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Tóm tắt - Những tiến bộ trong kỹ thuật học máy (ML) đã mang 

đến những cơ hội mới hỗ trợ các nhà quản lý sản xuất ra quyết 

định thông qua việc phân tích hệ thống sản xuất. Tìm ra các điểm 

nghẽn trên dây chuyền sản xuất là vấn đề quan trọng đối với các 

nhà quản lý vì tắt nghẽn sẽ làm giảm năng suất của hệ thống, tăng 

chi phí sản xuất và giảm hiệu suất tổng thể của cả chuyền sản 

xuất. Nghiên cứu này áp dụng phương pháp phân cụm dữ liệu  

k-means, một trong những phương pháp phân cụm phổ biến của 

ML, để phát hiện những điểm tắc nghẽn trong sản xuất. Phương 

pháp bắt đầu bằng cách xác định thời gian trạng thái hoạt động tại 

mỗi máy/công đoạn trên dây chuyền sản xuất. Phân cụm k-means 

được sử dụng để phân loại các công đoạn thành các nhóm khác 

nhau, trong đó mỗi nhóm có đặc tính máy tương tự nhau. Từ đó, 

tiến hành phân tích dữ liệu được phân nhóm dựa trên chuỗi thời 

gian đại diện cho mỗi nhóm để phát hiện các điểm nghẽn trong 

sản xuất. 

Từ khóa - Điểm tắc nghẽn; học máy; phân cụm k-means; hệ 

thống sản xuất 

 

Abstract - Advances in machine learning (ML) techniques have 

provided new opportunities for manufacturing managers to 

support their decision-making through the analysis of 

manufacturing systems. Detecting bottlenecks on the production 

line is an important issue for manufacturing managers because 

bottlenecks reduce the productivity of the system. In addition, 

detecting bottlenecks in the manufacturing system also reduces 

costs and improves the overall efficiency of the entire production 

line. This study applies k-means clustering, one of the popular 

clustering methods of ML, to detect bottlenecks on production 

lines. The proposed method begins by identifying the operating 

state time at each machine/process on the production line.  

k-means clustering is used to classify the processes into different 

groups in which each group has similar machine characteristics. 

The analysis of clustered data based on its representative time 

series is conducted to detect bottlenecks. 

Key words - Bottlenecks; machine learning; k-means clustering; 

manufacturing system. 

1. Giới thiệu 

Ngày nay, những tiến bộ của học máy (ML) đã được ứng 

dụng rộng rãi và mang lại sự phát triển đáng kể trong các 

lĩnh vực như tài chính, thương mại điện tử, năng lượng, địa 

chất, không gian và sinh học v.v [1, 2]. ML được sử dụng 

trong nhiều lĩnh vực khác nhau, từ việc tự động hóa các tác 

vụ thông thường đến cung cấp những thông tin chi tiết thông 

minh và hỗ trợ trong quá trình ra quyết định của con người. 

Do đó, việc ứng dụng những tiến bộ của ML trong việc tối 

ưu hóa hoạt động của dây chuyền sản xuất cũng trở nên phổ 

biến. Khi các dây chuyền sản xuất trở nên phức tạp hơn và 

khó vận hành thủ công hơn, những tiến bộ trong lĩnh vực 

ML có thể được khai thác để hỗ trợ tốt hơn cho việc ra quyết 

định của các chuyên gia trong lĩnh vực sản xuất [3-5]. 

Một trong những vấn đề quan trọng hiện nay của các 

nhà quản trị sản xuất là làm cách nào để tăng hiệu suất tổng 

thể của toàn hệ thống. Các nghiên cứu đã chỉ ra rằng, việc 

giảm thiểu tổn thất do dây chuyền sản xuất hoạt động kém 

hiệu quả gây ra là một phương pháp tiềm năng được áp 

dụng để tăng hiệu suất. Thông thường, có đến 20–30% tổn 

thất đầu ra là do tình trạng tắc nghẽn dây chuyền sản xuất 

gây ra [6]. Tắc nghẽn xảy ra khi một máy hoặc một nhóm 

máy cụ thể mất nhiều thời gian hơn để gia công các công 

việc so với các máy hoặc trạm khác trong nhà máy, từ đó 

dẫn đến hiệu suất đầu ra của cả dây chuyền sản xuất giảm 
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xuống. Vì vậy việc xác định các điểm tắc nghẽn là hết sức 

cần thiết để nâng cao hiệu suất chuyền sản xuất, từ đó duy 

trì và nâng cao mức hiệu suất toàn hệ thống [7]. 

Một số phương pháp được đề xuất để xử lý điểm tắc nghẽn 

trong sản xuất dựa trên dữ liệu máy bao gồm các phương pháp 

dựa trên thống kê truyền thống và các phương pháp dựa trên 

ML [8, 9]. Các phương pháp tiếp cận dựa trên thống kê có thể 

được áp dụng tốt nhất trong các môi trường nơi có các bộ mô 

tả thống kê dữ liệu máy đã được biết trước. Bên cạnh đó, các 

phương pháp này còn dựa vào nhiều giả định cơ bản khác 

nhau về dữ liệu của máy để tính toán các mô tả thống kê như 

phân phối, độc lập thống kê và tính ổn định của dữ liệu. Do 

đó, vấn đề quan trọng nhất của việc sử dụng các phương pháp 

tiếp cận dựa trên thống kê là dữ liệu máy không được phép vi 

phạm các giả định thống kê. Trong khi đó, hệ thống sản xuất 

trên thực tế là một hệ thống động với dữ liệu máy thay đổi 

theo thời gian có thể làm thay đổi phân phối dữ liệu trong một 

khoảng thời gian nhất định. Trong trường hợp này, nhà quản 

lý cần xử lý thống kê đối với dữ liệu máy trước khi áp dụng 

phương pháp thống kê phù hợp để xác định điểm tắt nghẽn. 

Do đó, việc sử dụng các phương pháp thống kê trong các 

trường hợp này sẽ gặp khó khăn trong việc duy trì kết quả với 

độ chính xác và độ tin cậy cao. 

Trong khi đó, ML đã có những bước tiến đáng kể trong 

việc cung cấp khả năng tự động hóa, thông tin chi tiết và 
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hỗ trợ ra quyết định. Các phương pháp tiếp cận dựa trên 

ML để phát hiện điểm tắt nghẽn trong sản xuất trở nên hiệu 

quả hơn mà không cần dựa vào các giả định thống kê 

nghiêm ngặt. Ngoài ra, các phương pháp này còn có thể áp 

dụng hiệu quả cho dữ liệu máy thay đổi theo thời gian, 

mang lại kết quả nhanh chóng và đáng tin cậy hơn [10]. 

Một trong các phương pháp phổ biến nhất được sử dụng 

để phát hiện điểm tắt nghẽn là phân cụm dữ liệu. Phân cụm 

dữ liệu là quy trình phân chia bộ dữ liệu cho sẵn thành nhiều 

nhóm khác biệt nhau dựa trên sự tương đồng giữa các điểm 

dữ liệu đã cho. Trong đó, các điểm dữ liệu trong cùng một 

cụm tương tự nhau theo một thang đo khoảng cách cụ thể [11]. 

Nghiên cứu này sử dụng phương pháp phân cụm dữ liệu để 

xác định các điểm tắt nghẽn và nâng cao năng suất của dây 

chuyền sản xuất. Đặc biệt, phương pháp phân cụm k-means 

[12], được biết đến như là kỹ thuật phân cụm được sử dụng 

rộng rãi nhất trong công nghiệp do tính đơn giản và dễ hiểu 

của nó, được áp dụng để phát hiện các khu vực tắt nghẽn trên 

chuyền sản xuất [13]. k-means sẽ phân loại các máy trong dây 

chuyền sản xuất thành nhiều nhóm dựa trên thời gian trạng 

thái hoạt động của chúng. Nhóm máy được phân cụm theo 

phương pháp k-means được phát hiện là các khu vực tắt nghẽn 

nếu chúng có thời gian trạng thái hoạt động dài nhất. 

2. Cơ sở lý thuyết 

2.1. Tổng quan về các phương pháp phát hiện tắt nghẽn 

Nhiều phương pháp tiếp cận đã được đề xuất để xác 

định các điểm nghẽn trong hệ thống sản xuất, chẳng hạn 

như phương pháp chu trình vận hành của Roser và cộng sự 

[8], phương pháp điểm xoay của Li và các cộng sự [14], 

phương pháp biến đổi thời gian của Betterton và Silver 

[15]và phương pháp hiệu suất thiết bị tổng thể của Tang 

[16]. Các phương pháp này sử dụng các kỹ thuật thống kê 

truyền thống để phát hiện tắc nghẽn, bao gồm thống kê mô 

tả (như giá trị trung bình, độ lệch chuẩn, hệ số biến thiên) 

và các thống kê suy diễn (như kiểm định giả thuyết). Các 

phương pháp thống kê suy diễn rất quan trọng trong việc 

xử lý tính biến thiên của dữ liệu máy trong quá trình phát 

hiện điểm tắt nghẽn. Tuy nhiên, quá trình triển khai các mô 

hình thống kê suy diễn tương đối phức tạp với nhiều quy 

trình giám sát thủ công khác nhau như: 1) xác định các mô 

tả thống kê để phân tích cấu trúc dữ liệu máy, 2) xác định 

kiểm định thống kê phù hợp và 3) diễn giải kết quả. Trong 

số các bước này, việc xác định mô tả thống kê cho cấu trúc 

dữ liệu thu thập được trên các máy trong chuyền sản xuất 

là bước quan trọng nhất làm nền tảng cơ sở cho việc lựa 

chọn kiểm định thống kê phù hợp trong quá trình phân tích 

thống kê suy diễn. Việc lựa chọn phương pháp kiểm định 

thống kê không chính xác có thể tạo ra kết quả phát hiện 

điểm tắt nghẽn không hiệu quả. Trong môi trường sản xuất 

thực tế, sự thay đổi hành vi của mỗi máy trên dây chuyền 

sản xuất hoàn toàn khác nhau đã đặt ra những thách thức 

trong việc áp dụng các giả định tổng quát trên tất cả các 

máy. Li và các cộng sự [14] nhấn mạnh rằng, các giả định 

(đặc biệt là giả định về phân phối thông kê) khó có thể kiểm 

soát được do sự thay đổi của dữ liệu máy. 

Roser và các cộng sự [8] đã đề xuất một phương pháp phát 

hiện điểm tắt nghẽn hiệu quả dựa trên giai đoạn hoạt động của 

trạng thái máy. Trạng thái máy biểu thị một nhiệm vụ mà máy 

thực hiện. Phương pháp này chia trạng thái máy trong quá 

trình sản xuất thành hai loại riêng biệt: trạng thái hoạt động và 

trạng thái không hoạt động. Trạng thái hoạt động xảy ra khi 

một thao tác được thực hiện trên máy dẫn đến tình trạng tắc 

nghẽn hoặc thiếu hụt ở các máy khác. Ví dụ, trạng thái hoạt 

động có thể bao gồm: 1) trạng thái sản xuất được xác định khi 

máy móc đang sản xuất hàng hóa, 2) trạng thái tạm dừng máy 

khi máy bị hỏng và đang được sửa chữa, và 3) trạng thái thiết 

lập, trong đó các tác vụ thiết lập các thông số khởi tạo đang 

được thực hiện trên máy. Ngược lại, trạng thái không hoạt 

động gây ra bởi các tác vụ chờ đợi trong suốt quy trình sản 

xuất như chờ dỡ sản phẩm khỏi máy hoặc chờ các chi tiết được 

gia công từ các máy khác đến. Toàn bộ thời gian trạng thái 

hoạt động của từng máy trên dây chuyền sản xuất được tổng 

hợp và sau đó so sánh với các máy khác để xác định máy xảy 

ra hiện tượng tắt nghẽn là máy có thời gian trạng thái hoạt 

động dài nhất. Subramaniyan và các cộng sự [10] đã tích hợp 

phương pháp định hướng dữ liệu (data-drieven method) với 

phương pháp giai đoạn hoạt động để xác định các điểm tắt 

nghẽn và cải thiện hiệu suất tổng thể của hệ thống sản xuất. 

Trong đó, phương pháp phân cụm thứ bậc được sử dụng để 

phân nhóm các máy và xác định máy tắt nghẽn dựa trên thời 

gian trạng thái hoạt động của máy cao nhất. 

2.2. Lý thuyết tổng quan về phân cụm k-means 

k-means là một trong những phương pháp phân cụm dữ 

liệu được sử dụng phổ biến nhất trong các ứng dụng công 

nghiệp. Ý tưởng chính của k-means là phân loại một tập dữ 

liệu cho trước thành k cụm riêng biệt, trong đó k là số được 

xác định trước, nhằm cực tiểu tổng bình phương khoảng 

cách giữa trung tâm cụm đến các điểm dữ liệu trong cụm đó 

[12]. Kỹ thuật phân cụm k-means bao gồm các bước sau: 

• Bước 1: Chọn ngẫu nhiên k tâm cụm cho k nhóm. Mỗi 

nhóm được biểu diễn bằng tâm của nó. 

• Bước 2: Tính khoảng cách giữa mỗi điểm dữ liệu đến 

k điểm tâm cụm. 

• Bước 3: Gán mỗi đối tượng vào một cụm có điểm tâm 

cụm gần nhất với nó. 

• Bước 4: Cập nhật tâm cụm. 

• Bước 5: Dừng nếu không có thay đổi nào trong quá 

trình gán các đối tượng vào cụm hoặc tâm cụm giữ nguyên, 

nếu không thì lặp lại từ bước 2. 

3. Áp dụng phương pháp phân cụm k-means để phát 

hiện tắc nghẽn 

Phương pháp k-means dựa trên giai đoạn trạng thái hoạt 

động máy được đề xuất để xác định điểm tắt nghẽn trên dây 

chuyền sản xuất. Hình 1 thể hiện sơ đồ mô tả phương pháp 

đề xuất một cách trực quan. Phương pháp này gồm bốn 

bước chính được miêu tả cụ thể như sau: 

Bước 1: Thu thập và xử lý dữ liệu. 

Nghiên cứu này sử dụng dữ liệu nhật ký sự kiện máy 

thu thập từ các hệ thống sản xuất thực tế. Tất cả các sự kiện 

xảy ra trên máy đều được ghi lại bằng kỹ thuật số với các 

mốc thời gian tương ứng. Dựa trên các mốc thời gian của 

sự kiện, thời lượng của từng sự kiện được trích xuất. Một 

ví dụ về dữ liệu thời gian của sự kiện theo mốc thời gian 

trên dây chuyền sản xuất hàng may mặc, cụ thể là để may 

áo sơ mi, được thể hiện trong Bảng 1. 
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Bảng 1. Dữ liệu sự kiện máy theo mốc thời gian 

Thứ 

tự. 
Sự kiện Mốc thời gian 

Thời 

lượng 

(giây) 

1 Cắt thân trước trái 15-02-2024 8:00:01 137 

2 Cắt thân trước phải 15-02-2024 8:02:18 135 

3 Cắt thân sau 15-02-2024 8:04:33 99 

4 Cắt tay áo 15-02-2024 8:06:12 101 

... ... ... ... 

25 May viền cổ áo 

bằng dây chun 
15-02-2024 8:21:46 145 

26 May vai vào thân áo 15-02-2024 8:24:14 148 

27 Gấp và may gấu áo 15-02-2024 8:27:39 205 

... ... ...   

Cần phải xem xét khối lượng dữ liệu quá khứ cần thu 

thập được sử dụng để phát hiện điểm tắt nghẽn trong bước 

này. Ví dụ, cần thu thập dữ liệu bao nhiêu lượt/ lô hàng sản 

xuất trước đây? Nếu quy mô dữ liệu sản xuất cần thu thập 

trong quá khứ quá nhỏ, bộ dữ liệu này không thể đại diện 

cho hệ thống sản xuất. Ngược lại, việc tính toán sẽ quá 

phức tạp nếu dữ liệu quá lớn. Do đó, việc lựa chọn kích cỡ 

bộ dữ liệu quá khứ phải được thực hiện cẩn thận bởi một 

chuyên gia có hiểu biết sâu sắc về dây chuyền sản xuất. 

Ngoài ra, bước này cũng xử lý trước dữ liệu thu thập 

được trên từng máy trong dây chuyền sản xuất. Dữ liệu 

nhật ký sự kiện cần được làm sạch trước khi xử lý tiếp. Các 

bước làm sạch phổ biến bao gồm: xóa các sự kiện ngoài 

khoảng thời gian đã xác định trong các lần chạy sản xuất 

khác nhau; kiểm tra nhật ký sự kiện và loại bỏ các dữ liệu 

nhiễu. Trong các hệ thống sản xuất được minh hoạ ở mục 

4, quá trình làm sạch dữ liệu được thực hiện cho từng máy 

bằng cách kiểm tra và loại bỏ các sự kiện dư thừa và những 

sự kiện không được các nhà quản trị quan tâm. 

Việc tạo dữ liệu chuỗi thời gian sau khi dữ liệu được 

làm sạch từng máy cũng được thực hiện trước khi phân 

cụm bộ dữ liệu. Dựa vào các mốc thời gian của sự kiện máy 

để xác định thời lượng thực hiện từng công đoạn. Thời 

lượng này được tính là thời gian trôi qua giữa thời điểm bắt 

đầu và kết thúc của trạng thái hoạt động của công đoạn 

trong quá trình sản xuất. Kết quả thời lượng hoạt động được 

thể hiện trong ma trận T, trong đó mỗi hàng đại diện cho 

quá trình sản xuất và mỗi cột đại diện cho máy. Tất cả các 

giá trị trong một cột là chuỗi thời gian cho máy cụ thể đó. 

Bước 2: Áp dụng phương pháp k-means để phân cụm 

dữ liệu. 

Để áp dụng phương pháp k-means, cần tính toán lựa 

chọn số cụm k. Việc chọn số lượng cụm k rất quan trọng 

trong quá trình phân cụm. Giá trị k quá lớn sẽ gây phức tạp 

trong quá trình phân cụm do có quá nhiều cụm (không hữu 

ích trong thực tế). Ngược lại, có quá ít cụm sẽ làm giảm độ 

phân giải khi cố gắng tìm các điểm gây ra tắc nghẽn. 

Phương pháp khuỷu tay (Elbow) là một phương pháp phổ 

biến được sử dụng để lựa chọn số lượng cụm hợp lý. 

Phương pháp này dựa trên biểu đồ trực quan hóa với trục 

tung biểu thị tổng biến thiên bình phương khoảng cách 

(WSS) và trục hoành biểu thị số lượng cụm cần phân chia 

trong thuật toán k-means. Mục tiêu của phân cụm k-means 

nhằm cực tiểu giá trị WSS. Do đó, số cụm k được chọn tại 

điểm khuỷu tay là điểm mà ở đó tốc độ suy giảm của WSS 

sẽ thay đổi nhiều nhất. Sau vị trí khuỷu tay thì việc gia tăng 

thêm số lượng cụm cũng không làm WSS giảm đáng kể. 

Sau khi chon số lượng cụm k, thuật toán k-means để 

phân loại dữ liệu các máy đã được trích xuất và xử lí trước 

đó vào các cụm khác nhau. Mỗi cụm sẽ có những đặc trưng 

riêng về thời gian trạng thái hoạt động máy. 

Bước 3: Tạo chuỗi thời gian đại diện 

Thông tin về số lượng cụm và việc phân từng máy cho 

các cụm đó đã thực hiện ở bước trước. Ở bước này, các cụm 

cần được phân tích chi tiết để có thể phát hiện điểm tắc nghẽn 

xảy ra trên máy hoặc cụm máy nào. Với mục đích này, một 

chuỗi thời gian đại diện có thể được tạo cho mỗi cụm. Chuỗi 

thời gian đại diện là một bản tóm tắt của chuỗi thời gian riêng 

lẻ trong một cụm, được xây dựng bằng cách tính trung bình 

của mỗi điểm dữ liệu cho các chuỗi thời gian riêng lẻ khác 

nhau trong cụm đó được trích từ ma trận T. 

Bước 4: Phát hiện điểm tắt nghẽn 

Các điểm tắc nghẽn trên dây chuyền sản xuất được xác 

định bằng cách phân tích trực quan chuỗi thời gian đại diện 

của mỗi cụm được tạo ra bởi kỹ thuật phân cụm. Mục đích 

của việc kiểm tra trực quan là xác định xem chuỗi thời gian 

đại diện cho mỗi cụm có được tách biệt tốt với nhau về tổng 

thể hay không. Nếu chuỗi thời gian đại diện được phân tách 

tốt, các nhà quản lý có thể tiến hành phân tích chuỗi thời 

gian cho từng cụm và phát hiện cụm chứa điểm tắc nghẽn. 

Tuy nhiên, nếu chuỗi thời gian đại diện các cụm không 

được phân tách rõ ràng, cần phải đánh giá lại số lượng cụm 

và lặp lại các tính toán của các bước trước đó. 

 

Hình 1. Sơ đồ mô tả phương pháp đề xuất 

4. Phân tích kết quả 

Ứng dụng phân cụm trên một hệ thống sản xuất trong 

thực tế để phát hiện điểm tắc nghẽn bằng cách sử dụng 

phương pháp phát hiện tắc nghẽn dựa trên thời gian trạng 

thái hoạt động máy. Trình tự thực hiện như các bước đã nêu 

ở mục 3. Bộ dữ liệu được sử dụng để đánh giá phương pháp 

đề xuất được thu thập trong một công ty may mặc tại Việt 

Nam với nhiều loại sản phẩm khác nhau. Trong đó, bộ dữ 

liệu kích cỡ nhỏ cho sản phẩm đơn giản dưới 20 công đoạn 

máy gia công, dữ liệu cỡ trung vừa cho sản phẩm tương đối 
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nhiều chi tiết từ 20 đến 50 công đoạn máy và bộ dữ liệu cỡ 

lớn lên đến 100 công đoạn máy. Các bộ dữ liệu đã được xử 

lý làm sạch theo như bước 1 của phương pháp đề xuất. 

4.1. Kết quả thực nghiệm trên bộ dữ liệu cỡ nhỏ 

Bộ dữ liệu này được thu thập từ một hệ thống may mặc 

nối tiếp gồm 14 công đoạn được thực hiện trên 14 máy khác 

nhau để tạo ra sản phẩm. Thời gian trạng thái hoạt động ở 

từng máy được thu thập. Sau khi đã xử lý dữ liệu gồm thời 

gian sản xuất trong 10 ngày, các số liệu có được trong ma 

trận T10X14 như sau: 

T10X14 = 

[
 
 
 
 
 
8,99
8,87
8,56
……

8,69
8,67

1,22
1,11
1,13
……

1,54
1,62

…
……
……
…
…

6,59
7,50
8,11
……

8,12
7,70

17,01
18,49
17,90

……
18,15
18,03

14,71
15,73
14,08

……
15,50
15,23]

 
 
 
 
 

 

Tiếp theo, tạo đồ thị Elbow để tìm ra số lượng cụm thích 

hợp để. Hình 2 thể hiện biểu đồ Elbow cho bộ dữ liệu nhỏ. 

Kết quả cho thấy rằng tại số đồ thị có sự thay đổi độ dốc 

đáng kể trước cụm thứ 3. Vậy số cụm k= 3 cụm được được 

lựa chọn để đưa vào thuật toán phân cụm k-means. Kết quả 

phân cụm được thể hiện trong như Bảng 2. 

 

Hình 2. Minh họa phương pháp Elbow với k=3  

Bảng 2. Các công đoạn theo từng cụm với dữ liệu nhỏ 

Cụm  Công đoạn 

1 

2 

3 

 3, 4, 5, 9, 10, 13, 14 

 7, 8, 11 

 1, 2, 6, 12 

 

Hình 3. Chuỗi thời gian đại diện cho các cụm với bộ dữ liệu nhỏ 

Sau khi nhóm các công đoạn vào các cụm, tiến hành xây 

dựng chuỗi thời gian đại diện cho các cụm và phân tích biểu 

đồ thể hiện chuỗi thời gian đó. Hình 3 cho thấy, chuỗi thời 

gian đại diện các cụm tách biệt nhau. Do đó, có thể sử dụng 

kết quả phân cụm này để phân tích điểm tắt nghẽn. Cụm 2 

có thời gian cao nhất trong tất cả các ngày quan sát, nên cụm 

2 có thể là cụm chứa điểm tắc nghẽn của hệ thống. Hình 4 

phân tích thời gian các công đoạn 7, 8 và 11 trong cụm 2. Có 

thể thấy, công đoạn 7 có thời gian cao nhất trong tất cả các 

ngày quan sát, nên công đoạn 7 chính là điểm tắc nghẽn của 

hệ thống này. Mặt khác, từ Hình 3 có thể thấy, cụm 2 có thời 

gian rất cao so với các cụm 1, 3 nên là các công đoạn 8,11 

cũng cần được xem xét nhiều hơn. 

 

Hình 4. Thời gian các máy trong cụm 2 chứa điểm tắt nghẽn 

4.2. Kết quả thực nghiệm trên bộ dữ liệu cỡ vừa 

Dữ liệu này cũng được thu thập tại công ty may mặc 

gồm thời gian chạy 50 máy trong 9 ngày, sau khi xử lý các 

số liệu được ma trận T9X50 như sau: 

T9X50 = 

[
 
 
 
 
 
166
27
259
……

166
73

191
169
219
……

182
184

…
……
……
…
…

…
……
……
…
…

259
198
166
……

222
219

73
159
169
……

251
86

198
49
52
……

210
198]

 
 
 
 
 

 

Quy trình được thực hiện tương tự như trên bộ dữ liệu 

cỡ nhỏ. Phương pháp khuỷu tay được áp dụng với số lượng 

cụm được xác định k=3. Dữ liệu này được sử dụng vào 

phương pháp phân cụm k-means. Kết quả phân cụm được 

trình bày trong Bảng 3. 

Bảng 3. Các công đoạn theo từng cụm với dữ liệu vừa 

Cụm Công đoạn 

1 
3, 5, 8, 9, 15, 18, 20, 21, 22, 24, 25, 26, 28, 29, 32, 39, 

42, 43, 44, 45, 46, 48, 49 

2 
1, 2, 4, 6, 7, 10, 11, 12, 13, 14, 19, 27, 30, 31, 33, 34, 

35, 36, 37, 40, 41, 50 

3 16, 17, 23, 38, 47 

 

Hình 5. Chuỗi thời gian đại diện cho các cụm với bộ dữ liệu vừa 

Hình 5 cho thấy, chuỗi thời gian đại diện cho từng cụm 

tương đối khác biệt rõ rãng với nhau, chỉ duy nhất ngày thứ 

6 và ngày thư 8, chuỗi thời gian đại diện của cụm 3 tương 

đối thấp hơn cụm 2. Tuy nhiên, sự giao thoa dữ liệu giữa 3 

cụm được phân nhóm này không đáng kể chứng tỏ kết quả 

phân cụm của k-means đáng tin cậy. Bên cạnh đó, thời gian 

trạng thái hoạt động của cụm thứ 3 cao hơn các cụm khác 

trong hầu hết các ngày sản xuất. Dựa vào phương pháp thời 

gian trạng thái hoạt động, thời gian hoạt động cao nhất là 

điểm tắc nghẽn. Do đó, các máy trong cụm 3: M16, M17, 

M23, M38, M47 có thể là các điểm tắt nghẽn chính trong 

dây chuyền sản xuất. Các máy trong cụm 3 thể hiện sự hạn 

25

35

45

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
CĐ 7 CĐ 8 CĐ 11
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chế hiệu suất trong hầu hết các hoạt động sản xuất. Hình 5 

cũng cho thấy, cụm 2 có thời lượng hoạt động cao nhất đối 

với các ngày 6 và 8. Nói cách khác, đối với các hoạt động 

sản xuất này, điểm tắc nghẽn chính thay đổi giữa các máy 

trong cụm 3 và các máy cụm 2. Cần phải phân tích sâu hơn, 

dựa trên các điều kiện, dữ liệu khác trong các lần chạy sản 

xuất để xác định nguyên nhân dẫn đến tắc nghẽn dịch 

chuyển. Ngoài ra, từ Hình 5 có thể thấy, cụm 1 có thời gian 

hoạt động thấp hơn cụm 2 và 3 trong tất cả các lần chạy sản 

xuất cho nên được đánh giá là không có điểm tắc nghẽn. 

Ở trên đã chỉ ra rằng, cụm 3 là điểm tắc nghẽn chính 

của dây chuyền. Tiếp theo sẽ phân tích về các máy trong 

cụm 3 để đánh giá sâu hơn. Từ ma trận T trích ra thời gian 

hoạt động trong 9 ngày của các máy trong cụm 3: M16, 

M17, M23, M38, M47. Hình 6 có thể thấy, các máy trong 

cụm 3 thay phiên nhau có thời gian hoạt động cao nhất 

trong các ngày chạy sản xuất hay là các điểm tắc nghẽn rất 

dễ bị dịch chuyển giữa các máy trong cụm 3. Do đó, có thể 

kết luận rằng M16, M17, M23, M38, M47 tạo thành một 

nhóm các tắc nghẽn chính tiềm ẩn trong hệ thống sản xuất. 

Những máy này có thể là trọng tâm của các hành động cải 

tiến nhằm tăng năng xuất đầu ra. 

 

Hình 6. Thời gian các máy trong cụm 3 chứa điểm tắt nghẽn 

4.3. Kết quả thực nghiệm trên bộ dữ liệu cỡ lớn 

Bộ dữ liệu kích cỡ lớn cho sản phẩm may mặc phức tạp 

nhiều công đoạn trên 100 máy. Dữ liệu liệu thu thập trong 

15 ngày sản xuất. Sau khi xử lý các số liệu được ma trận 

T15X100 như sau: 

T15X100 = 

[
 
 
 
 
 
58
129
85
……

112
51

251
282
221
……

233
256

79
79
49
……
58
122

…
……
……
…
…

386
377
411
……

365
415

295
300
359
. . .…
353
310]

 
 
 
 
 

 

Phương pháp khuỷu tay được sử dụng để xác định số 

cụm k=5. Do đó, số lượng 100 máy sản xuất sẽ được phân 

thành 5 nhóm bằng kỹ thuật phân cụm k-means. Kết quả 

phân cụm được trình bày trong Bảng 4. 

Bảng 4. Kết quả phân cụm với dữ liệu lớn 

Cụm Công đoạn 

1 
5, 6, 13, 14, 16, 17, 23, 25, 26, 37, 43, 47, 49, 64, 71, 78, 

91, 94, 97 

2 7, 18, 19, 28, 34, 42, 48, 53, 56, 59, 65, 68, 80, 81, 86, 100 

3 
2, 4, 10, 15, 20, 22, 27, 31, 32, 35, 46, 52, 54, 58, 62, 70, 

73, 79, 85, 87, 90 

4 
11, 21, 29, 36, 39, 40, 41, 50, 51, 55, 63, 66, 72, 74, 76, 

77, 82, 83, 89, 93, 95, 99 

5 
1, 3, 8, 9, 12, 24, 30, 33, 33, 38, 44, 45, 57, 60, 61, 67, 

69, 75, 84, 88, 92, 96, 98 

Từ ma trận T15X100, dữ liệu chuỗi thời gian đại diện cho 

từng cụm được xác định. Hình 7 thể hiện dữ liệu đại diện 

một cách trực quan hóa tương ứng với 5 cụm máy được xác 

định băng phương pháp k-means. Rất rõ ràng để nhận thấy 

rằng các chuỗi thời gian đại diện này phân tách riêng biệt, 

không chồng chéo lên nhau nên kết quả này có thể dùng 

cho các phân tích tiếp theo. Cụm 4 có chuỗi thời gian đại 

diện cao nhất trong tất cả các ngày. Do đó, các máy trong 

cụm 4 bao gồm M11, M21, M29, M36, M39, M40, M41, 

M50, M51, M55, M63, M66, M72, M74, M76, M77, M82, 

M83, M89, M93, M95 và M99 được nghi ngờ gây ra tắt 

nghẽn trên dây chuyền sản xuất và giảm hiệu suất của toàn 

hệ thống. 

Phân tích sâu hơn các máy trong cụm 4 nhằm xác định 

chính xác địa điểm gây ra tắt nghẽn hệ thống. Tuy nhiên, 

do số lượng máy trong cụm 4 quá nhiều (22 máy), kỹ thuật 

k-means một lần nữa được áp dụng cho riêng cụm 4 để chia 

nhỏ và phân tích sâu từng máy trong cụm này. Tương tự, 

phương pháp khuỷu tay được sử dụng và k=3 được xác định 

để chia cụm 4 ra thành 3 cụm nhỏ hơn nữa. Kết quả phân 

cụm bằng k-means của cụm 4 được thể hiện trong Bảng 5. 

 

Hình 7. Chuỗi thời gian đại diện cho các cụm với bộ dữ liệu lớn 

Bảng 5. Kết quả phân cụm với cho dữ liệu của cụm 4 

Cụm Công đoạn 

4.1 

4.2 

4.3 
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36, 40, 55, 82, 83, 89, 93 

 

Hình 8. Biểu đồ chuỗi thời gian các cụm nhỏ trong cụm 4 

Tương tự, chuỗi dữ liệu thời gian đại diện cho từng cụm 

con 4.1, 4.2 và 4.3 cũng được xác định và thể hiện trong 

Hình 8. Trong đó, thời gian trạng thái hoạt động của cụm 

4.2 cao hơn hẳn các cụm con 4.1 và 4.3 trong tất cả các 

ngày sản xuất. Do đó, các máy trong cụm 4.2 được xác định 

là nguyên nhân gây ra tắt nghẽn trên hệ thống. Cũng có thể 

thấy từ Hình 8, đối với các ngày 3, 9, 13, 14, cụm 4.3 có 

thời lượng hoạt động cao nhất. Nói cách khác, đối với các 

hoạt động sản xuất này, điểm tắc nghẽn chính thay đổi giữa 
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các máy trong cụm 4.2 và các máy cụm 4.3. Cần phải phân 

tích sâu hơn, dựa trên các điều kiện, dữ liệu khác trong các 

lần chạy sản xuất để xác định nguyên nhân dẫn đến tắc 

nghẽn dịch chuyển. 

Hình 9 cho thấy, các máy trong cụm 4.2 thay phiên 

nhau có thời gian hoạt động cao nhất trong các ngày chạy 

sản xuất hay là các điểm tắc nghẽn rất dễ bị dịch chuyển 

giữa các máy trong cụm 4.2. Do đó, có thể kết luận rằng, 

M41, M50, M51, M66, M77, M95 tạo thành một nhóm các 

tắc nghẽn chính tiềm ẩn trong hệ thống sản xuất. Những 

máy này có thể là trọng tâm của các hành động cải tiến 

nhằm tăng năng xuất đầu ra. 

 

Hình 9. Biểu đồ chuỗi thời gian các máy trong cụm 4.2 

4.4. Thảo luận 

Một trong những thách thức mà các chuyên gia quản trị 

sản xuất gặp phải là xác định tập hợp các cụm máy tắc 

nghẽn năng suất trên dây chuyền sản xuất. Nghiên cứu này 

đề xuất phương pháp phân cụm dựa trên k-means để phát 

hiện máy hoặc cụm máy gây ra tắc nghẽn năng suất hệ 

thống và đã áp dụng thành công trên ba bộ dữ liệu sản xuất 

thực tế với các kích cỡ dữ liệu đặc trưng cho quy mô hệ 

thống sản xuất lớn, trung bình và nhỏ. Phương pháp phát 

hiện tắc nghẽn dựa trên k-means giúp các chuyên gia có cái 

nhìn toàn cục về hệ thống sản xuất đặc biệt là mối tương 

quan giữa các máy được phân loại vào trong cùng một cụm. 

Phương pháp đề xuất đóng góp tiềm năng trong xu hướng 

tiếp cận các kỹ thuật ML không giám sát trong thực tế sản 

xuất công nghiệp. Bên cạnh đó, Subramaniyan và các cộng 

sự [10] đã chỉ ra rằng, việc áp dụng các phương pháp ML 

không giám sát hỗ trợ xác định điểm tắc nghẽn năng suất 

hệ thống nhanh hơn và hiệu quả hơn so với phương pháp 

truyền thống thông qua quan sát tại chuyền sản xuất. 

5. Kết luận 

Phát hiện tắc nghẽn là cần thiết để cải thiện hiệu suất 

dây chuyền sản xuất và tăng năng suất. Khi các dây chuyền 

sản xuất ngày càng trở nên phức tạp hơn và khi dữ liệu máy 

quy mô lớn trở nên phổ biển thì việc sử dụng các công cụ 

hiệu quả để phát hiện tắc nghẽn có tầm quan trọng đặc biệt. 

Nghiên cứu này trình bày một cách tiếp cận dựa trên ký 

thuật phân cụm dữ liệu bằng k-means kết hợp với phương 

pháp thời gian trạng thái hoạt động máy để phát hiện tắc 

nghẽn. Nghiên cứu các đặc điểm của từng cụm giúp xác 

định các máy bị tắc nghẽn có thể xảy ra trong dây chuyền 

sản xuất. Các kết quả thực nghiệm trên các bộ dữ liệu kích 

cỡ đa dạng lên đến 100 công đoạn máy cho thấy, sự hiệu 

quả cho phương pháp đề xuất xác định được các điểm tắt 

nghẽn gây giảm hiệu suất toàn hệ thống sản xuất. 

Nghiên cứu này có thể được mở rộng trong tương lai 

bằng việc tối ưu hóa số cụm để quá trình phân tích cụm 

máy chính xác hơn. Bên cạnh đó, phương pháp phân cụm 

k-means còn tồn tại một số hạn chế như kết quả phân cụm 

bị ảnh hưởng bởi giá trị khởi tạo cụm ban đầu và tương đối 

nhạy cho bộ dữ liệu chứa các điểm nhiễu và ngoại lai. Các 

nghiên cứu trong tương lai có thể áp dụng các biện pháp 

khắc phục các khuyết điểm này của k-means trong ứng 

dụng thực tế. Hơn nữa, các kỹ thuật phân cụm khác phức 

tạp hơn cũng có thể được áp dụng để nâng độ chính xác của 

việc phân cụm nhóm máy. 
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