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機台維修保養時程規劃-以半導體晶圓廠為例 

 

學生：徐子寒 指導教授： 王立志 教授 

   

 

東海大學工業工程與經營資訊學系 

 

 

摘     要 

 在全球科技技術迅速提升、電子產品快速成長，人工智慧和大數據技術已逐漸走向

商業化的道路，在這樣的背景下，半導體扮演著至關重要的角色，而台灣又是在國際半

導體產業位居前三名，因此如何有效幫助半導體產業降低製造成本、增加產能是半導體

相關企業需要持續攻克的難題。以台灣半導體晶圓廠為例，生產線可能因為突發當機而

影響整條產線運作，需要重新開機、維修調整等造成損失，如何維持機台正常運作，是

確保產品良率的關鍵。 

有鑑於此，本研究利用決策樹作機台當機之預測模型並結合模擬系統進行排程，根

據歷史數據排出有效的維護計劃，以往工廠對於維修保養採用定量、定時保養；相反，

本研究採用決策樹和模擬系統來開發維修決策支援模組，將上述列入決策樹投入因子作

為探討，由企業資源規劃(ERP)、製造執行系統(MES)讀取其資料，以動態生成有效的維護

計劃。將影響當機之因子進行決策樹分類，依據決策樹歸納出其法則，將決策法則參數

設定並進行模擬排程，將其法則列入機台維修保養時程規劃中。本研究所發展維修保養

決策樹方法，應用於半導體晶圓廠案例，可以發現利用維修決策支援模組能準確預測率

高達 60%，當機比率明顯降低。與原始數據相比，修決策支援模組生成的維護計劃將導

致較低的機器故障率 43％，若預先規劃保養、維修機台時程，能有效減少無預警造成的

損失，可使機台稼動率提升。 

關鍵詞： 半導體晶圓製造、維修保養、決策樹 
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ABSTRACT 

 In the context of the rapid advancement of global technology and electronic products, 

Artificial Intelligence (AI) and Big Data have gradually turned to be commercialized.  

Semiconductor technology has become one of the most important technologies in this era and 

Taiwan ranked as the top three in the semiconductor industry of the world. Reducing 

manufacturing cost and increasing the production capacity are crucial for any semiconductor 

company due to the vast facility investment. Taking semiconductor plant in Taiwan for example, 

the throughput will be significantly affected by unexpected machine breakdown and scheduled 

maintenance, the right timing for scheduling machine maintenance is critical for ensuring 

production quality and reducing machine breakdown. 

 Consequently, this research applies the decision tree as the predictive model for the 

machine breakdown combined with simulation system for generating an effective maintenance 

schedule based on the historical production data. In the past, the factory usually adopted the 

predetermined fixed-quantity maintenance approaches such as time-based maintenance (TBM) 

and predictive maintenance of capacity (PMC). On the contrary, this study employed the 

decision tree and capacity planning simulation (CPS) to develop a maintenance schedule 

decision support model (MSDSM), which will integrate with ERP and MES, to dynamically 

generate an effective maintenance schedule. The maintenance decision tree obtained from 

MSDSM was evaluated by varying production quantity, maintenance time horizon and the 

machine numbers, results show that the prediction accuracy of machine breakdown can reach 

up to 60%. The MSDSM is also applied in a full-scale 12” semiconductor wafer fab, the 

maintenance schedule generated from MSDSM will result in a lower machine breakdown rate 

43% and higher throughput compared to the original production data. 

Keywords: Semiconductor Wafer Fabrication, Maintenance, Decision Tree 
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第一章 緒論 

1.1 研究背景與動機 

1.1.1 研究背景 

半導體是影響國內經濟相當重要的一個產業，全球經濟環境成長的趨

勢，帶動國際半導體市場的需求。台灣半導體產業已成熟發展，在總體營

收方面持續成長中，前景值得期待。台灣半導體產業營收如圖 1.1，整體產

業營收持續成長。 

 

圖 1.1 台灣半導體產業營收趨勢 

(資料來源：財務部資料中心) 

半導體產業已是台灣製造業中重要的指標產業，其代工模式成熟，並

且營業收入持續成長，全球產值排名第三。在台灣已經有一套完整的半導

體產業的供應鏈結構，主要可以分成四大階段，積體電路設計、晶圓製造、

封裝、測試，封裝業、測試業。 

 

圖 1.2 半導體產業供應鏈結構 
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2017年台灣半導體產業鏈的產值結構中，晶圓代工占 49％、IC設計占

25.1％、IC封測占 19.4％，總產值達 810億美元，僅次於美國、韓國，全

球排名第三，產值占全國 GDP的 15%。其中又以晶圓代工業全球排名第一，

市占率最高，占七成以上，產值達 397 億美元，由此可見晶圓製造業對於

整體經濟扮演著重要的角色。全球製造業競爭力大，技術快速進步，如何

提高毛利率，爭取價格上競爭優勢，使企業持續成長，為企業所需思考，半

導體的製程複雜，影響產出的因子很多，除了維持生產良率外，如何保持

機台能持續運作更是首要的條件，一旦突發當機影響整條產線運作，可能

需要重新開機、維修調整，甚至花費過多時間維修機台，這些對於半導體

廠均為損失來源，若能預測機台的健康狀態，預先規劃保養、維修機台，減

少無預警造成的損失，避免突發當機，進而提升生產效率。 

目前晶圓製造廠設備維修仍是設定為固定保養時間，各廠均訂有不同

之標準，而保養依賴資深維修人員的經歷，但設備更新快速、時間限制、人

員流動等因素，造成技術傳承不易，當機台發生異常時，才會依照機台狀

況進行故障診斷。過去傳統的維修方法為被動式維修，不實施定期檢查，

直到機台發生異常，工程師才由機台狀態進行故障診斷，嚴重時維修天數

可能耗費多日，而影響整體產能下滑，且產品的良品率也會因此而降低，

造成工廠成本上升、交期受影響。 

對於設備維修保養的發展，從資料蒐集、整合量測到決策保養，如何透

過資料探勘的方法來協助公司進行機台當機維修保養時程規劃確保機台正

常運作、降低停機時間，成為影響高科技產業重要議題之一。 

以往大部分的公司都是採用固定維修時間及固定維修數量或經驗法則

其中一種方式進行維修保養，某種特定比例關係來訂定維修保養的規則，

依據曲線進行維修保養，設備在剛使用時，由於設備未經磨合，故障率很

高；但隨著使用時間日益增加，故障率漸漸趨於穩定；在使用壽命終了時，

故障率又逐漸增加，其故障率隨時間變化的關係如圖 1.3 所示，它的故障

率兩頭較高，中間低，圖形就像浴盆一樣，所以稱為浴盆曲線。整理而言，

業界認為若在耗損故障期發生之前就對設備進行檢驗，更換磨損的零件，

就能防止其功能故障出現，但可能在固定維修保養時間來臨，已經發生當

機現象，因而造成生產線，需要重新開機、維修調整等造成損失，影響整條

http://wiki.mbalib.com/zh-tw/%E6%B5%B4%E7%9B%86%E6%9B%B2%E7%BA%BF
http://wiki.mbalib.com/zh-tw/%E6%95%85%E9%9A%9C%E7%8E%87
http://wiki.mbalib.com/zh-tw/%E6%B5%B4%E7%9B%86%E6%9B%B2%E7%BA%BF
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產線運作；生產線上的機台會因使用而磨損，需要適時更換，太早或太晚

更換都可能造成損失，對企業而言額外的費用。因此，需更積極地做好保

護措施，以避免企業承受重大損失。 

 

圖 1.3 浴盆曲線 

(資料來源: Wikipedia) 
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1.2 研究動機 

目前相關研究多半探討機台本身問題(例如:機台年齡)，缺少產能維修

這方面研究。Stadje and Zuckerman (1996)提出設備會隨著時間而衰退，並

降低生產力及收入，而保養可以使設備回到較佳的狀態，故需根據設備老

化的狀態及保養程度發展最適合的維修保養策略。黃允成 (2017)提到設備

使用後會有耗損或故障的現象，因此需進行預防維修保養，進而找出最適

預防保養週期，降低成本影響。為了解決突發狀況當機、減少工廠之損失

並因應需求變化，因此建構一符合現場當機狀況之預測模型有其必要性。 

 

1.3 研究目的 

為了解決突發狀況當機、減少工廠之損失並因應需求變化，因此建構

一符合現場當機狀況之預測模型，為降低維護造成之設備可用時間損失又

能兼顧產品之良率品質，本研究提出一三階段之「維護決策支援模組」，以

資料挖礦手法結合 CPS 進行模擬，並透過實證案例驗證本研究之維護決策

支援模組之有效性，提供企業做當機維修保養時程規劃參考依據。具體工

作如下所述： 

1. 利用分群法進行資料處理與資料檢視、 

2. 透過決策樹進行維護規則之收斂、 

3. 將規則投入 CPS 並模擬數據、 

4. 比較規則生成前後之生產績效。 
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1.4 研究方法及步驟 

本研究將應用於實際運作的晶圓製造廠，依照其製造廠實際運用之歷

史資料進行資料探勘。本研究的流程依以下步驟進行，如圖 1.4 所示: 

1. 定義問題及資料選擇 

蒐集相關晶圓製造廠的製造流程，瞭解晶圓製造業維修保養之時程，

利用資料庫中所需資料進行後續資料整理。 

2. 資料前置處理 

將所需資料進行前置處理，依據晶圓製造廠所提供資料及數據，來

自不同地方的資料進行資料整合、資料清潔、資料轉換，資料處理完成

後，進行資料分群處理，找出關鍵機群。 

3. 決策樹建立 

本研究針對前一步驟找出的關鍵機群做決策樹分類進行維修保養時程

規劃預測。 

4. 評估決策 

依據決策樹執行結果歸納出法則，作為決策者在進行維修保養依據。 

5. 模擬排程 

依據決策樹執行結果，設定機台維修模組參數，並導入實際訂單需

求，將法則設定至模擬排程中，機台當機與維修保養時程規劃，並給予

維修建議。 
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圖 1.4 本研究之架構與流程 
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第二章 文獻探討 

2.1 維修保養策略 

半導體建置時需大量的資金投入，設備是非常重要的資產，也是使得

產品能夠有高附加價值的來源。機台因長時間使用運轉，會造成故障失效

的情形，若能制訂一套完善的預防維護策略，在設備故障之前檢查、保養、

修理該設備，或設備更新，可以使設備具有良好可用性，提高平均生產率，

也能減少當設備不堪使用造成停機帶來的損失，以及無法如期交貨造成信

譽受損與賠償等。就品質方面來說，發展適當的保養政策可保障工廠的生

產效率，適度的維護與保養是不可或缺的，將損失降低為重要的一環，解

決現今工廠所面臨的困難。 

Lie and Chun (1986) 將維護分為兩類：修復性維修  (corrective 

maintenance, CM) 和預防性維護(preventive maintenance, PM) 

一、預防維護(Preventive Maintenance, PM)：當設備在運作情況下，所

進行之計畫性維護為減少當機可能性所採取的動作，皆稱為預防維護。包

含兩種型式: 

1. 簡單預防維護(Simple Preventive Maintenance)：設備於計畫時間或達到

 特定水準時對設備進行預防維護與保養動作。 

2. 預防置換(Preventive Replacement)：設備經使用後老化至特定水準，對

 設備進行置換動作，以確保設備之正常運轉及性能之維持。 

二、修正維護(Corrective Maintenance, CM)：屬於非計畫性行為，當設

備於故障時才進行的修理動作，稱為修正維護。 

1. 最小修復(Minimal Repair)：主要目的在消除設備已發生的故障，使其

 回復至故障前的狀態。 

2. 修正置換(Corrective Replacement)：設備故障經修理後無法回復至可使

 用狀態，故進行置換更新的動作。 

3. 完全修復(Complete (or perfect) Repair)：將產品的性能完全修復。 
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Moghaddam (2011)針對系統的預防保養策略及產品置換期間進行研究，

假設產品可選擇更換、保養或維持現狀的方式且預防保養會受到產品所能

提升的最大可靠度與成本預算的限制，對於每階段進行最佳化研究。

Doostparast et al. (2014)考量可靠度下的預防保養計畫於連續性系統，使可

靠度維修相關的成本最小化，成本函數包含：維修成本、更新成本、系統故

障 成本以及隨機失效故障成本。Wang and Tsai（2012）建立一個雙目標非

完美 PM 模型的串並聯系統，其制定單位成本累積可靠性預期措施，以評

估維持每個單獨部件在整個使用壽命期間的總體維護成本和系統可靠性的

程度。Ebrahimipour et al.（2013）在多條生產線上開發了多目標 PM 調度模

型，將生產線的可靠性以及系統的維護、故障和停機時間成本定義為多個

目標，並對可用人力，備件庫存和維護期間採用不同的閾值。 

 Munirathinam and Ramadoss (2014)投入實際半導體資料(包括：Fault 

Detection and Classification (FDC)、Trace Log、Equipment Tracking (ET)、

Metrology/Probe/Param 等資料)，使用的預測模型是神經網絡，決策樹或迴

歸分析來得出結論，目的於通過模型運行傳入數據，並且實時生成資產健

康分數，應用機器學習算法來生成數據驅動的資產模型。Munirathinam and 

Ramadoss (2016)建立一個決策模型並使用 WEKA 工具和 R 語言來實現提

出的方法和五種機器學習技術，以幫助半導體業盡快檢測任何設備故障，

以保持製造過程中的高生產率。良好的分類預測模型有利於半導體製造流

程中的預測。大多數半導體製造非常複雜，且不斷製造出數百種測量數據，

等待工程師進行分析，以保持高效運營並獲得高質量的最佳產量。對於如

此大量的測量數據，數據分析技術至關重要。 
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2.2 資料探勘 

資料探勘被定義為探索和分析資料的過程，透過自動或半自動的方式

從大量資料中發現有意義的模式和規則(Witten et al., 2016）。資料探勘也被

許多人定義為從資料裡發現知識 (knowledge discovery from data, or KDD)

下圖為知識被發掘的步驟(Han et al., 2011)包含七個步驟(如圖 2.1 所示): 

1.資料清理(data cleaning)：移除雜訊。 

2.資料整合(data integration)：將來自不同資料來源的資料整合。 

3.資料選擇(data selection)：從資料庫中選取與目標相關之資料。 

4.資料轉換(data transformation)：將資料轉換、編碼或簡化。  

5.資料挖掘(data mining)：應用資料探勘技術萃取有用的知識。 

6.評估(pattern evaluation)：利用衡量指標找出有用的資訊。 

7.知識呈現(knowledge presentation)：利用視覺化的方式呈現。 

因此，資料探勘是發現驅動的，不是由假設驅動。資料探勘應用於多個

領域，用來處理大量的數據，包括企業資源管理(Jayaram and Singal, 2017)，

教育(Romero and Ventura, 2013)，金融投資(Yan and Zheng, 2017)，健康和

醫學領域(Chauhan and Jaiswal, 2016)，半導體製造業(Chien et al., 2007)。資

料探勘包括分類(classification)，找到將數據劃分為群組的規則；關聯

(association)，找到在數據之間建立關聯的規則；順序(sequencing)，找到規

則順序數據(Thuraisingham, 2014)。通常構建分類模型是從訓練數據中分析

資料屬性和類別之間的關係，常被用來預測疾病或是行為的發生。關聯規

則常被用來分辨資料庫裡屬性的相關性或相依性，這些規則是非常有用的

已經在行銷、零售等多個領域被實證；找到關聯規則還能夠幫助我們發現

一些更符合常理更正確的知識而這樣的發現有助於決策制定。順序模型，

隨著時間序列找出事件同時發生的頻率，這些經常發生的事件模型是個人

或計畫執行很重要的元素。 
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圖 2.1 資料採礦流程 

資料來源：Han and Kamber (2011) 

 

2.3 資料探勘應用於半導體 

數據分析和機器學習方法在許多應用領域幾乎在每個行業中的加速增

長，數據挖掘工具現在於半導體製造業中變得越來越流行。特別是在以收

益為導向的增強技術中。這是因為傳統方法無法提取眾多複雜過程控制參

數之間的隱藏關係，為了突出這些參數之間的相關性。Casali and Ernst (2012)

提出一個新的 KDD 模型，基於決策關聯規則和應急向量下，並運用 LHS-

Chi2、post hoc 運算法，建立一個基於 KDD 模型的軟件，稱為 MineCor。

此系統算法比較一般算法更加快速及精確，也可運用於晶體製造外的其他

產業半導體技術持續升高，可靠度是去檢驗產品品質的關鍵步驟，由最終

系統所收集的大數據可啟發數據挖掘的應用，用於新的可靠度數據分析方

法。 
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Tyler (2016)提出一個新系統：RMIS，建立在工業 4.0 以及 IOT 方法下，

並運用可靠度的提早預測，達成實驗室的全面訊息管理及大型可靠度測試

的數據管理平台。依靠數據挖掘，收集可靠度數據，可進一步結合在線計

量數據與失效分析去改進產能。掌握製造過程以及快速識別產量損失的原

因是成功半導體製造工廠的關鍵。為理解產量損失原因，Barkia (2013)提出

一個新的 KDD 方法：結合數據挖掘和整合工程師知識；有別於傳統的方法

有兩個特點: 

1. 分段並各自做分析，優點為通過分析各個分段可獲得第一次的分析，

而連結各個關鍵部分就可以獲得更高階的分析。 

2. 提出方法為多參數類聚分析，就像是基於多參數分析的群集一樣。 

 Yu (2016)提出在半導體產業中應用倒傳遞類神經網路(BPNN)來優化

半導體晶圓的生產分配。利用數據挖掘的方法來預測工具集的到達率，並

進一步開發BPNN模型來預測單工具集的WIP水準，最終達到規劃最小週期

時間及優化生產資源，以下為兩種方法的解決方案。 

1. 結合數據挖掘(Data mining)的空間統計和自適應共振理論，與缺陷相關

聯來找到問題。 

2. 倒傳遞類神經網路(BPNN)利用迴歸的神經網絡(NN)來找到單個工具集

及 WIP 水準之間的關係。 

Capodieci (2017)分析下列數據分析技術有無機器學習演算法之差別： 

1. 傳統 DTCO 的主要缺點是只能考慮有限數量的評估和優化處理能力的

佈局配置，換句話說，在製造 IC 產品的可預測性有限。 

2. 物理設計覆蓋率(DSC)可以為實際的數據來分析計算框架。 

3. 在網絡拓撲空間中可以在算法上識別共同點和根源。 

4. 利用圖搜索和機器學習結合使用時可以將良品率做優化的方案。 
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本研究所探討的主題以半導體為主，近年使用資料採礦應用在半導體

產業的研究整理如表 2.1 所示： 

表 2.1 Data Mining 於半導體應用 

(資料來源：本研究整理) 

 依據上面整理的表可以發現決策樹為資料探勘中常用工具之一，決策樹

能夠找到顯著影響目標變數分布的屬性，透過選擇變數及指定目標將資料

進行分類而成的樹狀架構，並能夠呈現出有層級架構之分類系統或是預測

模型。 
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2.4 決策樹 

決策樹是一種典型常用於分類和預測的數據挖掘方法，預測 

(prediction) 技術依據某特定對象屬性，觀察歷史資料，用以推估其未來的

可能性，應用在屬於監督式資料探勘，由於決策樹是將資料依據不同的變

數循序來產生分析結果，可藉由決策樹分析方式來分析目標特質與異同點，

提供決策者與其領域知識進行比較以驗證其決策並證明其合理性。決策樹

具有易於解釋和理解的優點。除上述工具外，類神經網絡也能有分類的效

果，決策樹該方法吸引人之處在於有規則的運用樹狀圖來表達資料規則的

路徑，具有易於解釋和理解及能夠清楚展現研究目標及各項變數的關係之

優點。 

決策樹分析技術可同時用於連續型的資料數值(continuous variable)與

類別型的資料數值(categorical varible)，並且還可適用於預測分類結果的分

析(Tso and Yau, 2007；Jantan et al., 2011)，表 2.2 為決策樹之比較。 

 C4.5 是由 Quinlan 於 1993 年提出，為 ID3 的升級版，克服資訊增益會

選擇屬性時偏向選擇取值多的屬性的不足，改以增益比率做為選擇屬性的

依據。  

表 2.2 決策樹比較 
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決策樹利用監督式學習從訓練資料中，挑選出可以用以建構決策樹節

點的屬性，決策樹包含決策節點、分支和葉節點三個部分，決策節點代表

分類樣本的屬性，在該屬性上不同的節點代表一個分支，分支表示某決策

節點的不同設定值，決策樹建構的步驟首先選擇一個屬性，利用屬性分類，

計算分類後平均分散度，若分散度降得最低即為最佳分隔屬性，沒有屬性

可以降低分散度或是只有一個數值時即停止。決策樹建立之後，可以用修

剪方式 (tree-pruning) 步驟來縮減決策樹的大小，決策樹如果太大，很容易

有過度學習的現象，所以修剪樹的動作將有助於改善決策樹類推至其他資

料的能力。  

決策樹優點如下點: 

1. 決策樹適用於未處理過資料，相對其他方法較容易操作。 

2. 決策樹分析結果能簡化為樹狀圖，較容易了解。 

3. 可以處理連續性和類別性變項，不需太多的計算就可以進行分類。 

2.4.1 決策樹工具 

Weka 由紐西蘭懷卡托大學基於 JAVA 環境下開源的機器學習以及資

料探勘軟體，可以使用 java 語言開發更多資料採礦演算法，可以通過編程

和命令列調用其分析組件。Weka 是一套完整的資料處理工具，包括對資料

進行預處理、學習演算法、分類、迴歸及資料視覺化的使用介面，使用者可

以快速地方法處理資料，同時還能比較和評估不同的學習演算法的性能，

能夠找到解決問題最有效的方法。 

 

圖 2.2 Weka 介面 

(資料來源：Weka) 
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第三章 維修決策支援模組 

本研究提出維修決策支援模組，利用企業提供之生產資訊，將資料進

行預處理，資料整合、清潔、轉換，處理完成之資料，利用 K-means 技術

來找尋關鍵機群。之後進行因子及參數設定後執行決策樹分析。因子設定

(setting factor)為考慮使用者之現場維修保養之條件，分別為現場機台名稱、

現場生產數量之累積、機台狀態(正常運作、當機及維修)、當機時間、維

修保養時間及累積加工時間，針對這些因子去找尋適當的維修保養時程規

劃；參數設定(setting parameter)用於協助資料預處理，幫助進入程式內可

能需要做的格式轉換(定義資料型態)，調整信心因素值(confidence factor)、

葉節點最小資料量(minNumObj)，調整這兩種參數能改善決策樹過度訓練

(over fitting)的問題。將資料分成訓練組、測試組後決定資料輸出結果的設

定。 

決策樹根據葉節點目標變數的分布定義葉節點所代表的意義，呈現出

具有層級架構之機群法則，一套適用於此機群的法則，此棵樹適用於此機

群中各機台，依據決策樹所提出的法則歸納出的決策點可以給予現場工程

師參考，並將法則參數設定至模擬系統中，判斷是否屬於法則區間中，如

果是繼續排程到所有訂單完成為止即可結束模擬。 

將決策樹所歸納出的法則存取至 SQL中，並將模擬所紀錄之結果，其

資料包含設備資訊、執行工單列表、日彙總表等，其記錄表單會由 ODBC

匯出外部資料庫。最後，比較紀錄表單當機比率的績效。 

為兼顧生產效率與產品良率，本研究發展一個維修決策支援模組，主

要分為三個階段，分別為規則生成階段、模擬結果階段與績效比較階段並

以三個小節呈現說明。 
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圖 3.1 維護決策支援模組流程圖 
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3.1 規則生成階段 

 本研究提出一維修決策支援模組之規則生成階段，主要分為五個步驟：

資料處理、資料檢視、產生規則、發展策略與資料匯入。 

3.1.1 資料預處理 

本研究應用於 M 公司十二吋晶圓廠，將透過現場歷史資料所產出之數

據進行資料處理，通常取得的資料可能有許多變異、雜訊、缺失等問題，

因此並無法直接使用，為了確保分析結果的品質及準確性，因此在進行資

料探勘前須做資料的預處理，將來自不同資料源的資料進行合併，排除資

料重複、遺漏的問題。本研究資料來自 MES、ERP 兩系統中，由 ERP 系

統取得之物料相關資料(例如：訂單)；MES得知機台設備相關資訊(例如：

機台狀態、機台可用時間、維修資料)，將所蒐集之現場機台生產資訊與

機台使用狀態資料，各機台資料及生產數量彙整，利用三個步驟，資料整

合(data integration)、資料清潔(data cleaning)、資料轉換(data transformation)，

進行資料預處理，以便後續分析。 

本節將半導體晶圓廠的一機台進行案例說明。IHC06 的資料數據作為

資料來源，根據廠商提供之資料來說明，  

1. 資料整合(Data Integration) 

第一步驟資料前置處理，將來自不同資料庫資料進行資料整合，表 3.1

為企業提供之機台資料，EqpID 為機台名稱、E10 為機台狀態、Amount 為

生產數量、StateName、ReasonCode 和 Userld 為企業內部紀錄的機台狀況

名稱、原因代碼、操作人員，最後一個 StartTime 為狀態開始時間。 
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表 3.1 原始資料整合 

 

 

 將來自不同資料庫資料合併後資料包含 : EqpID、E10、Amount、

StateName、ReasonCode、Useld 及 StartTime 共 7 項欄位，欄位說明如表

3.2 所示。依據表 3.1 舉例說明其意義，例如: 機台 IHC06 在 2013/01/01 

17:20:32 455622 時，機台狀態為 2 等待，直到 2013/01/01 19:48:09 066171

時，開始正常運作，機台狀態為 1，而生產數量為 5。 

  



19 
 

表 3.2 欄位說明 

 

 

2. 資料清潔(Data Cleaning) 

整合完成後，進行資料清潔，主要的工作包含：填補遺失值、處理遺失

值問題，以及修正資料的不一致。面對遺失值，當蒐集的資料量很多，而遺

缺資料為少數時，其影響性較小，便可直接刪除不進行分析。進行分類時，

若目標屬性的分類標記為空白值，這筆資料因無法被正確分類，便可直接

刪除。將原始資料表中的 StartTime 狀態開始時間的格式整理成最小單位為

秒的形式，並減少資料集的資料量，刪除與本研究無關的屬性 StateName、

ReasonCode 和 Userld 進行刪除，方便日後進行分析。本研究接續上述範例，

從原始資料中取出需要的資料如機台名稱、機台狀態、生產數量以及狀態

開始時間，並將 StartTime 狀態開始時間的格式整理成最小單位為秒的形式

初步整理成為第二張資料表，如表 3.3：  
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表 3.3 資料清潔 

 

圖 3.2 時間-數量關係圖 
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根據表 3.3 繪製出圖 3.2 的時間-數量關係圖，可以觀察到除了 1/14 以

及 1/28 的固定維修保養時間以外，在 1/4、1/9 發生了半天的當機以及 1/21

的全天當機，總共三次的突發當機。 

3. 資料轉換(Data Transformation) 

資料轉換是為了讓資料的數值在分析時不容易產生誤判，重點在資料

數值要如何轉換，由於所蒐集之資料的值可能存在著單位格式不相同的差

異，此會影響後續資料進行分析時的結果。依據不同資料探勘技術，將原

始資料轉換成所需的資料格式。 

 本研究將原始資料表中，其研究變項之名稱ヽ定義做了轉換如下，如表

3.4： 

1. E10 的機台狀態列做轉換，將狀態 1、2 都分為正常運作，其餘以當機

細分。 

2. 將 Amount 做相加變成累積數量。 

3. StartTime 原本為每個狀態的開始時間，將此時間轉換成累積加工時間

天數，並將累積加工時間天數做區間轉換。 

表 3.4 轉換欄位說明 
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根據表企業提供之資料可得機台維修保養的資料，可得知目前的機台

為兩週進行一次的維修保養，但在兩週的時間內，機台可能因種種因素造

成機台當機。因此本研究利用決策樹找出在兩次定期維修之間發生的所有

當機事件之規則。將資料先進行數轉換，並將投入因子時間以天數的格式

累積，累積至機台定期維修保養以及不定時的小維修保養(10 分鐘內可以完

成的動作，對產能影響極小的)。即為兩種情境： 

1. 當天數累積至 14 天時就會歸零，因為每兩週有一次定期保養 

2. 當看到表格機台狀態列出現狀態 4 時，也會停止累積 

而第二個投入因子也是照著同樣的規則來整理，依照時間的累積同時

累積在這段時間內生產的產品數量。依照上述的規則整理表 3.4 後可以得

到表 3.5。 

表 3.5 資料轉換 
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表 3.5 的 Amount 為累積的生產數量、Day(s)為累積的天數、status 為

機台狀態。以表 3.5 第一列為例當累積加工 305 個產品並且是用 1 天的時

間加工完成後並沒有當機，所以機台狀態為 N，而停止累積的原因為遇到

不定期的小保養。 

3.1.2 資料檢視 

本研究應用分群(Clustering)技術進行資料檢視。分群為將資料分類成

群的一種方法，可以找出某些隱藏於資料內未知的關係，找出其所存在的

規律性，將較相似的資料分群在一起，做為進一步預測與決策時的參考依

據 。 分 群 分 析 法 通 常 可 分 為 分 層 法 (Hierarchical) 、 非 分 層 法

(Nonhierarchical)和兩階段法。 

而本研究應用 K 組平均法(K-Means)並配合專家判斷找尋出實驗對象

的“關鍵”機台群組，針對關鍵機群進行後續分析找出其法則。 

首先，將整理好之過去歷史生產資料，針對特定指標(例如：loading)對

產能影響進行分析，將所有對象分為 K 個簇(群)，以使簇(群)內的相似度

較高，分群找出關鍵機台。 

步驟  1 : 將整理好之過去歷史生產資料，並進行資料前處理，        

    設定 K-means 分群數量。  

步驟 2 : 執行 K-means 演算法，所有對象分為 K 個簇(群)。 

步驟 3 : 以使簇(群)內的相似度較高，分群找出關鍵機台，實驗所需

     進行機台數判定所需群數，找到可能為“關鍵”機台群組進

     行後續實驗。如圖 3.3，為 K=3 的 clusters。  
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i1 

  

圖 3.3 分群法 

 以圖 3.3 為例，紅色框內的機台群組，成為“關鍵”機台群組的可能

性較大，找到可能為“關鍵”機台群組進行後續分析。  

本小節定義出可能影響產能之相關指標，並進行初步的資料整理以配

合後續案例分析使用；同時利用群聚分析方法篩選出所需使用之“關鍵”

機台群組在進而使用專家法，看分完這個紅色中是否有測試機跟實驗機，

如果分群結果中有此兩類機台，將此兩類機台進行移除。 

3.1.3 決策樹發展規則 

 部分學者認為決策樹所發展法則的能力較好，適合用於找出法則協助診

斷，因為決策樹得到的結論能有很好的解釋能力，比較容易找出投入項目

與維修保養之間的關聯規則，較適合本研究。決策樹說明如下所示:  

1. 資訊理論為假設有一資料庫 D 共有 |D| 筆資料，這 |D| 筆資料可以分

類為 k 種結果，這 k 種結果發生的機率分別為𝑝1…,𝑝𝑘，這些機率都是已

知，則這個事件發生後所得到的資訊量: 

        Info(D)  ∑ −𝑝𝑖log2 
𝑝𝑖

𝑘
𝑖=1            (1) 

2. 資訊增益(Information Gain):  

        Gain( A )  Info(D)  InfoA (D)            (2) 
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 在決策樹分類的演算法，如 CART、CHAID、ID3、C4.5，本研究將採

用 C4.5 演算法進行資料分析， Quinlan 於 1993 年以 ID3 演算法為基礎，

改良出新的決策樹演算法，稱為 C4.5 演算法。其演算法基於資訊理論

（Information Theory）的方法，以資訊理論為基礎，利用資訊增益率 (Gain 

Ratio) 來選擇屬性，資訊增益率(Gain Ratio)來取代原有的分岔準則，從而

實現對數據的歸納分類，以下為資料切割之依據： 

1. 考量資料集合切割時所產生的切割資訊量(split information)， 資料集 D

中，屬性集合 A={ ID, Days, Amount }，通過將資料集 D 劃分成對應於屬性

A 測試的 v 個劃分產生的資訊，j 為劃分標號，其定義如下： 

             𝑆𝑝𝑙𝑖𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴 
(𝐷) = − ∑

|𝐷𝑗|

|𝐷|
𝑣
𝑗=1 × log2

|𝐷𝑗|

|𝐷|
           (3) 

 

2. 資訊增益率(Gain Ratio)的公式定義如下： 

                GainRatio( A)   
𝐺𝑎𝑖𝑛( 𝐴 )

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜𝐴
 
(𝐷)

      (4)

C4.5 演算法流程如圖 3.4 所示，在每一次創建節點 N 時，此時所有物

件都屬於 N 的物件集合。 若 N 中所有的物件都屬於同一類別，則定義 

C 為此類別並停止。對屬於 C 的所有物件，分別計算其切割資訊量，從根

節點至目前節點中，並分別計算部分決策樹的切割資訊量及資訊增益率。

資訊增益率最大的屬性即為當前節點的分裂屬性，隨著遞迴計算。選擇具

有最大資訊增益率的屬性，並當做 N 節點的分類屬性。最後利用後剪枝方

法進行剪枝，決策樹完成。 
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圖 3.4  C4.5 流程 

 當決策樹分支數目過多時，可能導致過度擬合問題，會使得準確度降低，

因此需進行決策樹修剪，減少無效枝的數量，而在建構決策樹時，其停止

成長的條件為: 

1. 節點內的數據已屬於同一類別 

2. 節點內的數據樣本數小於可分割值 

3. 所有屬性已被分裂過 

 

 C4.5 根據決策樹的每個葉子節點生成一個法則集，對於法則集中的每

條規則，從樹底部往上來嘗試是否有條件可以移除，採用後剪枝方式以錯

誤率來作為判斷剪枝之依據，當訓練資料中有 N 個樣本，當中有 E 筆錯
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誤訓練資料分類錯誤，則其預測錯誤率則可以用 （E+0.5）/ N 表示，0.5 為一

個調整係數； 

對於一棵擁有 L 個葉子的子樹，則子樹的錯誤率為 e: 

     

              (5) 

            

當子樹以葉節點代替後所得到的錯誤率較低則修剪掉該子樹，並以葉

節點代，如果錯誤率比較高則保留該子樹。 

依據流程建立出決策樹，從中學習其法則，每個內部節點表示在一個

屬性上的測試，每個樹葉節點存放一個類標籤，一旦建立好了決策樹，對

於一個未給定類標籤的類別，走一條有根節點到葉節點的路徑，該葉節點

就存放著該類別的預測。當我們在建立分類模型時，除了預測的準確度要

高外，也希望能了解其分類的依據，並以簡單易懂的方式所呈現。  

本研究提供一案例說明。依照上述流程進行資料處理完成後，這邊使

用機台資料集中的 50 筆當機資料(正常 10 筆；當機 S17；當機 M 7 筆；當

機 L 16 筆)來舉例: 

計算 Gain Ratio 根據以公式(6)來計算母節點的資訊量： 

Info = -
10

50
log2

10

50
 -

17

50
log2

17

50
 -

7

50
log2

7

50
 -

16

50
log2

16

50
=1.9167    (6) 

 若使用「Amount」來做為分岔變數。利用這個變數可以將母節點切成兩

部分。第一部分是「<=375」，共計 19 個，有當機有 4 筆；第二部分是

「>375」，共計 31 個，有當機有 11 筆。因此，使用「Amount」來做為

分岔變數呈現如公式(7)： 

Info= 
19

50
(−

4

19
log2

4

19
 - 

15

19
log2

15

19
)+ 

31

50
(−

20

31
log2

20

31
 - 

11

31
log2

11

31
) 

= 0.8212                                                   (7) 

則 Gain 計算如公式(8)： 

 Gain=0.9988-0.8212 = 0.1766                               (8) 

 

 

𝒆 =
(∑ 𝐄 + 𝟎. 𝟓 × 𝐋)

∑ 𝐍 
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 在這個案例中，透過「Amount」將資料由 50 筆切割 19 筆、31 筆兩

部分，切割資訊量(split information)計算如公式(9)： 

SplitInfo = -
19

50
log2

19

50
 -

31

50
log2

31

50
 = 0.958                   (9) 

 

則資訊增益率計算如公式(10)： 

Gain Ratio = 
 0.1766

0.958
 = 0.1409                 (10) 

  

 依據上述步驟反覆計算後，得到所有屬性的增益率(Gain Ratio)，將增益

率由高到低排序，增益率最高者適合做為決策樹第一層的分岔變數，可以

得到一棵完整的機台當機時程規劃預測決策 (見圖 3.5 的決策樹)。 

 

圖 3.5 範例決策樹 

依照圖 3.5 可以歸納出如表 3.6 所示的決策樹法則: 
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表 3.6 模式範例法則 

編號 規則 說明 

1 Amount＞386 當生產數量大於 386 時，為長期當機 

2 386=>Amount＞375 當生產數量介於 386 到 375 間，為中期當機 

3 375=> Amount >350； Time >3 當生產數量介於 375 到 350 間，且加工天數大

於 3 天時，為中期當機 

4 Amount < 350； Time >3 當生產數量小於 350，且加工天數大於 3 天，

為短期當機 

5 375=> Amount > 320； Time 

<=1 

當生產數量介於 375 到 320 間，且加工天數小

於 1 天時，為中期當機 

6 Amount <=320 當生產數量小於 320 時，為正常運作 

 

將資料分成兩個資料集為訓練資料及驗證資料，並使用訓練資料進行

模式的開發，再透過驗證資料去進行模式的評估，最後預測準確度，將預

處理後的資料以隨機抽樣的方式以 80:20 的比例，分為訓練資料及驗證資

料，可以發現此決策樹正確率為 73.3%，如圖 3.6 所示。 

 

 

圖 3.6 決策樹正確率 

 

經由上述之維修策略法則，本研究將其整理成一維修策略表格，如表 3.7

所示；此表格將會整理出所有機台的維修策略，此表格將會整理出所有機

台的維修策略，機台名稱(Machine Name)能夠辨別出不同機台的策略，累

積數量的區間(Amount Upper/Lower Bound)表示機台應當發生維修的數量

區間，而累積加工時間區間(Time Upper/Lower Bound)表示機台應當發生維

修的累積時間區間，MTTR(Mean-Time-to-Repaired)表示維修保養所需時間，

而維修當機的機率是利用決策樹的決策數量以及反決策數而計算出的機率，

決策數量總數與反決策數分別記錄於 CONT 與 N-CONT。發生機率
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(Probability)為使用者可自行設定之機率，若上述維修當機的機率未超過發

生機率(Probability)所設定之機率，則不列入維修時程規劃中。  

 我們此表單第五欄作為範例，以 IHC01 的資料數據作為資料來源，

Amount Upper Bound 為 375，Amount Lower Bound 為 320，表示此機台應

在數量 320-375 數量之間即進行維修；Time Upper Bound 為 1:00:00:00，

Time Lower Bound 為 0:00:00:00，表示此機台應在時間 0-1 天之間即進行維

修。我們可得知當生產數量介於 375 到 320 間，且加工天數小於 1 天時，

為中期當機，因此 downtype 顯示為 M。並且當 MTTR 為維修 20 小時、機

率為 0.77，其決策數量總數與反決策數分別 9 與 2。 

 因此可以透過各機台的累積數量與累積加工時間得出其當機的模式與

可能機率為何，並得知決策數量總數與反決策數的數量。 

表 3.7 決策樹維修策略表 

 



31 
 

3.2 模擬結果階段 

3.2.1 CPS 系統架構 

機台維修保養是一門學問，如果能適當的排出維修保養時程規劃，就

能減少產能及成本的損失，因此本研究考慮工廠實際的維修保養狀況及生

產情形之維護決策支援模組架構，為了解決工廠當機情況、減少工廠之浪

費，並考慮工廠實際生產問題。本文提出的維護決策支援模組架構是基於

Wang et al.(2016)的 Capacity Planning Simulation (CPS)系統進行發展， 

CPS 系統是由五個主要模組所組成：（1）資料輸入、（2）模擬系統、（3）

產能規劃、（4）維護決策支援系統和（5）資料輸出。每個模組的作用和功

能描述如下。 

圖 3.7 CPS 系統架構  

(資料來源: Wang et al., 2016) 
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1. 資料輸入 

資料輸入模組包含資料和邏輯，其資料由 ERP 系統所得之物料相關

資訊(例如:訂單資訊、產品種類)；由 MES 系統提供機台相關的數據(例如:

機台狀態、機台運行時間)；邏輯則有工廠使用生產的限制(例如: Q-Time) 及

派工法則。 

2. 模擬模組  

模擬模組由模擬引擎、模擬法則控制、模擬參數控制所組成。根據產品

訂單、半導體晶圓廠的生產特性、生產限制、派工法則及參數設定；參數分

兩類，物料參數其內容包含物料的種類(Tech、Route)、優先級別(Priority)、

屬性(Flag、Q-Time、Sampling Rate)；而機台參數則為可調參數包括 Recipe、

機台種類(Machine)、機台加工時間(Runtime)、可用時間(AT)。模擬模組能

準確模擬每個批次/產品的製造過程及每個機台的生產狀況。 

3. 產能規劃 

產能規劃模組主要為用戶提供一個介面來規劃和控制參數(例如: AT、

維修保養規劃)。將啟動模擬模組來產出生產/操作時間表，其通常充分利用

可用產能來滿足每週/每月需求計劃(例如: 晶片產出量)。 

4. 維護決策支援 

維護決策支援模組將資料進行資料預處理，根據產品訂單、機台設備

相關資訊(例如:機台執行時間、機台狀態、機台可用時間及維修保養時程資

訊)，找尋出關鍵機群，針對關鍵機群進行因子設定，選定目標因子後執行

決策樹，利用決策樹歸納出一套法則，提供現場作為維修保養時程規劃之

依據，配合模擬系統，歸納出來之法則列入排程中，調整原先的維修保養

時程規劃。 

5. 資料輸出 

輸出之結果分為模擬系統所產出之結果資訊包含 run sheet、週期時間、

最晚投料時間、最晚完成時間等，以表 3.8 說明模擬產出內容，記錄每一個

訂單生產流程資訊，了解物件製造程序，包含製造何種製程，在其機台運

行時的開始加工時間、加工之數量、加工結束時間及其週期時間，以此檢

測生產模擬情況。另一種則是維護決策支援結果(例如:關鍵機群、決策點(法
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則)，通過 ODBC 匯出至外部資料庫，並儲存於 SQL 當中，可將檔案匯出

並利用 Excel 表示結果。 

表 3.8 品項生產資訊表單 

 

維修決策支援模組輸入資料由 MES、ERP 系統所取得，以下舉例兩張

表單分別說明投入資料。透過表 3.9 可以了解每機台來自哪一群組及其加

工時間、維修所需時間。表 3.10 為客戶訂單，分別生產兩種產品 RSH_1 及

RSH_2，其產品之製程、生產數量、客戶交期。 

表 3.9 機台群組 

 

 

 

 

 

 

表 3.10 訂單資訊 
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當執行完決策支援模組時，產出之法則存於 SQL 中。將決策支援模組

產生之結果輸出，作為進行模擬排程前的資料輸入。即進行模擬排程時，

再從 SQL 讀取法則，依據決策樹歸納出來的法則進行參數設定，填入表 3.7

中，將維修保養列入模擬排程中做規劃，調整原先規劃之維修保養時程。 

本研究以範例執行上述流程，在確認決策樹的可行性後，從 ERP 內取

得一張新的訂單，如表 3.11。此訂單生產兩種產品 RSH_1 及 RSH_2，將這

兩項產品之製程、機台資訊等等輸入 CPS 模擬排程系統之輸入表單。 

表 3.11 客戶訂單 

 

CPS 模擬排程系統輸入表單包含表 3.12 產品製程(TECH 產品名稱、

Oper Num 製程編號、ToolG 機台群組)、表 3.13 製程時間(Tool_ID 機台名

稱、Tech 產品名稱、OP No 製程編號、Runtime 製程時間)、表 3.14 機台群

組(Tool Name 機台名稱、Tool_Group 機台群組)以及表 3.15 機台開關機時

間設定 (Tool Name 機台名稱、 Up/Down 機台循環開關機時間、

AbsUp/AbsDown 機台維修保養時間)。 
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表 3.12 產品製程表 

 

表 3.13 製程時間表 
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表 3.14 機台群組表 

 

表 3.15 機台開關機時間設定表 
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 從表 3.15 機台開關機時間設定表設定了每兩週一次的固定維修保養時

間，分別在 2018/6/2 8:00 至 2018/6/2 17:30 以及兩週後的同一個時段

2018/6/16 8:00 至 2018/6/16 17:30，將上述五張表投入 CPS 模擬系統內進行

生產排程後可以得到以下的結果表 3.16 生產紀錄表(LotID 批號、PartID 產

品編號、OPENum 製程編號、QueueTime 等待時間、TrackIn 進機時間、

TrackOut 出機時間、Priorty 優先等級、SOD 交期時間、Machine 機台名稱、

Quantity 生產數量)、表 3.17 機台資訊紀錄表(Date 日期、ToolID 機台名稱、

ToolGroup 機台群組、Run 機台運作時間比例、Idel 機台閒置時間比例、

Down 機台當機時間比例、ChangeLine 機台換線時間比例、UTIL 機台稼動

率)。 

表 3.16 生產紀錄表 

 

 

表 3.17 機台資訊紀錄表 

 

 將決策樹法則套用至表 3.17 機台資訊紀錄表來安排維修保養排程，可

以得到新的機台開關機設定表，如表 3.18。 
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表 3.18 機台開關機設定表 

 

 除了原本兩週一次固定維修保養額外新增了兩次根據決策樹當機法則

安排的一般性維修保養，分別為 2018/5/31 17:00 至 2018/5/31 17:30 以及

2018/6/7 17:00 至 2018/6/7 17:30，將表 3.13 至表 3.15 機台群組表投入 CPS

模擬系統，觀察其產出的結果，表 3.19 為新增決策樹當機法則所安排的維

修保養排程後，得到的機台資訊紀錄表。 

表 3.19 新增決策樹當機法則之機台資訊紀錄表 
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3.3 績效比較階段 

3.3.1 決策評估 

 評估分類效能與一致性在歷史數據中上所找到的最佳法則，將資料分為

訓練組及測試組，利用測試組資料觀察所得到的分類正確率，此正確率是

否符合模型。並將其發展出來的法則整理成表格，如上面所提到表 3.8，若

是依據法則歸納出來，則表格中 MTTR 維修時間設定為 30 分鐘，維修當

機的機率利用決策樹的決策數量以及反決策數，計算其機率，考量維修當

機發生的機率，此機率當進入排程時決定是否進行保養。 

 而使用者可以自行在決策樹維修策略表表中定義當機比率，即設定一定

發生當機機率，超過這個比率時必須進行維修保養，發生機率(Probability)

為使用者可自行設定之機率，若分類為短期當機時，使用者能自行決定是

否將此列入時程規劃中。上述維修當機的機率未超過發生機率(Probability)

所設定之機率，則不列入維修時程規劃中，能避免產能下降。  

表 3.20 決策樹維修策略表-使用者設定

 

 並透過模擬觀察表 3.17 及表 3.19 兩張機台資訊紀錄表，利用決策樹當

機法則安排出維修保養排程與僅安排每兩週一次的維修保養排程比較兩種

維修保養排程方法對機台資訊紀錄表之影響，可以明顯的發現兩張表之

Down time 比較下，表 3.19 的比例下降許多，機台突發當機比率降低以及

機台稼動率提升。 

 

 

 

 

 

 

 

 

Machine Name Amount Upper_Bound Amount Lower_Bound Time Upper_Bound Time Lower_Bound MTTR Probability DownType CONT N-cont
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第四章 實證研究 

本章節將半導體晶圓廠套用此維護決策支援模組，針對其中當機資料

進行討論，並進行實證研究。透過本研究所提出之三階段模組發展規則、

模擬並進行績效比較。以下以各小節呈述之。 

4.1 規則生成階段 

本研究案例對象為 M 公司半導體晶圓廠之實際資料，以真實生產環境

下所提供資料建立機台維修時程規劃之決策樹，並去驗證此模型是否符合

真實狀況，利用 Weka 作為我們的求解工具，使用其中 J48(即 C4.5 決策樹)

方法，從資料中找尋分類規則。 

1. 產品資訊： 

針對關鍵機台群組所生產產品做分析，經過此機群之生產產品，計算

所有經過此機群生產數量及生產加工時間。 

2. 保養資訊： 

機台的相關資料來源由 MES 得知機台設備相關資料，並從 ERP 得知

相關保養資訊。表 4.1 可以了解每個機台的加工時間、維修時間以及所屬機

群。 

表 4.1 機台維修 

機台名稱 可加工時間

(min) 

維修時間

(min) 

機台群組 

IHC06 120 30 IHC 

 

3. 機台資訊： 

主要內容為其機台名稱及機台群組，並了解機台目前情況，因此有包

含其狀態及當機、維修之相關資訊。依資料處理前後分為兩部分講解。 

 (1)資料處理前： 

本研究資料來自 MES、ERP 兩系統中，將所蒐集之現場機台生產資訊

與機台使用狀態資料，各機台資料及生產數量彙整。 
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表 4.2 機台生產狀況 

設備名稱 機台生產狀況 累積生產數量 狀態開始時間 

IHC06 2 0 2013/01/01 15:18:45 

  

 (2)資料處理後: 

本研究目的在於提供機台維修保養時程決策參考，投入決策樹前須先

進行資料處理，處理完後以生產數量、加工時間、狀態為投入資料。投入資

料包括以下: 

N：正常運作 

S：短期當機( dt < 12 小時) 

M：中期當機(12 < dt < 24 小時) 

L：長期當機( dt > 24 小時) 

Amount：累積生產數量 

Days：累積加工天數 

表 4.3 投入資料 

Status Amount Days 

N(正常運作) 358 1 

S (短期當機) 366 2 

M(中期當機) 360 3 

L(長期當機) 405 4 

 

4. 機台參數： 

由於半導體製程複雜，設備成本昂貴，為了讓機台使用效率一直處於

高效的運作狀態下，機台常會因為不同產品被分配在不同的機台群組當中，

本研究將會針對關鍵機台群組作為對象。 

5. 分析系統之作業環境： 

本研究將使用 Weka 軟體做分群(K-means)以及分析(C4.5 決策樹)，

Weka 是一套完整的資料處理工具，包括對資料進行預處理、學習演算法、
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分類、迴歸及資料視覺化的使用介面，使用者可以快速地方法處理資料，

同時還能比較和評估不同的學習演算法的性能，能夠找到解決問題最有效

的方法。 

6. 模擬軟體： 

本研究使用之模擬軟體為 CPS 系統。特色為具有物件導向、離散事件、

動態引擎等，使用 JAVA 程式語言做為主要系統開發工具，並結合 SQL 資

料庫進行資料整合匯入，以 Excel 形式匯出結果。特點如下： 

(1) 動態模擬排程 

(2) 物件導向模型 

(3) 物件與報表管理 

(4) 使用 JAVA 程式語言作為邏輯開發 

(5) 使用 SQL 資料庫連結 
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4.1.1 資料預處理 

本研究以半導體產業做為案例說明，原因是半導體生產設備成本相較

其他大部分產業設備成本高，且如發生緊急狀況(如:當機)將會導致半導體

業者的製造成本遽增，而在實務上，彈性維修比固定維修更符合實際狀況，

若依造傳統的固定時間或經驗法則，並沒有依造實際現場生產設備之當機

特性進行個性化維修保養，將無法有效提升整廠機台的生廠效率。 

本研究將投入半導體十二吋晶圓廠的歷史資料，並以一般工廠會有的

機台累積生產數量、機台累積生產天數、維修機台時間作為實驗因子，利

用分群與決策樹，提出最適合的維修保養建議。透過資料探勘技術找尋過

去維修保養資料，從中找到其分類，將半導體晶圓廠所提供之三個月實際

數據如表 4.4，將原始資料依據 3.1.1 節介紹依據步驟進行資料預處理。 

表 4.4 原始資料表 

 

 

透過實驗來評估本研究提出方法之績效，利用本研究之維修決策支援

模組進行求解，希望透過不同參數設定進行比較，並分析本研究所提出之

方法結果的績效及機台利用率。 

本研究維修決策支援模組參數之實驗設計如下表 4.5 所示，對設立三

種不同的實驗參數，分別為生產數量(2 種)、訂單加工時間(2 種)、機台數量

(2 種)，由以上參數進行實驗設計，用以測試不同情況下，準確度進行探討

分析。 

  



44 
 

表 4.5 參數設計 

實驗參數 value 

生產數量 500、1000 

訂單加工時間 7 天、14 天 

機台數量 3 台、5 台 

 

1. 情境一： 

設定參數為機台數量與訂單加工天數，機台數量為 3 台與 5 台，數量

定量為 500；訂單加工天數為 7 天、14 天。 

將生產數量為 500 的情況下，來投入維修決策支援模組中做為比較，

比較其正確率。可以由表 4.6 發現在機台數為 3 台、訂單加工天數為 7 天

時，正確率為 72.19%，為四組數據當中最高的準確率；機台數為 5 台、訂

單加工天數為 14 天時，正確率為 62.6%，為四組數據當中最低的準確率。 

其中，可以發現當訂單加工天數為 7 天時比 14 天的準確率來的高，以

及機台數為 3 台比 5 台的準確率來的高。 

表 4.6 生產數量為 500 情況下 

天數\機台數 3 台 5 台 

7 天 72.19% 65.16% 

14 天 69.08% 62.6% 
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2. 情境二： 

設定參數為機台數量與訂單加工天數，機台數量為 3 台與 5 台，數量

定量為 1000；訂單加工天數為 7 天、14 天。 

將生產數量為 1000 的情況下，來投入維修決策支援模組中做為比較，

比較其正確率。可以由表 4.7 發現在機台數為 3 台、訂單加工天數為 14 天

時，正確率為 73.08%，為四組數據當中最高的準確率；機台數為 5 台、訂

單加工天數為 7 天時，正確率為 63.18%，為四組數據當中最低的準確率。 

其中，可以發現當訂單加工天數為 14 天時比 7 天的準確率來的高，以

及機台數為 3 台比 5 台的準確率來的高。 

表 4.7 生產數量為 1000 情況下 

天數\機台數 3 台 5 台 

7 天 64.57% 63.18% 

14 天 73.08% 69.08% 

 

由上述兩張表可以得知，在機台為 3 台以及生產數量為 1000，並且當

訂單加工天數於 14 天時，決策支援模組可以得到最高的準確率為 73.08%。

因情境模擬可得知機台、生產數量以及訂單加工天數的不同，會形成不同

準確率的產生。因此，將準確率較高做為將此種類決策樹運用在實際案例

中。 

 

4.1.2 決策樹發展規則 

透過上述資料處理與情境分析後，可得知機台為 3 台以及生產數量為

1000，並且當訂單加工天數於 14 天時，決策支援模組可以得到最高的準確

率。因此由上述的因子，針對關鍵機群資料，投入維修決策支援模組中，以

80:20 比例，分為訓練資料及驗證資料，可得到如圖 4.1 所示的關鍵機台決

策樹。 
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圖 4.1 關鍵機台決策樹 

根據圖 4.1 所示的關鍵機台決策樹，可以歸納出表 4.8 所示的當機法則: 

表 4.8 關鍵機台當機法則 
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可以發現此決策樹正確率為 77.14% 

 

圖 4.2 關鍵機台決策樹正確率 

4.2 模擬結果階段 

使用情境模擬後可知道相關因子的影響性，與其交叉比對的正確率，

透過正確性確認決策樹的可行性後，並利用 CPS 模擬系統進行有無使用維

修支援決策模組之法則，進行維修保養時程排程之績效驗證。將歸納出來

之法則導入 CPS 模擬系統中之決策樹維修策略表，依據填入其機台、生產

數量上限與下限、加工時間上限與下限以及維修時間等。透入因子後進行

模擬，依照此法則進行維修保養之時程規劃。表 4.9 為機台 IHC01 之法則

設定，MTTR 維修時間皆設為 30 分鐘。 

表 4.9 案例決策樹維修策略表 

 

除了工廠所排定維修保養時間，當機台發生突發狀況時，可能會因機

台過度使用，讓該機台較容易當機，或是機台可用時間降低，整條產線直

接受到影響。表 4.10 為機台為期一個月內發生突發當機及工廠所排定維修

保養。除了排定之維修保養外，可以發現突發當機次數高達九次，其中當

機時間長達 1.5 天。 
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表 4.10 歷史資料機台當機 

  

 

 使用維修支援模組，與原始當機機台的數據對照比較後，可以發現經由

法則產生之數據分析與原始數據有六項資料符合，如表 4.11。其中，Status

狀態列顯示出可能會發生之當機狀況(例如:長、中、短當機)。 

表 4.11 維修支援模組關鍵機台當機 
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4.3 績效比較階段 

 經過原始數據與法則數據比對後，可得知經由法則所產生的預測高達六

成，透過原始數據追查可以發現其中未預測到資料中，包含了停電等天然

災害，無法避免。藉由表 4.12 和表 4.13 的兩張機台資訊紀錄表中當機比率

進行比對，其中 Down 為一天中當機所占的比率，例如表 4.12 第一列 2018-

05-30T07:59:59Z 原始 Down 為 0.5 代表 5-30 中有半天都處於當機狀態。 

利用決策樹當機法則安排出維修保養排程與歷史數據的維修保養排程，比

較兩種維修保養排程方法對機台資訊紀錄表之影響，可以明顯的發現機台

突發當機比率降低。 

表 4.12 IHC01 突發當機比率 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

DATE 原始Down Down

2018-05-30T07:59:59Z 0.5 0.020833333

2018-05-31T07:59:59Z 0 0

2018-06-01T07:59:59Z 0 0

2018-06-02T07:59:59Z 0.125 0.020833333

2018-06-03T07:59:59Z 0 0

2018-06-04T07:59:59Z 0.874988426 0.874988426

2018-06-05T07:59:59Z 0.208344907 0.208344907

2018-06-06T07:59:59Z 0 0

2018-06-07T07:59:59Z 0 0

2018-06-08T07:59:59Z 0 0

2018-06-09T07:59:59Z 0.291678241 0.020833333

2018-06-10T07:59:59Z 0 0

2018-06-11T07:59:59Z 0.333333333 0.333333333

2018-06-12T07:59:59Z 0 0

2018-06-13T07:59:59Z 0 0

2018-06-14T07:59:59Z 0 0

2018-06-15T07:59:59Z 0 0

2018-06-16T07:59:59Z 0 0

2018-06-17T07:59:59Z 0 0

2018-06-18T07:59:59Z 0.291666667 0.020833333
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表 4.13 IHC06 突發當機比率 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 由表 4.12 與表 4.13 的數據彙整成圖 4.2及圖 4.3，可明顯看出原始 Down

與經過維修決策支援模組 Down 的當機波動性。圖 4.2 紅色虛線為 IHC01

原始數據平均值、綠色為 IHC01 透過維修決策支援模組之數據平均值，可

看出由維修決策支援模組後的結果，其當機平均值較低，有較好的結果預

測；藍色線條為維修決策支援模組後的當機時間，可發現與橘色線條的當

機結果有大部分相符，並且在波動性較大的時間(2018-06-13T07:59:59Z-

2018-06-06T07:59:59) 時，有相同的預測結果。表示運用維修決策支援模組

後，可得較好的運算結果，並能夠與原始數據的當機時間預測有相同結果。

圖 4.3 紅色虛線為 IHC06 原始數據平均值、綠色為 IHC06 透過維修決策支

援模組之數據平均值，可看出由維修決策支援模組後的結果，其當機平均

值較低；橘色線條在波動性較大的時間 (2018-06-08T07:59:59Z-2018-06-

011T07:59:59) 時，藍色線條並無預測到，追蹤原始數據發現因突發狀況停

電造成機台無法正常運作。 

Date 原始Down Down

2018-05-30T07:59:59Z 0.166666667 0.166666667

2018-05-31T07:59:59Z 0 0

2018-06-01T07:59:59Z 0 0

2018-06-02T07:59:59Z 0.125 0.020833333

2018-06-03T07:59:59Z 0 0

2018-06-04T07:59:59Z 0 0

2018-06-05T07:59:59Z 0 0

2018-06-06T07:59:59Z 0 0

2018-06-07T07:59:59Z 0 0

2018-06-08T07:59:59Z 0 0

2018-06-09T07:59:59Z 0.874988426 0.020833333

2018-06-10T07:59:59Z 0.416678241 0

2018-06-11T07:59:59Z 0 0

2018-06-12T07:59:59Z 0 0

2018-06-13T07:59:59Z 0

2018-06-14T07:59:59Z 0.208344907 0.208344907

2018-06-15T07:59:59Z 0 0

2018-06-16T07:59:59Z 0.041666667 0.041666667

2018-06-17T07:59:59Z 0 0

2018-06-18T07:59:59Z 0 0
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圖 4.2 IHC01 當機波動 

 

 

圖 4.3 IHC06 當機波動 
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將表 4.12 與表 4.13 的數據 Down 進行加總整理成表 4.14，可以發現透

過維修決策支援模組的當機比率相對比歷史數據低，表示透過決策樹演算

的結果，在可能發生長時間當機前，先安排維修保養，使當機時間有效縮

短，可使機台使用率增加並提升產能。 

本章利用維修決策支援模組排定維修時程規劃，並利用歷史數據、使

用該模組的差異，以判斷維修決策支援模組能準確預測率達六成，且對於

突發當機比率的改善有無實質效。 

表 4.14 機台 Down 比率總和比較 
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 第五章 結論與建議 

5.1 結論 

半導體產業建置時需大量的資金投入，設備昂貴，從實務經驗上，不定

時發生的機台故障都將會對總體產能(或產出)有損失的影響，因此設備機台

維護保養預測格外重要。如果不能妥善安排維護機台時間，機台容易發生

當機情況，目前晶圓製造廠設備維修仍是設定為固定保養時間，每個廠不

一樣，可能設定為兩週做一次設備的保養，而保養依賴資深維修人員的經

歷，但設備更新快速、時間限制、人員流動等因素，造成技術傳承不易，當

機台發生異常時，才會依照機台狀況進行故障診斷，但往往因為維修機台

花費過多時間而造成損失。妥善規劃機台當機維修保養時程能確保機台正

常運作、降低停機時間，成為影響各產業重要易議題之一。 

本研究蒐集機台生產資料及狀態，大部分工廠維修保養針對定量保養

及定時保養，針對這兩個因子及部分工廠所能收集到的資料，作為投入因

子，且能符合大部分工廠，將維修支援模組導入至半導體 12 吋晶圓廠，以

實際生產歷史資訊訓練出之決策樹發展出一套維修決策支援模組並搭配

CPS 模擬系統，每進行一次排程模擬及將維修決策支援模組之結果排入規

劃中。將此法則投入模擬系統中進行排程並驗證其效益，利用維修決策支

援模組安排出維修保養排程與僅安排每兩週一次的維修保養排程比較兩種

維修保養排程方法對機台資訊紀錄表之影響，可以明顯的發現機台當機比

率降低，可使機台使用率增加、稼動率提升並提升產能。 
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5.2 未來研究方向 

 本研究以半導體晶圓製造廠為基礎，考量機台生產累積數量及生產累積

時間對於維修保養影響；然而在實際狀況所需考慮的變異並非僅此二因子，

其可能受到電壓、機台內部物理性振動等影響，應有更多其他參數考量，

其後續研究可將其他影響因子列入考量。 

本研究建議之未來方向包含以下三點： 

1. 執行決策支援模組，進行維修保養時程規劃時可納入更多變異因子。 

2. 有更完整的資料進行參考，其投入因子更細分化生產數量、加工時間，

原始資料的數據可看出更多現象。 

3. 本研究目前針對關鍵機群，進行維修保養時程規劃，未來能進一步的應

用本研究方法至其他機群中，以提供管理及排程人員更好的決策方法。 
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