 

System: XAI–PdM DSS) ซึ่งออกแบบตามกรอบแนวคิด IPOF (Input–Process–Output–Feedback) เพื่อสะท้อนการ

ทำงานของระบบในลักษณะวงจรปิด (Closed-loop System) ที่สามารถเรียนรู้และปรับปรุงได้อย่างต่อเนื่อง 

Input ระบบรับข้อมูลจากแหล่งข้อมูลหลักที ่เกี ่ยวข้องกับการดำเนินงานซ่อมบำรุง ได้แก่ ข้อมูลประวัติการซ่อมบำรุง 

(Maintenance Logs) ข้อมูลเหตุขัดข้องของเครื่องจักร (Failure Logs) ข้อมูลจากเซนเซอร์แบบเรียลไทม์ (Sensor Data) 

ข้อมูลด้านการผลิต (Product Logs) และข้อมูลตารางกำลังคนด้านการซ่อมบำรุง (Workforce Schedules) ซึ่งข้อมูลเหล่านี้

สะท้อนทั้งสภาพการทำงานของเครื่องจักรและบริบทเชิงปฏิบัติการในอุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร 

Process เป็นแกนหลักของระบบ โดยประกอบด้วยกระบวนการอัจฉริยะหลายขั้นตอน ได้แก่ การตรวจจับความผิดปกติของ

เครื่องจักร (Anomaly Detection) การจำแนกประเภทความเสียหายและระดับความเสี่ยง (Failure/Risk Classification) 

การพยากรณ์อายุการใช้งานคงเหลือของเครื่องจักร (Remaining Useful Life Prediction) และการใช้เหตุผลเชิงกรณี (Case-

Based Reasoning: CBR) เพื่อเปรียบเทียบกับประสบการณ์การซ่อมบำรุงในอดีต นอกจากนี้ ระบบยังใช้เทคนิคการตัดสินใจ

หลายเกณฑ์ (Multi-Criteria Decision Making: MCDM) ได้แก่ AHP และ TOPSIS เพื่อจัดลำดับความสำคัญของงานซ่อม

บำรุงอย่างเป็นระบบ 

Output ระบบนำเสนอผลลัพธ์เชิงการตัดสินใจที่สามารถนำไปใช้ได้จริง ประกอบด้วย ค่าพยากรณ์อายุการใช้งานคงเหลือของ

เครื่องจักร (RUL Forecast Value) ระดับความเสี่ยงและดัชนีสุขภาพของเครื่องจักร (Risk Level and Machine Health 

Index) แผนการซ่อมบำรุง (Maintenance Schedule) การอธิบายเหตุผลของผลการพยากรณ์และการตัดสินใจด้วยเทคนิค 

XAI เช่น SHAP Summary และ LIME Visualization รวมถึงข้อเสนอแนะเชิงปฏิบัติ (Suggested Action Plan) เพื่อ

สนับสนุนการตัดสินใจทั้งในระดับปฏิบัติการและระดับบริหาร 
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สำหรับส่วนของ Feedback ระบบใช้กลไกการเรียนรู้แบบต่อเนื่อง (Continuous Learning) โดยนำผลลัพธ์จากการซ่อมบำรุง

จริงและการตัดสินใจกลับเข้าสู่ระบบ เพื่อปรับปรุงความแม่นยำของแบบจำลอง การอธิบายด้วย XAI และเกณฑ์การตัดสินใจใน

รอบถัดไป กลไกนี้ช่วยให้ระบบ XAI–PdM DSS สามารถปรับตัวให้สอดคล้องกับสภาพการทำงานของเครื่องจักรที่เปลี่ยนแปลง

ไป และเพิ่มความเหมาะสมในการนำไปใช้งานจริงในระยะยาว 

แสดงให้เห็นว่ากรอบแนวคิด XAI–PdM DSS เป็นระบบสนับสนุนการตัดสินใจเชิงพยากรณ์ที่บูรณาการข้อมูล การวิเคราะห์

อัจฉริยะ การอธิบายผลลัพธ์ และการเรียนรู้ย้อนกลับเข้าไว้ด้วยกันอย่างเป็นระบบและโปร่งใส ซึ่งสอดคล้องกับแนวทางการ

พัฒนาระบบอัจฉริยะในบริบทอุตสาหกรรมยุคดิจิทัล 

1.6.2 ผลการประเมินความเหมาะสมของกรอบแนวคิดโดยผู้เชี่ยวชาญ 

การประเมินความเหมาะสมของกรอบแนวคิดระบบสนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุงเครื่องจักรเชิงพยากรณ์ที่อธิบาย

ได้ด้วยปัญญาประดิษฐ์ (XAI–PdM DSS) ดำเนินการโดยผู้เชี่ยวชาญจำนวน 15 คน ประกอบด้วย 1. ผู้เชี่ยวชาญด้านซ่อมบำรุง 

จำนวน 5 คน 2. ผู้เชี่ยวชาญด้านปัญญาประดิษฐ์ จำนวน 5 คนและ 3.ผู้เชี่ยวชาญด้านระบบสนับสนุนการตัดสินใจ จำนวน 5 

คน การประเมินใช้แบบสอบถามมาตราส่วนประมาณค่า 5 ระดับ ครอบคลุมองค์ประกอบของกรอบแนวคิดตามกรอบ IPOF 

และมิติคุณภาพของระบบ 

ตารางที่ 6 ผลการประเมินความเหมาะสมของระบบ XAI–PdM DSS (มาตรประมาณค่า 5 ระดับ, n = 15 ผู้เชี่ยวชาญ) 

มิติการประเมิน รหัส

ข้อ 

รายการประเมิน (ข้อย่อย) Mean 

(𝑥̄ ) 

S.D. ระดับ 

System Quality 1 ระบบสามารถรวบรวมและแสดงข้อมูลบำรุงรักษาย้อนหลังได้

ครบถ้วนและถูกต้อง 

4.67 0.49 เหมาะสมมาก

ที่สุด 
 

2 ข้อมูลเซนเซอร์ถูกนำมาใช้วิเคราะห์ได้อย่างเหมาะสม 4.60 0.51 เหมาะสมมาก

ที่สุด 
 

3 ระบบสามารถเชื่อมโยงข้อมูลการผลิตกับข้อมูลบำรุงรักษาได้

อย่างมีประสิทธิภาพ 

4.73 0.46 เหมาะสมมาก

ที่สุด 
 

4 Dashboard มีความชัดเจน เข้าใจง่าย และนำเสนอข้อมูล

ครบถ้วน 

4.47 0.52 เหมาะสมมาก 

  
ค่าเฉลี่ยรวมมิติ System Quality 4.62 0.49 เหมาะสมมาก

ที่สุด 

Intelligence Quality 5 ระบบสามารถตรวจจับความผิดปกติของเครื่องจักรได้อย่าง

แม่นยำ 

4.67 0.49 เหมาะสมมาก

ที่สุด 
 

6 แบบจำลอง AI–XAI สามารถพยากรณ์อายุการใช้งานคงเหลือ 

(RUL) ได้อย่างถูกต้อง 

4.67 0.49 เหมาะสมมาก

ที่สุด 
 

7 การอธิบายผลด้วย SHAP/LIME มีความชัดเจนและเข้าใจง่าย 4.47 0.52 เหมาะสมมาก 
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ค่าเฉลี่ยรวมมิติ Intelligence Quality 4.60 0.50 เหมาะสมมาก

ที่สุด 

Decision Quality 8 ระบบจัดลำดับความสำคัญของงานซ่อมบำรุงด้วย 

AHP/TOPSIS ได้ตรงตามความเป็นจริง 

4.60 0.51 เหมาะสมมาก

ที่สุด 
 

9 การแสดงผลการพยากรณ์ช่วยลดเวลาในการวางแผนซ่อม

บำรุง 

4.47 0.52 เหมาะสมมาก 

 
10 ข้อมูลจากระบบสามารถใช้ประกอบการตัดสินใจของฝ่าย

บริหารได้ 

4.60 0.51 เหมาะสมมาก

ที่สุด 
  

ค่าเฉลี่ยรวมมิติ Decision Quality 4.56 0.50 เหมาะสมมาก

ที่สุด 

Learning & Adaptation 

Quality 

11 ระบบสามารถเรียนรู้จากข้อมูลการซ่อมบำรุงที่ผ่านมาเพื่อ

ปรับปรุงความแม่นยำของการพยากรณ์ 

4.47 0.52 เหมาะสมมาก 

 
12 ระบบสามารถนำข้อมูล Feedback จากผู้ใช้งานมาปรับปรุง

แบบจำลองและการตัดสินใจ 

4.60 0.51 เหมาะสมมาก

ที่สุด 
 

13 ระบบสามารถปรับตัวให้สอดคล้องกับการเปลี่ยนแปลงของ

สภาพการทำงานเครื่องจักร 

4.60 0.51 เหมาะสมมาก

ที่สุด 
  

ค่าเฉลี่ยรวมมิติ Learning & Adaptation Quality 4.56 0.50 เหมาะสมมาก

ที่สุด 

User & Operational 

Impact Quality 

14 ระบบสามารถช่วยลด Downtime ของเครื่องจักรได้จริง 4.33 0.49 เหมาะสมมาก 

 
15 ระบบช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการจัดการทรัพยากรบุคคลด้าน

ซ่อมบำรุง 

4.67 0.49 เหมาะสมมาก

ที่สุด 
 

16 ระบบช่วยลดค่าใช้จ่ายด้านการซ่อมบำรุงเมื่อเทียบกับวิธเีดิม 4.73 0.46 เหมาะสมมาก

ที่สุด 
 

17 ระบบมีความเหมาะสมต่อการนำไปใช้งานจริงในโรงงาน

อุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร 

4.53 0.52 เหมาะสมมาก

ที่สุด 
 

18 ความพึงพอใจโดยรวมของผู้เชี่ยวชาญต่อระบบ 4.60 0.51 เหมาะสมมาก

ที่สุด 
  

ค่าเฉลี่ยรวมมิติ User & Operational Impact Quality 4.57 0.50 เหมาะสมมาก

ที่สุด 

ภาพรวมระบบ ALL ค่าเฉลี่ยรวมระบบ XAI–PdM DSS 4.58 0.49 เหมาะสมมาก

ที่สุด 
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Overall System 

 

ภาพที่ 4 สรุปประเมินความเหมาะสม Overall System 

ภาพรวมระบบ ซึ่งนำเสนอค่าเฉลี่ย (Mean) และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน (± SD) ของผลการประเมินโดยผู้เชี่ยวชาญ 

พบว่า กรอบแนวคิดระบบ XAI–PdM DSS ได้รับการประเมินความเหมาะสมในระดับมากที่สุดทุกมิติ โดยมีค่าเฉลี่ยอยู่ในช่วง 

4.56–4.62 และมีส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานอยู่ในระดับต่ำถึงปานกลาง (0.49–0.50) สะท้อนให้เห็นถึงความเห็นพ้องของ

ผู้เชี่ยวชาญในระดับสูง เมื่อพิจารณาแยกตามมิติ พบว่า มิติคุณภาพของระบบ (System Quality) มีค่าเฉลี่ยสูงสุด (𝑥̄  = 4.62, 

SD = 0.49) รองลงมาคือ มิติคุณภาพด้านปัญญาประดิษฐ์ ( Intelligence Quality) (𝑥̄  = 4.60, SD = 0.50) และ มิติ

ผลกระทบต่อผู้ใช้และการดำเนินงาน (User & Operational Impact Quality) (𝑥̄  = 4.57, SD = 0.50) ขณะที่ มิติคุณภาพ

ด้านการตัดสินใจ (Decision Quality) และ มิติการเรียนรู้และการปรับตัวของระบบ (Learning & Adaptation Quality) มี

ค่าเฉลี่ยเท่ากัน (𝑥̄  = 4.56, SD = 0.50) สำหรับ ผลการประเมินภาพรวมทั้งระบบ (Overall System) (𝑥̄  = 4.58, SD = 

0.49) ยืนยันว่ากรอบแนวคิด XAI–PdM DSS ที่พัฒนาขึ้นมีความเหมาะสม ครบถ้วน และมีศักยภาพในการนำไปประยุกต์ใช้

งานจริง ทั้งในด้านโครงสร้างระบบ กระบวนการวิเคราะห์อัจฉริยะ การสนับสนุนการตัดสินใจ และผลกระทบต่อการดำเนินงาน

ในบริบทอุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร 

ผลการประเมินความเหมาะสมของกรอบแนวคิดสะท้อนให้เห็นว่าผู้เชี่ยวชาญให้ความสำคัญกับความครบถ้วนของ

โครงสร้างระบบและกลไกการสนับสนุนการตัดสินใจ โดยเฉพาะในมิติด้านคุณภาพการตัดสินใจและผลกระทบต่อการใช้งานจริง 

ซึ่งบ่งชี้ว่ากรอบแนวคิดที่พัฒนาขึ้นมีศักยภาพในการลดการพึ่งพาประสบการณ์ส่วนบุคคล และช่วยให้การตัดสินใจด้านการซ่อม

บำรุงมีความเป็นระบบและตรวจสอบได้มากขึ้นในบริบทอุตสาหกรรม 

1.7 อภิปราย 

อภิปรายผล  

ผลการวิจัยสะท้อนให้เห็นว่าการออกแบบกรอบแนวคิดระบบ XAI–PdM DSS ที่บูรณาการการวิเคราะห์ข้อมูลและ

การตัดสินใจเข้าไว้ด้วยกันอย่างเป็นระบบ มีความเหมาะสมกับบริบทอุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร ซึ่งสอดคล้องกับข้อเสนอใน

งานวิจัยด้าน Predictive Maintenance ที่ชี้ว่าการพยากรณ์เพียงอย่างเดียวไม่เพียงพอ หากไม่สามารถเชื่อมโยงผลลัพธ์ไปสู่
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การตัดสินใจเชิงปฏิบัติได้อย่างเป็นระบบ [41]–[48] การอภิปรายนี้จึงชี้ให้เห็นว่าคุณค่าของ PdM ควรถูกประเมินจากบทบาท

ในการสนับสนุนการตัดสินใจ มากกว่าผลลัพธ์เชิงเทคนิคของแบบจำลองเพียงอย่างเดียว [26]–[29] 

ในมิติของความฉลาดของระบบ การบูรณาการ Explainable Artificial Intelligence (XAI) ช่วยลดข้อจำกัดของระบบ PdM 

แบบกล่องดำ และเพิ่มความสามารถของผู้ใช้งานในการทำความเข้าใจเหตุผลของผลการพยากรณ์ ซึ่งเป็นปัจจัยสำคัญต่อความ

ไว้วางใจและการยอมรับระบบในภาคอุตสาหกรรม [53]–[56] ประเด็นนี้สอดคล้องกับแนวคิด Human-centric AI และ 

Industry 5.0 ที่เน้นการทำงานร่วมกันระหว่างมนุษย์กับระบบอัจฉริยะ [49]–[52] 

สำหรับคุณภาพการตัดสินใจ การนำ Multi-Criteria Decision Making (MCDM) มาใช้ช่วยจัดโครงสร้างการตัดสินใจด้านซ่อม

บำรุงให้สามารถพิจารณาปัจจัยหลายมิติร่วมกันอย่างเป็นเหตุเป็นผล ซึ่งช่วยลดการพึ่งพาประสบการณ์ส่วนบุคคลและเพิ่ม

ความสม่ำเสมอของการตัดสินใจในบริบทอุตสาหกรรม [26]–[35] เมื่อพิจารณาเชิงเปรียบเทียบ ระบบ PdM ที่ขาดทั้ง XAI และ 

MCDM แม้ให้ผลการพยากรณ์ได้ แต่ยังไม่สามารถทำหน้าที่เป็นระบบสนับสนุนการตัดสินใจได้อย่างแท้จริง 

ในมิติของการนำไปใช้งาน การออกแบบแดชบอร์ดแบบผู้ใช้เป็นศูนย์กลางมีบทบาทสำคัญในการแปลงผลการพยากรณ์และ

ข้อมูล RUL ให้เป็นข้อมูลเชิงการตัดสินใจที่สามารถนำไปใช้ได้จริง งานวิจัยด้านการนำ PdM ไปใช้ในภาคอุตสาหกรรมชี้ว่าการ

สื่อสารข้อมูลที่เหมาะสมช่วยเพิ่มการรับรู้สถานการณ์และคุณภาพการตัดสินใจของผู้ใช้งาน [57]–[61] 

การอภิปรายนี้ชี้ให้เห็นว่างานวิจัยมีคุณค่าในฐานะกรอบแนวคิดที่ยกระดับ Predictive Maintenance จากการวิเคราะห์เชิง

เทคนิคไปสู่ระบบสนับสนุนการตัดสินใจที่โปร่งใส เชื่อถือได้ และสอดคล้องกับการทำงานของมนุษย์ในอุตสาหกรรมเฉพาะทาง 

ผ่านการบูรณาการ PdM, XAI, MCDM และ Dashboard อย่างเป็นระบบ [41]–[61] 

แม้งานวิจัยนี้จะแสดงให้เห็นถึงความเหมาะสมของกรอบแนวคิด XAI–PdM DSS อย่างชัดเจน แต่ยังมีข้อจำกัดบางประการที่

ควรพิจารณา ประการแรก การประเมินกรอบแนวคิดอาศัยความคิดเห็นของผู้เชี่ยวชาญเป็นหลัก และยังไม่ได้ทดสอบกับข้อมูล

เซนเซอร์จากสภาพแวดล้อมการผลิตจริง ประการที่สอง งานวิจัยยังไม่ได้เปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิค XAI หลาย

รูปแบบในเชิงทดลอง ซึ่งอาจส่งผลต่อระดับความเข้าใจและความไว้วางใจของผู้ใช้งาน ข้อจำกัดเหล่านี้เปิดโอกาสให้มีการศึกษา

ต่อยอดในอนาคตเพื่อยืนยันศักยภาพของกรอบแนวคิดในบริบทการใช้งานจริง  

1.8. สรุปผลการวิจัย 

1.8.1 สรุปผล 

งานวิจัยนี ้นำเสนอการพัฒนาระบบสนับสนุนการตัดสินใจซ่อมบำรุงเครื ่องจักรเชิงพยากรณ์ที ่อธิบายได้ด้วย

ปัญญาประดิษฐ์ (XAI–PdM DSS) สำหรับบริบทอุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจร ซึ่งเป็นอุตสาหกรรมเฉพาะทางที่ต้องการความ

ต่อเนื่องของการผลิตและความน่าเชื่อถือของเครื่องจักรในระดับสูง กรอบแนวคิดที่พัฒนาขึ้นได้บูรณาการการซ่อมบำรุงเชิง

พยากรณ์ ปัญญาประดิษฐ์แบบอธิบายได้ การตัดสินใจเชิงหลายเกณฑ์ และการนำเสนอข้ อมูลผ่านแดชบอร์ดแบบผู้ใช้เป็น

ศูนย์กลางเข้าไว้ด้วยกันอย่างเป็นระบบ 

ผลการศึกษาแสดงให้เห็นว่าการพัฒนาระบบที่เชื่อมโยงผลการวิเคราะห์ของปัญญาประดิษฐ์เข้ากับกระบวนการตัดสินใจของ

ผู้ใช้งานสามารถเพิ่มความโปร่งใส ความไว้วางใจ และศักยภาพในการนำระบบไปใช้งานจริงในภาคอุตสาหกรรมได้อย่างมี
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นัยสำคัญ งานวิจัยนี้จึงช่วยขยายขอบเขตของงานด้าน Predictive Maintenance จากการมุ่งเน้นการพยากรณ์เชิงเทคนิคไปสู่

การสนับสนุนการตัดสินใจเชิงระบบที่คำนึงถึงมนุษย์เป็นศูนย์กลาง 

ในเชิงวิชาการ งานวิจัยนี ้มีส่วนสนับสนุนองค์ความรู ้ด้านระบบสนับสนุนการตัดสินใจและ Explainable Artificial 

Intelligence โดยเสนอกรอบแนวคิดเชิงบูรณาการที่สามารถใช้เป็นฐานในการพัฒนาระบบซ่อมบำรุงอัจฉริยะในบริบท

อุตสาหกรรมเฉพาะทาง ขณะที่ในเชิงปฏิบัติ กรอบแนวคิด XAI–PdM DSS สามารถใช้เป็นแนวทางในการออกแบบระบบซ่อม

บำรุงที่โปร่งใส เชื่อถือได้ และสนับสนุนคุณภาพการตัดสินใจของผู้ปฏิบัติงานในอุตสาหกรรมไฟฟ้าจราจรได้อย่างเหมาะสม 

1.8.2 การพัฒนาระบบในอนาคต 

แม้ว่างานวิจัยนี้จะแสดงให้เห็นถึงศักยภาพของกรอบแนวคิด XAI–PdM DSS อย่างชัดเจน แต่ยังมีแนวทางการศึกษา

ต่อยอดที่สามารถพัฒนาเพิ่มเติมได้ในอนาคต ประการแรก งานวิจัยในอนาคตควรมุ่งเน้นการนำกรอบแนวคิดไปทดลองใช้กับ

ข้อมูลจากสภาพแวดล้อมการผลิตจริง โดยเฉพาะข้อมูลเซนเซอร์จากเครื่องจักรในสายการผลิต เพื่อประเมินความสามารถของ

ระบบในการรองรับข้อมูลแบบเรียลไทม์ ความทนทานของแบบจำลอง และผลกระทบเชิงปฏิบัติต่อการตัดสินใจด้านการซ่อม

บำรุงในระยะยาว 

ประการที่สอง สามารถขยายการศึกษาไปสู่การเปรียบเทียบประสิทธิภาพและความเหมาะสมของเทคนิค Explainable 

Artificial Intelligence ที่หลากหลาย เช่น SHAP และ LIME เพื่อวิเคราะห์ความแตกต่างด้านความเข้าใจของผู้ใช้งาน ความ

สอดคล้องของคำอธิบาย และผลต่อความไว้วางใจในการตัดสินใจ ทั้งนี้ การเปรียบเทียบดังกล่าวจะช่วยสนับสนุนการเลือกใช้

เทคนิค XAI ที่เหมาะสมกับบริบทการซ่อมบำรุงเครื่องจักรในอุตสาหกรรมเฉพาะทาง 

ประการที่สาม งานวิจัยในอนาคตอาจพิจารณาการบูรณาการกรอบแนวคิด XAI–PdM DSS เข้ากับระบบดิจิทัลอื่นในระดับ

องค์กร เช่น ระบบ Digital Twin หรือระบบ Enterprise Resource Planning (ERP) เพื่อสนับสนุนการตัดสินใจด้านการซ่อม

บำรุงในมุมมองเชิงระบบมากยิ่งขึ้น การเชื่อมโยงดังกล่าวจะช่วยให้ผลการพยากรณ์และข้อมูลเชิงการตัดสินใจสามารถถูก

นำไปใช้ร่วมกับการวางแผนการผลิตและการจัดการทรัพยากรได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

สุดท้าย งานวิจัยในอนาคตสามารถขยายกรอบแนวคิดไปสู่บริบทอุตสาหกรรมอื่นที่มีลักษณะการทำงานใกล้เคียงกัน เพื่อ

ประเมินความทั่วไปของกรอบแนวคิด และยืนยันศักยภาพของ XAI–PdM DSS ในการเป็นแนวทางการพัฒนาระบบสนับสนุน

การตัดสินใจซ่อมบำรุงเชิงพยากรณ์ในภาคอุตสาหกรรมที่หลากหลาย 
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