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บทคัดย่อ

	 ในการตรวจสอบคุณลักษณะเชิงคุณภาพหลายตัวแปรของกระบวนการผลิตว่าจะอยู่ในการควบคุมหรือออกนอกการควบคุม 
กระบวนการเชิงสถิติทั้งทางด้านอุตสาหกรรมการผลิตและการบริการนั้นนำเสนอและพิจารณาได้โดยตรวจสอบการเปลี่ยนแปลงของ 
ค่าเฉลี่ยของกระบวนการ ในงานวิจัยนี้มีสถานะของการเปลี่ยนแปลงที่สามารถจำแนกได้สามสถานะ ซึ่งแบ่งเป็นสามสถานการณ์คือ 
(1) กระบวนการอยู่ในการควบคุมเชิงสถิติ (2) กระบวนการมีการเปล่ียนแปลงของค่าเฉล่ียของกระบวนการ โดยท่ีค่าเฉล่ียของกระบวนการ 
มีการเปลี่ยนแปลงด้วยขนาดเล็ก และ (3) กระบวนการมีการเปลี่ยนแปลงของค่าเฉลี่ยของกระบวนการ โดยที่ค่าเฉลี่ยของกระบวนการ 
มีการเปลี่ยนแปลงด้วยขนาดใหญ่ การเปรียบเทียบเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องของการจำแนกถูกใช้เพื่อวัดประสิทธิภาพของปัญหาการ 
จำแนกระหว่างวิธีการดั้งเดิมคือการวิเคราะห์ดิสคริมิแนนต์ และทางเลือกที่แนะนำคือข่ายงานระบบประสาทสองแบบทั้งโครงสร้างหรือ 
สถาปัตยกรรมของข่ายงานระบบประสาทอย่างง่ายและข่ายงานระบบประสาทขั้นสูง ผลการจำลองแสดงว่าข่ายงานระบบประสาท 
ให้ผลดีกว่าการวิเคราะห์ดิสคริมิแนนต์ในการจำแนกผลิตภัณฑ์ได้อย่างถูกต้องทั้งในกลุ่มที่กระบวนการอยู่ในการควบคุมและกลุ่มที่ 
กระบวนการออกนอกการควบคุม เนื่องจากค่าเฉลี่ยของกระบวนการมีการเปลี่ยนแปลงด้วยขนาดเล็ก

คำสำคัญ :  การวิเคราะห์ดิสคริมิแนนต์   ข่ายงานระบบประสาทแบบ MLP   ข่ายงานระบบประสาทแบบ RBF

Abstract

	 For monitoring whether the multivariate quality characteristics of a production process is in or out of 
statistical control both manufacturing and service industries have been proposed and considered to detect process 
mean shifts. There are three possible classified shift statuses in this research which can be divided into three 
situations: (1) a process is in statistical control; (2) a change of the process mean occurred with small shift; and 
(3) a change of the process mean occurred with large shift. A comparison of correction percentage is used to measure 
efficiency of classification problem between a traditional method, Discriminant Analysis, and a suggestive alternative, 
two Neural Networks: both simple and advanced neural network architectures. Simulation results show that Neural 
Networks outperform Discriminant Analysis as classifying products correctly both the process is in control group and 
the process is out of control group with small mean shift.

Keywords : Discriminant Analysis, Multi-Layer Perceptron Neural Networks  (MLP), Radial Basis Function Neural 
		        Networks (RBF)        
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บทนำ
	 วตัถปุระสงคห์ลกัของการควบคมุคณุภาพของกระบวนการ 

ผลิตในทางอุตสาหกรรมคือต้องการผลิตผลิตภัณฑ์ที่ดีทั้งคุณภาพ 

(quality) และปรมิาณ (quantity) โดยคณุภาพทีไ่ดต้อ้งเปน็ไปตาม 

มาตรฐาน (specification) ที่ตั้งไว้และสอดคล้องกับความต้องการ 

ของลูกค้า (customer requirements) ส่วนปริมาณจะต้องมี

จำนวนผลิตภัณฑ์ที่ผลิตไม่ได้ตามมาตรฐาน (nonconforming) 

หรือผลิตภัณฑ์ที่ชำรุด (defect) น้อยที่สุด

	 ถึงแม้ว่าตัวแปรที่แสดงคุณลักษณะเชิงคุณภาพ (quality 

characteristic) ซ่ึงนำมาใช้พิจารณาจะมีท้ังหน่ึงตัวแปร (univariate 

variable) และหลายตัวแปร (multivariate variable) แต่ 

ในทางปฏิบัติจะพิจารณาคุณลักษณะเชิงคุณภาพหลายๆ อย่าง 

ของผลิตภัณฑ์พร้อมๆ กัน วิธีการตรวจสอบว่าผลิตภัณฑ์มีคุณภาพ

หรือไม่นั้นสามารถพิจารณาได้ 2 วิธี ดังนี้ 

	 1)	 โดยการตรวจสอบการเปลี่ยนแปลงของค่าเฉลี่ยของ 

กระบวนการ (detecting of process mean shift) เมือ่คณุลกัษณะ 

เชิงคุณภาพมีความสัมพันธ์กันภายใต้เมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม 

ที่มีค่าคงที่ (constant covariance matrix) ซึ่งในการควบคุม 

กระบวนการเชิงสถิติ (Statistical Process Control: SPC) 

จะใช้แผนภูมิควบคุมไคกำลังสอง (Chi-square Control Chart) 

และแผนภูมิควบคุม MEWMA (Multivariate Exponentially 

Weighted Moving Average Control Chart)

	 2)	 โดยการจำแนก (classification) ผลิตภัณฑ์จาก 

หนว่ยวดัเบือ้งตน้ (preliminary measurement) วา่เปน็ผลติภณัฑ ์

ที่ได้มาตรฐาน หรือผลิตภัณฑ์ที่ไม่ได้มาตรฐาน ซึ่งการพิจารณาว่า 

ผลติภณัฑไ์ดม้าตรฐานหรอืไมน่ัน้ จะพจิารณาจากกระบวนการผลติ 

(process) ว่าอยู่ในการควบคุม (in-control) หรือออกนอก 

การควบคุม (out of control) 

	 ในการจำแนกประเภทผลิตภัณฑ์นั้นจะอาศัยคุณลักษณะ 

เชิงคุณภาพของผลิตภัณฑ์เป็นเกณฑ์ จึงต้องมีข้อสมมุติที่ว่า 

การแจกแจงความน่าจะเป็นร่วมของคุณลักษณะเชิงคุณภาพของ 

ผลิตภัณฑ์ p ลักษณะ จะต้องมีการแจกแจงปรกติ p ตัวแปร (a 

p -multivariate normal distribution) สำหรับการพิจารณาว่า 

ควรจัดผลิตภัณฑ์ให้อยู่ในประเภทใดนั้นจะพิจาณาได้จากคะแนน 

การจำแนก (discriminant score) 

	 ข่ายงานระบบประสาท (Neural Networks) เป็นอีก

ทางเลือกหนึ่งที่ใช้แก้ปัญหาการทำนายหรือการพยากรณ์ และ 

ปัญหาการจำแนก เนื่องจากเป็นวิธีที่ไม่จำเป็นต้องมีข้อสมมุติ 

เชิงสถิติใดๆ สำหรับแนวความคิดของข่ายงานระบบประสาทนั้น 

เพียงแค่หาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระ (input variables) 

และตัวแปรตาม (output variables)

	 การตรวจสอบคุณภาพของผลิตภัณฑ์ของกระบวนการผลิต 

ทางอุตสาหกรรมจึงเป็นปัญหาหนึ่งในการจำแนก สำหรับข่ายงาน 

ระบบประสาทนั้นถ้าข้อมูลมีจำนวนมากพอในการวิเคราะห์แล้ว 

ข่ายงานระบบประสาทจะสามารถดึง (extract) และจดจำรูปแบบ 

(pattern) ข้อมูลของความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระและ 

ตัวแปรตามสำหรับเซตของข้อมูลที่มีอยู่ได้

	 การทบทวนวรรณกรรมทีเ่กีย่วขอ้งกบัการควบคมุคณุภาพ 

เชิงสถิติ

	 งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการควบคุมคุณภาพเชิงสถิติสำหรับ 

หน่ึงตัวแปรและหลายตัวแปรท่ีเก่ียวกับการทำนายหรือการพยากรณ์ 

(prediction) มีดังนี้

	 Cheng และ Titterington (1994) เสนอการทบทวน 

วรรณกรรมเกี่ยวกับข่ายงานระบบประสาทจากมุมมองความคิด 

ของนักสถิติและแสดงให้เห็นว่าข่ายงานระบบประสาทมีความ

สัมพันธ์อย่างมากกับเทคนิคและกระบวนการในการวิเคราะห์ 

เชิงสถิติ เช่น การวิเคราะห์การถดถอย (Regression Analysis) 

การวเิคราะหส์ว่นประกอบหลกั (Principle Component Analysis: 

PCA) และการวิเคราะห์ดิสคริมิแนนต์

	 Swingle (1996) กล่าวว่าตัวแบบของข่ายงานระบบประสาท 

ที่ใช้ในทางปฏิบัติจริงนั้นสร้างขึ้นด้วยการปรับค่าน้ำหนัก (weight) 

ระหว่างตัวแปรอิสระและตัวแปรตาม

	 ในการควบคุมกระบวนการผลิตนั้นมีการประยุกต์ใช้ 

ข่ายงานระบบประสาทอย่างมากกับคุณลักษณะเชิงคุณภาพที่เป็น

หนึ่งตัวแปรโดยเฉพาะการตรวจสอบการเปลี่ยนแปลงของค่าเฉลี่ย

ของกระบวนการ ได้แก่ Pugh (1989) Guo และ Dooley (1992) 

Smith (1994) Stutzle (1995) Cheng (1995) และ Chang 

และ Aw (1996) ซึ่งผู้วิจัยเหล่านี้เสนอข่ายงานระบบประสาท 

ที่มีโครงสร้างหรือสถาปัตยกรรมแบบ MLP โดยใช้ขั้นตอนวิธี 

(algorithm) ในการเรียนรู้ (learning) แบบ backpropagation

	 Saithanu (2007) แนะนำขา่ยงานระบบประสาทแบบ MLP 

คือ NN2(3) NN2(5) NN6(3) และ NN6(5) ในการตรวจสอบการ 

เปลี่ยนแปลงของค่าเฉลี่ยของกระบวนการ เมื่อคุณลักษณะเชิง 

คุณภาพเป็นหลายตัวแปร โดยใช้จำนวนตัวอย่างโดยเฉลี่ยที่สุ่ม 

ได้ก่อนที่กระบวนการจะออกนอกการควบคุม (Average Run 

Length: ARL) เป็นเกณฑ์ในการวัดสมรรถนะ (performance) 

พบว่าข่ายงานระบบประสาทให้ผลลัพธ์ในการตรวจสอบได้ดีกว่า 

แผนภูมิควบคุมไคกำลังสองและแผนภูมิควบคุม MEWMA 
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	 ส่วนงานวิจัยท่ีเก่ียวข้องกับการจำแนกประเภทของผลิตภัณฑ์ 

ที่มีการประยุกต์ใช้ข่ายงานระบบประสาทที่มีมาแล้วเช่น Hwarng 

และ Hubele (1993a, 1993b) Hwarng และ Chong (1995) 

และ Cheng (1997) ซึ่งทั้งหมดนี้ใช้จำนวนตัวอย่างโดยเฉลี่ย 

ทีสุ่ม่ไดก้อ่นทีก่ระบวนการจะออกนอกการควบคมุเปน็เกณฑใ์นการ 

วัดสมรรถนะของข่ายงานระบบประสาท ในขณะที่ Pham และ 

Oztemel (1993a, 1993b) Pham และ Oztemel (1994) ใช้ 

เปอรเ์ซน็ตค์วามถกูตอ้งในการจำแนก (classification accuration 

in percentage) เป็นเกณฑ์ในการวัดประสิทธิภาพของข่ายงาน 

ระบบประสาท ส่วน Stutzle (1995) ก็ใช้เกณฑ์นี้เช่นกันและยัง 

ได้เพิ่มเกณฑ์ในการวัดสมรรถนะโดยการพิจารณาความผิดพลาด 

แบบที ่1 (type I error) และความผดิพลาดแบบที ่2 (type II error) 

เข้าไปอีกด้วย

	 การวิเคราะห์ดิสคริมิแนนต์

	 Fisher (1936) เสนอการวิเคราะห์ดิสคริมิแนนต์กลุ่ม 

ของวัตถุ (object) หรือที่เรียกว่า case ใดๆ ด้วยการรวมเชิงเส้น 

(linear combination) ของค่าสังเกต โดยมีวิธีการเป็นไปตาม 

ขั้นตอนซึ่งดูได้จาก Johnson และ Wichern (2007) โดยสมมุติ

ให้เมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมของคุณลักษณะเชิงคุณภาพของ  

ประชากร p x p จำนวน g กลุ่ม มีค่าเท่ากัน และเป็นเมทริกซ์ลำดับ 

ที่เต็ม (full rank matrix) นั่นคือ Σ1 = Σ2 = ... = Σg 

	 -	 สำหรับคุณลักษณะเชิงคุณภาพของขนาดตัวอย่างเดียว 

(individual)

   	 สำหรับคุณลักษณะเชิงคุณภาพตัวอย่างเดียวจะมีขนาด 

ของขนาดกลุ่มตัวอย่างย่อย (subgroup size) เท่ากับ 1 และนิยาม 

ดังนี้

   	 กำหนดให้ Xi เป็นคุณลักษณะเชิงคุณภาพตัวอย่างเดียว 

ที่มีการแจกแจงปรกติ p ตัวแปรเขียนแทนด้วยสัญลักษณ์ Xi ~ 

Np (µx , Σx) โดยที่ µ เป็นเวกเตอร์ค่าเฉลี่ยของคุณลักษณะ 

เชิงคุณภาพของประชากรรวม (combined populations) เมื่อ 

µ =      µi และ µi เป็นค่าเฉลี่ยของคุณลักษณะเชิงคุณภาพ 

สำหรบัประชากรกลุม่ที ่i และ B เปน็ผลรวมของผลคณูระหวา่งกลุม่  

โดย B =     (µi - µ) (µi - µ)′    

	 สำหรับคะแนนการจำแนกประเภทของผลิตภัณฑ์สามารถ 

เขียนในรูปการรวมเชิงเส้นของคุณลักษณะเชิงคุณภาพ ดังนี้

	 Y = a1X1 + a2X2 + ... + apXp = a′X  

	 ซึ่งมีค่าคาดหมายของคุณลักษณะเชิงคุณภาพเป็น  E(Y) = 

a′E(X) = a′µi และความแปรปรวนของคุณลักษณะเชิงคุณภาพ 

เป็น Var(Y) = a′Cov(X)a = a′Σa โดยที่ a เป็นเวกเตอร์ค่าคงที่ 

ของจำนวนคุณลักษณะเชิงคุณภาพของผลิตภัณฑ์ p ลักษณะ 

	 ดงันัน้คา่เฉลีย่ของคณุลกัษณะเชงิคณุภาพสำหรบัประชากร

โดยรวม (overall mean) จึงกลายเป็น 

	 อัตราส่วนของผลรวมกำลังสองของระยะทางจากค่า 

เฉลี่ยรวมของ Y และความแปรปรวนของ Y เป็น

 

     

	 ซึง่เปน็อตัราสว่นทีว่ดัความแปรผนัระหวา่งกลุม่ (between 

group) ของค่า Y กับความแปรผันภายในกลุ่ม (within group) 

โดยจะต้องเลือกเวกเตอร์ a ที่ให้ค่าอัตราส่วนมากที่สุด

	 ดังนั้นตัวอย่างสุ่มจากประชากรของ Y สามารถสร้างจาก 

ผลรวมเชิงเส้นของ  Xi ดังนี้

Yi = a1Xi1 + a2Xi2 + ... + apXip = a′Xi ; i = 1, 2, ..., m  

	 ค่าเฉลี่ยตัวอย่างและความแปรปรวนตัวอย่างของค่าสังเกต 

y1, y2, ..., yn คือ y = a′x และ sy = a′Sa โดยที่ x เป็นเวกเตอร์ 

คา่เฉลีย่ของตวัอยา่งและ S เปน็เมทรกิซค์วามแปรปรวนรว่มของ xi  

	 สำหรับการคำนวณเมทริกซ์ B ซึ่งเป็นตัวอย่างระหว่างกลุ่ม 

จะรวมขนาดตัวอย่างที่นิยามโดย B =   m(x i - x)(x i - x)′ 

และค่าประมาณของ Σ ที่คิดจากเมทริกซ์ W ซึ่งเป็นตัวอย่าง  

ภายในกลุ่ม คือ W =     (m - 1) S =     (xi - x)(xi - x)′ ดังนั้น 

      = Spooled เป็นค่าประมาณของ Σ นอกจากนี้การที่จะ  

ได้ค่าที่เหมาะสมที่สุด (optimizing) ของค่าประมาณของ a คือ    

a นั้น จะเทียบได้กับการได้ค่าเวกเตอร์เฉพาะ (eigenvectors : ei) 

ของ W-1B เนื่องจาก W-1Be = λe ดังนั้น Spooled Be = λ(m - g)e 

	 -	 สำหรบัคณุลกัษณะเชงิคณุภาพของขนาดตวัอยา่งทีไ่มใ่ช ่

ตัวอย่างเดียว (subgroup)

   	 ในลักษณะเดียวกันสำหรับคุณลักษณะเชิงคุณภาพ 

ตัวอย่างที่ไม่ใช่ตัวอย่างเดียวจะมีขนาดของขนาดกลุ่มตัวอย่างย่อย 
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เท่ากับ n นั้น จะได้ Xij เป็นคุณลักษณะเชิงคุณภาพของขนาด 

ตวัอยา่งทีไ่มใ่ชต่วัอยา่งเดยีวมกีารแจกแจงปรกต ิp ตวัแปรเขยีนแทน 

ดว้ยสญัลกัษณ ์Xij ~ Np(µx , Σx) โดยที ่µi เปน็เวกเตอรค์า่เฉลีย่ของ 

คุณลักษณะเชิงคุณภาพของประชากรรวม เมื่อ µi =        µij 

และ µij เป็นค่าเฉลี่ยของคุณลักษณะเชิงคุณภาพสำหรับประชากร 

กลุ่มที่ i กลุ่มย่อยที่ j และ B =          (µij - µi)(µi - µi)′ และ 

เมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมของคุณลักษณะเชิงคุณภาพของ  

ตัวอย่างเป็น si ; i = 1, 2, ..., n นิยามด้วยเวกเตอร์ของค่าเฉลี่ยของ

คณุลกัษณะเชงิคณุภาพของตวัอยา่งรวม (overall average vector)  

ดังนี้ 

	 x =	             =  

ซึ่งเวกเตอร์ของค่าเฉลี่ย p x 10 คิดจากค่าสังเกตของตัวอย่าง 

ทั้งหมด	และ B =     n(xi - x)(xi - x)′  โดย  W =     (n - 1)si =      

        (xij - xi)(xij - xi)′ ดังนั้น                          = Spooled  

เปน็คา่ประมาณของ Σ และ Spooled Be = λ(n1 + n2 + ... + ng - g)e 

	 ข่ายงานระบบประสาท

	 ข่ายงานระบบประสาทเกิดจากการเลียนแบบลักษณะ 

การทำงานของเครือข่ายประสาทในสมองมนุษย์ โดยทั่วไปแล้ว 

จะประยุกต์ใช้ข่ายงานระบบประสาทในการแก้ปัญหาด้านต่างๆ 

ดังนี้

	 1.	 การจำแนกและการวินิจฉัย (classification and 

diagnosis) 

	 ในการจำแนกประเภทของผลิตภัณฑ์สำหรับงานวิจัยนี้ 

จะทำการจำแนกผลิตภัณฑ์ออกเป็น 3 กลุ่ม คือ 1) ผลิตภัณฑ์ซึ่ง 

มาจากกระบวนการผลิตที่อยู่ในการควบคุม 2) ผลิตภัณฑ์ซึ่งมา 

จากกระบวนการผลิตที่ออกนอกการควบคุม อันเนื่องจากการ 

เปลี่ยนแปลงของค่าเฉลี่ยของกระบวนการ โดยที่ค่าเฉลี่ยของ 

กระบวนการมีการเปลี่ยนแปลงด้วยขนาดเล็ก (small shift) และ 

3) ผลิตภัณฑ์ซึ่งมาจากกระบวนการผลิตที่ออกนอกการควบคุม 

อันเนื่องจากการเปลี่ยนแปลงของค่าเฉลี่ยของกระบวนการ โดยที่

ค่าเฉลี่ยของกระบวนการมีการเปลี่ยนแปลงด้วยขนาดใหญ่ (large 

shift)

	 2.	 การประมาณค่าฟังก์ชัน (function approximation) 

และการทำนายหรือการพยากรณ์ (prediction) 

	 3.	 การหาค่าที่เหมาะสมที่สุด (optimization)  

	 สำหรับโครงสร้างหรือสถาปัตยกรรมของข่ายงานระบบ 

ประสาท Zorriassatine และ Tannock (1998) ได้นำเสนอไว้ 

ทั้งหมด 6 แบบ ดังนี้ (1) Multi-Layer perceptron (MLP), 

(2) Radial Basis Function (RBF), (3) Learning Vector 

Quantization (LVQ), (4) Adaptive Resonance Theory (ART), 

(5) Auto-Assoiative NNs  และ (6)  Kohonen Self-Organising 

Maps (SOM)

	 ในการใช้ข่ายงานระบบประสาทสำหรับแก้ปัญหาเกี่ยวข้อง 

กับการควบคุมคุณภาพเชิงสถิติในกรณีคุณลักษณะเชิงคุณภาพ 

หลายตัวแปรดังที่ได้กล่าวมาข้างต้นนั้นยังไม่มีโครงสร้างหรือ 

สถาปัตยกรรมที่เป็นมาตรฐานแน่นอน 

	 จตภุทัร เมฆพายพั และ กดิาการ สายธน ู(2552) ใชข้า่ยงาน 

ระบบประสาทขั้นสูงแบบ RBF สำหรับการแก้ปัญหาการทำนาย 

หรือการพยากรณ์ พบว่าข่ายงานระบบประสาทขั้นสูงแบบ RBF 

สามารถปรับปรุงสมรรถนะในการตรวจสอบกระบวนการผลิตได้ 

ดีขึ้นเมื่อใช้จำนวนตัวอย่างโดยเฉลี่ยที่สุ่มได้ก่อนที่กระบวนการ 

จะออกนอกการควบคุมเป็นเกณฑ์ซึ่งสอดคล้องกับ จตุภัทร 

เมฆพายัพ (2554) ที่ได้สรุปว่าข่ายงานระบบประสาทขั้นสูงแบบ 

RBF มีสมรรถนะในการตรวจค้นพบกระบวนการผลิตได้ดีกว่า 

ข่ายงานระบบประสาทอย่างง่ายแบบ MLP ซึ่งมีสมรรถนะด้อยกว่า 

แผนภูมิควบคุมไคกำลังสองและแผนภูมิควบคุม MEWMA 

ในบางกรณี

	 โครงสร้างหรือหรือสถาปัตยกรรมของข่ายงานระบบ 

ประสาทอยา่งงา่ยแบบ MLP และขา่ยงานระบบประสาทขัน้สงูแบบ 

RBF โดยมีส่วนประกอบ ดังนี้

	 1)	 โครงสรา้งหรอืสถาปตัยกรรมของขา่ยงานระบบประสาท 

อย่างง่ายแบบ MLP ประกอบด้วย 3 ส่วน คือ

		  -  ชั้นอินพุท (input layer) จำนวน 1 ชั้น 

		  -  ชั้นซ่อน (hidden layer) จำนวนอย่างน้อย 1 ชั้น 

		  -  ชั้นเอาท์พุท (output layer) จำนวน 1 ชั้น  

	 ในแต่ละชั้น (layer) จะประกอบด้วยโหนด (node) โดย 

โหนดในชั้นอินพุทเรียกว่า “โหนดชั้นอินพุท (input layer node)”  

โหนดในชั้นซ่อนเรียกว่า “โหนดชั้นซ่อน (hidden layer node)” 

และโหนดในชัน้เอาทพ์ทุเรยีกวา่ “โหนดชัน้เอาทพ์ทุ (output layer 

node)”

	 2)	 โครงสร้างหรือสถาปัตยกรรมของข่ายงานระบบ 

ประสาทขั้นสูงแบบ RBF ประกอบด้วย 3 ส่วนเช่นเดียวกันกับ 

โครงสร้างหรือสถาปัตยกรรมของข่ายงานระบบประสาทอย่างง่าย 
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แบบ MLP แต่จะต่างกันที่ข่ายงานระบบประสาทขั้นสูงแบบ RBF 

จะมีจำนวนชั้นซ่อนเพียงชั้นเดียวเท่านั้น

	 งานวิจัยนี้มุ่งเน้นศึกษาเฉพาะการวิเคราะห์ดิสคริมิแนนต์ 

ในการจำแนกผลติภณัฑซ์ึง่เปน็วธิทีีน่ยิมใชม้ากกวา่วธิกีารวเิคราะห ์

การถดถอยลอจิสติก (Logistic Regression Analysis) เนื่องจาก 

เป็นการวิเคราะห์ที่ไม่ต้องคำนึงปัญหาการเกิดพหุสัมพันธ์ (mul-

ticollinearity) ระหว่างคุณลักษณะเชิงคุณภาพของผลิตภัณฑ์ ซึ่ง 

แตกต่างกับการวิเคราะห์การถดถอยลอจิสติกที่ต้องคำนึงถึงปัญหา 

การเกิดพหุสัมพันธ์ ส่วนการจำแนกผลิตภัณฑ์ด้วยวิธีข่ายงาน 

ระบบประสาทนั้นจะใช้โครงสร้างหรือสถาปัตยกรรมของข่ายงาน 

ระบบประสาท MLP และข่ายงานระบบประสาทขั้นสูงแบบ RBF 

และการวัดประสิทธิภาพการจำแนกผลิตภัณฑ์นั้นจะพิจารณาจาก 

เปอร์เซ็นต์ความถูกต้องในการจำแนกของเมทริกซ์ confusion

วิธีการ
	 สำหรับขั้นตอนของวิธีดำเนินการวิจัย แบ่งเป็น 3 ขั้นตอน 

ดังนี้

1.	 การเตรียมข้อมูล

	 ในงานวิจัยเกี่ยวกับการควบคุมคุณภาพสำหรับคุณลักษณะ

เชงิคณุภาพตวัอยา่งเดยีวจะมขีนาดกลุม่ตวัอยา่งยอ่ยเทา่กบั 1 และ

จะใชค้า่คณุลกัษณะเชงิคณุภาพนัน้ในการวเิคราะห ์แตใ่นงานวจิยันี้

พิจารณาตัวอย่างที่มีขนาดของขนาดกลุ่มตัวอย่างย่อยเท่ากับ 5 จึง

ต้องพิจารณาใช้ค่าเฉลี่ยของคุณลักษณะเชิงคุณภาพ  

	 งานวิจัยนี้ทำการสร้างข้อมูล (generating data) ค่าเฉลี่ย 

ของคุณลักษณะเชิงคุณภาพของผลิตภัณฑ์สองลักษณะที่มีความ 

สัมพันธ์กัน จำนวน 10,000 ตัวอย่าง และดำเนินการทำซ้ำ จำนวน 

100 ครั้ง โดยแบ่งตามประเภทของผลิตภัณฑ์เป็น 3 กลุ่ม คือ 

	 1.	 ผลติภณัฑซ์ึง่มาจากกระบวนการผลติทีอ่ยูใ่นการควบคมุ 

ภายใตเ้มตรกิซค์วามแปรปรวนรว่มระหวา่งคณุลกัษณะเชงิคณุภาพ

ทีม่คีา่นอ้ย จำนวน 2,500 ตวัอยา่ง และเมตรกิซค์วามแปรปรวนรว่ม

ระหว่างคุณลักษณะเชิงคุณภาพที่มีค่ามาก จำนวน 2,500 ตัวอย่าง

	 2.	 ผลิตภัณฑ์ซึ่งมาจากกระบวนการผลิตที่ออกนอกการ 

ควบคุม อันเนื่องจากการเปลี่ยนแปลงค่าเฉลี่ยของกระบวนการ 

โดยที่ค่าเฉลี่ยของกระบวนการมีการเปลี่ยนแปลงด้วยขนาดเล็ก 

ภายใตเ้มตรกิซค์วามแปรปรวนรว่มระหวา่งคณุลกัษณะเชงิคณุภาพ

ทีม่คีา่นอ้ย จำนวน 1,250 ตวัอยา่ง และเมตรกิซค์วามแปรปรวนรว่ม

ระหว่างคุณลักษณะเชิงคุณภาพที่มีค่ามาก จำนวน 1,250 ตัวอย่าง

	 3.	 ผลิตภัณฑ์ซึ่งมาจากกระบวนการผลิตที่ออกนอกการ

ควบคุม อันเนื่องจากการเปลี่ยนแปลงค่าเฉลี่ยของกระบวนการ 

โดยที่ค่าเฉลี่ยของกระบวนการมีการเปลี่ยนแปลงด้วยขนาดใหญ่ 

ภายใตเ้มตรกิซค์วามแปรปรวนรว่มระหวา่งคณุลกัษณะเชงิคณุภาพ

ทีม่คีา่นอ้ย จำนวน 1,250 ตวัอยา่ง และเมตรกิซค์วามแปรปรวนรว่ม

ระหว่างคุณลักษณะเชิงคุณภาพที่มีค่ามาก จำนวน 1,250 ตัวอย่าง

	 สำหรบัขนาดของการเปลีย่นแปลงคา่เฉลีย่ของกระบวนการ 

นั้น พิจารณาได้จากเทอมของพารามิเตอร์ noncentrality (δ) 

ที่นิยามโดย Montgomery (2005) คือ (1) ถ้า δ = 0 หมายความว่า 

กระบวนการผลิตอยู่ในการควบคุม (2) ถ้า δ = 1 หมายความว่า 

กระบวนการผลติออกนอกการควบคมุ อนัเนือ่งจากการเปลีย่นแปลง 

ของค่าเฉลี่ยของกระบวนการ โดยที่ค่าเฉลี่ยของกระบวนการมี 

การเปลี่ยนแปลงด้วยขนาดเล็ก และ (3) ถ้า δ = 3 หมายความว่า 

กระบวนการผลติออกนอกการควบคมุ อนัเนือ่งจากการเปลีย่นแปลง 

ของค่าเฉลี่ยของกระบวนการ โดยที่ค่าเฉลี่ยของกระบวนการมีการ 

เปลี่ยนแปลงด้วยขนาดใหญ่

2.	 การวิเคราะห์ด้วยการวิเคราะห์ดิสคริมิแนนต์

	 ในงานวจิยั “ประสทิธภิาพและการประยกุตใ์ชข้า่ยงานระบบ 

ประสาทในปัญหาการจำแนกสำหรับการควบคุมคุณภาพหลาย 

ตัวแปร” นั้น มีตัวแปรอิสระ 2 ตัวแปร คือ ค่าเฉลี่ยของคุณลักษณะ 

เชิงคุณภาพของผลิตภัณฑ์ทั้งสองลักษณะ

	 สำหรับตัวแปรตาม เป็นประเภทของผลิตภัณฑ์ ซึ่งแบ่งเป็น 

3 กลุ่ม คือ (1) กลุ่มผลิตภัณฑ์ซึ่งมาจากกระบวนการผลิตที่อยู่ใน 

การควบคุม (δ = 0) (2) กลุ่มผลิตภัณฑ์ซึ่งมาจากกระบวนการผลิต

ที่ออกนอกการควบคุม อันเนื่องจากการเปลี่ยนแปลงของค่าเฉลี่ย 

ของกระบวนการ โดยทีค่า่เฉลีย่ของกระบวนการมกีารเปลีย่นแปลง 

ดว้ยขนาดเลก็ (δ = 1) และ (3) กลุม่ผลติภณัฑซ์ึง่มาจากกระบวนการ 

ผลิตที่ออกนอกการควบคุม อันเนื่องจากการเปลี่ยนแปลงของ 

ค่าเฉลี่ยของกระบวนการ โดยที่ค่าเฉลี่ยของกระบวนการมีการ 

เปลี่ยนแปลงด้วยขนาดใหญ่ (δ = 3)  

	 จากนั้นทำการตรวจสอบความถูกต้องของตัวแบบในการ 

ทำนายด้วยเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องในการจำแนกของเมทริกซ์ 

confusion 

3. 	การวิเคราะห์ด้วยข่ายงานระบบประสาท

	 สำหรบัการใชข้า่ยงานระบบประสาทในการจำแนกประเภท 

ของผลิตภัณฑ์ในงานวิจัยนี้ มีสิ่งที่สำคัญในการวิเคราะห์ข้อมูล 

ดังนี้

	 3.1		 โครงสร้างหรือสถาปัตยกรรมของข่ายงานระบบ 

ประสาท

	 ใชโ้ครงสรา้งหรอืสถาปตัยกรรมของขา่ยงานระบบประสาท 

อย่างง่ายแบบ MLP และข่ายงานระบบประสาทขั้นสูงแบบ RBF 

กิดาการ  สายธนู   ปรียารัตน์  นาคสุวรรณ์ และจตุภัทร  เมฆพายัพ / วารสารวิทยาศาสตร์บูรพา. 17 (2555) 2 : 5-14
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ที่ประกอบด้วย 3 ส่วน คือ (1) ชั้นอินพุทมีจำนวนโหนดชั้นอินพุท 

เป็น 2 โหนด ซึ่งเท่ากับค่าเฉลี่ยของคุณลักษณะเชิงคุณภาพของ 

ผลิตภัณฑ์ทั้งสองลักษณะ คือ x1 และ x2 (2) ชั้นซ่อนมีจำนวน 

โหนดชั้นซ่อนเป็น 3 โหนด คือ H1, H2 และ H3 เนื่องจากต้องการ 

หลีกเลี่ยงปัญหาการประมาณค่ามากเกินไป (overestimate) ซึ่ง 

สอดคล้องกับงานวิจัยของ Guo และ Dooley (1992) และ (3) 

ชั้นเอาท์พุทมีจำนวนโหนดชั้นเอาท์พุทเป็น 2 โหนด คือ y0 และ y1 

เนื่องจากมีประเภทของผลิตภัณฑ์ในการจำแนก 3 กลุ่ม

	 3.2		 ประเภทของการเชื่อมต่อ

	 Pugh (1991) Chang และ Aw (1996) แนะนำว่าประเภท 

ของการเชือ่มตอ่ของขา่ยงานระบบประสาททีเ่ปน็แบบการเชือ่มโยง

กนัไปขา้งหนา้แบบทัว่ถงึ (fully-connected feed-forward) จะทำ 

ให้ข่ายงานระบบประสาทมีการลู่เข้า (convergence) ในงานวิจัยนี้

จึงใช้การเชื่อมต่อแบบการเชื่อมโยงกันไปข้างหน้าแบบทั่วถึงโดยใช้ 

หลกัการเรยีนรูแ้บบมผีูส้อน (supervised learning rule) ทีม่ขีัน้ตอน 

วิธีของการเรียนรู้แบบ Levenberg-Marquardt ทั้งข่ายงานระบบ 

ประสาทอยา่งงา่ยแบบ MLP และขา่ยงานระบบประสาทขัน้สงูแบบ 

RBF

	 3.3		 ฟังก์ชันเชื่อมต่อการทำงาน

	 กำหนดให้ g0 แทนผลลัพธ์ของฟังก์ชันการกระตุ้น (output 

activation function)

	 g0   แทนฟงักช์นัผกผนั (inverse function) ของคา่คาดหมาย 

ของความน่าจะเป็นในการจัดผลิตภัณฑ์ให้อยู่ใน 3 กลุ่ม ได้แก่ (1) 

กลุ่มผลิตภัณฑ์ซึ่งมาจากกระบวนการผลิตที่อยู่ในการควบคุม (2) 

กลุ่มผลิตภัณฑ์ซึ่งมาจากกระบวนการผลิตที่ออกนอกการควบคุม 

อันเนื่องจากการเปลี่ยนแปลงของค่าเฉลี่ยของกระบวนการ โดยที ่

ค่าเฉลี่ยของกระบวนการมีการเปลี่ยนแปลงด้วยขนาดเล็ก และ (3) 

กลุ่มผลิตภัณฑ์ซึ่งมาจากกระบวนการผลิตที่ออกนอกการควบคุม 

อันเนื่องจากการเปลี่ยนแปลงของค่าเฉลี่ยของกระบวนการ โดยที ่

ค่าเฉลี่ยของกระบวนการมีการเปลี่ยนแปลงด้วยขนาดใหญ่ 

	 ในการจัดผลิตภัณฑ์ให้อยู่ในกลุ่มใดนั้นพิจารณาจากค่า 

คาดหมายของความน่าจะเป็นที่ให้ค่ามากที่สุด

	 สำหรบัขา่ยงานระบบประสาทอยา่งงา่ยแบบ MLP ใชฟ้งักช์นั 

sigmoid (sigmoid function) เป็นฟังก์ชันการกระตุ้น คือ

Hi =                                            ; i = 1,2,3 ดังภาพที่ 1395

396
397

 1    MLP 398
399
400
401
402
403
404
405
406
407
408
409
410
411
412

bias

1x

2x

1H

2H

3H

0y

1y

( )         g E y w w H w H w H10 0 1 1 2 2 3 3

1    ;  1, 2,3
1+exp      

iH i
w w x w xi i i1 20 1 2

ภาพที่ 1	 ข่ายงานระบบประสาทอย่างง่ายแบบ MLP ในการจำแนกประเภทของผลิตภัณฑ 

-1

1
1 + exp[-(w0i + w1i x1 + w2i x2)]

Kidakan Saithanu   Preeyarat Naksuwan and Jatupat Mekpayub / Burapha Sci. J. 17 (2012) 2 : 5-14
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	 สำหรับข่ายงานระบบประสาทขั้นสูงแบบ RBF ใช้ฟังก์ชัน 

softmax (softmax function) ที่มีฟังก์ชันการกระตุ้นที่มีการ 

ส่งผ่านข้อมูลเป็นแบบ radial basis function  คือ

Hi = exp  -w0i [(x1- w1i)
2 + (x1- w2i)

2]   ; i = 1,2,3 

ดังภาพที่ 2

	 จะได้โครงสร้างหรือสถาปัตยกรรมของข่ายงานระบบ 

ประสาทอย่างง่ายแบบ MLP และข่ายงานระบบประสาทขั้นสูง 

แบบ RBF แสดงดังภาพที่ 1 และภาพที่ 2 ตามลำดับ

	 จากนั้นทำการตรวจสอบความถูกต้องของตัวแบบในการ 

ทำนายด้วยเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องในการจำแนกของเมทริกซ์ 

confusion 

ผลการวิจัยและวิจารณ์ผล
	 เมื่อวิเคราะห์ข้อมูลด้วยการวิเคราะห์ดิสคริมิแนนต์และ 

ข่ายงานระบบประสาทอย่างง่ายแบบ MLP และข่ายงานระบบ 

ประสาทขั้นสูงแบบ RBF แล้วทำการตรวจสอบความถูกต้องของ 

ตัวแบบด้วยเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องในการจำแนกของเมทริกซ์ 

confusion ให้ผลการวิจัยดังนี้

	 1.	 การวิเคราะห์ดิสคริมิแนนต์สามารถจำแนกผลิตภัณฑ์ 

ได้ถูกต้องมากใน 2 กรณี คือ (1) กรณีที่ผลิตภัณฑ์ซึ่งมาจาก 

กระบวนการผลิตท่ีออกนอกการควบคุม อันเน่ืองจากการเปล่ียนแปลง 

ของค่าเฉลี่ยของกระบวนการ โดยที่ค่าเฉลี่ยของกระบวนการมี

การเปลี่ยนแปลงด้วยขนาดใหญ่ซึ่งให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้อง 

ในการจำแนกของเมทริกซ์ confusion เป็น 75.92% และ (2) 

กลุ่มผลิตภัณฑ์ซึ่งมาจากกระบวนการผลิตที่อยู่ในการควบคุมซึ่งให้

ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องในการจำแนกของเมทริกซ์ confusion 

เป็น 70.28% และจำแนกผลิตภัณฑ์ได้ถูกต้องน้อยที่สุดในกรณีที ่

เป็นกลุ่มผลิตภัณฑ์ซึ่งมาจากกระบวนการผลิตที่ออกนอกการ 

ควบคมุ อนัเนือ่งจากการเปลีย่นแปลงของคา่เฉลีย่ของกระบวนการ 

โดยที่ค่าเฉลี่ยของกระบวนการมีการเปลี่ยนแปลงด้วยขนาดเล็กซึ่ง 

ใหค้า่เปอรเ์ซน็ตค์วามถกูตอ้งในการจำแนกของเมทรกิซ ์confusion 

เปน็ 25.36% สว่นภาพรวมพบวา่ตวัแบบทีส่รา้งขึน้ไดม้คีวามถกูตอ้ง 

60.46%  

	 2.	 การวเิคราะหด์ว้ยขา่ยงานระบบประสาทอยา่งงา่ยแบบ 

MLP พบว่าสามารถจำแนกผลิตภัณฑ์ได้ถูกต้องมากที่สุดในกรณีที่ 

เปน็กลุม่ผลติภณัฑซ์ึง่มาจากกระบวนการผลติทีอ่ยูใ่นการควบคมุซึง่

ใหค้า่เปอรเ์ซน็ตค์วามถกูตอ้งในการจำแนกของเมทรกิซ ์confusion 
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ภาพที่ 2	 ข่ายงานระบบประสาทขั้นสูงแบบ RBF ในการจำแนกประเภทของผลิตภัณฑ

 1 (type I error)  2 (type 103

II error) 104

 105

Fisher (1936)  (object) case 106

 (linear combination)   Johnson 107

 Wichern (2007)  108

pp  g    (full rank matrix)  109

12...g 110

-   (individual) 111

    (subgroup size) 112

 1  113

     i X p 114

 (,) ip NXX X   115

 (combined populations)  
1

1g

i
i g

 i 116

 i  B    
1

()()
g

ii
i

B   117

118

 119
 1122...pp YaXaXaXaX 120

 ()()i EYEaXa 121

()() VarYCov aXaaa a 122

 p  123

 (overall mean)   124

11

11()
gg

ii y
ii gg

aaa 125

 Y  Y  126

2

1 1

()()
g g

ii i
i i

aa aa
aBa

aaaaaa
    127

 (between group)  Y 128

 (within group)  a 129

 Y  i X 130

 1 (type I error)  2 (type 103

II error) 104

 105

Fisher (1936)  (object) case 106

 (linear combination)   Johnson 107

 Wichern (2007)  108

pp  g    (full rank matrix)  109

12...g 110

-   (individual) 111

    (subgroup size) 112

 1  113

     i X p 114

 (,) ip NXX X   115

 (combined populations)  
1

1g

i
i g

 i 116

 i  B    
1

()()
g

ii
i

B   117

118

 119
 1122...pp YaXaXaXaX 120

 ()()i EYEaXa 121

()() VarYCov aXaaa a 122

 p  123

 (overall mean)   124

11

11()
gg

ii y
ii gg

aaa 125

 Y  Y  126

2

1 1

()()
g g

ii i
i i

aa aa
aBa

aaaaaa
    127

 (between group)  Y 128

 (within group)  a 129

 Y  i X 130

 1 (type I error)  2 (type103

II error) 104

 105

Fisher (1936)  (object)  case  106

 (linear combination)   Johnson107

 Wichern (2007)  108

p p   g     (full rank matrix)  109

1 2 ... g110

-   (individual) 111

    (subgroup size)112

 1  113

     iX  p  114

 ( , )i pN X XX    115

 (combined populations)  
1

1 g

i
ig

 i  116

 i   B     
1

( )( )
g

i i
i

B    117

118

 119
 1 1 2 2 ... p pY a X a X a X a X120

 ( ) ( ) iE Y Ea X a121

( ) ( )Var Y Cova X a a a  a122

 p   123

 (overall mean)   124

1 1

1 1( )
g g

i iy
i ig g

a a a125

 Y   Y   126

2

11

( )( )
gg

i ii
ii

a aa a
a Ba

a a a a a a
    127

 (between group)  Y  128

 (within group)  a129

 Y  iX130

 1 (type I error)  2 (type103

II error) 104

 105

Fisher (1936)  (object)  case  106

 (linear combination)   Johnson107

 Wichern (2007)  108

p p   g     (full rank matrix)  109

1 2 ... g110

-   (individual) 111

    (subgroup size)112

 1  113

     iX  p  114

 ( , )i pN X XX    115

 (combined populations)  
1

1 g

i
ig

 i  116

 i   B     
1

( )( )
g

i i
i

B    117

118

 119
 1 1 2 2 ... p pY a X a X a X a X120

 ( ) ( ) iE Y Ea X a121

( ) ( )Var Y Cova X a a a  a122

 p   123

 (overall mean)   124

1 1

1 1( )
g g

i iy
i ig g

a a a125

 Y   Y   126

2

11

( )( )
gg

i ii
ii

a aa a
a Ba

a a a a a a
    127

 (between group)  Y  128

 (within group)  a129

 Y  iX130

2

กิดาการ  สายธนู   ปรียารัตน์  นาคสุวรรณ์ และจตุภัทร  เมฆพายัพ / วารสารวิทยาศาสตร์บูรพา. 17 (2555) 2 : 5-14



12

เป็น 82.86% และจำแนกผลิตภัณฑ์ได้ถูกต้องน้อยใน 2 กรณี คือ 

(1) กลุม่ผลติภณัฑซ์ึง่มาจากกระบวนการผลติทีอ่อกนอกการควบคมุ 

อันเนื่องจากการเปลี่ยนแปลงของค่าเฉลี่ยของกระบวนการ โดยที่ 

ค่าเฉลี่ยของกระบวนการมีการเปลี่ยนแปลงด้วยขนาดใหญ่ซึ่งให้ 

ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องในการจำแนกของเมทริกซ์ confusion 

เป็น 53.08% และ (2) กลุ่มผลิตภัณฑ์ซึ่งมาจากกระบวนการผลิต

ที่ออกนอกการควบคุม อันเนื่องจากการเปลี่ยนแปลงของค่าเฉลี่ย 

ของกระบวนการ โดยทีค่า่เฉลีย่ของกระบวนการมกีารเปลีย่นแปลง 

ด้วยขนาดเล็กซึ่งให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องในการจำแนกของ 

เมทริกซ์ confusion เป็น 26.56% ส่วนภาพรวมพบว่าตัวแบบที่ 

สร้างขึ้นได้มีความถูกต้อง 61.34% 

	 3.	 การวเิคราะหด์ว้ยขา่ยงานระบบประสาทอยา่งงา่ยแบบ 

RBF พบว่าสามารถจำแนกผลิตภัณฑ์ได้ถูกต้องมากใน 2 กรณี คือ 

(1) ในกรณีที่เป็นกลุ่มผลิตภัณฑ์ซึ่งมาจากกระบวนการผลิตที่อยู่ 

ในการควบคุมใหญ่ซึ่งให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความถูกต้องในการจำแนก 

ของเมทริกซ์ confusion เป็น 89.82% และ (2) กลุ่มผลิตภัณฑ์ซึ่ง 

มาจากกระบวนการผลิตที่ออกนอกการควบคุม อันเนื่องจากการ 

เปลี่ยนแปลงของค่าเฉลี่ยของกระบวนการ โดยที่ค่าเฉลี่ยของ 

กระบวนการมีการเปลี่ยนแปลงด้วยขนาดใหญ่ซึ่งให้ค่าเปอร์เซ็นต์ 

ความถูกต้องในการจำแนกของเมทริกซ์ confusion เป็น 71.60% 

และจำแนกผลิตภัณฑ์ได้ถูกต้องน้อยที่สุดในกลุ่มผลิตภัณฑ์ซึ่ง 

มาจากกระบวนการผลิตที่ออกนอกการควบคุม อันเนื่องจากการ 

เปลี่ยนแปลงของค่าเฉลี่ยของกระบวนการ โดยที่ค่าเฉลี่ยของ 

กระบวนการมีการเปลี่ยนแปลงด้วยขนาดเล็กซึ่งให้ค่าเปอร์เซ็นต์ 

ความถูกต้องในการจำแนกของเมทริกซ์ confusion เป็น 6.88% 

ส่วนภาพรวมพบว่าตัวแบบที่สร้างขึ้นได้มีความถูกต้อง 64.53%

สรุป
	 ประสิทธิภาพการจำแนกผลิตภัณฑ์สำหรับการควบคุม 

คุณภาพหลายตัวแปรจากการจำลองระหว่างวิธีการวิเคราะห์ 

ตารางที่ 1	 การเปรียบเทียบเปอร์เซนต์ความถูกต้องในการจำแนกของเมทริกซ์ confusion สำหรับการวิเคราะห์การจำแนก ข่ายงาน  

		  ระบบประสาท MLP และข่ายงานระบบประสาท RBF

ผลิตภัณฑ์ถูกจัดให้อยู่

ในกลุ่ม

ผลิตภัณฑ์อยู่ในกลุ่ม
สัดส่วน

ความถูกต้อง
ของตัวแบบ
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กลุ่มผลิตภัณฑ์ที่
อยู่ในการควบคุมที่ δ = 0 3,514 4,143 4,491 1,442 1,390 1,934 188 851 631

กลุ่มผลิตภัณฑ์ที่ออกนอก
การควบคุมที่ δ = 1 1,062 482 112 634 664 172 414 322 79

กลุ่มผลิตภัณฑ์ที่ออกนอก
การควบคุมที่ δ = 3 424 375 397 424 446 394 1,898 1,327 1,790

จำนวนผลิตภัณฑ์ทั้งหมด 5,000 5,000 5,000 2,500 2,500 2,500 2,500 2,500 2,500

จำนวนผลิตภัณฑ์
ที่ถูกจัดกลุ่มถูกต้อง 3,514 4,143 4,491 634 664 172 1,898 1,327 1,790

สัดส่วน 0.7028 0.8286 0.8982 0.2536 0.2656 0.0688 0.7592 0.5308 0.7160 0.6046 0.6134 0.6453
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ดสิครมิแินนตแ์ละวธิขีา่ยงานระบบประสาทใหผ้ลการวจิยัเหมอืนกนั

คือ ทั้ง 3 วิธีสามารถจำแนกผลิตภัณฑ์ได้ถูกต้องใน 2 กรณี คือ (1) 

กรณทีีก่ลุม่ผลติภณัฑซ์ึง่มาจากกระบวนการผลติทีอ่ยูใ่นการควบคมุ  

และ (2) กรณีที่กลุ่มผลิตภัณฑ์ซึ่งมาจากกระบวนการผลิตที่ออก 

นอกการควบคุม อันเนื่องจากการเปลี่ยนแปลงของค่าเฉลี่ยของ 

กระบวนการ โดยที่ค่าเฉลี่ยของกระบวนการมีการเปลี่ยนแปลง 

ด้วยขนาดใหญ่ และจำแนกผลิตภัณฑ์ได้น้อยที่สุดในกรณีที่กลุ่ม 

ผลิตภัณฑ์ซึ่งมาจากกระบวนการผลิตที่ออกนอกการควบคุม 

อันเนื่องจากการเปลี่ยนแปลงของค่าเฉลี่ยของกระบวนการ โดยที ่

ค่าเฉลี่ยของกระบวนการมีการเปลี่ยนแปลงด้วยขนาดเล็ก

	 แต่เมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนกผลิตภัณฑ์ 

ระหว่างข่ายงานระบบประสาทอย่างง่ายแบบ MLP และข่ายงาน 

ระบบประสาทขั้นสูงแบบ RBF พบว่าการแจกแนกผลิตภัณฑ์จะมี

ประสิทธิภาพมากขึ้นเมื่อโครงสร้างหรือสถาปัตยกรรมของข่ายงาน

ระบบประสาทซับซ้อนขึ้น

ข้อเสนอแนะ
	 ประสิทธิภาพของการจำแนกผลิตภัณฑ์สำหรับการควบคุม 

คุณภาพหลายตัวแปรขึ้นอยู่กับโครงสร้างหรือสถาปัตยกรรมของ 

ข่ายงานระบบประสาทที่เลือกใช้ ถ้าต้องการให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความ 

ถูกต้องในการจำแนกเพิ่มมากขึ้นอาจทำการเปลี่ยนโครงสร้างหรือ 

สถาปัตยกรรมของข่ายงานระบบประสาท อาทิเช่น เพิ่มจำนวน 

ชั้นซ่อนและจำนวนโหนดในชั้นซ่อน เปลี่ยนฟังก์ชันการกระตุ้น 

เป็นต้น
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