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บทที่ 1 

บทนํา 

1.1 ที่มาและความสําคัญของปญหา 

ขอมูลอนุกรมเวลา (Time Series Data) สามารถพบไดทั่วไปในชีวิตประจําวัน 
และเปนที่สนใจในหลาย ๆ วงการ เชน วงการแพทย (ความดันโลหิต คลื่นหัวใจ) วงการธุรกิจ 
(ขอมูลดัชนีหุนในตลาดหลักทรัพย ผลกําไรจากการคารายเดือน) วงการอุตุนิยมวิทยา (ปริมาณ
น้ําฝน อุณหภูมิในแตละวัน) และวงการสังคม (ความถี่ของการเกิดอาชญากรรม ปริมาณการจาง
งาน) นอกจากนี้ยังมีการนําสื่อประสม (Multimedia) เชน รูปภาพ และวีดีโอ มาแปลงเปนขอมูล
อนุกรมเวลาอีกดวย [1] และปญหาหนึ่งที่นาสนใจสําหรับการทําเหมืองขอมูลอนุกรมเวลา (Time 
Series Data Mining) คือ ปญหาการจําแนกคลาสขอมูล (Classification) ซึ่งมีจุดประสงคเพ่ือ
จําแนกขอมูลที่ยังไมทราบคลาสมากอน ดวยตัวจําแนกคลาส (Classifier) ซึ่งใชขอมูลที่ทราบ
คลาส (Labeled Data) จํานวนหนึ่งเพ่ือนํามาฝกสอน (Training) ดวยเกณฑการเรียนรูบางอยาง 
ตัวอยางของการจําแนกคลาสขอมูลที่พบในชีวิตประจําวัน [2] คือ การจําแนกคลาสขอมูลคลื่น
หัวใจ โดยจาํแนกเปนคลาสของคลื่นหัวใจที่เตนเปนปกติและผิดปกติ 

การจําแนกคลาสขอมูลโดยทั่วไปเปนการเรียนรูแบบมีผูสอน (Supervised 
Learning) ซึ่งใชเฉพาะขอมูลที่ทราบคลาสเพื่อสรางตัวจําแนก แตบางครั้งขอมูลที่ทราบคลาส
นั้นมีจํานวนนอยเกินไปและขอมูลสวนใหญที่มีเปนขอมูลที่ไมทราบคลาส (Unlabeled Data) ทํา
ใหไดผลการจําแนกไมดีพอ จึงไดมีการพัฒนาการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน (Semi-Supervised 
Learning) [3, 4] เพ่ือแกปญหากรณีขอมูลที่ทราบคลาสมีจํานวนไมมาก 

การเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน [3, 4] สรางตัวจําแนกคลาสโดยใชขอมูลที่ทราบและ
ไมทราบคลาสมาทําการฝกสอนรวมกัน ในกรณีที่ขอมูลที่ทราบคลาสมีจํานวนไมมาก การเรียนรู
ประเภทนี้จะสรางตัวจําแนกที่จําแนกคลาสไดถูกตองแมนยํากวาการเรียนรูแบบมีผูสอน [5] ใน
ปจจุบันน้ีมีเทคนิคการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนหลายวิธี แตสําหรับขอมูลอนุกรมเวลาแลว วิธีที่
นํามาใชคือ วิธีการฝกสอนดวยตนเอง (Self Training) วิธีนี้ทําการฝกสอนตนเองเพื่อเพิ่มขนาด
ของเซตขอมูลในคลาสที่สนใจ ดวยการกําหนดคลาสใหขอมูลที่ไมทราบคลาสที่มีความคลายกับ
เซตขอมูลในคลาสที่สนใจมากที่สุด แตถามีการเลือกขอมูลที่ผิดคลาสขณะทําการฝกสอน จะ
สงผลใหไดตัวจําแนกที่ไมดีนัก [6] Wei และ Keogh [7] ไดเสนอวิธีการฝกสอนดวยตนเองกับ
ขอมูลอนุกรมเวลา โดยวัดความคลายคลึงของขอมูลดวยวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิด (Euclidean 
Distance) และหาเกณฑหยุด (Stopping Criterion) เพ่ือเลือกขอมูลที่จะนํามาสรางตัวจําแนก
คลาสขอมูลที่เหมาะสม แตในบางกรณี เกณฑหยุดที่หาไดนั้นไมอยูในตําแหนงที่เหมาะสม และ
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วิธีวัดระยะทางแบบยุคลิดอาจจําแนกคลาสผิดพลาดขณะทําการฝกสอนได นอกจากนี้แลว 
โดยเฉพาะอยางยิ่งในกรณีขอมูลที่อยูในคลาสที่ไมสนใจมีอยูหลายกลุม เกณฑหยุดแบบเดิมจะ
พบในตําแหนงของการเปลี่ยนกลุมของขอมูลในคลาสที่เราไมสนใจ ทําใหเกณฑหยุดแบบเดิมไม
สามารถสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาที่ดีในกรณีนี้ได 

จากการที่เกณฑหยุดไมสามารถแบงขอมูลสําหรับการสรางตัวจําแนกที่ดีได 
งานวิจัยน้ีจึงไดเสนอวิธีการหาเกณฑหยุดแบบใหมที่เหมาะสมสําหรับการสรางตัวจําแนก วิธีที่
เสนอจะชวยแกปญหาในกรณีที่พบเกณฑหยุดหลายแหง และนอกจากนี้ ขณะทําการฝกสอนจะ
วัดความคลายคลึงระหวางขอมูลอนุกรมเวลาดวยวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง 
(Dynamic Time Warping Distance) วิธีนี้จะใหผลการจําแนกคลาสที่ดีกวาวิธีวัดระยะทางแบบ
ยุคลิด [8, 9] ซึ่งจะชวยแกปญหาการเลือกขอมูลที่ผิดคลาสขณะทําการฝกสอนได  

1.2 วัตถุประสงคของการวิจัย 

1. เพ่ือพัฒนาตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบกึ่งมีผูสอนที่มีผลการจําแนก
คลาสดีขึ้น 

2. เพ่ือแกปญหาการเลือกเกณฑหยุดใหอยูในบริเวณที่เหมาะสมมากยิ่งขึ้น 

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 

1. สรางตัวจําแนกคลาสอนุกรมเวลาแบบกึ่งมีผูสอนดวยวิธีฝกสอนดวยตนเอง 
2. เสนอวิธีการเลือกเกณฑหยุดเพื่อแกปญหาใหอยูในบริเวณที่เหมาะสมมาก

ยิ่งขึ้น 
3. ทดสอบประสิทธิภาพของตัวจําแนกคลาสที่สรางจากเกณฑหยุดที่คํานวณดวย

วิธีที่งานวิจัยชิ้นน้ีนําเสนอกับ ตัวจําแนกคลาสที่สรางจากเกณฑหยุดดวยวิธี
ของ Wei และ Keogh [7] 

4. ทําการทดลองกับชุดขอมูลอนุกรมเวลาที่มีความหลากหลายจํานวน 10 ชุด
ขอมูล 

1.4 ข้ันตอนของการวิจัย  

1. ศึกษาลักษณะของขอมูลอนุกรมเวลา และการจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลา 
2. ศึกษาการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน 
3. ศึกษาการฝกสอนดวยตนเอง 
4. ศึกษาการสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนกุรมเวลาแบบกึ่งมีผูสอน 
5. ออกแบบวิธีการเลือกเกณฑหยุดเพื่อสรางตัวจําแนกคลาส 
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6. ทดลองผลการจําแนกคลาสของตัวจําแนกที่สรางได 
7. ปรับปรุงวธิีเลอืกเกณฑหยุดที่นําเสนอ 
8. สรุปผลและเรียบเรียงวทิยานิพนธ 

1.5 ประโยชนที่ไดรับ 

1. ไดตัวจําแนกที่ใหผลการจําแนกคลาสที่ดีไดแมวาขอมูลที่ทราบคลาสจะมี
จํานวนไมมากนัก 

2. ไดวิธีการเลือกเกณฑหยุดที่เหมาะสมสําหรับวิธีการฝกสอนดวยตนเองซึ่งชวย
ใหตัวจําแนกที่ไดมีผลการจําแนกคลาสที่แมนยํามากยิ่งขึ้น 

3. ไดวิธีการสรางตัวจําแนกแบบกึ่งมีผูสอนที่มีประสิทธิภาพ 
4. ไดวิธีการสรางตัวแนกแบบหลายคลาสที่ชวยลดจํานวนขอมูลแปลกแยก 

1.6 โครงสรางของวิทยานิพนธ 

เน้ือหาของวิทยานิพนธฉบับนี้แบงออกเปน 5 บท ดังนี้คือ บทที่ 1 เปนบทนํา 
บทท่ี 2 กลาวถึงทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวของกับการทํางานวิจัยชิ้นนี้ บทที่ 3 กลาวถึงการ
ดําเนินงานวิจัย โดยอธิบายเปนขั้นตอนตาง ๆ อยางละเอียด สวนในบทที่ 4 เปนการทดลองและ
ผลที่ไดจากการทดลองตามชุดขอมูลตาง ๆ และบทที่ 5 เปนการสรุปผลการทดลองและ
ขอเสนอแนะของงานวิจัย ซึ่งอาจจะเปนประโยชนตองานวิจัยอื่น ๆ ในอนาคต 

1.7 ผลงานตพีิมพจากวิทยานิพนธ 

สวนหนึ่งของงานวิทยานิพนธนี้ไดรับการตีพิมพเปนบทความวิชาการในหัวเรือ่ง 
“การหาเกณฑหยุดสําหรับตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบกึ่งมีผูสอน” โดย เดชาวุฒิ  
วานิชสรรพ และ โชติรัตน รัตนามหัทธนะ ในงานประชุมวิชาการ “11th National Computer 
Science and Engineering Conference (NCSEC 2007)” ซึ่งจัดขึ้น ณ โรงแรมมิราเคิลแกรนด 
กรุงเทพมหานคร ประเทศไทย ระหวางวันที่ 19-21 พฤศจิกายน 2550 ดังภาคผนวก ข หนา 75 
และนอกจากนี้ยังมีงานวิจัยอ่ืนที่ไดรับการตีพิมพขณะที่กําลังศึกษาอยู ซึ่งมีหัวขอเรื่อง “Hand 
Geometry Verification using Time Series Representation” โดย วิชญ เนียรนาทตระกูล  
เดชาวุฒิ วานิชสรรพ และ โชติรัตน รัตนามหัทธนะ ในงานประชุมวิชาการ “11th  International 
Conference on Knowledge-Based & Intelligent Information & Engineering Systems (KES 
2007)” ซึ่งจัดขึ้นที่เมือง Vietri sul Mare ประเทศอิตาลี ระหวางวันที่ 12-14 กันยายน 2550 ดัง
ภาคผนวก ข หนา 83 
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บทที่ 2 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เก่ียวของ 

ในการทําการวิจัยเกี่ยวกับการคํานวณหาเกณฑหยุดเพ่ือสรางตัวจําแนกคลาส
ขอมูลอนุกรมเวลาแบบกึ่งมีผูสอนนั้น มีความจําเปนตองศึกษาความรูเพ่ือเปนพ้ืนฐานตอการทํา
การวิจัย ซึ่งแสดงในสวนของทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวของดังตอไปน้ี  

2.1 ขอมูลอนุกรมเวลา  

ขอมูลอนุกรมเวลา หมายถึง ลําดับขอมูลที่มีคาเปนจํานวนจริงที่เกิดขึ้นตาม
เวลาที่เปลี่ยนแปลงไป เชน ขอมูลคลื่นหัวใจ ดังรูปที่ 2.1 รายรับรายจายตอเดือน ขอมูลเสียง 
และขอมูลดัชนีหุนในตลาดหลักทรัพย นอกเหนือจากขอมูลเหลานี้แลว ยังมีการนําสื่อประสมมา
แปลงเปนขอมูลอนุกรมเวลา เชน ลายมือ รูปภาพ และวีดีโอ อีกดวย [1] 

กําหนดใหขอมูลอนุกรมเวลา T = t1, t2, …, tn โดยที่ ti เปนขอมูลที่มีคาเปน
จํานวนจริงใด ๆ และ i มีคาตั้งแต 1 ถึง n 
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รูปที ่2.1 ขอมูลคลื่นหัวใจ  
 

จากขอมูลคลื่นหัวใจในรูปที่ 2.1 คาในแกน x แสดงดวยเวลา (1/100วินาที) 
และแกน y แสดงคาความตางศักยไฟฟา (โวลต) 
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2.2 วิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง  

การวัดความคลายคลึงระหวางขอมูลอนุกรมเวลานั้น สามารถทําไดดวยการใช
วิธีวัดระยะทาง เชน วิธีวัดระยะทางแบบยุคลิด ในงานวิจัยน้ีจะใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิก
ไทมวอรปปง [8, 9] ซึ่งมีการคํานวณคาระยะทางแบบไมเปนเชิงเสน (Non-Linear Alignment) 
ดังรูปที่ 2.2  
 

 

รูปที่ 2.2 วิธวีดัระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงซึ่งมีการจับคูจุดขอมูลในตําแหนงที่คลายกนั 
(ที่มา : Ratanamahatana และ Keogh [10]) 

 

จากรูปที่ 2.2 เห็นไดวาหนึ่งจุดของขอมูลอนุกรมเวลาดานบน สามารถจับคู
คํานวณคาระยะทางกับหลายจุดบนขอมูลอนุกรมเวลาดานลาง โดยการคํานวณคาระยะทางที่มี
ลักษณะแบบไมเปนเชิงเสนนี้ จะทําใหวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงสามารถวัด
ความคลายคลึงระหวางขอมูลอนุกรมเวลาไดดีกวาวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิด 

การคํานวณคาระยะทางของวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงนั้นใช
หลักการของกําหนดการพลวัต (Dynamic Programming) ซึ่งจะคํานวณคาระยะทางในทุก
เสนทางที่เปนไปได เพ่ือใหไดคาระยะทางสะสมที่มีคานอยที่สุดภายในเมทริกซระยะทาง 
(Distance Matrix) ดังรูปที่ 2.3  
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รูปที่ 2.3 การคํานวณคาระยะทางภายในเมทริกซระยะทาง 
(ที่มา : Ratanamahatana และ Keogh [10]) 

 

บริเวณที่แรเงาในรูปที่ 2.3 คือเสนทางการวอรปภายในเมทริกซระยะทาง โดยที่
จุดสุดทายของเสนทางการวอรปคือ คาระยะทางที่คํานวณไดจากวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิก
ไทมวอรปปง โดยวิธีการคํานวณคาระยะทางเปนดังรายละเอียดตอไปน้ี 

กําหนดใหขอมูลอนุกรมเวลา Q = q1, q2, …,qm และ C = c1, c2, …,cn ซึ่งมี
ความยาวของขอมูล m และ n ตามลําดับ การคํานวณคาระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง จะ
ใชเมทริกซระยะทางที่มีขนาด m x n สําหรับเก็บคาระยะทางระหวางจุดบนขอมูลทั้งสอง ซึ่ง
คํานวณจากผลรวมระหวางเซลล (i,j) และเซลลขางเคียงที่มีคานอยที่สุด ดังสมการที่ 2.1 
 

)}1-,1-(),1-,(),,1-(min{),(),( jijijicqdji ji γγγγ +=  (2.1) 
 

โดยที่ ),( jiγ คือผลรวมของคาระยะทางสะสม ณ เซลล (i, j) สวน d(qi, cj) คือ
คาระยะทางซึ่งคํานวณจาก (qi–cj)

2 คาระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงคํานวณจากผลรวม
ของคาระยะทางบนเสนทางที่ใหคาระยะทางทางนอยที่สุด ดังสมการที่ 2.2 
 

∑
=

=
K

k
kwPw

dCQDTW
1  

min),(
∈∀

 (2.2) 
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โดยที่ w คือ เสนทางการวอรปเสนทางหนึ่งที่มีความยาว K สวน P คือเซตของ
เสนทางที่เปนไปไดทั้งหมด และ kwd คือ คาระยะทางของเสนทางการวอรป w ในลําดับที่ k  

โดยปกติแลว วิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงคํานวณคาระยะทาง
โดยเลือกเสนทางการวอรปจากทุกเสนทางที่เปนไปไดเพ่ือใหไดผลรวมคาระยะทางที่นอยที่สุด 
แตในความเปนจริงแลว ผลรวมนั้นอาจรวมเสนทางการวอรปที่ไมเหมาะสมอยูดวย ดังรูปที่ 2.4  
 

 

รูปที่ 2.4 การวอรปที่ไมเหมาะสมระหวางขอมูลอนุกรมเวลา 
(ที่มา : Ratanamahatana และ Keogh [10]) 

 

รูปที่ 2.4 แสดงขอมูลอนุกรมเวลาทั้งสองที่ถูกกําหนดใหมีคลาสที่ตางกัน แตวิธี
วัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงจะพยายามหาเสนทางที่ใหคาระยะทางนอยที่สุด ซึ่งใน
กรณีนี้มีการวอรปเสนทางการคํานวณที่มากเกินไป ทําใหไดผลการจําแนกคลาสที่ไมถูกตอง 
ดังน้ันจึงควรบังคับใหมีการคํานวณคาระยะทางไมใหเกินจากขอบเขตที่กําหนดไว โดยขอบเขต
นั้นเรียกวาเงื่อนไขบังคับโดยรวม (Global Constraint) [9] 

เง่ือนไขบังคับโดยรวมเปนวิธีปรับปรุงประสิทธิภาพของวิธีไดนามิกไทม 
วอรปปง โดยวิธีนี้จะบังคับใหการจับคูคํานวณคาระยะทางของวิธีไดนามิกไทมวอรปปงทํางาน
อยูภายในขอบเขตที่กําหนดไว ทั้งน้ีเพ่ือแกปญหาการจับคูการคํานวณที่หางกันมากเกินไปมา
พิจารณาในการหาระยะทาง ซึ่งอาจสงผลโดยตรงตอการหาคาระยะทางของกระบวนการนี้ 

ในงานวิจัยนี้จะใชเง่ือนไขบังคับโดยรวมแบบซาโก-ชิบะ (Sakoe-Chiba) [11] 
ซึ่งคือขอบเขตบังคับที่มีลักษณะเปนเสนขนานจากเสนทแยงมุมเปนดังรูปที่ 2.5 
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รูปที่ 2.5 เง่ือนไขบังคับโดยรวมแบบซาโก-ชิบะ 
(ที่มา : Ratanamahatana และ Keogh [9]) 

 

รูปที่ 2.5 แสดงเสนทางการวอรปของไดนามิกไทมวอรปปงที่จํากัดอยูภายใน
ขอบเขตที่กําหนด การจํากัดขอบเขตการวอรปดวยเง่ือนไขบังคับโดยรวมที่มีความเหมาะสมกับ
ขอมูล จะชวยลดปญหาการวอรปที่ไมเหมาะสม ทําใหการจําแนกขอมูลมีความถูกตองยิ่งขึ้น 

วิธีการวัดระยะทางระหวางขอมูลน้ันไดรับการนําไปใชในการทําเหมืองขอมูล
อนุกรมเวลาหลายดาน เชน การจําแนกคลาสขอมูล และการจัดกลุมขอมูล เปนตน แตใน
งานวิจัยน้ีใหความสนใจในสวนของการจําแนกคลาสขอมูล 

2.3 การจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลา  

การจําแนกคลาสขอมูลมีจุดประสงคเพ่ือจําแนกประเภทใหขอมูลที่ไมทราบ
คลาสอยางถูกตอง ดวยการใชตัวจําแนกคลาส ซึ่งสรางจากขอมูลที่ทราบคลาสจํานวนหนึ่ง 
อยางไรก็ตาม การสรางตัวจําแนกดวยขอมูลที่ทราบคลาสเพียงอยางเดียว จะเรียกวาการเรียนรู
แบบมีผูสอน (Supervised Learning) 

การจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลา (Time Series Classification) [8, 9] 
สามารถทําไดดวยการใชการรูจําแบบ (Pattern Recognition) โดยขอมูลที่มีรูปแบบคลายกันจะ
มีโอกาสมากที่จะอยูในคลาสเดียวกัน ดังรูปที่ 2.6 จะเห็นไดวาขอมูลที่ไมทราบคลาสมีลักษณะ
คลายกับขอมูลในคลาส A ขอมูลน้ันจึงมีโอกาสอยูในคลาส A มากกวาคลาส B 
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รูปที่ 2.6 ขอมูลอนุกรมเวลาที่ทราบคลาสสองคลาส และขอมูลที่ไมทราบคลาส 
(ที่มา : Ratanamahatana และ Keogh [9]) 

 

การวัดความคลายคลึงระหวางขอมูลอนุกรมเวลาสามารถทําไดดวยการใชวิธีวัด
ระยะทาง เชน วิธีวัดระยะทางแบบยุคลิด และวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง หากคา
ระยะทางที่คํานวณไดมีคานอย แสดงวาขอมูลมีความคลายคลึงกันมาก 

การสรางตัวจําแนกดวยการเรียนรูแบบมีผูสอนจําเปนตองใชขอมูลที่ทราบคลาส
จํานวนหนึ่ง แตบางครั้ง ขอมูลที่ทราบคลาสมีจํานวนนอยเกินไป ทําใหไดผลการจําแนกที่ไมดี
พอ จึงไดมีการพัฒนาการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน [3-5] ขึ้นสําหรับการแกปญหาในกรณีขอมูลที่
ทราบคลาสมีจํานวนไมมาก 

2.4 การเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน  

การเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน (Semi-Supervised Learning) [3-5] เปนเทคนิคการ
เรียนรูของเครื่อง (Machine Learning) ที่ใชทั้งขอมูลที่ทราบคลาส (Labeled Data) และขอมูลที่
ไมทราบคลาส (Unlabeled Data) มาทําการฝกสอนรวมกัน โดยนิยมใชในกรณีที่ขอมูลในคลาส
ที่สนใจมีจํานวนไมมาก และขอมูลที่ไมทราบคลาสมีอยูเปนจํานวนมาก การเรียนรูแบบกึ่งมี
ผูสอนมีอยูหลายวิธี โดยประสิทธิภาพ จะขึ้นอยูกับชนิดของขอมูลที่นํามาใช โดยเทคนิคการ
เรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนสามารถแบงไดเปน 5 ประเภทหลัก [3-5] ดังนี้  

 

คลาส A คลาส B 

ขอมูลที่ไมทราบ
คลาส 
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1.  แบบจําลองเพิ่มพูน (Generative Models) [12] เปนการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนที่
ใชเปนประเภทแรก [4] วิธีนี้เชื่อวาขอมูลมีการแจกแจงแบบผสมกัน (Mixture 
Distribution) โดยขอมูลที่ไมทราบคลาสมีจํานวนมาก สามารถชวยใหเห็นการ
แจกแจงของขอมูลทั้งหมด วิธีการนี้จะใชไดผลที่ดีเม่ือขอมูลแตละคลาสที่เราทํา
การเรียนรูมีความแตกตางระหวางคลาสพอสมควร อยางไรก็ตามวิธีนี้ใหผลการ
จําแนกคลาสที่ไมดีนัก ในกรณีที่ขอมูลมีจํานวนหลายคลาส  

2.  วิธีเชิงกราฟ (Graph-Based Methods) วิธีนี้จะสรางกราฟขึ้นโดยกําหนดโหนด 
(Node) บนกราฟดวยขอมูลทั้งสองประเภท และกําหนดคาบนเสนเชื่อม (Edge) 
ดวยคาน้ําหนักความคลายคลึงระหวางโหนดในขั้นแรก จากนั้นจะใชวิธีการ 
ตาง ๆ เชน Mincuts [13] สําหรับการแบงคลาสขอมูล โดยประสิทธิภาพของวิธี
เชิงกราฟจะขึ้นอยูกับความสมบูรณของกราฟที่สรางได [4] 

3.  วิธีแบงบริเวณที่มีความหนาแนนต่ํา (Low Density Based Approaches) [14] 
วิธีนี้สรางเสนแบงขอมูลบริเวณที่มีความหนาแนนต่ําของขอมูล เพ่ือแบงแยก
ขอมูลแตละคลาสออกจากกัน อยางไรก็ตาม ขอมูลอนุกรมเวลามีขนาดมิติของ
ขอมูลมาก ทําใหขอมูลที่อยูในคลาสเดียวกันอาจไมอยูในบริเวณที่ใกลเคียงกัน 
ดังนั้นการหาบริเวณที่มีความหนาแนนต่ําของขอมูลดังกลาวจึงเปนเรื่องยาก 

4.  วิธีฝกสอนรวมกัน (Co-Training Methods) [15] วิธีนี้จะแบงขอมูลทั้งหมด
ออกเปนสองกลุม แลวนําขอมูลแตละกลุมมาสรางตัวจําแนก โดยตัวจําแนกที่ได
ในแตละกลุมจะทําการจําแนกคลาสดวยการใชคุณลักษณะ (Feature) ที่ตางกัน 
ผลการจําแนกคลาสของแตละกลุม จะทําใหจํานวนขอมูลของอีกกลุมเพ่ิมมาก
ขึ้น โดยมีความเชื่อวาแตละคุณลักษณะของขอมูลไมขึ้นตอกัน (Independent) 
และสามารถแบงแยกออกจากกันได แตการใชเพียงคาใดคาหนึ่งบนขอมูล
อนุกรมเวลา ไมสามารถใชจําแนกคลาสขอมูลได วิธีการนี้จึงไมเหมาะกับขอมูล
อนุกรมเวลา 

5.  วิธีฝกสอนดวยตนเอง (Self Training Methods) [4, 6] จะเพ่ิมจํานวนขอมูลที่
ทราบคลาส ดวยขอมูลที่ไมทราบคลาสที่มีความเหมาะสมที่สุดในแตละรอบของ
การฝกสอน ในงานวิจัยน้ีจะสนใจการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนดวยวิธีฝกสอนดวย
ตนเอง เพราะวิธีนี้มีความเหมาะสมกับลักษณะของขอมูลอนุกรมเวลาที่ใชวิธีวัด
ระยะทางในการวัดความคลายคลึงระหวางขอมูล (Distance Based) โดย
รายละเอียดของวิธีนี้จะกลาวในหัวขอถัดไป 
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2.5 การเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนดวยวิธีฝกสอนดวยตนเอง  

วิธีฝกสอนดวยตนเอง [4, 6] เปนวิธีการหนึ่งของการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน โดย
ขั้นตอนวิธีทั่วไปของการฝกสอนดวยตนเองแสดงในรูปที่ 2.7 
 
ข้ันตอนวิธี : การฝกสอนดวยตนเอง 

1: สรางตัวจําแนกเริ่มตน ดวยขอมูลในคลาสที่สนใจ 
2: ใชตัวจําแนกที่ได จําแนกขอมูลที่ไมทราบคลาส 
3: เลือกขอมูลที่ไดรับการจําแนก ที่มีความเหมาะสมที่สุด 
4: ยายขอมูลนั้นไปยังคลาสขอมูลที่สนใจ และสรางตัวจําแนกคลาสอีกครั้ง 
5: ทําขั้นตอนที่ 2 ถึง 4 ซ้ํา จนกระทั่งพบเกณฑหยุดที่เหมาะสม 

รูปที่ 2.7 ขั้นตอนวิธีการฝกสอนดวยตนเอง 
 

การฝกสอนของวิธีนี้ เริ่มที่การสรางตัวจําแนกดวยขอมูลที่ทราบคลาสจํานวน
หน่ึงซ่ึงเปนคลาสที่สนใจ จากนั้นนําตัวจําแนกไปใชกับขอมูลที่ไมทราบคลาส และเลือกขอมูลที่
ไดรับการจําแนกที่มีความเหมาะสมที่สุด เพ่ือเพิ่มเขาในกลุมขอมูลที่ทราบคลาส กระบวนการ
ฝกสอนนี้จะทําซ้ําเพื่อเพ่ิมจํานวนขอมูลที่ทราบคลาส จนกระทั่งพบเกณฑหยุด ซึ่งเปนเกณฑที่
ใชเพ่ือบอกวาควรหยุดทําการฝกสอนเมื่อไร อยางไรก็ตาม วิธีฝกสอนดวยตนเองมีขอควรระวัง
สองขอ คือ การเลือกขอมูลที่ผิดคลาสขณะที่ทําการฝกสอนในแตละรอบ ทําใหการฝกสอนใน
รอบตอไปอาจเลือกขอมูลที่ผิดคลาสเพิ่มเขามาอีก [16] และตัวจําแนกที่ไดจากการฝกสอนจะมี
ลักษณะที่ไมเหมาะสม [17] ขอควรระวังอีกขอหน่ึงคือ เกณฑหยุดที่ไมเหมาะสมทําใหสรางตัว
จําแนกใหผลการจําแนกคลาสที่ไมดีนัก สําหรับขอมูลอนุกรมเวลา Wei และ Keogh [7] ไดเสนอ
การเรียนรูแบบก่ึงมีผูสอนสําหรับสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาดวยวิธีฝกสอนดวย
ตนเอง ซึ่งจะกลาวตอไปในหัวขอที่ 2.6 

2.6 การจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาดวยการเรียนรูแบบกึง่มีผูสอน  

สําหรับขอมูลอนุกรมเวลา Wei และ Keogh [7] เสนอวิธีการสรางตัวจําแนก
คลาสขอมูลอนุกรมเวลาดวยวิธีการฝกสอนดวยตนเอง โดยใชวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิดเพื่อวัด
ความคลายคลึงระหวางขอมูลขณะทําการฝกสอนดวยตนเอง งานวิจัยน้ีเสนอวิธีการหาเกณฑ
หยุดโดยใชคาระยะทางที่มีคานอยที่สุดที่เกิดขึ้นขณะทําการฝกสอน รูปที่ 2.8 แสดงการฝกสอน
ดวยตนเองในแตละรอบการทํางาน 
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รูปที่ 2.8 การหาเกณฑหยุดดวยคาระยะทางที่นอยที่สดุ  
โดยแตละรูป แสดงการฝกสอนดวยตนเองในแตละรอบการทํางาน 
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จากรูปที่ 2.8 สัญลักษณวงกลมคือ คลาสขอมูลที่สนใจ สัญลักษณสี่เหลี่ยมคือ 
คลาสขอมูลที่ไมสนใจ สัญลักษณวงกลมทึบคือ ขอมูลที่ทราบคลาสขณะเริ่มทําการฝกสอน 
กรอบเสนไขปลาคือ กลุมขอมูลที่เปนตัวจําแนกคลาส ตัวเลขท่ีอยูภายในสัญลักษณวงกลมและ
สี่เหลี่ยมคือ ลําดับขอมูลที่เพ่ิมในกลุมตัวจําแนกในแตรอบขณะทําการฝกสอน แตขอมูลที่นํามา
สรางตัวจําแนกนั้น 

ในที่นี้ขอมูลที่ทราบคลาส กอนเร่ิมทําการฝกสอนมีอยู 3 ตัว (สัญลักษณวงกลม
ทึบ) ดังรูปที่ 2.8 ก) การฝกสอนจะใชขอมูลกลุมน้ีเลือกขอมูลที่ไมทราบคลาสที่มีความเหมาะสม
ที่สุด (มีคาระยะทางนอยที่สุด) เพ่ือเพ่ิมเปนขอมูลในกลุมที่ทราบคลาส โดยจะบันทึกคา
ระยะทางและคาระยะทางที่นอยที่สุดที่เคยเกิดขึ้น ขณะทําการฝกสอนแตละรอบเอาไวดวย การ
ฝกสอนรอบแรกทําใหขอมูลที่ทราบคลาสมีจํานวนเพ่ิมขึ้นเปน 4 ตัว ดังรูปที่ 2.8 ข) โดยคา
ระยะทางระหวางขอมูลที่คํานวณไดคือ 1.082 จะไดรับการบันทึกไว การฝกสอนในรอบที่ 2 ดัง
รูปที่ 2.8 ค) พบวาคาระยะทางมีคา 1.100 ซึ่งมากกวาคาระยะทางของการฝกสอนในรอบแรก
คือ 1.082 คาระยะทางในรอบนี้จึงยังคงคาเดิมคือ 1.082 ซึ่งเปนคาระยะทางที่มีคานอยที่สุด 
โดยคาระยะทางของการฝกสอนในแตละรอบไดรับการบันทึกไว ดังตารางที่ 2.1  
  

ตารางที่ 2.1 คาระยะทางในแตละรอบของการฝกสอนดวยตนเอง 

รอบการทํางาน คาระยะทาง คาระยะทางทีน่อยที่สุด 
1 1.082 1.082 
2 1.100 1.082 
3 1.193 1.082 
4 1.345 1.082 
5 1.077 1.077 
6 1.800 1.077 
7 0.8246 0.8246 
8 1.020 0.8246 
9 1.100 0.8246 
10 1.005 0.8246 
11 1.020 0.8246 
12 1.166 0.8246 
13 1.086 0.8246 

14-22 ... 0.8246 
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เม่ือทําการฝกสอนไปแลว 5 รอบดังรูปที่ 2.8 ง) คาระยะทางที่นอยที่สุด คือ 
1.077 การฝกสอนในรอบนี้ทําใหขอมูลในคลาสที่สนใจทั้งหมดอยูในกลุมของตัวจําแนก และเม่ือ
ทําการฝกสอนไปถึงรอบการฝกสอนที่ 13 ดังรูป 2.8 จ) คาระยะทางที่นอยที่สุดในตารางที่ 2.1 
ไดเปลี่ยนคาเปน 0.8246 ในรอบที่ 7 ของการฝกสอน และการฝกสอนจะดําเนินตอไปจนกระทั่ง
ขอมูลที่ไมทราบคลาสทั้งหมดไดรับการกําหนดคลาส และขอมูลที่นําไปใชเปนตัวจําแนกคลาส
คือขอมูลที่ไดรับการฝกสอนในรอบที่ 1 ถึง 6 แสดงบริเวณกรอบเสนประ ดังรูปที่ 2.8 ฉ) 

เม่ือนําคาระยะทางที่นอยที่สุดที่บันทึกไวในทุก ๆ รอบของการฝกสอนไปวาด
กราฟ จะเปนดังรูปที่ 2.9 
 

 

รูปที่ 2.9 คาระยะทางที่นอยที่สุดในแตละรอบของการฝกสอน 
 

ในรูปที่ 2.9 บริเวณเสนประคือ บริเวณที่กราฟตกลงอยางเห็นไดชัดในรอบที่ 7 
ของการฝกสอน ซึ่งเปนบริเวณที่เปนเกณฑหยุด ดังน้ันขอมูลที่จะนําไปใชเปนตัวจําแนกคลาส
คือขอมูลที่ไดรับการฝกสอนในรอบกอนที่พบเกณฑหยุด  

จากตารางที่ 2.1 จะเห็นวา ณ รอบที่ 5 ของการฝกสอน คาระยะทางที่นอยที่สุด
มีคาเปลี่ยนแปลงเชนเดียวกับรอบที่ 7 ของการฝกสอน และสาเหตุที่ไมพิจารณารอบการทํางาน
นี้เปนเกณฑหยุด เพราะบริเวณที่กราฟระยะทางมีคาลดลงในรอบแรก ๆ และไมใชตําแหนงที่
กราฟระยะทางมีคาลดลงมากที่สุด โดยตําแหนงที่กราฟระยะทางมีคาลดลงในรอบแรก ๆ นั้น
เปนคาระยะทางที่เกิดจากการยายขอมูลในคลาสที่สนใจเขามายังตัวจําแนก จึงไมพิจารณารอบ
การทํางานนี้เปนเกณฑหยุด 
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การหาเกณฑหยุดดวยคาระยะทางที่นอยที่สุดนี้ มีแนวคิดที่วา ขอมูลที่ทราบ
คลาสและอยูในคลาสที่สนใจมีอยูเปนจํานวนนอย และขอมูลที่อยูในคลาสที่ไมสนใจมีอยูเปน
จํานวนมาก ทําใหขอมูลที่อยูในคลาสนี้นาจะมีระยะหางระหวางคูขอมูลที่ไมมาก ดังน้ันเม่ือพบ
คาระยะทางที่มีคานอยแลวจึงทราบวา ขอมูลในคลาสที่ไมสนใจ เพ่ิมเขามายังเซตขอมูลที่ทราบ
คลาสแลว 

อยางไรก็ตาม การหาเกณฑหยุดดวยการวิธีนี้มีขอจํากัดหลายขอคือ การ
ฝกสอนในบางครั้งจะพบวา กราฟระยะทางมีคาระยะทางลดลงหลายครั้งขณะทําการฝกสอน 
บริเวณที่จะนํามาพิจารณาเปนเกณฑหยุดจึงพบหลายแหงซ่ึงมักเกิดในกรณีที่ขอมูลในคลาสที่
ไมสนใจมีอยูหลายกลุมขอมูล ดังรูปที่ 2.10 ทําใหไมสามารถทราบไดวาบริเวณใดเปนบริเวณที่
เปนเกณฑหยุดที่เหมาะสมสําหรับตัวจําแนกคลาสที่ดี เสนประในรูปที่ 2.10 คือบริเวณที่อาจเปน
เกณฑหยุดที่เหมาะสม แตหากสังเกตรูปที่ 2.10 จะเห็นวาในรอบการฝกสอนที่ 4 จะไมนํามา
พิจารณาเปนเกณฑหยุดดวย สาเหตุที่ไมพิจารณารอบนี้เพราะบริเวณที่กราฟระยะทางมีคา
ลดลงในรอบแรก ๆ ซึ่งในรอบนี้เปนคาระยะทางที่เกิดจากการยายขอมูลในคลาสที่เราสนใจเขา
มายังตัวจําแนก จึงไมพิจารณารอบการทํางานนี้เปนเกณฑหยุด โดยเกณฑในการเลือกเกณฑ
หยุดคือ ตําแหนงที่กราฟระยะทางมีคาลดลงมากที่สุด แมวาตําแหนงกอนพบเกณฑหยุดจะ
พบวากราฟระยะทางลดลง แตตําแหนงนั้นจะไมนํามาพิจารณาเปนเกณฑหยุด 
 

 

รูปที่ 2.10 กราฟคาระยะทางที่พบบริเวณที่นาจะเปนเกณฑหยุดหลายแหง 
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ขอจํากัดอีกขอหน่ึงของการหาเกณฑหยุดดวยวิธีนี้คือ กรณีที่ขอมูลที่ไมทราบ
คลาสมีการกระจายตัวสูง ทําใหการฝกสอนไมพบคาระยะทางที่มีคาลดลงในบริเวณที่ควรจะเปน
เกณฑหยุดที่เหมาะสม ดังรูปที่ 2.11 ที่กราฟระยะทางมีรูปรางคงที่ และไมสามารถเห็นบริเวณที่
กราฟมีระยะทางมีคาลดลง ทําใหไมสามารถหาเกณฑหยุดสําหรับการสรางตัวจําแนกไดได โดย
เสนประแสดงบริเวณที่เปนเกณฑหยุดเหมาะสม  
 

 

รูปที่ 2.11 กราฟคาระยะทางมีรูปรางคงที่ทําใหไมสามารถหาเกณฑหยุดได 
 

จากรูปที่ 2.11 แสดงรูปกราฟระยะทางที่มีรูปรางคงที่ ทําใหการฝกสอนดวย
ตนเองไมสามารถเลือกขอมูลตัวใด ๆ เพ่ิมเขามายังเซตขอมูลที่ทราบคลาสไดเลย ทําใหการ
ฝกสอนดวยตนเองใหตัวจําแนกที่มีความสามารถในการจําแนกคลาสไดไมแตกตางจากตัว
จําแนกที่ไมไดผานการเรียนรู แตสําหรับวิธีการเลือกเกณฑหยุดที่นําเสนอนั้นสามารถแกปญหา
ในกรณีที่นี้ได 

นอกจากนี้ การฝกสอนดวยตนเองในกรณีขอมูลที่ไมทราบคลาสมีการกระจาย
ตัวสูง อาจทําใหพบคาระยะทางที่มีคาลดลงในรอบหลัง ๆ ของการฝกสอน ซึ่งเปนผลทําให
เกณฑหยุดที่พบอยูในบริเวณที่ไมเหมาะสม ดังรูปที่ 2.12 ซึ่งพบเกณฑหยุดในรอบการทํางานที่ 
93 ของการฝกสอน (บริเวณเสนประ ข) แตบริเวณที่เปนเกณฑหยุดที่เหมาะสมอยูในรอบที่ 40 
ของการฝกสอน (บริเวณเสนประ ก) จากปญหาน้ีแสดงใหเห็นวาวิธีการเลือกเกณฑหยุดที่ไม
แมนยําสงผลใหเลือกขอมูลที่ไมถูกตองเขามาเปนตัวจําแนกเปนจํานวนมาก 
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รูปที่ 2.12 กราฟคาระยะทางที่พบเกณฑหยุดในบริเวณที่ไมเหมาะสม 
 

จากรูปที่ 2.12 บริเวณเสนประ ก) แสดงตําแหนงที่เปนเกณฑหยุดที่เหมาะสม
แตวิธีการหาเกณฑหยุดดวยการใชคาระยะทางที่นอยที่สุดไมสามารถเลือกได และบริเวณ
เสนประ ข) แสดงตําแหนงที่ไมถูกตองที่วิธีนี้เลือกได ซึ่งแสดงใหเห็นวาวิธีการนี้อาจเลือกเกณฑ
หยุดในตําแหนงที่ไมแมนยําในกรณีที่ขอมูลในคลาสที่ไมสนใจมีการกระจายตัวสูง 

นอกจากปญหาการเลือกเกณฑหยุดที่อาจสงผลตอประสิทธิภาพของตัวจําแนก
ที่สรางไดดังที่กลาวมาแลว การใชวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิดในการวัดคาระยะทางระหวางขอมูล
อนุกรมเวลาขณะทําการฝกสอนดวยตนเอง อาจทําใหเกิดปญหาเกี่ยวกับการเลือกขอมูลที่ผิด
คลาสขณะทําการฝกสอน ซึ่งจะสงผลตอการเลือกขอมูลตัวที่อยูในคลาสที่ไมสนใจในรอบถัดไป
ของการฝกสอนอีกดวย 

จากปญหาของการเลือกเกณฑหยุดที่กลาวมาทั้งหมดนี้ ทําใหไมสามารถแบง
ขอมูลสําหรับการสรางตัวจําแนกที่ดีได ในงานวิจัยชิ้นน้ีจึงไดเสนอวิธีการหาเกณฑหยุดแบบใหม
ที่เหมาะสมสําหรับการสรางตัวจําแนกที่ดี นอกจากนี้ยังนําวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทม 
วอรปปง มาใชวัดความคลายคลึงระหวางขอมูลอนุกรมเวลาขณะทําการฝกสอนดวยตนเอง โดย
วิธีดําเนินงานวิจัยจะกลาวในบทที่ 3 ตอไป 
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บทที่ 3 

วิธีดําเนินงานวิจัย 

จากปญหาของการเลือกเกณฑหยุดดวยวิธีของ Wei และ Keogh [7] ซึ่งยังมี
ขอจํากัดอยู งานวิจัยน้ีจึงมีจุดมุงหมายเพื่อปรับปรุงวิธีการเลือกเกณฑหยุดสําหรับการสรางตัว
จําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบกึ่งมีผูสอนใหมีผลการจําแนกคลาสที่ดีกวาการสรางตัว
จําแนกคลาสดวยวิธีเลือกเกณฑหยุดแบบเดิม นอกจากนี้ในงานวิจัยชิ้นน้ียังไดดัดแปลงกระบวน
วิธีการฝกสอนดวยตนเองใหสามารถฝกสอนตัวจําแนกไดหลายคลาส ตางจากเดิมที่สามารถ
จําแนกคลาสสองคลาส โดยวิธีดําเนินงานวิจัยทั้งหมดมีดังนี้ 

3.1 ตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบสองคลาส 

ในงานวิจัยชิ้นนี้นําเสนอวิธีการสรางตัวจําแนกคลาสแบบสองคลาสที่ มี
ประสิทธิภาพ โดยกรณีที่นําวิธีนี้มาใชเปนกรณีที่เราสนใจขอมูลในคลาสใดคลาสหนึ่งมากเปน
พิเศษ และขอมูลในคลาสที่สนใจนั้นมีจํานวนไมมากพอที่จะสรางตัวจําแนกคลาสที่ดีได ตัว
จําแนกคลาสประเภทนี้จะจัดแบงขอมูลขณะเริ่มทําการฝกสอนออกเปนสองคลาส คลาสแรกคือ
ขอมูลที่ทราบคลาสและเราใหความสนใจที่จะสรางตัวจําแนกจากขอมูลเหลานี้ สวนขอมูลอีก
คลาสหนึ่งคือ ขอมูลอ่ืนที่ไมอยูในคลาสแรก 

ขั้นตอนในการสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบสองคลาสสามารถ
แบงไดเปน 5 ขั้นตอน ดังรูปที่ 3.1 โดยในขั้นตอนแรกคือการสรางตารางคาระยะทางระหวาง
ขอมูลทุก ๆ คูขอมูลเพ่ือลดจํานวนครั้งของการคํานวณคาระยะทาง ตอมาในขั้นตอนที่ 3.1.2 คือ
การฝกสอนดวยตนเอง ซึ่งทําการฝกสอนดวยการใชวิธีวัดระยะทางที่แตกตางกันคือวิธีวัด
ระยะทางแบบยุคลิดและวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง สวนในขั้นตอนที่ 3.1.3 คือ
การคํานวณหาเกณฑหยุดที่เหมาะสม และทําการสรางตัวจําแนกคลาส จากนั้นขั้นตอนที่ 3.1.4 
คือการนําตัวจําแนกคลาสที่สรางในขั้นตอนที่แลว และนําตัวจําแนกที่สรางไดไปใชจําแนกคลาส 
เพ่ือบอกวาขอมูลตัวที่ไดรับการจําแนกเปนขอมูลที่มีคลาสเดียวกับกลุมขอมูลที่นํามาสรางเปน
ตัวจําแนกหรือไม จากนั้นจะเขาสูขั้นตอนสุดทายคือการวัดประสิทธิภาพของตัวจําแนกและ
สรุปผลการทดลอง โดยในสวนของขั้นตอนที่ 3.1.1-3.1.5 มีรายละเอียดดังตอไปน้ี 
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รูปที่ 3.1 ขั้นตอนการสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบสองคลาส 
 

3.1.1 การสรางตารางคาระยะทางระหวางทุกคูขอมูล 

เน่ืองจากขณะฝกสอนดวยตนเองนั้น มีการคํานวณคาระยะทางระหวางขอมูลคู
เดิมซํ้ากันหลายครั้ง งานวิจัยนี้จึงไดนําเทคนิคบางอยางเพื่อความเร็วในการคํานวณคาระยะทาง
ดวยการเรียกใชคาระยะทางที่เคยคํานวณไดรับการคํานวณมาแลว (Memoization) มาใชเพ่ือลด
จํานวนครั้งของการคํานวณคาระยะทางลง โดยสามารถดําเนินการไดโดยทําการคํานวณคา
ระยะทางระหวางขอมูลทุก ๆ คู แลวบันทึกคาลงในตารางระยะทาง กอนที่จะทําการฝกสอน 
เพ่ือชวยลดเวลาของการฝกสอนดวยตนเอง โดยตารางที่ 3.1 แสดงจํานวนครั้งของการคํานวณ
ระยะทางระหวางคูขอมูลของการฝกสอนตามปกติ และการฝกสอนดวยการใชตารางระยะทาง 

 

ข้ันตอนที่ 3.1.1 

ข้ันตอนที่ 3.1.2 

ข้ันตอนที่ 3.1.3 

ข้ันตอนที่ 3.1.4 

ข้ันตอนที่ 3.1.5 

สรางตารางคาระยะทาง 
ระหวางขอมูลทุก ๆ คู 

ฝกสอนตนเองแบบสองคลาส 

ใชตารางระยะทาง  
(ยุคลิด) 

นําตัวจําแนกแบบสองคลาส 
ไปจําแนกคลาส 

ใชตารางระยะทาง  
(ไดนามิกไทมวอรปปง) 

คํานวณหาเกณฑหยุด 
และสรางตัวจําแนกแบบสองคลาส 

วัดประสิทธิภาพตัวจําแนกและ 
สรุปผลการทดลอง 
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ตารางที ่3.1 การเปรียบเทยีบจํานวนครัง้ที่คํานวณคาระยะทางระหวางการฝกสอนตามปกติและ
การใชตารางระยะทาง 

จํานวนขอมูล จํานวนครั้งทีค่ํานวณคาระยะทาง 
ทั้งหมด ทราบคลาส ไมทราบคลาส การฝกสอนตามปกต ิ การใชตารางระยะทาง 

50 1 49 20,825 1,225 
100 1 99 166,650 4,950 
150 1 149 562,475 11,175 
200 1 199 1,333,300 19,900 

 

จากตารางที่ 3.1 จะเห็นวาการคํานวณคาระยะทางดวยวิธีการฝกสอนแบบใช
คาระยะทางจากตาราง จะชวยลดจํานวนครั้งของการคํานวณคาระยะทางเปนอยางมาก เม่ือ
เทียบกับการฝกสอนดวยตนเองแบบปกติ โดยเฉพาะเมื่อขอมูลมีจํานวนมากขึ้น ดังรูปที่ 3.2 ซึ่ง
นําขอมูลจากตารางที่ 3.1 มาวาดกราฟ 
 

     

รูปที่ 3.2 กราฟเปรียบเทียบจํานวนครั้งของการคํานวณระหวางการฝกสอนตามปกติและการใช
ตารางระยะทาง ซึ่งวาดดวยขอมูลจากตารางที่ 3.1 
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3.1.2  การฝกสอนดวยตนเองของตัวจําแนกแบบสองคลาส 

งานวิจัยน้ีจะทําการทดลองดวยการใชวิธีวัดระยะทางที่แตกตางกันขณะทําการ
ฝกสอนดวยตนเอง คือการนําคาระยะทางแตละคูขอมูลจากตารางระยะทางที่คํานวณจาก
ขั้นตอนที่ 3.1.1 ดวยวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิดและวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงที่
กําหนดคาเงื่อนไขบังคับโดยรวม (Global Constraint) มาใชขณะทําการฝกสอนดวยตนเอง โดย
ขั้นตอนวิธีการฝกสอนดวยตนเองเพ่ือสรางตัวจําแนกคลาสอนุกรมเวลาแบบสองคลาส แสดงใน
รูปที่ 3.3  
 
ข้ันตอนวิธี : การฝกสอนดวยตนเองเพื่อสรางตัวจําแนกคลาสแบบสองคลาส 

1: แบงขอมูลท้ังหมดออกเปนเซตขอมูลท่ีทราบคลาสและใหความสนใจ กับเซตขอมูลที่ไมทราบคลาส 
2: เลือกขอมูลท่ีไมทราบที่มีคาระยะทางที่มีคานอยที่สุดระหวางทั้ง 2 เซตขอมูลที่แบงในขั้นตอนที่ 1  
3: ยายขอมูลที่เลือกไดจากขั้นตอนที่ 2 จากเซตขอมูลที่ไมทราบคลาส ไปยังเซตขอมูลที่ทราบคลาส 

พรอมทั้งบันทึกขอมูลที่จําเปนตอการเลือกเกณฑหยุด  
4: ตรวจสอบจํานวนขอมูลในเซตขอมูลท่ีไมทราบคลาส  

⇒ ถายังมีขอมูลเหลืออยู ใหทําขั้นตอนที่ 2-4 อีกครั้ง   
⇒ ถาไมมีขอมูลเหลืออยู ใหทําขั้นตอนที่ 5  

5: คํานวณหาเกณฑหยุดที่เหมาะสม 
6: สรางตัวจําแนกคลาสแบบสองคลาสจากเกณฑหยุดที่คํานวณไดในขั้นตอนที่ 5 

 

รูปที่ 3.3 ขั้นตอนวิธีการฝกสอนตนเองเพื่อสรางตัวจําแนกคลาสแบบสองคลาส 
 

จากรูปที่ 3.3 ขั้นตอนวิธีการฝกสอนดวยตนเองจะทําการฝกสอนเพื่อเพ่ิม
จํานวนขอมูลในเซตขอมูลที่ทราบคลาสและใหความสนใจ โดยในขั้นตอนที่ 1 ในรูปที่ 3.3 นั้น 
หากมีขอมูลที่ทราบคลาสแตขอมูลตัวนั้นเปนขอมูลที่ไมสนใจ ขอมูลตัวนั้นจะไดรับการแบงอยูใน
เซตขอมูลที่ไมทราบคลาสดวย ขั้นตอนที่สองจะเปนการหาคาระยะทางที่มีคานอยที่สุดระหวาง
ทั้งสองเซตขอมูลที่ทราบคลาส และเซตขอมูลที่ไมทราบคลาส โดยดึงคาระยะทางจากตาราง
ระยะทางที่สรางจากหัวขอ 3.1.1 (คาระยะทางคํานวณจากวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิด และวิธีวัด
ระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง) การที่จะหาวาคาระยะทางที่นอยที่สุดนั้นเกิดขึ้นระหวาง
ขอมูลคูใดนั้น จําเปนตองคํานวณคาระยะทางในทุกความเปนไปไดระหวางทั้งสองเซตขอมูลดัง
รูปที่ 3.4 
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    Unlabeled data1  
 Labeled data1  Unlabeled data2  
 Labeled data2  Unlabeled data3  
 

เซตขอมูลที่ทราบคลาส
และใหความสนใจ 

Labeled data3  Unlabeled data4  
    Unlabeled data5 

เซตขอมูลที่ไม
ทราบคลาส 

 

รูปที่ 3.4 การหาคาระยะทางที่นอยที่สุดระหวางทั้ง 2 เซตขอมูล 
 

รูปที่ 3.4 แสดงการจับคูขอมูลเพื่อคํานวณคาระยะทางระหวางทั้งสองเซตขอมูล 
กลองทางดานซายคือเซตขอมูลที่ทราบคลาสและใหความสนใจ ซึ่งมีสมาชิกสามตัวคือ Labeled 
data 1-3 สวนในกลองทางขวาคือเซตขอมูลที่ไมทราบคลาสมีสมาชิกหาตัว คือ Unlabeled data 
1-5 ในที่นี้สมมติใหคาระยะทางที่นอยที่สุดเกิดขึ้นระหวางขอมูลที่ทราบคลาสตัวที่สอง และ
ขอมูลที่ไมทราบคลาสตัวที่สอง ซึ่งคือขอมูลที่ไดรับการแรเงา และเสนเชื่อมระหวางขอมูลสองตัว
นี้แสดงเปนเสนประ  

เม่ือไดขอมูลที่ทําใหเกิดคาระยะทางที่นอยที่สุดแลว การดําเนินการในขั้นตอน
วิธีที่ 3 ในรูปที่ 3.3 จะทําการยายขอมูลตัวน้ันจากเซตขอมูลที่ไมทราบคลาส (ในที่นี้คือขอมูลที่
ไมทราบคลาสตัวที่สองในรูปที่ 3.4) ไปยังเซตขอมูลที่ทราบคลาสและใหความสนใจ ซึ่งจะทําให
เซตขอมูลที่ไมทราบคลาสมีจํานวนขอมูลลดลง และเซตขอมูลที่ทราบคลาสและใหความสนใจมี
จํานวนเพิ่มมากขึ้น โดยผลลัพธของการยายคลาสขอมูลแสดงในรูปที่ 3.5 

 
  Labeled data1  Unlabeled data1  
 Labeled data2    
 Labeled data3  Unlabeled data3  
 

เซตขอมูลที่ทราบคลาส
และใหความสนใจ 

 Unlabeled data4  
  

Labeled data4 
(Unlabeled data 2)  Unlabeled data5 

เซตขอมูลที่ไม
ทราบคลาส 

 

รูปที่ 3.5 ขอมูลในแตละเซตหลังผานการยายขอมูล 
 

การฝกสอนดวยตนเองจะดําเนินการซ้ําไปเรื่อย ๆ จนกระทั่งไมมีขอมูลในเซต
ขอมูลที่ไมทราบคลาสเหลืออยู ในสวนของการคํานวณหาเกณฑหยุด และการสรางตัวจําแนกจะ
อธิบายอยางละเอียดในหัวขอ 3.1.3  
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3.1.3  การคํานวณหาเกณฑหยดุของตัวจําแนกแบบสองคลาส 

การฝกสอนดวยตนเองน้ัน จะทําการเพิ่มจํานวนขอมูลในเซตขอมูลที่ทราบ
คลาส แตหากทําการฝกสอนดวยจํานวนรอบที่มากเกินไป อาจรวมขอมูลที่ไมเหมาะสมเขาไปใน
เซตขอมูลที่ทราบคลาสดวย จึงจําเปนตองมีการคํานวณหาเกณฑหยุดสําหรับการเลือกขอมูล
เพ่ือสรางตัวจําแนกคลาสใหอยูในตําแหนงที่เหมาะสม 

งานวิจัยนี้จะเสนอวิธีการเลือกเกณฑหยุดแบบใหม โดยมีแนวคิดที่วาขอมูลทีอ่ยู
ในคลาสเดียวกันควรมีคาระยะทางนอย และขอมูลที่อยูตางคลาสกันควรมีคาระยะทางมาก และ
เม่ือพิจารณาถึงลําดับของการยายขอมูลขณะทําการฝกสอนแลว ชวงที่ผลตางคาระยะทางของ
ขอมูลที่มีลําดับการยายขอมูลที่ติดกันขณะทําการฝกสอนมีคามาก แสดงวาขอมูลที่ไมอยูใน
คลาสที่เราสนใจเพิ่มเขามาในเซตขอมูลที่สนใจแลว ดังน้ัน บริเวณที่มีผลตางคาระยะทางสูงจึง
ควรไดรับการพิจารณาเปนเกณฑหยุด 
 

 

รูปที่ 3.6 ระยะทางระหวางขอมูลภายในคลาสเดียวกันและตางคลาสกัน 
  

จากรูปที่ 3.6 สัญลักษณวงกลมคือ ขอมูลในคลาสที่สนใจ สัญลักษณสี่เหลี่ยม
คือ ขอมูลในคลาสที่ไมสนใจ สัญลักษณวงกลมทึบคือ ขอมูลที่ทราบคลาสขณะเริ่มทําการ
ฝกสอน ขอมูลที่อยูภายในวงรีเสนทึบคือ ตัวอยางขอมูลที่มีคลาสเหมือนกัน ซึ่งมีคาระยะทาง
นอยระหวางขอมูล สวนขอมูลที่อยูภายในวงรีจุดไขปลาคือ ตัวอยางขอมูลที่อยูตางคลาสกัน ซึ่ง
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มีคาระยะทางมากระหวางขอมูล ตัวเลขที่อยูภายในสัญลักษณวงกลมและสี่เหลี่ยมคือ ลําดับ
ขอมูลที่ยายเซตในแตละรอบของการฝกสอน โดยขอมูลในรูปที่ 3.6 มีการกระจายตัวของขอมูล
ที่ใกลเคียงกัน ระหวางขอมูลในคลาสที่สนใจและไมสนใจ 

จากแนวคิดเบื้องตนของการหาเกณฑหยุดจากผลตางคาระยะทางของขอมูลที่มี
ลําดับการยายขอมูลที่ติดกัน คาเกณฑหยุด (Stopping Criterion Confidence) หรือ SCC จะ
คํานวณคาคะแนนสําหรับการเลือกเกณฑหยุดขณะทําการฝกสอนดวยตนเองจากสมการที่ (3.1)  
 

)1-(-)()( iMovingDistiMovingDistiSCC =  (3.1) 
 

โดยที่ i คือรอบของการฝกสอน คา SCC(i) คือคาคะแนนที่บอกวารอบการฝกสอนที่ i มีความ
เหมาะสมที่จะใชเปนเกณฑหยุดหรือไม คา MovingDist(i) คือคาระยะทางที่มีคานอยที่สุด
ระหวางคลาสที่สนใจและ คลาสที่ไมสนใจ ในรอบการฝกสอนที่ i  

เหตุผลที่ตองใสคาสัมบูรณกับผลตางของคา MovingDist ในสมการที่ (3.1) เปน
เพราะวาวิธีการหาเกณฑหยุดของงานวิจัยชิ้นนี้จะไมสนใจวาคาผลตางที่มีคาสูง (ที่คํานวณจาก
คาสัมบูรณ) นั้นเกิดจากคาระยะทางที่มีการเปลี่ยนแปลงมากขึ้น หรือเกิดจากคาระยะทางที่มี
การเปลี่ยนแปลงนอยลง และการนําคา SCC ท่ีคํานวณไดจากทุก ๆ รอบของการฝกสอนที่
บันทึกไดจากการคํานวณดวยสมการที่ (3.1) ไปวาดกราฟ จะเปนดังรูปที่ 3.7 
 

 

รูปที่ 3.7 คา SCC ของทุกรอบของการฝกสอนดวยตนเอง 
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กราฟในรูปที่ 3.7 เปนกราฟของคา SCC ที่บันทึกไวจากการฝกสอนขอมูล
อนุกรมเวลาของลายมือ (รายละเอียดของขอมูลอยูในภาคผนวก ก) โดยตําแหนงที่คา SCC มี
คามากในรูปที่ 3.7 เปนตําแหนงที่ควรพิจารณาเปนเกณฑหยุด ซึ่งมีอยูหลายตําแหนง แต
ตําแหนงที่เปนเกณฑหยุดที่เหมาะสมที่สุดอยูในรอบท่ี 151 ของการฝกสอน ขอมูลรอบที่ทําการ
ฝกสอนกอนพบเกณฑหยุดแสดงบริเวณเสนแบงของพ้ืนหลังสีเทาและสีขาวในรูปที่ 3.7 แตการ
ที่ตําแหนงของรอบการฝกสอนอื่น ๆ มีคา SCC สูงกวารอบที่ 151 แสดงใหเห็นวาการนําคา
สัมบูรณของผลตางคาระยะทางของขอมูลที่มีลําดับการยายขอมูลที่ติดกันมาใชสําหรับการ
คํานวณหาเกณฑหยุดเพียงอยางเดียวยังไมเพียงพอตอการหาบริเวณที่เปนเกณฑหยุดที่
เหมาะสมได สมการที่ (3.1) จึงไดรับการคํานวณเพิ่มเติมดวยการนําคาการกระจายตัวของ
ขอมูลในรอบของการฝกสอนตั้งแตตําแหนงแรกจนถึงตําแหนงปจจุบันของการฝกสอน โดยคา
การกระจายตัวของขอมูลน้ีดัดแปลงมาจากสมการการคํานวณคาเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard 
Deviation) ซึ่งคํานวณจากสมการที่ (3.2) เปนดังสมการที่ (3.3) 

  

∑
=

−=
n

i
xx

n
xxStd in 11

2)(
1)..(  (3.2) 

 

โดยที่คา i คือตําแหนงของขอมูล คา ix  ขอมูลใด ๆ ที่อยูในตําแหนงที่ i  คา n 
คือจํานวนขอมูลทั้งหมด และคา x คือคาเฉลี่ยเลขคณิต โดยฟงกชันน้ีจะคํานวณการกระจายตัว
ของคะระยะทาง โดยมีขอมูลเขาคือ คาระยะทางที่ไดจากการฝกสอนตั้งแตรอบแรกจนถึงรอบ
ปจจุบันของการฝกสอน 
 

))()..1((
)1-(-)()(2
iMovingdistMovingDistStd

iMovingDistiMovingDistiSCC =  (3.3) 

 

การนําผลตางคาระยะทางของขอมูลที่มีลําดับการยายขอมูลที่ติดกันไปหารดวย
คาเบี่ยงเบนมาตรฐาน จะทําใหคาคะแนนของ SCC2 ตําแหนงที่มีคามากมีความแมนยําในการ
ใชเปนเกณฑหยุดมากขึ้น และเม่ือนํา SCC2 ทุก ๆ รอบของการฝกสอนที่บันทึกไดจากการ
คํานวณดวยสมการที่ (3.3) ไปวาดกราฟ รูปรางของกราฟที่ไดจะเปนดังรูปที่ 3.8 
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รูปที่ 3.8 คา SCC2 ของทกุรอบของการฝกสอนดวยตนเอง 
 

จากรูปที่ 3.8 แสดงใหเห็นวาตําแหนงที่คา SCC2 ที่มีคามากมีความแมนยําใน
การใชเปนเกณฑหยุดมากขึ้น แตในรอบที่ 452 ของการฝกสอนยังคงเปนตําแหนงที่มีคา SCC2 
มากที่สุด ซึ่งไมตรงกับตําแหนงที่เหมาะสมจะเปนเกณฑหยุดมากที่สุด คือตําแหนงเสนแบงของ
พ้ืนหลังสีเทาและสีขาวในรูปที่ 3.8 

สมการที่ (3.3) จึงไดรับการคํานวณเพิ่มเติมดวยการนําไปเพิ่มคาน้ําหนักใหกับ
คา SCC2 โดยรอบการฝกสอนเริ่มตนจะมีคาน้ําหนักมากที่สุด และจะมีคาน้ําหนักลดลงเรื่อย ๆ 
เม่ือรอบของการฝกสอนมากขึ้น แสดงดังสมการที่ (3.4) 
 

nownInitialUnk
inownInitialUnk

iMovingdistMovingDistStd
iMovingDistiMovingDistiSCC )1(

))()..1((
)1-(-)()(3 −−×=  (3.4) 

 

โดยที่คา InitialUnknown คือจํานวนขอมูลของเซตขอมูลที่ไมทราบคลาสเมื่อ
เร่ิมทําการฝกสอนดวยตนเอง โดยคานี้จะคงที่ตั้งแตเร่ิมทําการฝกสอนจนกระทั่งการฝกสอน
สิ้นสุดลง 

 

0 200 400 600 800
0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

รอบที่ทําการฝกสอน 

เกณฑหยุด 
ที่เหมาะสม 

SC
C2



                                                                                                                 
                                                                                                              

 

27

เม่ือนํา SCC3 จากทุก ๆ รอบของการฝกสอนที่บันทึกไดจากการคํานวณดวย
สมการที่ (3.4) ไปวาดกราฟ รูปรางของกราฟที่ไดจะเปนดังรูปที่ 3.9 
 

 

รูปที่ 3.9 คา SCC3 ของทกุรอบของการฝกสอนดวยตนเอง 
 

จากรูปที่ 3.9 แสดงใหเห็นวาตําแหนงที่คา SCC3 ที่มีคามากที่สุดในรอบที่ 151
ของการฝกสอนตรงกับบริเวณที่เปนเกณฑหยุดที่เหมาะสม คือตําแหนงเสนแบงของพ้ืนหลังสี
เทาและสีขาวในรูปที่ 3.9 ดังน้ันวิธีการหาเกณฑหยุดสําหรับตัวจําแนกคลาสอนุกรมเวลาแบบ
สองคลาสจึงคํานวณไดจากสมการที่ (3.4) 

หากคํานวณหาเกณฑหยุดดวยวิธีที่นําเสนอจากสมการที่ (3.4) จะไดคาจาก
การคํานวณดังตารางที่ 3.2 ซึ่งจะเห็นไดวาการหาเกณฑหยุดดวยวิธีที่เสนอจะพบเกณฑหยุดใน
รอบการสอนที่ 6 ที่คา SCC3 มีคามากที่สุด ซึ่งเปนการเลือกเกณฑหยุดในตําแหนงที่มีความ
เหมาะสมเมื่อดูจากรูปที่ 3.10 แตการหาเกณฑหยุดดวยวิธีของ Wei และ Keogh ซึ่งใชความ
เปลี่ยนแปลงที่มากที่สุดของคาระยะทางที่ลดนอยลงในการหาเกณฑหยุด ซึ่งจะพบเกณฑหยุด
ในรอบการสอนที่ 13 แสดงในสี่เหลี่ยมประของรูปที่ 3.10 โดยตัวจําแนกที่ไดประกอบดวยขอมูล
จากคลาสที่ไมสนใจเปนจํานวนมาก  
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ตารางที่ 3.2 การคํานวณหาคา Stopping Criterion Confidence (SCC3) 

รอบการ 
ฝกสอน คาระยะทาง 

ผลตางคาระยะทาง 
ที่มีรอบการฝกสอนที่ติดกัน 

คาระยะทาง 
ที่นอยที่สุด SCC3 

1 1.0820 N/A 1.082 N/A 
2 1.100 0.0180 1.082 1.3310 
3 1.1930 0.1110 1.082 1.3774 
4 1.3450 0.1520 1.082 1.0408 
5 1.0770 0.2680 1.077 1.7994 
6 2.4738 1.3968 1.077 1.8052 
7 1.4422 1.0316 1.077 1.3372 
8 1.2950 0.1472 1.077 0.1869 
9 1.3120 0.0170 1.077 0.0207 
10 1.3270 0.0150 1.077 0.0172 
11 1.3450 0.0180 1.077 0.0191 
12 1.1280 0.2170 1.077 0.2035 
13 0.7430 0.3850 0.7430 0.2852 
14 1.3520 0.6090 0.7430 0.3754 
15 1.3115 0.0405 0.7430 0.0194 
16 1.3625 0.0510 0.7430 0.0169 
17 1.4239 0.0614 0.7430 0.0105 

 

จากตารางที่ 3.2 คาระยะทาง คือคาระยะทางที่มีคานอยที่สุดระหวางคูขอมูลใน
คลาสขอมูลที่สนใจและไมสนใจ ผลตางคาระยะทาง คือผลตางคาระยะทางที่มีรอบการฝกสอนที่
ติดกันน้ันคํานวณจากสมการที่ (3.1) คาระยะทางที่นอยที่สุดคือ คาระยะทางที่มีคานอยที่สุดที่
เคยเกิดขึ้นตั้งแตมีการฝกสอนมาทุกรอบ SCC3 คือคาคะแนนสําหรับการเลือกเกณฑหยุดขณะ
ทําการฝกสอนดวยตนเอง ซึ่งคํานวณไดจากสมการที่ (3.4) 
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รูปที่ 3.10 คาระยะทางระหวางขอมูลภายในคลาสเดียวกันและตางคลาสกัน 
 

จากรูปที่ 3.10 ขอมูลในกรอบวงรีเสนทึบแสดงคูขอมูลที่ใหคาระยะทางที่มีคา
นอยที่สุดในรอบการฝกสอนที่ 5 ขอมูลในกรอบวงรีเสนประแสดงคูขอมูลที่ใหคาระยะทางที่มีคา
นอยที่สุดในรอบการฝกสอนที่ 6 ขอมูลในกรอบเสนประแสดงคูขอมูลที่ทําใหเกิดคาระยะทางที่มี
คานอยที่สุดตั้งแตเกิดการฝกสอน ซึ่งเกิดในรอบการฝกสอนที่ 13 โดยขอมูลที่นํามาสรางเปนตัว
จําแนกคือขอมูลในรอบการฝกสอนที่ 1-12 แสดงในกรอบไขปลาในรูปที่ 3.10 ซึ่งตัวจําแนก
ประกอบดวยขอมูลที่อยูคลาสที่ไมสนใจจํานวนหลายตัว 

เม่ือพิจารณาถึงจํานวนกลุมของขอมูล (Cluster) ภายในคลาสขอมูลที่ทราบ
คลาสและสนใจ และภายในคลาสขอมูลที่ไมสนใจแลว พบวาการเลือกเกณฑหยุดดวยวิธีที่เสนอ
มีขอกําหนดเริ่มตนกอนการฝกสอน โดยขอมูลที่เร่ิมตนทําการฝกสอนตองเปนกลุมที่มาจาก
คลาสขอมูลที่ทราบคลาสและสนใจ และตองไมมาจากกลุมคลาสขอมูลที่ไมสนใจ ในกรณีที่ขอมูล
ที่ทราบคลาสและสนใจมีจํานวนหลายกลุม ถาขณะเริ่มตนฝกสอน กลุมขอมูลใด ๆ ที่ไมมีสมาชิก
ที่เปนขอมูลที่ทราบคลาสแลว จะมีผลทําใหกลุมขอมูลนั้นไมไดรับการเรียนรู ทําใหตัวจําแนกที่
ทําการเรียนรูไดไมสามารถจําแนกคลาสใหขอมูลภายในกลุมน้ันได เพราะลักษณะของวิธีการ
ฝกสอนดวยตนเองนั้น จะเลือกขอมูลตัวที่มีความคลายคลึงที่สุดกับคลาสขอมูลที่ทราบคลาสและ
สนใจขณะทําการฝกสอน  

= คลาสขอมูลที่สนใจ =คลาสขอมูลที่ไมสนใจ 
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สําหรับวิธีการสรางตัวจําแนกของงานวิจัยน้ี ถาเราสามารถเลือกเกณฑหยุดได
อยางเหมาะสมแลว จะสามารถทําการสรางตัวจําแนกคลาสจากขอมูลที่มีการยายเซตกอนลําดับ
ที่พบเกณฑหยุดตั้งแตตําแหนงแรกจนถึงตําแหนงกอนพบเกณฑหยุดสองตําแหนงมาใชเปนตัว
จําแนก  

อยางไรก็ตาม วิธีการสรางตัวจําแนกคลาสของ Wei และ Keogh นั้นสรางตัว
จําแนกคลาสจากขอมูลที่มีการยายเซตกอนลําดับที่พบเกณฑหยุดตั้งแตตําแหนงแรกจนถึง
ตําแหนงกอนพบเกณฑหยุดเพียงตําแหนงเดียวมาใชเปนตัวจําแนก  

โดยเหตุผลที่เลือกขอมูลที่มีการยายเซตกอนลําดับที่พบเกณฑหยุดตั้งแต
ตําแหนงแรกจนถึงตําแหนงกอนพบเกณฑหยุดสองตําแหนงมาเปนตัวจําแนกเปนเพราะ 
ลักษณะการหาเกณฑหยุดดวยวิธีที่นําเสนอ จากสมการที่ (3.4) ในหนา 27 โดยในสวนที่
คํานวณคาผลตางของระยะทางในรอบใด ๆ คือสวนของ )1-(-)( iMovingDistiMovingDist  
ซึ่งสวนน้ีจะไมสนใจวาสาเหตุที่คาผลตางที่มีคามาก (มีคาเปนบวกเทานั้น เพราะการคํานวณ
จากการใสคาสัมบูรณ) อาจเกิดจากกรณีที่คาระยะทางมีการเปลี่ยนแปลงมากขึ้น หรือกรณีที่คา
ระยะทางมีการเปลี่ยนแปลงนอยลง 
 

 

รูปที่ 3.11 ตําแหนงที่พบคาระยะทางระหวางขอมูลในรอบการฝกสอนที่ 5-7 
 

= คลาสขอมูลที่สนใจ =คลาสขอมูลที่ไมสนใจ 
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จากรูปที่ 3.11 ขอมูลในกรอบวงรีเสนทึบแสดงคูขอมูลที่ใหคาระยะทางที่มีคา
นอยที่สุดในรอบการฝกสอนที่ 5 ขอมูลในกรอบวงรีเสนประแสดงคูขอมูลที่ใหคาระยะทางที่มีคา
นอยที่สุดในรอบการฝกสอนที่ 6 ขอมูลในกรอบวงรีจุดไขปลาแสดงคูขอมูลท่ีใหคาระยะทางที่มี
คานอยที่สุดในรอบการฝกสอนที่ 7 

จากสมการที่ (3.4) สวนหนึ่งของสมการที่คํานวณคาผลตางของคาระยะทางใน
รอบใด ๆ คือ )1-(-)( iMovingDistiMovingDist  ซึ่งคํานวณจากคาระยะทางของขอมูลที่ยาย
คลาสในรอบปจจุบันลบกับคาระยะทางของขอมูลที่ยายคลาสในรอบกอนหนา ตัวอยางเชน คา
ผลตางของคาระยะทางในรอบที่ 7 จะคํานวณจากคาระยะทางของขอมูลที่มีลําดับการยายขอมูล
ในรอบการฝกสอนที่ 7 ลบกับคาระยะทางของขอมูลที่มีลําดับการยายในรอบกอนหนาคือรอบ
การฝกสอนที่ 6 

เม่ือสังเกตจากลักษณะการคํานวณผลตางของคาระยะทาง จากรูปที่ 3.11 เม่ือ
พิจารณาจากการคํานวณที่ตองใสคาสัมบูรณ  

• คาผลตางที่เกิดจากกรณีที่คาระยะทางมีการเปลี่ยนแปลงมากขึ้นที่มีโอกาส
ไดรับเลือกเกณฑหยุดมากที่สุด คือรอบการฝกสอนที่ 5 และรอบการ
ฝกสอนที่ 6 ในรอบการฝกสอนที่ 5 ท่ีคาระยะหางของคูขอมูลในบริเวณวงรี
เสนทึบซ่ึงมีคาระยะทางต่ํา เม่ือเทียบกับรอบการฝกสอนที่ 6 ที่คาระยะหาง
ของคูขอมูลในบริเวณวงรีจุดไขปลาซึ่งมีคาระยะทางสูง 

• คาผลตางที่เกิดจากกรณีที่คาระยะทางมีการเปลี่ยนแปลงนอยลงที่มีโอกาส
ไดรับเลือกเกณฑหยุดมากที่สุด คือรอบการฝกสอนที่ 6 ที่คาระยะหางของ
คูขอมูลในบริเวณวงรีจุดไขปลาซึ่งมีคาระยะทางสูง เม่ือเทียบกับรอบการ
ฝกสอนที่ 7 ที่คาระยะหางของคูขอมูลในบริเวณวงรีเสนประ ซึ่งมีคา
ระยะทางต่ํา 

สมมติใหคา SCC ของรอบการฝกสอนที่ 6 มีคาเทากับรอบการฝกสอนที่ 7 
และมีโอกาสเลือกเปนเกณฑหยุดที่เหมาะสมไดเทากัน เพราะโอกาสเกิดคา SCC ที่มีคาสูงที่สุด
อยูระหวางสองตําแหนงนี้ 

ถาเลือกเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 6 และรอบการฝกสอนที่ 7 และขอมูลที่
จะนํามาสรางเปนตัวจําแนก ใชขอมูลตั้งแตตําแหนงแรกจนถึงตําแหนงกอนพบเกณฑหยุดเพียง
ตําแหนงเดียว กลุมขอมูลที่จะนําไปสรางเปนตัวจําแนก แสดงในกรอบไขปลาและกรอบเสนประ
ในรูปที่ 3.12 
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รูปที่ 3.12 ขอมูลที่นํามาสรางเปนตัวจําแนกเมื่อเลือกเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 6 และ 7 
 

รูปที่ 3.12 บริเวณกรอบไขปลาแสดงขอมูลที่นํามาสรางตัวจําแนกเมื่อเลือก
เกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 6 คือขอมูลที่มีลําดับการยายคลาสลําดับที่ 1-5 และบริเวณ
กรอบเสนประแสดงขอมูลที่นํามาสรางตัวจําแนกเมื่อเลือกเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 7 คือ
ขอมูลที่มีลาํดับการยายคลาสลําดับที่ 1-6 

จากรูปที่ 3.12 การเลือกเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 6 ซึ่งคาผลตางที่เกิด
จากการที่คาระยะทางมีการเปลี่ยนแปลงมาก จะเห็นวาขอมูลที่นําไปใชสรางตัวจําแนกทั้ง 5 ตัว 
แสดงภายในตําแหนงกรอบวงรีไขปลาในรูปที่ 3.12 เปนขอมูลที่อยูในคลาสที่สนใจทั้งหมด ซึ่ง
เปนเรื่องที่สมเหตุสมผล แตถาเลือกเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 7 ซึ่งคาผลตางที่เกิดจาก
การที่คาระยะทางที่เปลี่ยนแปลงนอย จะเห็นวาขอมูลที่นําไปใชสรางตัวจําแนกทั้ง 6 ตัว แสดง
ภายในตําแหนงกรอบวงรีในรูปที่ 3.12 มีเพียงขอมูลที่มีลําดับการยายคลาสในรอบที่ 6 ตัวเดียว
เทานั้นที่ไมอยูในคลาสที่สนใจ แตขอมูลที่ตัวนี้เพียงตัวเดียวอาจสงผลตอความแมนยําในการ
จําแนกของตัวจําแนกคลาสในภายหลังได 

 

 

= คลาสขอมูลที่สนใจ =คลาสขอมูลที่ไมสนใจ 
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จากตัวอยางที่ผานมา แมวากรณีที่คาผลตางที่เกิดจากการที่คาระยะทาง
เปลี่ยนแปลงมากขึ้น และการใชขอมูลที่มีการยายเซตกอนลําดับที่พบเกณฑหยุดตั้งแตตําแหนง
แรกสําหรับการสรางตัวจําแนกนั้น ไมไดมีขอมูลในคลาสที่ไมสนใจปะปนเขามาเลย แตการคิด
คาผลตางเพียงเฉพาะกรณีที่คาผลตางอันเกิดจากการที่คาระยะทางเปลี่ยนแปลงมากขึ้นเพียง
กรณีเดียว โดยไมคิดในกรณีที่ผลตางระยะทางที่เกิดจากคาที่เปลี่ยนแปลงนอยลงดวย อาจทําให
เกิดปญหาในการสรางตัวจําแนก เชน ในรูปที่ 3.13 ที่ขอมูลในคลาสที่สนใจมีจํานวน 1 กลุม
แทนดวยสัญลักษณวงกลม ขอมูลที่อยูในคลาสที่ไมสนใจมีจํานวน 2 กลุม โดยกลุมแรกแทนดวย
สัญลักษณสี่เหลี่ยม กลุมที่สองแทนดวยสัญลักษณหกเหลี่ยม 
 

 

รูปที่ 3.13 การพบเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที1่8 
 

รูปที่ 3.13 บริเวณกรอบจุดไขปลาแสดงขอมูลที่นํามาสรางตัวจําแนกเม่ือเลือก
เกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 18 คือขอมูลที่มีลําดับการยายคลาสตั้งแตลําดับแรกจนถึงลําดับ
ที่ 17 

การคํานวณหาเกณฑหยุดในกรณีที่คาผลตางที่เกิดจากการที่คาระยะทาง
เปลี่ยนแปลงมากขึ้นเพียงกรณีเดียวนั้น ไมสามารถเลือกเกณฑใหอยูในตําแหนงที่เหมาะสมได 
ดังกรณีในรูปที่ 3.13 เพราะคาผลตางของระยะทางที่เปลี่ยนแปลงมากขึ้นนั้น เกิดจากคา
ระยะทางในลําดับการฝกสอนรอบปจจุบันที่มีคาระยะทางมาก ลบกับคาระยะทางในลําดับการ
ฝกสอนรอบกอนหนาที่มีคาระยะทางนอย และจากรูปที่ 3.13 ที่พบเกณฑหยุดในรอบการ
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ฝกสอนที่ 18 ซึ่งขอมูลที่จะนําไปสรางตัวจําแนก (ขอมูลที่มีลําดับการยายคลาสที่ 1-17) นั้นรวม
ขอมูลที่ผิดคลาสเขามามากมาย ดังนั้นการคํานวณหาเกณฑหยุดดวยการคาหาผลตางที่เกิดจาก
การที่คาระยะทางเปลี่ยนแปลงมากขึ้น จึงไมเพียงพอตอการไดมาซึ่งตัวจําแนกที่ดีในบางกรณี 

จากเหตุผลที่กลาวมาทั้งหมด แสดงใหเห็นการเลือกเกณฑหยุดควรพิจารณา
ลําดับการยายขอมูลลําดับที่ใหคา SCC3 สูงที่สุด ไมวาคาผลตางนั้นจะเกิดจากการที่คา
ระยะทางเปลี่ยนแปลงนอยลง หรือเปลี่ยนแปลงมากขึ้นก็ตาม โดยจากรูปที่ 3.14 ขอมูลที่จะ
นําไปสรางตัวจําแนกจะเปนขอมูลที่มีการยายคลาสกอนลําดับที่พบเกณฑหยุดตั้งแตตําแหนง
แรกจนถึงตําแหนงกอนพบเกณฑหยุดสองตําแหนง 
 

 

รูปที่ 3.14 ขอมูลที่นํามาสรางเปนตัวจําแนกเมื่อเลือกเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 6 และ 7  
 

จากรูปที่ 3.14 กรอบจุดไขปลาแสดงขอมูลที่นําไปสรางตัวจําแนกกรณีที่พบ
เกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 7 ซึ่งมีขอมูลลําดับที่ 1-5 เปนสวนหนึ่งของตัวจําแนกที่ได 
กรอบเสนประแสดงขอมูลที่นําไปสรางเปนตัวจําแนกกรณีที่พบเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 
6 ซึ่งมีขอมูลลําดับที่ 1-4 เปนตําแหนงของตัวจําแนกที่สรางได 

 

= คลาสขอมูลที่สนใจ =คลาสขอมูลที่ไมสนใจ 
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การที่พบเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 6 นั้นทําใหขอมูลที่มีลําดับการยาย
คลาสลําดับที่ 1-4 ไดรับการเลือกสําหรับการสรางตัวจําแนกแสดงในกรอบเสนประในรูปที่ 3.14 
ซึ่งในกรณีนี้แมวาตัวจําแนกจะขาดขอมูลในรอบการฝกสอนที่ 5 ไป 1 ตัว แตหากเปรียบเทียบ
การขาดขอมูลในคลาสที่สนใจไปหนึ่งตัว กับการเพิ่มขอมูลในคลาสที่ไมสนใจ 1 ตัวเปนสมาชิก
ในตัวจําแนกแลว ขอมูลที่ผิดจากการเพิ่ม 1 ตัวอาจสงผลตอการจําแนกขอมูลที่อยูในคลาสที่เรา
ไมสนใจเขามาไดอีกมากมาย ซึ่งจะเปนผลเสียตอตัวจําแนกที่สรางไดมากกวา ดังน้ันในงานวิจัย
ชิ้นนี้จึงเลือกขอมูลสําหรับการสรางตัวจําแนกคลาส จากขอมูลที่มีการยายเซตกอนลําดับที่พบ
เกณฑหยุดตั้งแตตําแหนงแรกจนถึงตําแหนงกอนพบเกณฑหยุดสองตําแหนง 

3.1.4 การนําตัวจําแนกคลาสที่สรางไดไปใชสําหรับการจําแนกคลาสขอมูล 

การจําแนกคลาสขอมูลจะใชการจําแนกคลาสแบบเลือกขอมูลขางเคียงท่ีใกล
ที่สุดหนึ่งตัว (One Nearest Neighbor Classification) โดยวิธีนี้จะหาคาระยะทางที่มีคานอย
ที่สุดระหวางตัวจําแนก (สรางจากขั้นตอนที่ 3.3) กับขอมูลที่นํามาทดสอบ และใชคาขีดแบง 
(Threshold) เพ่ือตัดสินวาขอมูลที่ไมทราบคลาส มีโอกาสมากที่จะเปนคลาสเดียวกับตัวจําแนก
หรือไม ขั้นตอนวิธีจําแนกคลาสของตัวจําแนกแบบสองคลาสเปนดังรูปที่ 3.15 
 
ข้ันตอนวิธี : การจําแนกคลาสขอมูลแบบสองคลาส 

1: แบงขอมูลออกเปน 2 กลุม คือกลุมของตัวจําแนกคลาส และกลุมขอมูลทดสอบ 
2: สําหรับสมาชิกในกลุมขอมูลทดสอบแตละตัว ใหเลือกขอมูลในตัวจําแนกที่ใกลกับตัวเองมากที่สุด  

(มีคาระยะทางที่นอยที่สุด) 
3: นําคาระยะทางระหวางขอมูลในขั้นตอนที่ 2 ไปเปรียบเทียบกับคาขีดแบง 

 -     ถาคาระยะทางนอยกวาหรือเทากับคาขีดแบง ใหคลาสของขอมูลที่เลือกไดในขั้นตอนที่สอง 
เปนคลาสเดียวกับตัวจําแนก 

 -     ถาคาระยะทางมากกวาคาขีดแบง ขอมูลตัวนั้นจะไดรับการจําแนกเปนคลาสคนละคลาส
กับตัวจําแนก 

4: ทําซ้ําในขั้นตอนที่ 2-3 จนกระทั่งจําแนกคลาสใหขอมูลในกลุมทดสอบหมดทุกตัว 
 

รูปที่ 3.15 ขั้นตอนวิธีการการจําแนกคลาสขอมูลแบบสองคลาส 
 

คาขีดแบงสามารถคํานวณไดจาก ผลรวมของคาเฉลี่ยของคาระยะทางที่มีคา
นอยที่สุดของแตละขอมูลแตละตัวที่ไดรับการจําแนกคลาส และคาเบี่ยงเบนมาตรฐานของคา
ระยะทางของขอมูลทุกตัวที่ไดรับการจําแนกคลาส ซึ่งสามารถคํานวณไดดังสมการที่ (3.5) 
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))()..1(())(1(
1

CCdistanceCdistanceStdiCdistanceThreshold
C

i
C

+= ∑
=

 (3.5) 

 

จากสมการที่ (3.5) คา Threshold คือคาขีดแบง คา C คือจํานวนขอมูลในกลุม
ของตัวจําแนกคลาส คา Cdistance(i) คือคาระยะทางที่มีคานอยที่สุดระหวางขอมูลตัวที่ i และ
ขอมูลตัวอ่ืน ๆ  ตัวที่ใกลกับตัวเองมากที่สุด และคา Std(Cdistance(1)..Cdistance(n)) คือ 
ฟงกชันคํานวณการกระจายตัวของคาระยะทาง โดยฟงกชันน้ีจะมีขอมูลเขาคือคา Cdistance 
ของขอมูลตัวแรกจนถึงตัวสุดทาย 

3.1.5 การวัดประสทิธิภาพของตัวจําแนกคลาสแบบสองคลาส 

งานวิจัยน้ีไดนําเสนอตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบสองคลาส และเพื่อ
แสดงใหเห็นประสิทธิภาพของตัวจําแนก จึงจําเปนตองทดสอบและวัดประสิทธิภาพในการ
ทํางาน โดยวิธีการใชในการวัดประสิทธิภาพมีดังตอไปน้ี 

(1) คาความเที่ยง (Precision) [18] คือการหาอัตราสวนของการจําแนกคลาส
เปนคลาสที่สนใจไดอยางถูกตองตอจํานวนครั้งที่จําแนกคลาสเปนคลาสที่สนใจ ดังสมการที่ 
(3.6) 
 

cA
CPrecision=  (3.6) 

 
โดยที่ Precision คือ คาความเที่ยง C คือ จํานวนครั้งที่จําแนกคลาสเปนคลาสที่สนใจไดอยาง
ถูกตอง Ac คือ จํานวนครั้งที่จําแนกคลาสเปนคลาสที่สนใจ 

ตัวอยางการหาคาความเที่ยงของการจําแนกคลาสแบบสองคลาส เชน จํานวน
ขอมูลทดสอบไดรับการจําแนกคลาสเปนคลาสที่สนใจทั้งหมด 10 ครั้ง และในจํานวนนั้นสามารถ
จําแนกคลาสขอมูลไดถูกตอง 8 ตัว ดังนั้นคาความเที่ยงมีคาเทากับ 10

8  หรือเทากับ 0.8  
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(2) คาความระลึก (Recall) [18] คือ การหาอัตราสวนของการจําแนกคลาสเปน
คลาสที่สนใจไดอยางถูกตอง ตอจํานวนขอมูลในคลาสที่สนใจทั้งหมด ดังสมการที่ (3.7) 
 

 

IA
CRecall =  (3.7) 

 
โดยที่ Recall คือ คาความระลึก C คือ จํานวนครั้งที่จําแนกคลาสเปนคลาสที่สนใจไดอยาง
ถูกตอง AI คือ จํานวนขอมูลในคลาสที่สนใจทั้งหมด ซึ่งรวมขอมูลขณะเริ่มตนทําการฝกสอนดวย 

ตัวอยางการหาคาความระลึกของการจําแนกคลาสแบบสองคลาส เชน จํานวน
ขอมูลในคลาสที่สนใจที่นํามาทดสอบทั้งหมดมี 8 ตัว และขอมูลทดสอบไดรับการจําแนกเปน
คลาสขอมูลที่สนใจทั้งหมด 10 ตัว แตจําแนกไดถูกตอง 8 ตัว และไมถูกตอง 2 ตัว ดังน้ันคา
ความระลึกมีคาเทากับ 8

8  หรือเทากับ 1  

(3) คามาตรวัด F (F-Measure) [18] เปนคามาตรวัดที่แสดงความสัมพันธ
ระหวางคาความเที่ยง (Precision) และ คาความระลึก (Recall) ดังสมการที่ (3.8) 
 

( )
RecallPrecision

RecallPrecisionMeasureF +
××= 2

-  (3.8) 
 

เน่ืองจากการวัดประสิทธิภาพของการตัวจําแนกคลาสที่จะตองดูทั้งคาความ
เที่ยงและคาความระลึกซึ่งเปนการไมสะดวก โดยเฉพาะอยางยิ่งในกรณีที่คาความเที่ยงและคา
ความระลึกที่ไดจากตัวจําแนกทั้งสองตัวมีคาไมเทากัน ทําใหการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
ตัวจําแนกเปนเร่ืองยาก  

ดังน้ันงานวิจัยนี้จึงใชคามาตรวัด F ในการวัดประสิทธิภาพของตัวจําแนกคลาส 
ตัวอยางการหาคามาตรวัด F ของตัวจําแนกคลาสแบบสองคลาส เชน จํานวนขอมูลในคลาสที่
สนใจของขอมูลที่นํามาทดสอบทั้งหมดมี 8 ตัว และขอมูลที่ไดรับการจําแนกคลาสเปนคลาสที่
สนใจมีทั้งหมด 10 ตัว โดยสามารถจําแนกคลาสไดถูกตอง 8 ตัว ดังน้ันคามาตรวัด F มีคา
เทากับ 10.8

1)0.8(2
+
××  หรือเทากับ 0.88 
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3.2 วิธีดําเนินงานวิจัยเพิม่เติม 

นอกเหนือจากวิธีดําเนินงานวิจัยในสวนหลักของวิทยานิพนธฉบับน้ีแลว 
งานวิจัยน้ียังไดทําการทดลองเพิ่มเติมนอกเหนือจากสวนหลักที่กลาวไปในหัวขอที่ 3.1 โดยจะ
ทําการดัดแปลงกระบวนวิธีสําหรับการสรางตัวจําแนกคลาสจากเดิม ที่จําแนกคลาสไดสองคลาส 
ใหสามารถจําแนกคลาสไดหลายคลาส ตัวจําแนกนี้จะมีขอมูลที่สนใจขณะเริ่มตนทําการฝกสอน
เปนขอมูลจากทุก ๆ คลาส และเม่ือทําการเรียนรูสําเร็จจะไดตัวจําแนกที่สามารถจําแนกคลาส
ไดหลายคลาส ลักษณะของกลุมขอมูลเปนดังรูปที่ 3.16 
 

8
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รูปที่ 3.16 ขอมูลในคลาสทีส่นใจที่ประกอบดวยขอมูลสามคลาส และขอมูลคลาสที่ไมสนใจ 
 

จากรูปที่ 3.16 สัญลักษณที่มีพ้ืนหลังเปนสีดําคือ ขอมูลที่ทราบคลาสเมื่อเร่ิมทํา
การฝกสอน สัญลักษณวงกลมคือขอมูลที่อยูในคลาสแรก สัญลักษณหกเหลี่ยมคือขอมูลที่อยูใน
คลาสที่สอง สัญลักษณสี่เหลี่ยมคือขอมูลที่อยูในคลาสที่สาม ซึ่งทั้งสามคลาสนี้เปนขอมูลที่สนใจ 
และในสวนของสัญลักษณดาวคือขอมูลคลาสที่ไมสนใจ ตัวเลขในสัญลักษณตาง ๆ คือลําดับ
ขอมูลที่ไดรับการยายคลาสในแตละรอบของการฝกสอน 

การฝกสอนตัวจําแนกแบบหลายคลาสจะเพิ่มจํานวนขอมูลในแตละคลาสใหมาก
ขึ้น และจะพบเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ผลตางของคาระยะทางของขอมูลที่ยายคลาสที่มี
ลําดับที่ติดกันมีคามาก ซึ่งตรงกับรอบการฝกสอนที่ 11 โดยขอมูลที่ไดรับการยายคลาสในรอบ
การฝกสอนที่ 11 เปนขอมูลคลาสที่ไมสนใจตัวแรกที่ไดรับการยายคลาสพอดี โดยขอมูลที่จะ
นําไปสรางตัวจําแนกคลาสคือขอมูลที่มีลําดับการยายคลาสกอนตําแหนงที่พบเกณฑหยุด 1-10 
ไปสรางเปนตัวจําแนกในแตละคลาส ดังขอมูลในกรอบไขปลาแตละกรอบ 

ขอมูลคลาสที่สนใจ 

ขอมูลคลาสที่ไมสนใจ 
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ขั้นตอนในการสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบหลายคลาสมีความ
คลายกับการสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบสองคลาสแตในบางขั้นตอนจะมี
รายละเอียดปลีกยอยที่แตกตางกัน โดยในสวนที่ปลีกยอยมีคือในสวนของการหาเกณฑหยุด 
การจําแนกคลาส และการวัดประสิทธิภาพของตัวจําแนกคลาส 

การหาเกณฑหยุดสําหรับสรางตัวจําแนกแบบหลายคลาสมีจุดประสงคเพ่ือ
พัฒนาตัวจําแนกคลาสใหสามารถจําแนกคลาสไดอยางแมนยํามากขึ้นเม่ือจํานวนขอมูลที่ทราบ
คลาสตอนเริ่มตนทําการฝกสอนนั้นมีอยูจํานวนไมมาก โดยการฝกสอนตัวจําแนกจะเลือกขอมูล
ที่มีความใกลเคียงกับขอมูลที่ทราบคลาสที่อยูในแตละคลาสเขามาเปนตัวจําแนก แตวิธีการหา
เกณฑหยุดจะใชคา SCC2 ที่คํานวณไดจากสมการที่ 3.3 ในหนาที่ 25 ตําแหนงที่พบเกณฑ
หยุดจะเปนตําแหนงที่ขอมูลตัวใดตัวหนึ่งซึ่งไมมีความใกลเคียงกับขอมูลในกลุมที่ทราบคลาส
และสนใจ เร่ิมยายคลาสเขามายังกลุมขอมูลที่เราสนใจ และเม่ือทําการทดลองกับขอมูลคลื่น
หัวใจ และนํา SCC2 ทุก ๆ รอบของการฝกสอนที่บันทึกไดจากการคํานวณดวยสมการที่ (3.3) 
ไปวาดกราฟ รูปรางของกราฟที่ไดจะเปนดังรูปที่ 3.17  
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รูปที่ 3.17 คา SCC2 ของทุกรอบของการฝกสอนดวยตนเองที่คํานวณจากสมการที่ 3.3 
 

รูปที่ 3.17 เปนกราฟที่นําคา SCC2 มาใชสําหรับการคํานวณหาเกณฑหยุด
ของการสรางตัวจําแนกแบบหลายคลาส และจากกราฟพบวาบริเวณที่พบเกณฑหยุดอยูในรอบ
การฝกสอนที่ 678  

 

 

เกณฑหยุดที่เหมาะสม 
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เม่ือไดเกณฑหยุดที่เหมาะสมแลว เราจะนําขอมูลที่มีลําดับการยายเซตตั้งแต
ตําแหนงแรกจนถึงตําแหนงกอนพบเกณฑหยุดสองตําแหนง (อธิบายในหัวขอที่ 3.1.3) มาใช
เปนตัวจําแนก โดยจะจําแนกคลาสขอมูลดวยวิธีตัวการจําแนกคลาสแบบเลือกสมาชิกขางเคยีงที่
ใกลที่สุด 1 ตัว ขอมูลที่ไมทราบคลาสที่มีคาระยะทางใกลกับขอมูลที่ทราบคลาสมากที่สุด จะมี
โอกาสที่เปนขอมูลที่อยูในคลาสเดียวกัน ขั้นตอนวิธีจําแนกคลาสของตัวจําแนกแบบหลายคลาส
เปนดังรูปที่ 3.18 
 
ข้ันตอนวิธี : การจําแนกคลาสขอมูลแบบหลายคลาส 

1: สําหรับสมาชิกในกลุมขอมูลทดสอบแตละตัว ใหเลือกขอมูลในตัวจําแนกที่ใกลกับตัวเองมากที่สุด  
(มีคาระยะทางที่นอยที่สุด) 

2: กําหนดคลาสใหขอมูลทดสอบ โดยใหมีคลาสเดียวกับขอมูลในตัวจําแนกตัวที่มีคาระยะทางนอยที่สุด 
3: ทําซ้ําขั้นตอนที่ 1-2 จนกระทั่งจําแนกคลาสใหขอมูลในกลุมทดสอบทุกตัว 

  
รูปที่ 3.18 ขั้นตอนวิธีการการจําแนกคลาสขอมูลแบบหลายคลาส 

 

สําหรับตัวจําแนกแบบหลายคลาส ถาขณะเริ่มตนฝกสอน ขอมูลที่สนใจไมได
ประกอบดวยสมาชิกจากทุก ๆ คลาส ขอมูลจากคลาสนั้นจะไมไดรับการเรียนรู ทําใหตัวจําแนก
จะจําแนกขอมูลคลาสนั้นเปนคลาสอื่น ซึ่งเปนการจําแนกคลาสที่ผิด ดังน้ันขอจํากัดของตัว
จําแนกแบบหลายคลาสคือ ขอมูลที่เริ่มตนทําการฝกสอนควรมีสมาชิกขอมูลมาจากทุก ๆ คลาส 

ในสวนของการวัดประสิทธิภาพของตัวจําแนกแบบหลายคลาส ซึ่งจะทําการ
ทดสอบและวัดประสิทธิภาพในการทํางาน โดยวิธีการที่นํามาใชในการหาคาความแมนยํา 
(Accuracy) ดังสมการที่ (3.9)  
 

d Classifie InstancesTotal # of
lassifiedCorrectlyCAccuracy =  (3.9) 

 
โดยที่ Accuracy คือ คาความแมนยําของการจําแนกคลาส CorrectlyClassified คือ ขอมูลที่
ไดรับการจําแนกคลาสไดถูกตอง d Classifie InstancesTotal # of  คือ จํานวนขอมูล
ทดสอบ 

ตัวอยางการหาคาความแมนยําของการจําแนกคลาสแบบหลายคลาส เชน 
จํานวนขอมูลทดสอบที่ไดรับการจําแนกคลาสทั้งหมด 10 ตัว และจําแนกคลาสขอมูลไดถูกตอง 
8 ตัว ดังนั้นคาความแมนยํามีคาเทากับ 10

8  หรือเทากับ 0.8    
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บทที่ 4 

การทดลองและผลการทดลอง 

ในบทนี้จะกลาวถึงวิธีการทดลองและผลการทดลองของงานวิจัยเรื่องการเพิ่ม
ความแมนยําใหกับการเลือกเกณฑหยุดสําหรับการสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบ
กึ่งมีผูสอน ซึ่งเปนการทดลองวัดคาความแมนยําของการจําแนกคลาสของตัวจําแนกที่สรางจาก
วิธีการเลือกเกณฑหยุดที่งานวิจัยชิ้นนี้นําเสนอ ขอมูลอนุกรมเวลาที่ใชในการทดลองมีจํานวน 
10 ชุดขอมูล ซึ่งมาจาก 2 แหลง คือ จาก University of California, Riverside’s archive [19] 
และจากงานวิจัยชื่อ Semi-Supervised Time Series Classification ของ Wei และ Keogh [20] 

จํานวนขอมูลที่นํามาใชในงานวิจัยนี้มีทั้งหมด 10 ชุดขอมูล แตละชุดขอมูลมี
จํานวนขอมูล ความยาว และจํานวนคลาสภายในชุดขอมูลที่แตกตางกันไป โดยรายละเอียดของ
แตละชุดขอมูล แสดงในตารางที่ 4.1 และในสวนของรายละเอียดของแตละคลาสในแตละชุด
ขอมูลอยางละเอียดแสดงในภาคผนวก ก  

ตารางที่ 4.1 ขอมูลที่นํามาทําการทดลอง 

ขอมูล 
จํานวน 
ขอมูล 
(ตัว) 

ความ 
ยาว 
(มิติ) 

หมายเลขคลาสและ
รายละเอียดของขอมูลในคลาส 

รูปแบบกลุม (Cluster)  
ขอมูลภายในคลาส 
ที่ทาํการนิยามไว 

1.คลื่นหัวใจทีเ่ตนปกต ิ หลายกลุม คลื่นหัวใจ 
(ECG) 2,026 87 

2.คลื่นหัวใจทีเ่ตนผิดปกต ิ หลายกลุม 
1.เขียนคําวา the หลายกลุม ลายมือ 

(Word  
spotting) 

1,710 272 
2.เขียนคําอ่ืน ๆ หลายกลุม 

1.ผูเลนเพศชาย หลายกลุม โยคะ 
(Yoga) 612 428 

2.ผูเลนเพศหญิง หลายกลุม 
1.บุคคลแรกทาํทาทางถือปน 1 กลุม 
2.บุคคลแรกไมไดถือปน 1 กลุม 
3.บุคคลที่สองทําทาทางถือปน 1 กลุม 

ปน 
(Gun) 

247 152 

4.บุคคลที่สองไมไดถือปน 1 กลุม 
1.ถวยเล็ก 1 กลุม ถวยกาแฟ 

(Coffee cup) 56 286 
2.ถวยใหญ 1 กลุม 
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ตารางที่ 4.1 (ตอ) ขอมูลที่นาํมาทําการทดลอง 

ขอมูล 
จํานวน 
ขอมูล 
(ตัว) 

ความ 
ยาว 
(มิติ) 

หมายเลขคลาสและ 
รายละเอียดของขอมูลในคลาส 

รูปแบบกลุม (Cluster)  
ขอมูลภายในคลาส 
ที่ทําการนิยามไว 

1.แบบที่ 1 1 กลุม 
2.แบบที่ 2 1 กลุม 
3.แบบที่ 3 1 กลุม 

น้ํามันมะกอก 
(Olive oil) 

 
60 
 

570 

4.แบบที่ 4 1 กลุม 
1.กระบอก หลายกลุม 
2.ระฆัง หลายกลุม 

ซีบีเอฟ 
(CBF) 

930 128 
3.กรวย หลายกลุม 
1.รูปแบบลง-ลง 1 กลุม 
2.รูปแบบขึ้น-ลง 1 กลุม 
3.รูปแบบลง-ขึ้น 1 กลุม 

สองรูปแบบ 
(2 patterns) 

5,000 128 

4.รูปแบบขึ้น-ขึ้น 1 กลุม 
1.แบบที่ 1 1 กลุม 
2.แบบที่ 2 1 กลุม 
3.แบบที่ 3 1 กลุม 

นิวเคลียรเทรซ 
(Nuclear 
trace) 

200 275 

4.แบบที่ 4 1 กลุม 
1.รูปแบบปกต ิ หลายกลุม 
2.รูปแบบวงกลม 1 กลุม 
3.มีแนวโนมเพ่ิมขึ้น 1 กลุม 
4.มีแนวโนมลดลง 1 กลุม 
5.เพ่ิมระดับขึน้ 1 กลุม 

สังเคราะห 
(Synthetic 
Control) 

600 60 

6.ลดระดับลง 1 กลุม 
 

การนิยามจํานวนกลุมขอมูลวามีหลายกลุมน้ันเปนการนิยามจากงานวิจัยชิ้นอ่ืน
โดย Wei และ Keogh [7] นิยามขอมูลคลื่นหัวใจ ลายมือ และโยคะ วามีกลุมขอมูลภายในคลาส
เดียวกันหลายกลุม และสําหรับและ Keogh และคณะ [21] นิยามขอมูลซีบีเอฟวามีกลุมขอมูล
ภายในคลาสหลายกลุม 
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ในหัวขอตอไปจะกลาวถึงวิธีทําการทดลองในงานวิจัยชิ้นนี้ โดยจะแบงการ
ทดลองเปนสามสวนหลัก ๆ คือ 1. การทดลองเพื่อวัดความสามารถในการจําแนกคลาสดวยตัว
จําแนกที่สรางดวยวิธีที่นําเสนอ โดยเปรียบเทียบผลการทดลองกับวิธีเลือกเกณฑหยุดของ Wei 
และ Keogh 2. การทดลองเพื่อวัดผลวาขนาดของคาเง่ือนไขบังคับโดยรวมที่แตกตางกันนั้น จะ
สงผลตอความสามารถในการจําแนกคลาสของตัวจําแนกหรือไม และ 3. การทดลองเพื่อวัดผล
วาจํานวนขอมูลขณะเริ่มตนทําการฝกสอนนั้น จะสงผลตอคุณภาพของตัวจําแนกหรือไม 

4.1  การทดลองเพื่อวัดความสามารถของตัวจําแนกที่สรางดวยวิธีเลือกเกณฑหยุดที่
นําเสนอ 

เพ่ือที่จะประเมินความสามารถในการจําแนกคลาสของตัวจําแนกที่สรางจากวิธี
ที่นําเสนอและตัวจําแนกที่สรางจากวิธีของ Wei และ Keogh วาวิธีการใดจะใหผลการจําแนก
คลาสที่ดีกวากัน จึงเตรียมขอมูลสําหรับการทดลอง โดยมีรายละเอียดของขอมูลที่นํามาทําการ
ทดลอง คลาสที่นํามาใช จํานวนขอมูลสําหรับการฝกสอน และจํานวนขอมูลสําหรับการทดสอบ 
ดังตารางที่ 4.2 โดยการทดลองในหัวขอน้ีจะแบงการทดลองเปน 3 การทดลองยอย ๆ 

ตารางที่ 4.2 จํานวนขอมูลที่ใชสําหรับการสรางตัวจําแนกคลาสแบบสองคลาส 

จํานวนขอมูลที่ไมทราบ
คลาสทีใ่ชทําการฝกสอน 

ขอมูล 
หมายเลข
คลาสที่
นํามาใช 

จํานวนขอมูลที่
ทราบคลาส 

เม่ือเริ่มทําการ
ฝกสอน 

คลาสที่
สนใจ 

คลาสที่ไม
สนใจ 

จํานวนขอมูล
ที่ใชทําการ
ทดสอบ 

คลื่นหัวใจ 1 10 208 602 1,216 
ลายมือ 1 10 109 696 905 
โยคะ 1 10 156 156 306 
ปน 3 3 27 98 125 

ถวยกาแฟ 1 3 14 14 28 
น้ํามันมะกอก 4 3 13 17 30 

ซีบีเอฟ 1 10 155 310 465 
สองรูปแบบ 1 3 271 729 4,000 

นิวเคลียรเทรซ 1 3 26 74 100 
สังเคราะห 2 3 50 250 300 
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จากตารางที่ 4.2 คลาสขอมูลที่นํามาใชคือ คลาสขอมูลที่สนใจที่จะนําไปทําการ
สรางตัวจําแนกในการทดลอง ขอมูลที่ทราบคลาสเมื่อเริ่มทําการฝกสอนคือขอมูลจํานวนหนึ่งที่
ไดรับการสุมจากขอมูลในคลาสที่สนใจ โดยขอมูลกลุมน้ีจะนํามาใชทําการฝกสอน จํานวนขอมูล
ที่ทําการสุมน้ันพิจารณาจากจํานวนกลุมขอมูลภายในคลาสขอมูลที่สนใจ (ดูรายละเอียดของกลุม
ขอมูลภายในตารางที่ 4.1) หากคลาสขอมูลที่สนใจมีหลายกลุม จะเร่ิมตนทําการสุมขอมูลจํานวน 
10 ตัวสําหรับการเริ่มทําการฝกสอน  และหากคลาสขอมูลที่สนใจมีกลุมเดียว จะเร่ิมตนทําการ
สุมขอมูลจํานวน 3 ตัวสําหรับการเริ่มทําการฝกสอน 

การทดลองแรกจะวัดคาความแมนยําของตัวจําแนกที่สรางดวยวิธีที่เสนอที่ใชวธิี
เลือกเกณฑหยุดที่เสนอรวมกับการใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง ซึ่งกําหนด
เง่ือนไขบังคับโดยรวมขนาด 5% สําหรับการฝกสอนดวยตนเอง ในสวนของการเปรียบเทียบผล
การทดลองนั้น จะเทียบผลกับวิธีการสรางตัวจําแนกในงานวิจัยของ Wei และ Keogh 
รายละเอียดของขอมูลที่นํามาทําการฝกสอนและทําการทดสอบ แสดงในตารางที่ 4.2 

ในสวนของขอมูลที่นํามาทําการฝกสอนจะแบงเปนคลาสที่สนใจ และคลาสที่ไม
สนใจ (คลาสที่จะนํามาสรางเปนตัวจําแนก) ขอมูลในคลาสที่ไมสนใจคือขอมูลในคลาสอื่นๆ ที่ไม
เปนสมาชิกในคลาสที่สนใจ การทดลองนี้ทําการทดลองชุดขอมูลละ 30 รอบ และทําการบันทึก
คาความเที่ยง (Precision) และคาความระลึก (Recall) เพ่ือนําไปหาคามาตรวัด F (F-measure) 
ผลการทดลองที่ไดแสดงในตารางที่ 4.3 
 

ตารางที่ 4.3 ผลการทดลองการวัดประสทิธิภาพของตวัจําแนกคลาสแบบสองคลาสที่ใชเกณฑ
หยุดของ Wei และ Keogh และตวัจําแนกที่สรางจากการใชเกณฑหยุดของงานวิจัยชิ้นน้ี 

วิธีสรางตัวจําแนกแบบกึ่งมีผูสอน 
ของ Wei และ Keogh 

วิธีสรางตัวจําแนกแบบกึ่งมีผูสอน 
ที่งานวิจัยชิ้นนี้นําเสนอ ขอมูล 

คา 
ความเที่ยง 

คา 
ความระลึก 

คา 
มาตรวัด F 

คา 
ความเที่ยง 

คา 
ความระลึก 

คา 
มาตรวัด F 

คลื่นหัวใจ 0.4616 0.7736 0.5782 0.9668 0.8106 0.8818 
ลายมือ 0.8480 0.7486 0.7952 0.9837 0.7713 0.8646 
โยคะ 0.6346 0.9744 0.7686 0.7326 0.9081 0.8110 
ปน 0.9892 0.6089 0.7538 1.0000 0.7333 0.8462 

น้ํามันมะกอก 0.6444 0.8167 0.7204 0.9451 0.7667 0.8466 
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ตารางที่ 4.3 (ตอ) ผลการทดลองการวัดประสิทธิภาพของตัวจําแนกคลาสแบบสองคลาสที่ใช
เกณฑหยุดของ Wei และ Keogh และตวัจําแนกที่สรางจากการใชเกณฑหยุดของงานวิจัยชิ้นน้ี 

วิธีสรางตัวจําแนกแบบกึ่งมีผูสอน 
ของ Wei และ Keogh 

วิธีสรางตัวจําแนกแบบกึ่งมีผูสอน 
ที่งานวิจัยชิ้นนี้นําเสนอ ขอมูล 

คา 
ความเที่ยง 

คา 
ความระลึก 

คา 
มาตรวัด F 

คา 
ความเที่ยง 

คา 
ความระลึก 

คา 
มาตรวัด F 

ถวยกาแฟ 0.6220 0.7128 0.6643 0.6671 0.6308 0.6484 
ซีบีเอฟ 0.7966 0.6843 0.7362 0.9848 0.8426 0.9082 

สองรูปแบบ 0.7391 0.2493 0.3729 1.0000 0.6907 0.8170 
นิวเคลียรเทรซ 0.5027 0.2917 0.3691 1.0000 1.0000 1.0000 
สังเคราะห 0.9382 0.4467 0.6052 1.0000 0.8200 0.9011 

 

ตารางที่ 4.3 แสดงรายละเอียดของการทดลองที่แสดงคาความเที่ยง คาความ
ระลึก และคามาตรวัด F ของตัวจําแนกแบบสองคลาสที่ทําการฝกสอนตนเองดวยวิธีที่แตกตาง
กันทั้ง 10 ชุดขอมูล ซึ่งเม่ือนําคาจากตารางที่ 4.3 ไปวาดกราฟจะไดดังรูปที่ 4.1 
 

 

รูปที่ 4.1 คามาตรวัด F ของตัวจําแนกแบบสองคลาสที่สรางจากเกณฑหยุดที่นําเสนอและเกณฑ
หยุดแบบเดิม 

 

 

= วิธีที่นําเสนอ = วิธีของ Wei และ Keogh 
ECG Word Yoga Gun Olive oil Coffee CBF 2 patterns Trace Synthetic
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คาเฉลี่ยของคาความเที่ยงและคาความระลึกคํานวณดวยการใชคาเฉลี่ยเลข
คณิต (mean) ตัวอักษรหนาในตารางที่ 4.3 แสดงคามาตรวัด F ที่มีคามากกวาอีกวิธีหนึ่ง ซึ่ง
จากการทดลองนี้จะเห็นวาวิธีการที่นําเสนอนั้นสามารถทําการสรางตัวจําแนกที่ใหผลการจําแนก
คลาสที่ดีกวาวิธีการเดิมทุกชุดขอมูล ยกเวนชุดขอมูลถวยกาแฟที่คามาตรวัด F ของวิธีที่เสนอมี
คานอยกวาวิธีการเดิมเพียงเล็กนอยเทานั้น สวนคามาตรวัด F ของชุดการทดลองอื่น ๆ ที่ได
จากตัวจําแนกที่สรางจากวิธีที่นําเสนอนั้น มีคามากกวา 0.8000 ทุกชุดขอมูล โดยเฉพาะชุด
ขอมูลนิวเคลียรเทรซที่ไดคามาตรวัด F 1.0000 ซึ่งมีคามากขึ้นกวาการใชวิธีเลือกเกณฑหยุด
แบบเดิมเกือบสามเทา แสดงใหเห็นวาวิธีการที่เสนอสําหรับการสรางตัวจําแนกคลาสขอมูล
อนุกรมเวลาแบบกึ่งมีผูสอนนั้นมีประสิทธิภาพมากกวาการใชวิธีของ Wei และ Keogh 
โดยเฉพาะเม่ือดูจากคาความเที่ยงเพียงอยางเดียว คาความเที่ยงของวิธีการที่เสนอจากตารางที่ 
4.3 ใหคามากกวาวิธีการของ Wei และ Keogh ในทุกกรณี 

เม่ือวิเคราะหที่คาความเที่ยง และคาความระลึกของชุดขอมูลตาง ๆ แลวจากผล
การทดลองที่ได จะไดขอสังเกตอยูหลายขอดังนี้  

• หากผลการทดลองที่ไดมีคาความระลึกที่มีคาสูง และคาความเที่ยงที่มีคาต่ํา 
แสดงวาวิธีการเลือกเกณฑหยุดนั้น ไมสามารถหาเกณฑหยุดไดในตําแหนงที่ดี 
และพบเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนหลัง ๆ ซึ่งเปนผลทําใหตัวจําแนกที่สราง
ไดมีขนาดใหญและรวมขอมูลในคลาสที่ไมสนใจปะปนเขาไปเปนจํานวนมาก ใน
กรณีนี้ไมสามารถสรุปไดแนชัดวาวิธีวัดระยะทางที่ใชสําหรับการฝกสอนมีความ
เหมาะสมสําหรับทําการฝกสอนหรือไม 

• หากผลการทดลองที่ไดมีคาความเที่ยงที่มีคาสูง และคาความระลึกที่มีคาต่ํา
แสดงวาวิธีวัดระยะทางที่ใชสําหรับการฝกสอนมีความเหมาะสม (เห็นไดจาก
การเลือกขอมูลที่ถูกตองจํานวนมากเขาสูตัวจําแนก) และในสวนของวิธีการ
เลือกเกณฑหยุดนั้น พบเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนแรก ๆ ซึ่งเปนผลทําให
ตัวจําแนกที่สรางไดมีขนาดเล็ก ทําใหไมสามารถใชแทนถึงขอมูลที่ไมเคยเห็น
ไดทั้งหมด  

• หากผลการทดลองที่ไดมีคาความเที่ยงที่มีคาสูง และคาความระลึกที่มีคาสูง
เชนเดียวกัน แสดงวาวิธีการเลือกเกณฑหยุดและวิธีวัดระยะทางที่ใชมีความ
เหมาะสมดีแลว จึงทําใหตัวจําแนกที่สรางไดมีความแมนยําในการจําแนกคลาส
ขอมูลไดอยางถูกตอง 
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และเมื่อพิจารณาจากขอสังเกตที่สรุปไดกับชุดขอมูลถวยกาแฟแลว สามารถ
ตีความไดวาตัวจําแนกที่ไดจากวิธีที่เสนอนั้นสรางตัวจําแนกที่มีขนาดเล็กกวาตัวจําแนกที่สราง
จากวิธีของ Wei และ Keogh ซึ่งมีขนาดใหญกวาและประกอบดวยขอมูลในคลาสที่ไมสนใจ
ปะปนอยูจํานวนมากกวา และเมื่อนําขอมูลถวยกาแฟในแตละคลาสไปวาดกราฟจะมีรูปรางดัง
รูปที่ 4.2 
 

 

รูปที่ 4.2 ขอมูลถวยกาแฟในแตละคลาส 
 

รูปที่ 4.2 เปนชุดขอมูลถวยกาแฟในคลาสที่ 1 และคลาสที่ 2 และรูปรางของ
ขอมูลอนุกรมเวลาทั้งสองคลาสมีความใกลเคียงกันมาก คาตาง ๆ บนขอมูลอนุกรมเวลารูป 4.2 
ก) และรูป 4.2 ข) ใหคาที่ไมแตกตางกันมากนักเม่ือพิจารณาจากตําแหนงของแกน x ที่มี
ตําแหนงตรงกันดังนั้นการใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงกับขอมูลชนิดนี้จึงไม
สงผลมากนักตอความสามารถของตัวจําแนกคลาส เพราะวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทม 
วอรปปงจะชวยแกปญหาในกรณีที่ขอมูลมีการเลื่อนในแกน x  
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อยางไรก็ตามคามาตรวัด F ของทั้งสองวิธียังใหผลที่ไมดีนัก คือไดคามาตรวัด 
F ที่ 0.6643 และ 0.6484 ตามลําดับ จึงอาจสรุปไดวาชุดขอมูลน้ีอาจมีการแปลงขอมูลจากขอมูล
ตนแบบมาเปนขอมูลอนุกรมเวลาดวยวิธีที่ไมเหมาะสม หรือหากเลือกเพียงแคคาคุณสมบัติบาง
ชวงของขอมูลอนุกรมเวลามาใชอาจทําใหไดผลที่ดีมากยิ่งขึ้น 

การทดลองที่ผานมาจะเห็นไดวาการสรางตัวจําแนกดวยวิธีที่นําเสนอนั้นใหคา
มาตรวัด F สูงกวาการสรางตัวจําแนกดวยวิธีการเดิม โดยการสรางตัวจําแนกดวยวิธีที่นําเสนอ
นั้นมีการปรับปรุงคาที่ตางจากวิธีการเดิมสองคา คือวิธีเลือกเกณฑหยุด และวิธีวัดระยะทาง จึง
อาจทําใหเห็นภาพไมชัดเจนวาการที่คามาตรวัด F มีคาสูงขึ้นน้ัน เกิดขึ้นจากการปรับ
พารามิเตอรตัวใดตัวหนึ่งเพียงตัวเดียวหรือไม  

ในการทดลองที่สอง จะพิจารณาในการปรับปรุงคาวธิีการเลือกเกณฑหยุดเพียง
อยางเดียว โดยจะใชวิธีวัดระยะทางที่เหมือนกันในการทดลอง คือใชวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิด
ในการฝกสอนดวยตนเอง การทดลองนี้จะเปรียบเทียบคามาตรวัด F ที่ไดจากวิธีเลือกเกณฑ
หยุดที่นําเสนอ กับวิธีเลือกเกณฑหยุดของ Wei และ Keogh รายละเอียดของขอมูลที่นํามาทํา
การฝกสอนและทําการทดสอบ แสดงในตารางที่ 4.2 การทดลองนี้ทําการทดลองชุดขอมูลละ 30 
รอบ และทําการบันทึกคาความเที่ยง (Precision) และคาความระลึก (Recall) เพ่ือนําไปหาคา
มาตรวัด F (F-measure) ผลการทดลองที่ไดแสดงในตารางที่ 4.4 

ตารางที่ 4.4 ผลการทดลองการวัดประสทิธิภาพของตวัจําแนกคลาสแบบสองคลาสที่ใชเกณฑ
หยุดของ Wei และ Keogh และตวัจําแนกที่สรางจากการใชเกณฑหยุดของงานวิจัยชิ้นน้ี โดย

ฝกสอนตนเองดวยการใชวธิีวัดระยะทางแบบยุคลิด 

เกณฑหยุดของ Wei และ Keogh 
(ยุคลิด) 

เกณฑหยุดดวยวธิีที่เสนอ 
(ยุคลิด) ขอมูล 

คา 
ความเที่ยง 

คา 
ความระลึก 

คา 
มาตรวัด F 

คา 
ความเที่ยง 

คา 
ความระลึก 

คา 
มาตรวัด F 

คลื่นหัวใจ 0.4616 0.7736 0.5782 0.7316 0.7296 0.7306 
ลายมือ 0.8480 0.7486 0.7952 0.9002 0.7517 0.8193 
โยคะ 0.6346 0.9744 0.7686 0.7823 0.8944 0.8346 
ปน 0.9892 0.6089 0.7538 0.9975 0.7044 0.8258 

น้ํามันมะกอก 0.6444 0.8167 0.7204 0.8963 0.7500 0.8167 
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ตารางที่ 4.4 (ตอ) ผลการทดลองการวัดประสิทธิภาพของตัวจําแนกคลาสแบบสองคลาสที่ใช
เกณฑหยุดของ Wei และ Keogh และตวัจําแนกที่สรางจากการใชเกณฑหยุดของงานวิจัยชิ้นน้ี 

โดยฝกสอนตนเองดวยการใชวธิีวัดระยะทางแบบยุคลดิ 

เกณฑหยุดของ Wei และ Keogh 
(ยุคลิด) 

เกณฑหยุดดวยวธิีที่เสนอ 
(ยุคลิด) ขอมูล 

คา 
ความเที่ยง 

คา 
ความระลึก 

คา 
มาตรวัด F 

คา 
ความเที่ยง 

คา 
ความระลึก 

คา 
มาตรวัด F 

ถวยกาแฟ 0.6220 0.7128 0.6643 0.5908 0.7077 0.6440 
ซีบีเอฟ 0.7966 0.6843 0.7362 0.9894 0.5222 0.6836 

สองรูปแบบ 0.7391 0.2493 0.3729 0.5708 0.1883 0.2831 
นิวเคลียรเทรซ 0.5027 0.2917 0.3691 0.4807 0.5333 0.5056 
สังเคราะห 0.9382 0.4467 0.6052 1.0000 0.8467 0.9170 

 

ตารางที่ 4.4 แสดงรายละเอียดของการทดลองที่แสดงคาความเที่ยง คาความ
ระลึก และคามาตรวัด F ของตัวจําแนกแบบสองคลาสที่ทําการฝกสอนตนเองดวยวิธีการเลือก
เกณฑหยุดที่แตกตางกัน และใชวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิดในการฝกสอนดวยตนเองของทั้ง 10 
ชุดขอมูล  

คาเฉลี่ยของคาความเที่ยงและคาความระลึกคํานวณดวยการใชคาเฉลี่ยเลข
คณิต (mean) ตัวอักษรหนาในตารางที่ 4.4 แสดงคามาตรวัด F ที่มีคามากกวาอีกวิธีหนึ่ง ซึ่ง
จากการทดลองนี้จะเห็นวาวิธีการที่นําเสนอนั้นสามารถทําการสรางตัวจําแนกที่ใหผลการจําแนก
คลาสที่ดีกวาวิธีการเดิมเปนสวนใหญ อยางไรก็ตามการเปรียบเทียบผลของการทดลองนี้อาจ
เปรียบเทียบผลแบบละเอียดไมไดมากเพราะวิธีเลือกเกณฑหยุดที่เสนอนั้นจะใหผลดีที่สุดเม่ือใช
กับวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง 

ในสวนของการทดลองสุดทายคือ การทดลองที่ใชวิธีการเลือกเกณฑหยุดที่
แตกตางกัน แตใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงที่กําหนดเงื่อนไขบังคับโดยรวม
ขนาด 5% ขณะทําการฝกสอนดวยตนเอง การทดลองนี้จะเปรียบเทียบระหวางวิธีการเลือก
เกณฑหยุดที่นําเสนอ กับวิธีการเลือกเกณฑหยุดของ Wei และ Keogh รายละเอียดของขอมูลที่
นํามาทําการฝกสอนและทําการทดสอบ แสดงในตารางที่ 4.2 การทดลองนี้ทําการทดลองชุด
ขอมูลละ 30 รอบ และทําการบันทึกคาความเที่ยง (Precision) และคาความระลึก (Recall) เพ่ือ
นําไปหาคามาตรวัด F (F-measure) ผลการทดลองที่ไดแสดงในตารางที่ 4.5 
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ตารางที่ 4.5 ผลการทดลองการวัดประสทิธิภาพของการจําแนกคลาสแบบสองคลาสที่สรางจาก
การใชเกณฑหยุดของ Wei และ Keogh และตวัจําแนกที่สรางจากการใชเกณฑหยุดดวยวธิีที่
เสนอ โดยใชวธิีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงที่กําหนดเงื่อนไขบังคับโดยรวมขนาด 

5% ขณะทําการฝกสอนดวยตนเอง 

เกณฑหยุดของ Wei และ Keogh 
(ไดนามิกไทมวอรปปง) 

เกณฑหยุดดวยวธิีที่เสนอ 
(ไดนามิกไทมวอรปปง) ขอมูล 

คา 
ความเที่ยง 

คา 
ความระลึก 

คา 
มาตรวัด F 

คา 
ความเที่ยง 

คา 
ความระลึก 

คา 
มาตรวัด F 

คลื่นหัวใจ 0.6510 0.8218 0.7265 0.9668 0.8106 0.8818 
ลายมือ 0.5754 0.9498 0.7167 0.9837 0.7713 0.8646 
โยคะ 0.6794 0.9739 0.8004 0.7326 0.9081 0.8110 
ปน 0.9783 0.7489 0.8484 1.0000 0.7333 0.8462 

น้ํามันมะกอก 0.4231 0.9167 0.5790 0.9451 0.7667 0.8466 
ถวยกาแฟ 0.5193 0.7949 0.6282 0.6671 0.6308 0.6484 
ซีบีเอฟ 0.9396 0.8753 0.9063 0.9848 0.8426 0.9082 

สองรูปแบบ 0.4332 0.6389 0.5163 1.0000 0.6907 0.817 
นิวเคลียรเทรซ 0.3692 1.0000 0.5393 1.0000 1.0000 1.0000 
สังเคราะห 0.3472 1.0000 0.5155 1.0000 0.82 0.9011 

 

ผลการทดลองในตารางที่ 4.5 แสดงใหเห็นวาการวิธีการเลือกเกณฑหยุดที่
งานวิจัยชิ้นนี้นําเสนอนั้น ใหผลของคามาตรวัด F ที่สูงกวาเกณฑหยุดที่เสนอโดย Wei และ 
Keogh เปนสวนใหญเหมือนกับสองการทดลองที่ผานมาในตารางที่ 4.3 และ 4.4  

คามาตรวัด F ที่ไดจากการทดลองในตารางที่ 4.5 ที่ไดจากวิธีเลือกเกณฑหยุด
ที่เสนอนั้นมีคาสูงกวาวิธีเลือกเกณฑหยุดของ Wei และ Keogh อยางมากในบางชุดขอมูล เชน
ชุดขอมูลนิวเคลียรเทรซ และขอมูลสังเคราะหที่ไดคามาตรวัด F ที่สูงกวาเกือบ 2 เทา 

เม่ือเปรียบเทียบคามาตรวัด F ของวิธีเลือกเกณฑหยุดที่เสนอ ในตารางที่ 4.4 
และตารางที่ 4.5 จะเห็นวาวิธเีลือกเกณฑหยุดที่เสนอจะใหผลการสรางตัวจําแนกคลาสที่ดีเม่ือใช
วิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง 
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โดยสรุปแลว จากผลการทดลองทั้งหมดในหัวขอน้ี จะเห็นไดวา การใชวิธีการ
เลือกเกณฑหยุดที่ดีเพียงอยางเดียวน้ัน สามารถสรางตัวจําแนกที่ดีได แตวิธีวัดระยะทางก็
สําคัญและสงผลตอการฝกสอนดวยตนเองเชนเดียวกัน ดังน้ันการที่จะไดคาจากการจําแนก
คลาสที่ดีที่สุดนั้นควรใชทั้งวิธีการเลือกเกณฑหยุดที่ดี และใชวิธีวัดระยะทางที่มีความเหมาะสม
ประกอบกัน ซึ่งเห็นไดจากการความแมนยําของการจําแนกคลาสดวยวิธีที่นําเสนอที่ใชวิธีเลือก
เกณฑหยุดที่เสนอรวมกับวิธีวดัระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง สามารถสรางตัวจําแนกที่
ดีกวาการใชวิธีเลือกเกณฑหยุดของ Wei และ Keogh รวมกับวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิด 

4.2  การทดลองเพื่อวัดความสามารถของตัวจําแนกที่ใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิก
ไทมวอรปปงที่ปรับเปลี่ยนขนาดของเงื่อนไขบังคับโดยรวม 

จากการทดลองในหัวขอที่ผานมาแสดงใหเห็นวาการใชวิธีเลือกเกณฑหยุดที่ดี
และใชวิธีวัดระยะทางที่เหมาะสมนั้นชวยใหการฝกสอนดวยตนเองสามารถสรางตัวจําแนกคลาส
แบบกึ่งมีผูสอนที่ดีไดในการกําหนดเงื่อนไขบังคับโดยรวมขนาด 5% ในหัวขอน้ีจึงมีแนวคิดที่จะ
ทําการทดลองเพื่อใหทราบผลวาการปรับขนาดของเงื่อนไขบังคับโดยรวมของวิธีวัดระยะทาง
แบบไดนามิกไทมวอรปปงนั้นสงผลตอความสามารถของตัวจําแนกที่สรางไดจากการฝกสอน
ดวยตนเองหรือไม 

การทดลองชุดนี้จะทําการปรับคาเง่ือนไขบังคับโดยรวมใหมีคา 5% 10% และ 
100% โดยจํานวนขอมูลในคลาสที่สนใจที่สุมเม่ือเร่ิมทําการฝกสอนนั้น เปนดังตารางที่ 4.2 การ
ทดลองนี้จะทําการทดลองชุดขอมูลละ 30 รอบ และนําคาความเที่ยงและคาความระลึกไปหา
คาเฉลี่ยเลขคณติ เพ่ือนําไปคํานวณคามาตรวัด F ตอไป ผลการทดลองที่ไดจากการทดลองชดุนี้
แสดงในตารางที่ 4.6  

ตารางที่ 4.6 แสดงใหเห็นวาคามาตรวัด F ที่มีคามากที่สุดนั้นไมอยูในการปรับ
คาเงื่อนไขบังคับโดยรวมคาใดคาหนึ่งเสมอไป เพราะการไดมาซึ่งคามาตรวัด F ที่มีคามากนั้น 
จะขึ้นอยูกับความเหมาะสมของขนาดเงื่อนไขบังคับโดยรวมกบัชุดขอมูลที่นํามาฝกสอน หากนํา
ขนาดของเงื่อนไขบังคับโดยรวมเปนคาที่ไมเหมาะสมกับชุดขอมูลน้ัน ๆ อาจเกิดผลเสียขณะทํา
การฝกสอนได ซึ่งทําใหไดผลการจําแนกคลาสที่ไมดี ผลการทดลองในตารางที่ 4.6 แสดงใหเห็น
วาขนาดของเงื่อนไขบังคับโดยรวมที่แตกตางกันน้ันสงผลตอการเลือกขอมูลขณะทําการฝกสอน  
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ตารางที่ 4.6 ผลการทดลองการวัดประสทิธิภาพของการจําแนกคลาสแบบสองคลาสที่ใชเกณฑ
หยุดดวยวิธทีีเ่สนอ โดยใชวธิีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงที่ปรับขนาดเงื่อนไขบังคับ

โดยรวม 5% 10% 100% ขณะทําการฝกสอนดวยตนเอง 

เง่ือนไขบังคับโดยรวม 5% เง่ือนไขบังคับโดยรวม 10% เง่ือนไขบังคับโดยรวม 100% 

ขอมูล คา 
ความ 
เท่ียง 

คา 
ความ 
ระลึก 

คา 
มาตร 
วัด F 

คา 
ความ 
เท่ียง 

คา 
ความ 
ระลึก 

คา 
มาตร 
วัด F 

คา 
ความ 
เท่ียง 

คา 
ความ 
ระลึก 

คา 
มาตร 
วัด F 

คล่ืนหัวใจ 0.9668 0.8106 0.8818 0.9480 0.8183 0.8783 0.9687 0.7505 0.8457 
ลายมือ 0.9837 0.7713 0.8646 0.7940 0.9040 0.8454 0.8017 0.8826 0.8402 
โยคะ 0.7326 0.9081 0.811 0.7976 0.9132 0.8515 0.7134 0.8759 0.7864 
ปน 1.0000 0.7333 0.8462 1.0000 0.8000 0.8889 1.0000 0.9667 0.9831 

น้ํามันมะกอก 0.9451 0.7667 0.8466 0.9615 0.7167 0.8212 1.0000 0.7167 0.8350 
ถวยกาแฟ 0.6671 0.6308 0.6484 0.5757 0.7538 0.6529 0.5770 0.7538 0.6537 
ซีบีเอฟ 0.9848 0.8426 0.9082 0.9996 0.8671 0.9286 0.9991 0.8568 0.9225 

สองรูปแบบ 1.0000 0.6907 0.817 1.0000 0.8221 0.9024 1.0000 0.8560 0.9224 
นิวเคลียรเทรซ 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 
สังเคราะห 1.0000 0.8200 0.9011 1.0000 0.8187 0.9003 1.0000 0.8200 0.9011 

 

สําหรับการเรียนรูแบบมีผูสอนแลว การนําขอมูลที่ทราบคลาสที่มีอยูไปทําการ
เรียนรูคาเงื่อนไขบังคับโดยรวมที่เหมาะสมนั้นไมใชเร่ืองยาก เพราะขอมูลที่ทราบคลาสนั้นมี
จํานวนมากพอที่จะทําใหทราบไดวาควรใชขนาดของเงื่อนไขบังคับโดยรวมเทาไรจึงจะมีความ
เหมาะสม แตสําหรับการเรียนรูแบบก่ึงมีผูสอนแลว ดวยขอมูลที่ทราบคลาสที่มีจํานวนจํากัดที่มี
อยูนั้นไมเพียงพอตอการนําไปคํานวณหาขนาดของเงื่อนไขบังคับโดยรวมที่เหมาะสมได  

จากผลการทดลองที่ 4.6 เม่ือทําการหาคาเฉลี่ยของคามาตรวัด F ที่ไดจาก
ขนาดเงื่อนไขบังคับโดยรวมที่มีคาที่แตกตางกันแลวพบวาไดคาเฉลี่ยของการใชเง่ือนไขบังคับ
โดยรวมขนาด 5% 10% และ 100% คือ 0.8525 0.8670 0.8690 จะเห็นวาเง่ือนไขบังคับ
โดยรวมขนาด 100% ใหคามาตรวัด F ที่มีคามากที่สุด ซึ่งทําใหตัดสินใจไดวาควรใชขนาดของ 
เง่ือนไขบังคับโดยรวม 100% และเหตุผลอีกประการที่ควรเลือกใชขนาดของเงื่อนไขบังคับ 
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โดยรวมเปน 100% คือการเริ่มฝกสอนดวยตนเองดวยขอมูลจํานวนนอย ๆ นั้นควรกําหนดคา
เง่ือนไขบังคับโดยรวมใหมีคามาก ๆ ไวกอน เพ่ือการเลือกขอมูลที่เกี่ยวของเขามายังตัวจําแนก
ใหไดจํานวนมาก เพราะเมื่อไดขอมูลที่ทราบคลาสเพิ่มจากการฝกสอนแลว จึงคอยสามารถนํา
ขอมูลเหลานั้นไปหาขนาดเงื่อนไขบังคับโดยรวมคาอ่ืน ๆ ที่มีความเหมาะสมกวานี้ในขั้นตอน
ตอไปได 

4.3  การทดลองเพื่อวัดความสามารถของตัวจําแนกที่ใชจํานวนขอมูลขณะเริ่มทําการ
ฝกสอนที่แตกตางกัน 

นอกเหนือจากการเลือกใชวิธีวัดระยะทาง วิธีเลือกเกณฑหยุด ขนาดของคา
เง่ือนไขบังคับโดยรวมของวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงแลว ยังมีปจจัยอ่ืนที่สงผล
ตอการสรางตัวจําแนกแบบกึ่งมีผูสอนอีกอยางหนึ่ง คือจํานวนขอมูลที่ทราบคลาสที่ใชขณะ
เริ่มตนทําการฝกสอน 

การทดลองชุดนี้ทําการทดลองเพื่อใหทราบวาจํานวนขอมูลที่ทราบคลาสขณะ
เริ่มทําการฝกสอน สงผลตอตัวจําแนกที่ไดจากการฝกสอนดวยตนเองหรือไม การทดลองนี้จะใช
ขอมูลเร่ิมตนสําหรับการฝกสอนจํานวนไมเทากันโดยจะลดจํานวนขอมูลที่ใชในการฝกสอนลง 
และเพ่ิมขอมูลที่ใชในการฝกสอนมากขึ้น สําหรับขอมูลที่นิยามวามีจํานวนกลุมขอมูล (Cluster) 
1 กลุมภายในคลาสที่สนใจ จะทําการทดลองดวยการใชจํานวนขอมูล 1 3 และ 5 ตัว นอกจากนี้
ยังไดทําการทดลองดวยการใชจํานวนขอมูลทั้งหมดสําหรับการฝกสอน เพ่ือเปนคาพื้นฐานวา
การเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนไดผลการทดลองเปนอยางไรเม่ือเทียบกับการเรียนรูแบบมีผูสอน การ
ทดลองนี้จะทําการฝกสอนดวยตนเองดวยการใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงที่
กําหนดเงื่อนไขบังคับโดยรวม 5% โดยจํานวนขอมูลสําหรับการทดสอบแสดงในตารางที่ 4.2 ใน
สวนของผลการทดลองที่ไดแสดงในตารางที่ 4.7 

ผลการทดลองในตารางที่ 4.7 แสดงใหเห็นวาเม่ือใชจํานวนขอมูลเม่ือเริ่ม
ฝกสอนที่มีจํานวนจํานวนมากขึ้นจะทําใหคาความระลึกมีคาคงที่หรือมีคาเพิ่มขึ้นในทุกชุดขอมูล 
ซึ่งในหากพิจารณาจากคามาตรวัด F แลว การใชขอมูลเริ่มตนที่มีจํานวนลดลงจาก 3 ตัวเปน 1 
ตัว ทําใหไดคามาตรวัด F ที่มีคานอยกวาหรือมีคาเทาเดิมในทุกกรณี และการใชจํานวนขอมูล
เม่ือเริ่มฝกสอนที่มีจํานวนเพิ่มขึ้นจาก 3 ตัวเปน 5 ตัว ทําใหไดคามาตรวัด F ที่มีคามากกวาหรือ
เทาเดิมในทุกกรณี โดยเมื่อเปรียบเทียบผลที่ไดของการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนกับการเรียนรูแบบ
มีผูสอนแลวจะพบวาไดผลลัพธที่นาพอใจในหลายชุดขอมูลที่ใหมาตรวัด F มีคาเทากัน เชนชุด
ขอมูลปน และชุดขอมูลนิวเคลียรเทรซ 
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ตารางที่ 4.7 ผลการจําแนกคลาสของตวัจําแนกที่ใชชุดขอมูลที่นิยามวามีจํานวนกลุมขอมูล 1 
กลุม โดยใชจํานวนขอมูลเม่ือเริ่มทําการฝกสอน 1 3 5 และใชขอมูลทุกตวัในการฝกสอน 

ชุดขอมูลท่ีนํามาทําการทดลอง จํานวนขอมูลท่ี
ทราบคลาสเมื่อ

เร่ิมทําการฝกสอน 

คาวัดที่วัด 
ไดจาก 

การทดลอง ปน น้ํามัน 
มะกอก 

ถวยกาแฟ สอง 
รูปแบบ 

นิวเคลียร 
เทรซ 

สังเคราะห 

คาความเที่ยง 1.0000 0.8667 0.6566 1.0000 1.0000 1.0000 
คาความระลึก 0.7333 0.5056 0.2238 0.6283 1.0000 0.8200 1 ตัว 
คามาตรวัด F 0.8462 0.6386 0.3338 0.7717 1.0000 0.9011 
คาความเที่ยง 1.0000 0.9451 0.6671 1.0000 1.0000 1.0000 
คาความระลึก 0.7333 0.7667 0.6308 0.6907 1.0000 0.8200 3 ตัว 
คามาตรวัด F 0.8462 0.8466 0.6484 0.8170 1.0000 0.9011 
คาความเที่ยง 1.0000 0.9408 0.6092 1.0000 1.0000 1.0000 
คาความระลึก 0.7333 0.8222 0.7333 0.7539 1.0000 0.8200 5 ตัว 
คามาตรวัด F 0.8462 0.8775 0.6655 0.8597 1.0000 0.9011 
คาความเที่ยง 1.0000 0.9408 0.6092 1.0000 1.0000 1.0000 
คาความระลึก 0.7333 0.9167 0.8462 0.8920 1.0000 0.8600 ทุกตัว 
คามาตรวัด F 0.8462 0.9286 0.7156 0.9429 1.0000 0.9247 

 

สําหรับขอมูลที่นิยามวามีจํานวนกลุมขอมูล (Cluster) หลายกลุมภายในคลาสที่
สนใจ จะทําการทดลองดวยการใชจํานวนขอมูล 5 10 และ 15 ตัวสําหรับทําการฝกสอน 
นอกจากนี้ยังไดทดลองดวยการใชขอมูลเร่ิมตนทําการฝกสอนจํานวน 1 ตัวและใชขอมูลทุกตัว
ในการทดลองอีกดวย การทดลองนี้จะทําการฝกสอนดวยตนเองดวยการใชวิธีวัดระยะทางแบบ
ไดนามิกไทมวอรปปงที่กําหนดเงื่อนไขบังคับโดยรวม 5% โดยจํานวนขอมูลสําหรับการทดสอบ
แสดงในตารางที่ 4.2 ในสวนของผลการทดลองที่ไดแสดงในตารางที่ 4.8 

ผลการทดลองในตารางที่ 4.8 แสดงใหเห็นวาจํานวนขอมูลเม่ือเริ่มฝกสอนที่มี
จํานวนลดลงจาก 10 ตัวเปน 5 ตัว ทําใหไดคามาตรวดั F ที่มีคานอยกวาเดิมในทุกกรณี การใช
จํานวนขอมูลเม่ือเร่ิมฝกสอนที่มีจํานวนเพิ่มขึ้นจาก 10 ตัวเปน 15 ตัว ทําใหไดคามาตรวัด F ที่
มีคามากกวาเดิมในทุกกรณี การใชจํานวนขอมูลเร่ิมตนทําการฝกสอนจํานวน 1 ตัวน้ันใหคา
มาตรวัด F ที่มีคานอยที่สุดเม่ือเทียบกับการใชจํานวนขอมูลเม่ือเริ่มฝกสอนที่มากกวา 1 ตัว และ
สําหรับการใชขอมูลทุกตัวการฝกสอนนั้นใหคามาตรวัด F ที่มีคามากที่สุดเม่ือเทียบกับการใช
จํานวนขอมูลเม่ือเริ่มฝกสอนอื่น ๆ  
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ตารางที่ 4.8 ผลการจําแนกคลาสของตวัจําแนกที่ใชชุดขอมูลที่นิยามวาจะมีจํานวนกลุมขอมูล
หลายกลุม โดยใชจํานวนขอมูลเม่ือเริ่มทําการฝกสอน 1 5 10 15 และใชขอมูลทกุตัวในการ

ฝกสอน 

ชุดขอมูลท่ีนํามาทําการทดลอง จํานวนขอมูลท่ีทราบคลาส 
เมื่อเริ่มทําการฝกสอน 

คาวัดที่วัดไดจาก 
การทดลอง คล่ืนหัวใจ ลายมือ โยคะ ซีบีเอฟ 
คาความเที่ยง 0.9690 0.8847 0.8983 1.0000 
คาความระลึก 0.7406 0.4972 0.4808 0.1824 1 ตัว 
คามาตรวัด F 0.8395 0.6367 0.6263 0.3085 
คาความเที่ยง 0.9667 0.9841 0.6919 0.8402 
คาความระลึก 0.7747 0.5278 0.9107 0.6684 5 ตัว 
คามาตรวัด F 0.8601 0.6871 0.7863 0.7445 
คาความเที่ยง 0.9668 0.9837 0.7326 0.9848 
คาความระลึก 0.8106 0.7713 0.9081 0.8426 10 ตัว 
คามาตรวัด F 0.8818 0.8646 0.8110 0.9082 
คาความเที่ยง 0.9675 0.9762 0.7394 0.9954 
คาความระลึก 0.8387 0.8287 0.9692 0.8465 15 ตัว 
คามาตรวัด F 0.8985 0.8964 0.8388 0.9149 
คาความเที่ยง 0.9711 0.9561 0.9123 1.0000 
คาความระลึก 0.8878 1.0000 1.0000 0.9226 ทุกตัว 
คามาตรวัด F 0.9276 0.9776 0.9541 0.9597 

 

จากการทดลองในตารางที่ 4.7 และตารางที่ 4.8 ทําใหสรุปไดวาจํานวนขอมูล
เม่ือเร่ิมฝกสอนหากมีจํานวนมากแลว จะทําใหการฝกสอนตนเองสามารถสรางตัวจําแนกที่
จําแนกคลาสไดดีขึ้น และเม่ือวิเคราะหจากคามาตรวัด F ที่เปลี่ยนแปลงไปอยางละเอียดทําใหได
ขอสรุปบางอยางเกี่ยวกับจํานวนกลุมขอมูลในคลาสที่สนใจไดดังนี้ 

• กรณีที่ชุดขอมูลที่จํานวนขอมูลเปลี่ยนแปลงเมื่อเร่ิมตนทําการฝกสอนไมสงผล
ตอคามาตรวัด F เชน ขอมูลปน นิวเคลียรเทรซ และขอมูลสังเคราะห แสดงให
เห็นวาชุดขอมูลนั้นเปนขอมูลที่มีกลุมขอมูลภายในคลาสที่สนใจเพียงกลุมเดียว 
และมีการกระจายตัวของขอมูลที่ไมมาก นั่นคือขอมูลในคลาสที่สนใจมีการเกาะ
กลุมกันมาก 
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• กรณีที่ชุดขอมูลที่จํานวนขอมูลเปลี่ยนแปลงเม่ือเริ่มตนทําการฝกสอนสงผลตอ
คามาตรวัด F แสดงใหเห็นวาชุดขอมูลนั้นอาจมีกลุมขอมูลภายในคลาสที่สนใจ
หลายกลุม หรือชุดขอมูลน้ันอาจมีกลุมขอมูลภายใจคลาสที่สนใจกลุมเดียวแตมี
การกระจายตัวของขอมูลในกลุมน้ัน ๆ มาก 

4.4 วิธีการทดลองการดัดแปลงขั้นตอนวิธีใหตัวจําแนกสามารถไดรับการฝกสอนและ
จําแนกคลาสไดทีละหลายคลาส 

ในหัวขอน้ีเปนการทดลองเพิ่มเติมนอกเหนือจากในสวนของงานวิจัยหลักโดยมี
จุดประสงคเพ่ือสรางตัวจําแนกคลาสแบบหลายคลาส การทดลองนี้จะวัดวาตัวจําแนกแบบหลาย
คลาสที่ออกแบบมานั้น เม่ือเทียบผลการจําแนกคลาสกับการเรียนรูแบบมีผูสอนแลว จะมีผลเปน
อยางไรโดยการทดลองชุดนี้จะใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงที่ไมกําหนดขนาด
เง่ือนไขบังคับโดยรวม โดยขอมูลที่ใชเริ่มทําการฝกสอนนั้นแสดงในตารางที่ 4.9  

ตารางที่ 4.9 จํานวนขอมูลที่เตรียมสําหรบัการสรางตวัจําแนกคลาสแบบหลายคลาส 

ขอมูล 
จํานวนขอมูลที่ทราบคลาส 
เม่ือเริ่มทําการฝกสอน 

(แตละคลาส) 

จํานวนขอมูลที่ใช 
ทําการฝกสอน 

จํานวนขอมูลที่ 
ใชทําการทดสอบ 

คลื่นหัวใจ (5+5) = 10 810 1,216 
ลายมือ (5+1) = 6 805 905 
โยคะ (5+5) = 10 306 306 
ปน (1+1+1+1) = 4 122 125 

น้ํามันมะกอก (1+1+1+1) = 4 30 30 
ถวยกาแฟ (1+1) = 2 28 28 
ซีบีเอฟ (5+5+5) = 3 465 465 

สองรูปแบบ (1+1+1+1) = 4 1,000 4,000 
นิวเคลียรเทรซ (1+1+1+1) = 4 100 100 
สังเคราะห (5+1+1+1+1+1) = 10 300 300 
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ตารางที่ 4.9 แสดงจํานวนขอมูลที่ทําการสุมในแตละคลาสของแตละชุดขอมูลที่
แตกตางกัน โดยขอมูลในวงเล็บคือขอมูลในแตละคลาส เชนขอมูลสังเคราะหที่มีจํานวนขอมูล 
(5+1+1+1+1+1) แสดงวาจะทําการสุมขอมูลจากคลาสแรกของขอมูลชุดนี้ 5 ตัว คลาสสองถึง
คลาสที่หก จะทําการสุมคลาสละ 1 ตัวตามลําดับ โดยในคลาสที่ทําการสุมขอมูล 5 ตัวนั้นเปน
คลาสที่นิยามวามีจํานวนกลุมขอมูลภายในคลาสหลายกลุม และในคลาสที่ทําการสุมขอมูล 1 ตัว
นั้นเปนคลาสที่นิยามวามีจํานวนกลุมขอมูลภายในคลาสนั้น ๆ เพียงกลุมเดียว ในสวนของ
คอลัมนอ่ืน ๆ ของตารางที่ 4.9 แสดงจํานวนขอมูลสําหรับการฝกสอน และจํานวนขอมูลสําหรับ
การทดสอบ 

เม่ือสุมขอมูลในแตละคลาสไดจํานวนขอมูลตามที่ตองการแลว และเม่ือขอมูล
กลุมน้ีไดรับการฝกสอนและนําไปใชสําหรับการจําแนกคลาส การทดลองนี้จะทําการทดลอง
ทั้งหมด 20 รอบ เพ่ือการคํานวณหาคาความแมนยําเฉลี่ย และบันทึกคาที่มากที่สุดไว ผลลัพธที่
ไดจากการทดลองแสดงในตารางที่ 4.10  

ตารางที่ 4.10 ผลการทดลองของตัวจําแนกแบบหลายคลาส ซึ่งทําการฝกสอนดวยตนเองดวย
การใชวธิีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงที่ไมกําหนดคาเงื่อนไขบังคับโดยรวม 

คาความแมนยํา (%) 
การเรียนรูแบบก่ึงมีผูสอน ชุดขอมูล 
คาเฉลี่ย คาที่มากที่สุด 

การเรียนรูแบบมีผูสอน 

คลื่นหัวใจ 79.37 79.76 99.01 
ลายมือ 80.66 83.24 100.00 
โยคะ 80.68 82.60 100.00 
ปน 86.08 90.40 88.80 

น้ํามันมะกอก 82.33 90.00 86.77 
ถวยกาแฟ 63.21 67.85 82.01 
ซีบีเอฟ 63.65 66.02 99.07 

สองรูปแบบ 91.79 99.70 100.00 
นิวเคลียรเทรซ 84.40 87.00 100.00 
สังเคราะห 87.46 91.00 99.03 
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ผลการทดลองจากตารางที่ 4.10 ตัวเลขที่เปนตัวหนาแสดงความแมนยําของวิธี
ที่ใหคามากกวาอีกวิธีหนึ่ง และจากคาในตารางที่ 4.10 แสดงใหเห็นวาวิธีการสรางตัวจําแนก
คลาสแบบหลายคลาสสามารถนําไปใชงานไดดีในระดับหน่ึง เพราะมีบางชุดขอมูลเม่ือผานการ
ฝกสอนดวยตนเองแลว ทําใหคาความแมนยําของตัวจําแนกคลาสในกรณีที่ไดคามากที่สุดมีคา
มากกวาการใชขอมูลในเซตฝกสอนทั้งหมดมาทําการจําแนกคลาส เชน ขอมูลปน และขอมูล
น้ํามันมะกอก โดยเหตุการณนี้อธิบายไดดวยเหตุผลที่วาขอมูลที่ไดรับการสุมตอนเริ่มทําการ
ฝกสอนนั้นอาจอยูในตําแหนงที่เปนศูนยกลางของกลุมขอมูลน้ัน ๆ ทําใหการฝกสอนดวยตนเอง
สามารถทําไดอยางมีประสิทธิภาพ และการใชเกณฑหยุดวิธีที่นําเสนอนี้สามารถเลือกตําแหนงที่
ควรจะเปนเกณฑหยุดไดดี ซึ่งตําแหนงน้ันคือตําแหนงที่เม่ือกลุมที่ไมมีลักษณะใกลเคียงกับ
ขอมูลที่สนใจ เริ่มไดรับการฝกสอนนั่นเอง โดยผลการทดลองที่ไดเปนผลที่ดีเกินความคาดหมาย
โดยเฉพาะเมื่อพิจารณาถึงจํานวนขอมูลจํานวนไมมากที่ใชสําหรับการเริ่มฝกสอน แตสามารถ
ใหผลการจําแนกคลาสที่ไมแตกตางจากการเรียนรูแบบมีผูสอนมาก 
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บทที่ 5 

สรุปผลการวิจัยและขอเสนอแนะ 

งานวิจัยน้ีเปนการเลือกเกณฑหยุดที่เหมาะสมเพื่อชวยใหตัวจําแนกคลาสแบบ
กึ่งมีผูสอนที่สรางได สามารถจําแนกคลาสไดดวยความแมนยําที่เพ่ิมมากขึ้น และจากการ
ทดลองในบทที่ 4 สามารถสรุปผลการทดลองไดดังนี้ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 

งานวิจัยน้ีศึกษาเกี่ยวกับการสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบกึ่งมี
ผูสอนดวยเกณฑหยุดแบบใหมที่คํานวณจากผลตางของคาระยะทางใหสามารถจําแนกคลาส
ดวยความแมนยํามากกวาการใชเกณฑหยุดแบบเดิมที่คํานวณจากคาระยะทางที่มีคานอยที่สุดที่
เคยเกิดขึ้น ในการทดลองจะทําการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนดวยการใชวิธีการฝกสอนดวยตนเอง 
และเปรียบเทียบผลการจําแนกคลาสระหวางตัวจําแนกที่สรางจากเกณฑหยุดท่ีงานวิจัยชิ้นน้ี
นําเสนอ และตัวจําแนกที่สรางจากเกณฑหยุดของ Wei and Keogh [7] โดยชุดขอมูลอนุกรม
เวลาที่นํามาใชมีจํานวน 10 ชุดขอมูลที่มีความหลากหลายในการทดลองครั้งนี้ 

จากผลการทดลองของการจําแนกคลาสของตัวจําแนกแบบสองคลาสที่สราง
จากวิธีการเลือกเกณฑหยุดที่งานวิจัยชิ้นนี้นําเสนอรวมกับการใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิก
ไทมวอรปปงใหคามาตรวัด F (F-measure) เฉลี่ยของทั้ง 10 ชุดขอมูลคือ 85.25% ซึ่งมากกวา
วิธีการเลือกเกณฑหยุดที่ Wei และ Keogh กับการใชวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิด ซึ่งใหคามาตร
วัดคือ 63.60% อยู 21.61% โดยเม่ือแยกพิจารณาเปนกรณีที่ใชวิธีการเลือกเกณฑหยุดที่
แตกตางกันแต ใชวิธีวัดระยะทางที่เหมือนกัน ผลการทดลองที่ไดจากการใชวิธีวัดระยะทางแบบ
ยุคลิดกับการเลือกเกณฑหยุดดวยวิธีที่งานวิจัยชิ้นนี้นําเสนอใหคามาตรวัด F เฉลี่ยของทั้ง 10 
ชุดขอมูลคือ 70.60% ซึ่งมากกวาวิธีที่ Wei และ Keogh นําเสนอคือ 63.60% อยู 7.00% และผล
การทดลองที่ไดจากการใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงกับการเลือกเกณฑหยุด
ดวยวิธีที่งานวิจัยชิ้นน้ีนําเสนอใหคามาตรวัด F เฉลี่ยของทั้ง 10 ชุดขอมูลคือ 85.25% ซึ่ง
มากกวาวิธีที่ Wei และ Keogh นําเสนอคือ 67.77% อยู 17.48% จึงสามารถสรุปไดวาการหา
เกณฑหยุดดวยวิธีที่งานวิจัยชิ้นนี้นําเสนอชวยทําใหตัวจําแนกคลาสมีผลการจําแนกคลาสแบบ
สองคลาสที่ดีกวาการหาเกณฑหยุดของ Wei และ Keogh และหากวิเคราะหจากคาความเที่ยง 
(Precision) และคาความระลึก (Recall) แลวจะไดขอสรุปวาวิธีการเลือกเกณฑหยุดที่เหมาะสม
สงผลตอการสรางตัวจําแนกคลาสที่ดี นอกจากนี้วิธีวัดระยะทางที่เหมาะสมจะชวยใหคาความ
เที่ยงของตัวจําแนกแบบมีคาสูง และทําใหประสิทธิภาพโดยรวมของการจําแนกคลาสดีขึ้นอีก
ดวย 
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แมวาการใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงจะไดผลการจําแนกคลาส
ที่ดี แตจากการทดลองอื่นเพ่ิมเติม พบวาปจจัยที่สงผลตอตัวจําแนกแบบกึ่งมีผูสอนอีกอยางหนึ่ง 
คือขนาดของเงื่อนไขบังคับโดยรวม ซึ่งถามีขนาดที่เหมาะสมจะชวยใหตัวจําแนกสามารถจําแนก
คลาสไดอยางแมนยํา แตถามีขนาดที่ไมเหมาะสมอาจทําใหไดผลการจําแนกที่ไมดไีด ปจจัยที่มี
ผลอีกประการหนึ่งคือ จํานวนขอมูลที่ใชขณะเริ่มทําการฝกสอน ถาจํานวนขอมูลตอนเริ่มทําการ
ฝกสอนมีอยูเปนจํานวนมาก ผลของการจําแนกคลาสที่ไดจะมีแนวโนมที่มีคาความถูกตองที่ดีขึ้น
ดวย  

ในสวนผลการทดลองของตัวจําแนกคลาสแบบหลายคลาสนั้นจะเห็นวาไดผล
การทดลองที่นาพึงพอใจ ไมแตกตางจากการเรียนรูแบบมีผูสอนมากนักในบางชุดขอมูล และ
สามารถใชงานไดดีในกรณีที่ขอมูลที่สนใจจะทําการจําแนกมีอยูหลายคลาส และขอมูลที่ทราบ
คลาสมีอยูเปนจํานวนนอย 

5.2 ขอเสนอแนะ 

งานวิจัยนี้ไดเสนอวิธีการเลือกเกณฑหยุดที่เหมาะสมที่ชวยพัฒนาใหตัวจําแนก
คลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบกึ่งมีผูสอนไดผลการจําแนกคลาสที่ดีมากยิ่งขึ้น อยางก็ตาม ผูเขียน
ยังมีขอเสนอแนะบางประการที่สามารถชวยเพิ่มประสิทธิภาพของตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรม
เวลาแบบกึ่งมีผูสอนใหมีดียิ่งขึ้น  

1. สําหรับขอมูลอนุกรมเวลาที่แปลงมาจากรูปภาพ หากขอมูลน้ันไดรับวิธีการใช
วิธีการแปลงขอมูลท่ีเหมาะสม หรือมีการเลือกคุณลักษณะที่เหมาะสมบางอยาง
เพ่ือแปลงเปนขอมูลอนุกรมเวลา จะทําใหตัวจําแนกคลาสแบบกึ่งมีผูสอนที่สราง
ได ใหคาความถูกตองของการจําแนกคลาสเพิ่มมากขึ้น 

2. สําหรับการใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง การกําหนดคาเง่ือนไข
บังคับโดยรวม (Global Constraint) ที่เหมาะสมนั้น สงผลโดยตรงตอความ
แมนยําของการจําแนกคลาสของตวัจําแนกแบบกึ่งมีผูสอนที่สรางได ดังน้ันการ
เรียนรูขนาดของคาเงื่อนไขบังคับโดยรวมกอนทําการฝกสอนจึงเปนเรื่องที่ดี [9] 

3.  การหยุดฝกสอนขณะที่กําลังฝกสอนดวยตนเอง ชวยใหความเร็วของการสราง
ตัวจําแนกคลาสแบบกึ่งมีผูสอนเพิ่มมากขึ้น  

4. สําหรับตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบสองคลาส คาขีดแบงที่คํานวณ
ไดอยางเหมาะสมสงผลใหการจําแนกคลาสมีความถูกตองมากยิ่งขึ้น โดย
งานวิจัยชิ้นน้ียังไมไดกลาวถึงการปรับคาขีดแบงใหมีความยืดหยุนมากขึ้น
สําหรับการจําแนกคลาสแตอยางใด 

5. จํานวนขอมูลและความถูกตองของขอมูลที่ทราบคลาสขณะเริ่มตนทําการ
ฝกสอนมีผลตอความแมนยําของตัวจําแนกที่สรางไดอยางมาก 
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                                        ภาคผนวก ก ขอมูลที่ใชในการทดลอง 

ขอมูลที่ใชในการทดลอง 

ขอมูลอนุกรมเวลาที่ใชในการทดลองนั้นมาจาก 2 แหลง คือ จากเว็บไซตของ 
University of California, Riverside’s archive [19] และจากงานวิจัยชื่อ Semi Supervised 
Time Series Classification ของ Wei และ Keogh [20] ขอมูลทั้งหมดมีจํานวน 10 ชุดขอมูล 
โดยนํามาจากงานวิจัยของ Wei และ Keogh 4 ชุดขอมูล คือ ขอมูลคลื่นหัวใจ ขอมูลลายมือ 
ขอมูลโยคะ และขอมูลปน สวนขอมูลอีก 6 ชุดขอมูลที่เหลือนํามาจากเว็บไซตของ UCR คือ 
ขอมูลถวยกาแฟ ขอมูลนํ้ามันมะกอก ขอมูลซีบีเอฟ ขอมูลสองรูปแบบ ขอมูลนิวเคลียรเทรซ 
ขอมูลที่สังเคราะหขึ้นเพื่อการทดลอง 

ก.1 ขอมูลคลื่นหัวใจ (ECG dataset) 

ขอมูลคลื่นหัวใจเปนขอมูลที่อยูในโดเมนเกี่ยวกับการแพทย ขอมูลที่บันทึกได
จะอยูในรูปของขอมูลอนุกรมเวลา ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยคลาส 2 คลาสคือ คลาสของคลื่นของ
หัวใจที่เตนแบบเปนปกติ ดังรูปที่ ก.1ก) และคลาสของคลื่นของหัวใจที่เตนแบบไมเปนปกติ ดัง
รูปที่ ก.1ข) ขอมูลชุดนี้ประกอบขอมูลทั้งหมด 2,026 ตัว โดยขอมูลแตละตัวมีความยาวของ
ขอมูล 87 จุด ลักษณะของขอมูลคลื่นหัวใจในแตละคลาสเปนดังรูปที่ ก.1 
 

 

รูปที่ ก.1 ขอมูลคลื่นหัวใจในแตละคลาส 
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ก.2 ขอมูลลายมือ (Word spotting dataset) 

ขอมูลลายมือไดรับการนํามาแปลงเปนขอมูลอนุกรมเวลา ซึ่งขอมูลโดยดั้งเดิม
นั้นเปนรูปภาพลายมือเขียนของคน ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยคลาส 2 คลาสคือ คลาสของลายมือ
ที่เขียนคําวา the ดังรูปที่ ก.2ก) และคลาสของลายมือที่เขียนถึงคําอ่ืน ดังรูปที่ ก.2ข) ขอมูลชุดนี้
ประกอบดวยขอมูลทั้งหมด 1,710 ตัว โดยขอมูลแตละตัวมีความยาวของขอมูล 272 จุด 
ลักษณะของขอมูลลายมือในแตละคลาสเปนดังรูปที่ ก.2 
 

 

รูปที่ ก.2 ขอมูลลายมือในแตละคลาส 
 

ก.3 ขอมูลโยคะ (Yoga dataset) 

ขอมูลโยคะเปนขอมูลที่รวบรวมทาทางของคนที่เลนโยคะในทาทางที่แตกตาง
กัน ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยคลาส 2 คลาสคือ คลาสของผูเลนโยคะที่เปนเพศหญิง ดังรูป ก.3ก) 
และคลาสของผูเลนโยคะที่เปนเพศชาย ดังรูป ก.3ข) ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยขอมูลทั้งหมด 612 
ตัว โดยขอมูลแตละตัวมีความยาวของขอมูล 428 จุด ลักษณะของขอมูลโยคะในแตละคลาสเปน
ดังรูปที่ ก.3 
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รูปที่ ก.3 ขอมูลโยคะในแตละคลาส 
 

ก.4 ขอมูลปน (Gun dataset) 

ขอมูลอนุกรมเวลาชุดนี้ไดรับการแปลงมาจากการถายวีดีโอของคนที่ใสถุงมือสี
แดงที่มือแลวยกมือขึ้นทําทายิงปน โดยขอมูลอนุกรมเวลาแสดงการเคลื่อนไหวของมือที่ทําทายิง
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รูปที่ ก .4ก ) และคลาสของคนที่ไมไดถือปนแตทําทายิงปน ดังรูปที่ ก .4ข ) ขอมูลชุดนี้
ประกอบดวยขอมูลทั้งหมด 247 ตัว โดยขอมูลแตละตัวมีความยาวของขอมูล 152 จุด ลักษณะ
ของขอมูลปนในแตละคลาสเปนดังรูปที่ ก.4 

ก.5 ขอมูลถวยกาแฟ (Coffee dataset) 

ขอมูลอนุกรมเวลาชุดนี้ไดรับการแปลงมาจากรูปภาพถวยกาแฟ ขอมูลชุดนี้
ประกอบดวยคลาส 2 คลาสคือ คลาสของถวยกาแฟขนาดเล็ก ดังรูปที่ ก.5ก) และคลาสของถวย
กาแฟขนาดใหญ ดังรูปที่ ก.5ข) ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยขอมูลทั้งหมด 56 ตัว โดยขอมูลแตละ
ตัวมีความยาวของขอมูล 128 จุด ลักษณะของขอมูลถวยกาแฟในแตละคลาสเปนดังรูปที่ ก.5 
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รูปที่ ก.4 ขอมูลปนในแตละคลาส 
 
 

 

รูปที่ ก.5 ขอมูลถวยกาแฟในแตละคลาส 
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ก.6 ขอมูลนํ้ามันมะกอก (Olive oil dataset) 

ขอมูลอนุกรมเวลาชุดนี้ เปนประกอบดวยคลาส  4 คลาส  ขอมูลชุดนี้
ประกอบดวยขอมูลฝกสอน 30 ตัว และขอมูลสําหรับทดสอบ 30 ตัว โดยขอมูลแตละตัวมีความ
ยาวของขอมูล 570 จุด ลักษณะของขอมูลนํ้ามันมะกอกในแตละคลาสเปนดังรูปที่ ก.6 
 

 

รูปที่ ก.6 ขอมูลนํ้ามันมะกอกในแตละคลาส 
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ก.7 ขอมูลซีบีเอฟ (CBF dataset) 

ขอมูลอนุกรมเวลาชุดนี้เปนขอมูลที่สังเคราะหขึ้นเปนรูปแบบสามรูปแบบที่
แตกตางกัน ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยคลาส 3 คลาสคือ คลาสของขอมูลอนุกรมเวลาที่มีรูปราง
เปนรูปกระบอก (Cylinder) ดังรูปที่ ก.7ก) คลาสที่มีรูปรางเปนรูประฆัง (Bell) ดังรูปที่ ก.7ข) 
และคลาสที่มีรูปรางเปนรูปกรวย (Funnel) ดังรูปที่ ก.7ค) ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยขอมูลทั้งหมด 
930 ตัว โดยขอมูลแตละตัวมีความยาวของขอมูล 128 จุด ลักษณะของขอมูลกระบอก ระฆัง 
และกรวย ในแตละคลาสเปนดังรูปที่ ก.7 
 

 

รูปที่ ก.7 ขอมูลซีบีเอฟในแตละคลาส 
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ก.8 ขอมูลสองรูปแบบ (Two pattern dataset) 

ขอมูลอนุกรมเวลาชุดนี้เปนขอมูลที่มีรูปแบบสองรูปแบบอยูในขอมูลอนุกรม
เวลาตัวเดียวกัน ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยคลาส 4 คลาสคือ คลาสที่มีรูปแบบของคลื่นสี่เหลี่ยม 
(Square wave) เปนแบบลง-ลง ดังรูปที่ ก.8ก) ขึ้น-ลง ดังรูปที่ ก.8ข) ลง-ขึ้น ดังรูปที่ ก.8ค) และ
ขึ้น-ขึ้น ดังรูปที่ ก.8ง) ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยขอมูลทั้งหมด 5,000 ตัว โดยขอมูลแตละตัวมี
ความยาวของขอมูล 128 จุด ลักษณะของขอมูลสองรูปแบบในแตละคลาสเปนดังรูปที่ ก.8 
 

 

รูปที่ ก.8 ขอมูลสองรูปแบบในแตละคลาส 
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ก.9 ขอมูลนิวเคลียรเทรซ (Trace dataset) 

ขอมูลอนุกรมเวลาชุดนี้เปนขอมูลที่ไดรับการสังเคราะหขึ้นที่ออกแบบมาเพื่อ
จําลองความผิดพลาดของเครื่องมือในโรงงานไฟฟานิวเคลียร ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยคลาส 4 
คลาส มีจํานวนทั้งหมด 200 ตัว โดยขอมูลแตละตัวมีความยาวของขอมูล 275 จุด ลักษณะของ
ขอมูลความผิดพลาดในโรงงานไฟฟานิวเคลียรในแตละคลาสเปนดังรูปที่ ก.9 
 

 

รูปที่ ก.9 ขอมูลนิวเคลียรเทรซในแตละคลาส 
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ก.10 ขอมูลสังเคราะหเพื่อการทดลอง (Synthetic control dataset) 

ขอมูลอนุกรมเวลาชุดนี้สังเคราะหขึ้นโดยที่มีรูปแบบ 6 รูปแบบที่แตกตางกัน 
ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยคลาส 6 คลาสคือ ขอมูลที่มีรูปแบบปกติ (Normal) ดังรูปที่ ก.8ก) เปน
วงกลม (Cyclic) ดังรูปที่ ก.8ข) มีแนวโนมเพ่ิมขึ้น (Increasing trend) ดังรูปที่ ก.8ค) มีแนวโนม
ลดลง (Decreasing trend) ดังรูปที่ ก.8ง) เพ่ิมระดับขึ้น (Upward shift) ดังรูปที่ ก.8จ) และลด
ระดับลง (Downward shift) ดังรูปที่ ก.8ฉ) ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยขอมูลทั้งหมด 600 ตัว โดย
ขอมูลแตละตัวมีความยาวของขอมูล 60 จุด ลักษณะของขอมูลในแตละคลาสเปนดังรูปที่ ก.10 
 

 

รูปที่ ก.10 ขอมูลสังเคราะหเพ่ือการทดลองในแตละคลาส 
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บทคัดยอ 
 

 การสรางตัวจําแนกคลาสสําหรับขอมูลอนุกรมเวลาให
สามารถจําแนกคลาสไดอยางมีประสิทธิภาพจะตองอาศัย
ขอมูลที่เราทราบคลาสเปนจํานวนมาก ซึ่งขอมูลประเภทนี้
มีอยูอยางจํากัด ในขณะที่ขอมูลที่ไมทราบคลาสนั้นมีอยู
ทั่วไป  จึงไดมีงานวิจัยที่นําเสนอการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน
ดวยการเรียนรูดวยตนเองที่สามารถสรางตัวจําแนกคลาสที่
ดีแมวาจะใชขอมูลที่ทราบคลาสจํานวนไมมาก อยางไรก็
ตามการเรียนรูประเภทนี้มีขอจํากัดเกี่ยวกับการหาเกณฑ
หยุด ทําใหไดผลการจําแนกคลาสที่ไมดีเทาที่ควร งานวิจัย
นี้ ได พัฒนาการหาเกณฑหยุดโดยใชค าระยะทางที่
เปลี่ยนแปลงสําหรับการจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลา
ดวยการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน ซึ่งจากผลการทดลองแสดง
ใหเห็นวาตัวจําแนกคลาสที่สรางจากเกณฑหยุดที่เสนอนั้น 
สามารถจําแนกคลาสไดดวยความถูกตองแมนยํามากกวา
การใชเกณฑหยุดแบบเดิม 
 
คําสําคัญ : การเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน วิธีการฝกสอนดวยตนเอง 
ขอมูลอนุกรมเวลา การจําแนกคลาสขอมูล ไดนามิกไทมวอรปปง 

 
Abstract 

 
Building a good time series classifier necessarily 

requires a large amount of labeled data. In reality, 

labeled training data may be difficult to obtain and 

unlabeled data is plentiful. Many researchers 

proposed Semi-Supervised learning Methods with 

Self training, which can build satisfactory classifiers 

by using only small amount of labeled data. 

However, the main limitation of the current method is 

the way to determine optimal stopping criterion. In 

this work, we propose a novel stopping criterion for 

semi-supervised time series classification. The 

experimental results show that our approach can 

build a better classifier that has higher classification 

accuracy than the current approach. 

 

Key Words: Semi-Supervised Learning, Self-

Training Method, Time Series, Classification, 

Dynamic Time Warping 

 

1. บทนํา 
 ขอมูลอนุกรมเวลา (Time Series) นั้นมีอยูในทุกหนทุก
แหง สามารถพบไดทั่วไปในชีวิตประจําวัน และเปนที่
สนใจในหลาย ๆ วงการ เชน วงการแพทย (ความดันโลหิต 
คลื่นหัวใจ) และวงการธุรกิจ (ขอมูลดัชนีหุนในตลาด
หลักทรัพย) นอกจากนี้ยังมีการนําสื่อประสม (Multimedia) 
เชน รูปภาพ และวีดีโอ มาแปลงเปนขอมูลอนุกรมเวลาอีก
ดวย [12] และปญหาที่นาสนใจสําหรับขอมูลอนุกรมเวลา
ในการทําเหมืองขอมูล (Data Mining) คือ ปญหาการ
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จําแนกคลาสขอมูล (Classification) โดยมีจุดประสงคเพื่อ
จําแนกคลาสที่ถูกตองใหกับขอมูลที่ยังไมทราบคลาสมา
กอน ดวยตัวจําแนกคลาส (Classifier) ซึ่งใชขอมูลที่ทราบ
คลาส  (Labeled Data)  จํานวนหนึ่ ง เพื่อนํ ามาฝกสอน 
(Training) ดวยเกณฑการเรียนรูบางอยาง ตัวอยางของการ
จําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาที่พบในชีวิตประจําวัน เชน 
การจําแนกคลาสขอมูลคลื่นหัวใจ โดยจําแนกเปนคลาส
ของคลื่นหัวใจที่เตนเปนปกติและผิดปกติ 
 การจําแนกคลาสขอมูลโดยทั่วไปเปนการเรียนรูแบบมี
ผูสอน (Supervised Learning) ซึ่งใชเฉพาะขอมูลที่ทราบ
คลาสในการสรางตัวจําแนกคลาส แตบางครั้งขอมูลที่เรา
ทราบคลาสนั้นมีจํานวนนอยเกินไปและขอมูลสวนใหญที่
มี เปนขอมูลที่เราไมทราบคลาส (Unlabeled Data) ทําให
ไดผลการจําแนกที่ไมดีพอ จึงไดมีการพัฒนาการเรียนรู
แบบกึ่ งมีผูสอน  (Semi-Supervised Learning) [5][7][19] 
เพื่อแกปญหากรณีขอมูลที่ทราบคลาสมีจํานวนไมมาก 
 การเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน สรางตัวจําแนกคลาสโดยใช
ขอมูลที่ทราบและไมทราบคลาสมาทําการฝกสอนรวมกัน 
หากไดรับการฝกสอนดวยวิธีที่ เหมาะสมกับชนิดของ
ขอมูลแลว จะทําใหผลการจําแนกคลาสมีความถูกตอง
แมนยําสูงกวาการที่เราทําการฝกสอนดวยขอมูลที่ทราบ
คลาสเพียงอยางเดียว [5][6][19] การเรียนรูแบบนี้มีจุดเดน
อยูท่ีการใชขอมูลที่ทราบคลาสจํานวนไมมาก ในปจจุบันนี้
มีเทคนิคการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนหลายวิธี สําหรับขอมูล
อนุกรมเวลาแลว วิธีที่นาสนใจคือ วิธีการฝกสอนดวย
ตนเอง (Self Training) วิธีการนี้จะทําการฝกสอนดวยการ
เพิ่มจํานวนขอมูลที่ทราบคลาส ดวยขอมูลที่ไมทราบคลาส
ที่มีความคลายคลึงมากที่สุด หากมีการเพิ่มขอมูลที่ผิดคลาส
ระหวางทําการฝกสอน จะสงผลใหตัวจําแนกที่ไดมานั้น 
จําแนกคลาสผิดพลาดได [8] Li Wei et al. [15] ไดเสนอ
วิธีการฝกสอนดวยตนเองกับขอมูลอนุกรมเวลา โดยวัด
ความคลายคลึงของขอมูลดวยวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิด 
(Euclidean Distance) และหาเกณฑหยุด (Stopping Crite-
rion) เพื่อเลือกขอมูลที่จะนํามาสรางตัวจําแนกคลาสที่

เหมาะสม แตในบางกรณี เกณฑหยุดที่หาไดนั้นไมสามารถ
สรางตัวจําแนกที่สามารถจําแนกคลาสไดอยางถูกตอง และ
การวัดความคลายคลึงของขอมูลอนุกรมเวลาดวยวิธีวัด
ระยะทางแบบยุคลิดนั้น อาจทําใหเกิดการเพิ่มขอมูลที่ผิด
คลาสขณะทําการฝกสอนได นอกจากนี้แลวยังมีกรณีที่พบ
เกณฑหยุดหลายเกณฑทําใหไมสามารถเลือกไดวาเกณฑ
ใดควรเปนเกณฑหยุดที่เหมาะสมสําหรับสรางตัวจําแนก
คลาส 
 จากการที่เกณฑหยุดสรางตัวจําแนกที่ไมดีนัก งานวิจัย
นี้จึงไดเสนอวิธีการหาเกณฑหยุดแบบใหม เพื่อใหได
เกณฑหยุดที่เหมาะสมสําหรับสรางตัวจําแนกคลาสที่ดี ซึ่ง
จะชวยแกปญหาในกรณีที่พบเกณฑหยุดหลายเกณฑอีก
ดวย  นอกจากนี้  การวัดความคลายคลึงระหวางขอมูล
อนุกรมเวลาจะใช วิ ธี วัดระยะทางแบบไดนามิกไทม      
วอรปปง (Dynamic Time Warping Distance) ซึ่งวิธีนี้จะ
ใหผลการจําแนกคลาสที่ถูกตองกวาวิธีวัดระยะทางแบบ 
ยุคลิด  [2][10][11] ซึ่งจะชวยแกปญหาการเลือกขอมูล
ระหวางทําการฝกสอนได 
 

2. ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเก่ียวของ 
 ขอมูลอนุกรมเวลา (Time Series Data) หมายถึง เซต
ของขอมูลที่มีคา เปนจํานวนจริงที่ เกิดขึ้นตามเวลาที่
เปลี่ยนแปลงไป เชน ขอมูลคลื่นหัวใจ รายรับรายจายตอ
เดือน ขอมูลเสียง และสต็อกสินคา นอกเหนือจากขอมูล
เหลานี้แลว ยังมีการนําสื่อประสมมาแปลงเปนขอมูล
อนุกรมเวลา [12] เชน ลายมือ รูปภาพ และวีดีโอ อีกดวย 
การวัดความคลายคลึงระหวางขอมูลอนุกรมเวลานั้น
สามารถทําไดดวยการใชวิธีวัดระยะทาง  เชน  การวัด
ระยะทางแบบยุคลิด และการวัดระยะทางแบบไดนามิก
ไทมวอรปปง ซึ่งเปนวิธีที่นํามาใชงานวิจัยน้ี เปนที่รูกันวา
การวัดระยะทางแบบยุคลิดเปนการคํานวณคาระยะทาง
ระหวางขอมูลในตําแหนงที่ตรงกัน แตการวัดระยะทาง
แบบไดนามิกไทมวอรปปงจะอนุญาตใหคํานวณคา
ระยะทางแบบไม เปนเชิงเสน  (Non-Linear Alignment) 
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อัลกอริทึม : การฝกสอนดวยตนเอง 
1. สรางตัวจําแนกคลาสจากกลุมขอมูลท่ีทราบคลาส 
2. ใชตัวจําแนกคลาสที่ไดจากขั้นตอนที่ 1 จําแนกคลาส กลุมขอมูลท่ีไม

ทราบคลาส 
3. เลือกขอมูลท่ีมีความคลายมากที่สุดจากการจําแนกในขั้นตอนที่ 2 แลว

เพิ่มเขากับกลุมขอมูลท่ีทราบคลาส 
4. สรางตัวจําแนกคลาส โดยรวมขอมูลจากขั้นตอนที่ 3   
5. ทําข้ันตอนที่ 2 ถึง 4 ซํ้า จนกระทั่งไดตัวจําแนกคลาสที่เหมาะสมสําหรับ

การจําแนกขอมูล 

และเลือกเสนทางการวอรปที่ดีที่สุดเพื่อใหไดคาระยะทาง
ที่นอยที่สุด สมมติใหขอมูลอนุกรมเวลา Q = q1, q2, …,qm 
และ C = c1, c2, …,cn ซึ่งมีความยาวของขอมูล m และ n 
ตามลําดับ การคํานวณหาเสนทางการวอรปจะเริ่มจากการ
สรางเมทริกซระยะทางขนาด m x n ขึ้น โดยที่เมทริกซ (i,j) 
คือคาระยะทางสะสม ซึ่งคํานวณจากผลรวมระหวาง คา
ระยะทางของเมทริกซ (i,j) และคาระยะทางที่นอยที่สุดของ
เซลลที่อยูขางเคียงเมทริกซ (i,j) ดังสมการที่ (1) 

e(i,j) = d(i,j) + min{e(i-1, j), e(i, j-1), e(i-1, j-1)} (1) 
 โดยที่ e(i,j) คือ ผลรวมของคาระยะทางสะสม d(i,j) = 
(qi – cj)2 ซึ่งเสนทางที่เหมาะสมที่สุด (Optimal Path) คือ 
เสนทางที่ทําใหเกิดคาสะสมในเมทริกซเซลล (i,j) ใด ๆ ที่
ใหคาระยะทางที่นอยที่สุด ดังสมการที่ (2) { ∑

∈∀

K
k w

Pw kdCQDTW 1=min=),(  (2) 
 โดยที่ w คือ เสนทางการวอรปเสนทางหนึ่ง P คือเซต
ของเสนทางที่ เปนไปไดทั้งหมด  K คือความยาวของ
เสนทางที่ทําการวอรป และ d wk  คือ คาระยะทางของ
เสนทางการวอรป  w ในลําดับที่  k แตอยางไรก็ตาม 
เสนทางการวอรปที่ทําใหเกิดคาระยะทางที่นอยที่สุดนั้น
อาจรวมเสนทางการวอรปที่ไมมีสมเหตุสมผลเขาไปดวย 
ซึ่งเปนผลทําใหการจําแนกคลาสไมถูกตอง ดังนั้นเราควร
บังคับเสนทางการวอรปใหอยูภายในขอบเขตที่เรากําหนด
ไว โดยขอบเขตนั้นเรียกวาเงื่อนไขบังคับโดยรวม ซึ่งทําให
ความถูกตองในการจําแนกคลาสขอมูลสูงขึ้นดวย [11] 
 การคํานวณคาระยะทางระหวางขอมูลอนุกรมเวลาดวย
วิธีการตาง ๆ ไดรับการนํามาใชในการทําเหมืองขอมูล
อนุกรม เวลาในด านต า ง  ๆ  เชน  การจํ าแนกคลาส 
(Classification) การจัดกลุม  (Clustering) การสืบหาคา
ผิดปกติ (Anomaly Detection) สําหรับการจําแนกคลาส
ขอมูลแลวขอมูลที่นํามาฝกสอนสําหรับสรางตัวจําแนก
คลาสเปนขอมูลที่ทราบคลาส  (Labeled Data) ซึ่งเปน
ขอมูลที่หาไดยาก ในขณะที่ขอมูลที่ เราไมทราบคลาส 
(Unlabeled Data) นั้นมีอยูทั่วไป จึงไดมีเทคนิคการเรียนรู

แบบกึ่ งมี ผูสอนขึ้น  (Semi-Supervised Learning) ซึ่ งจะ
สรางตัวจําแนกคลาสดวยการใชทั้งขอมูลที่ทราบคลาสและ
ไมทราบคลาสมาทําการฝกสอนรวมกัน ปจจุบันนี้มีเทคนิค
การเรียนรูแบบกึ่ งมี ผูสอนหลายวิธี  และแบงเปนหา
ประเภทหลัก [5][7][19] คือ โมเดลแบบเพิ่มพูน (Genera-
tive Model) [9] วิธีการเชิงกราฟ (Graph Based Method) 
[3] วิธีการการแบงบริเวณที่ความหนาแนน (Density Based 
Approach) [1] วิธีการฝกสอนรวมกัน  (Co-Training) [4] 
และวิธีการฝกสอนดวยตนเอง (Self Training) [8][14][18]  
 งานวิจัยนี้จะสนใจการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนดวย
วิธีการฝกสอนดวยตนเองเพราะเปนวิธีที่พิจารณาความ
คลายคลึงระหวางขอมูลซึ่งเหมาะสมกับขอมูลอนุกรมเวลา
ที่หาความคลายคลึงระหวางขอมูลไดดวยวิธีการวัด
ระยะทาง วิธีการฝกสอนดวยตนเองเปนการเรียนรูที่มีความ
ตรงไปตรงมา และมีอัลกอริทึมดังนี้ 
 

 
 
 
 
 
 
 

รูปท่ี 1 อัลกอริทึมท่ัวไปของวิธีการฝกสอนดวยตนเอง 
 

 การเริ่มฝกสอนชวงแรกนั้นจะสรางตัวจําแนกคลาส
ดวยการใชขอมูลที่ทราบคลาสซึ่งมีอยูจํานวนไมมาก และ
ใชตัวจําแนกที่ไดไปจําแนกขอมูลที่ไมทราบคลาส จากนั้น
ยายขอมูลที่ไมทราบคลาสที่มีความคลายกับขอมูลที่ทราบ
คลาสมากที่สุด ไปรวมกับขอมูลชุดที่ฝกสอนกอนหนา การ
ที่ เราจะทราบวาตัวจําแนกคลาสที่ เราไดมานั้นมีความ
เหมาะสมแลวหรือยังนั้น จําเปนตองคํานวณหาคาเกณฑ
หยุดซึ่งเปนคาที่ใชเพ่ือบอกวาควรทําการฝกสอนเพื่อเพ่ิม
จํานวนของเซตขอมูลที่ทราบคลาสกี่รอบเพื่อใหไดตัว
จําแนกคลาสที่ดี อยางไรก็ตามวิธีการฝกสอนดวยตนเองมี
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ขอควรระวังสองประการคือ การเลือกขอมูลที่ไมทราบ
คลาสเขามาเพื่อสรางตัวจําแนกระหวางที่ทําการฝกสอน 
หากเลือกขอมูลที่ผิดคลาส จะมีผลตอการฝกสอนในรอบ
ตอไปดวย ทําใหตัวจําแนกที่สรางไดใหความแมนยําใน
การจําแนกคลาสลดลง [8][14] ขอควรระวังอีกขอหนึ่งคือ 
เกณฑหยุดที่ไมดี ซึ่งจะทําใหขอมูลที่นํามาสรางตัวจําแนก
อาจรวมขอมูลคลาสที่ผิดเขามามากเกินไปจนสงผลใหตัว
จําแนกที่ไดใหผลการจําแนกคลาสที่ไมดีนัก   
 สําหรับขอมูลอนุกรมเวลา Li Wei et al. [15] ไดเสนอ
วิธีการสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลดวยวิธีการฝกสอนดวย
ตนเองและวัดความคลายคลึงระหวางขอมูลดวยการวัด
ระยะทางแบบยุคลิด วิธีการนี้จะทําการฝกสอนดวยตนเอง
และในขณะเดียวกัน จะบันทึกคาระยะทางระหวางขอมูลที่
ถูกยายกลุมในแตละรอบไวสําหรับนําไปคํานวณหาเกณฑ
หยุด โดยคาที่ถูกบันทึกไวจะถูกนํามาหาคาระยะทางที่นอย
ที่สุดที่เกิดขึ้นตั้งแตรอบแรกจนถึงรอบปจจุบัน โดยกราฟ
คาระยะทางที่นอยที่สุดแสดงดังรูปที่ 2  
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รูปท่ี 2 กราฟแสดงคาระยะทางที่มีคานอยท่ีสุดท่ีเกิดขึ้นขณะทําการ
ฝกสอนดวยตัวเอง โดยแกน y แสดง คาระยะทางต่ําสุดระหวางคู

ขอมูล และแกน x แสดงจํานวนรอบของการยายขอมูล 
 

 คาบนกราฟในรูปที่ 2 คือคาระยะทางที่นอยที่สุดต้ังแต
ตําแหนงแรกจนถึงตําแหนงปจจุบัน และหากพิจารณาจาก
แนวโนมของกราฟแลว บริเวณเสนประบนกราฟคือบริเวณ
ที่กราฟมีคาระยะทางลดลง ซึ่งจะนํามาพิจารณาเปนเกณฑ
หยุดตอไป 

 อยางไรก็ตาม การหาเกณฑหยุดดวยการวิธีนี้มีขอจํากัด
หลายกรณี เชน เกณฑหยุดสามารถเกิดขึ้นหลายจุด ดัง
บริเวณเสนประในรูปที่ 2 ทําใหไมสามารถทราบไดวาจุด
ใดเปนจุดที่ทําใหตัวจําแนกคลาสใหผลการจําแนกที่
ถูกตอง และขอจํากัดของเกณฑหยุดอีกขอหนึ่งคือ การที่
กราฟระยะทางมีคาคงที่ ซึ่งเกิดขึ้นขณะขอมูลในคลาสที่เรา
ไมตองการถูกยายเขามายังคลาสของขอมูลที่ทราบคลาส
หากมีการฝกสอนตอไปเรื่อย  ๆ  ขอมูลคลาสที่ เราไม
ตองการ จะถูกยายเขามาเปนสวนหนึ่งของตัวจําแนก หาก
นําตัวจําแนกคลาสไปใช จะไดผลการจําแนกคลาสที่มี
ความผิดพลาดสูง นอกจากนี้การวัดความคลายคลึงดวย
วิธีการวัดระยะทางแบบยุคลิด อาจทําใหเกิดปญหาการ
เลือกขอมูลที่ผิดคลาสระหวางทําการฝกสอนซึ่งจะสงผล
ตอประสิทธิภาพของการฝกสอนในรอบตอไปดวย 
 

3. อัลกอริทึม 
 จากขอจํ ากัดที่กล าวมา  งานวิจั ยนี้มีแนวคิดที่ จะ
ปรับปรุงกระบวนการหาเกณฑหยุดดวยวิธีการใหมเพื่อ
แกปญหากรณีที่ เกณฑหยุดยังไมสามารถใชแบงขอมูล
สําหรับสรางตัวจําแนกประเภทที่ถูกตอง และกรณีที่เกณฑ
หยุดที่หาไดมีหลายเกณฑ ในงานวิจัยน้ียังนําวิธีการวัด
ระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงมาใช วัดความ
คลายคลึงระหวางขอมูลอนุกรมเวลาเพื่อลดปญหาการเลือก
ขอมูลที่ผิดคลาสระหวางทําการฝกสอนอีกดวย 
 

3.1 การสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลา 
 การสรางตัวจําแนกคลาสจะใชวิธีการฝกสอนดวย
ตนเอง โดยอัลกอริทึมการทํางานแสดงในรูปที่ 3 โดย
กําหนดให P เปนเซตของกลุมขอมูลที่ทราบคลาสและเปน
กลุมที่เราใหความสนใจ เรียกไดอีกแบบวาคลาสบวก และ 
U เปนเซตของกลุมขอมูลที่ยังไมทราบคลาส เรียกไดอีก
แบบวาคลาสลบ ซึ่งจากรูปจะเห็นวา การฝกสอนจะเริ่มที่
การแบงขอมูลออกเปนเซต P และ U จากนั้นจะมีการ
คํานวณหาความคลายระหวางขอมูล แตเนื่องจากการ
คํานวณคาระยะทางขณะทําการฝกสอนดวยตนเองนั้นมี
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อัลกอริทึม : การสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลา 
1. แบงขอมูลออกเปน P และ U 
2. คํานวณความคลายระหวางคูขอมูลจาก P และ U ดวยวิธีวัดระยะทางแบบ

ไดนามิกไทมวอรปปง และบันทึกคาระยะทางลงในเมทริกซระยะทาง 
3. ยายขอมูลรายการที่มีความคลายมากที่สุดจาก U มายัง P พรอมทั้งบันทึก

ขอมูลท่ีจําเปนตอการนําไปหาเกณฑหยุด 
4. ตรวจสอบจํานวนขอมูลใน U ถายังมีขอมูลอยูใหกลับไปทําข้ันตอนที่ 2 

ซํ้า แตถาไมมีขอมูลแลวใหไปทําข้ันตอนที่ 5  
5. คํานวณหาเกณฑหยุดที่เหมาะสม 
6. นําขอมูลท่ียายเขามาในเซต P ที่อยูในลําดับกอนเกณฑหยุดไปใชเปนตัว

จําแนกคลาส 
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การคํานวณคาระยะทางระหวางขอมูลคูเดิมซ้ํากันหลายครั้ง 
งานวิจัยนี้จึงทําการคํานวณคาระยะทางของขอมูลระหวาง
ทั้งสองเซตแลวทําการบันทึกคาลงในเมทริกซระยะทาง 
(Distance Matrix) กอนที่จะทําการฝกสอนดวยตนเอง เพื่อ
ชวยลดเวลาในการฝกสอนดวยตัวเองลง แสดงไดดังตาราง
ที่ 1  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปท่ี 3 อัลกอริทึมการสรางตัวจาํแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาดวย
วิธีการฝกสอนดวยตนเอง 

 

ตารางที่ 1 : แสดงจํานวนครั้งในการคาํนวณคาระยะทางของขอมูล
ระหวางเซต P และ U ดวยวิธีการท่ีตางกัน 

จํานวนครั้งในการคํานวณ จํานวน
ขอมูล การฝกสอนแบบดึงคา

จากเมทริกซระยะทาง 
การฝกสอนดวย
ตนเองแบบปกต ิ

สัดสวนการ
คํานวณเปน % 
ของทั้งสองวิธ ี

50 1,225 20,825 5.88% 
100 4,950 166,650 2.97% 
150 11,175 562,475 1.98% 
200 19,900 1,333,300 1.49% 

 

 จากตารางที่ 1 จะเห็นวาการคํานวณคาระยะทางดวย
วิธีการฝกสอนแบบดึงคาจากเมทริกซนั้นจะชวยลดจํานวน
ครั้งในการคํานวณคาระยะทางลงอยางมากเมื่อเทียบกับการ
ฝกสอนดวยตนเองแบบปกติ  เมื่อสังเกตสัดสวนการ
คํานวณเปนเปอรเซ็นตของวิธีการที่เราเสนอกับวิธีการเดิม 
พบวามีสัดสวนของการคํานวณมีคานอยลงเมื่อขอมูลมี
จํานวนมากขึ้น 
 วิธีการฝกสอนดวยตนเองจะทําการฝกสอนเพื่อเพ่ิม
จํานวนขอมูลในเซต P ดวยการยายขอมูลรายการที่มีความ

คลายคลึงมากที่สุดจากเซต U และระหวางยายขอมูลนั้น จะ
มีการบันทึกคาที่จําเปนตอการนําไปคํานวณเกณฑหยุด ซึ่ง
คือคาระยะทางที่มากที่สุด  ระยะทางที่นอยที่สุด  และ
ระยะทางระหวางคูขอมูล การฝกสอนจะไดรับการทําซ้ําใน
ขั้นตอนที่ 2 ถึงขั้นตอนที่ 4 จนกระทั่งไมมีขอมูลเหลืออยู
ในเซต U จากนั้นจะมีการนําคาที่บันทึกไวระหวางฝกสอน
มาคํานวณหาเกณฑหยุดเพื่อแบงขอมูลสําหรับสรางตัว
จําแนกคลาสตอไป 
 

3.2 การหาเกณฑหยุด 
 ในงานวิจัยน้ีเราจะเสนอวิธีการหาเกณฑหยุดแบบใหม 
ซึ่งมีแนวคิดที่วา ขอมูลที่อยูในคลาสเดียวกันควรมีคา
ระยะทางระหวางขอมูลนอย และขอมูลที่อยูตางคลาสกัน
ควรมีคาระยะทางระหวางขอมูลมาก และเมื่อพิจารณาถึง
ลําดับของการยายขอมูลขณะทําการฝกสอนแลว ชวงที่คา
ผลตางระหวางคาระยะทางของขอมูลกับคาระยะทางของ
ขอมูลในลําดับใกลเคียง มีคาเปลี่ยนแปลงมาก แสดงวา
ขอมูลคลาสที่เราไมสนใจเริ่มถูกยายเขามาในคลาส P รูปที่ 
4 แสดงตัวอยางของคาระยะทางระหวางขอมูลที่อยูคลาส
เดียวกันและตางคลาสกัน 
 
 
 
 
 
 
  
 
รูปท่ี 4 แสดงกระบวนการฝกสอนดวยตนเอง โดยสัญลกัษณบวกเปน
ขอมูลท่ีเราใหความสนใจ สัญลักษณจุดสีดําทึบเปนขอมูลประเภทที่
เราไมสนใจ กรอบสี่เหลี่ยมลายเสนประคือคูขอมลูท่ีมีความคลายกัน
มากท่ีสุดท่ีถูกยายเซตขณะทําการฝกสอนแตละรอบ และขอมูลกรอบ

รูปวงรีคือคูของขอมูลตางคลาสที่ถูกยายขณะทําการฝกสอน 
  

ขอมูลเมื่อเริ่มทําการฝกสอน 
1 2 

3 4 
5 6 

7 

8 

9 
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 จากรูปที่ 4 บริเวณที่ถูกลอมดวยรูปสี่เหลี่ยมมุมมนคือ
ขอมูลในเซต P ขณะเริ่มทําการฝกสอน ขณะทําการ
ฝกสอนในแตละรอบ ขอมูลที่เราไมทราบคลาสจะถูกเพิ่ม
ในเซต P ซึ่งแสดงบริเวณที่ถูกลอมดวยกรอบสี่เหลี่ยมลาย
เสนประ โดยตัวเลขบนกรอบหมายถึงรอบที่ทําการฝกสอน  
และรอบที่แปดของการฝกสอนแสดงในบริเวณที่ถูกลอม
ดวยกรอบวงรีแสดงคาระยะระหวางขอมูลที่ถูกยายจากเซต 
U ไปยังเซต P ซึ่งไมใชขอมูลในคลาสที่เราสนใจจึงมีคา
ระยะทางมาก โดยคาระยะทางระหวางขอมูลที่บันทึกไดใน
แตละรอบของการยายขอมูลแสดงในตารางที่ 2  
  

ตารางที่ 2 : คาระยะทางระหวางคูขอมูลท่ีถูกบันทึกตามลําดับของ
การยายขอมลูจากเซต U ไปเซต P 

รอบของการยายขอมูล (Iteration)  
1 2 3 4 5 6 7 8 9 

ระยะทาง 0.7 0.5 0.7 0.6 0.3 0.8 0.5 1.2 0.3 
 

 จากตารางที่ 2 จะเห็นวาจุดที่ควรนํามาพิจารณาเปน
เกณฑหยุดมีอยูสองชวง คือ ชวงการยายขอมูลระหวาง
ลําดับที่ 7-8 เพราะใหคาผลตางของระยะทางระหวางขอมูล
ในลําดับที่ติดกันมีคาเปลี่ยนแปลงไปมากคือ 1.2-0.5 = 0.7 
และชวงการย ายขอมูลระหว างลํ าดับที่  8-9 ที่ ใหค า
ระยะทางที่เปลี่ยนแปลงไปคือ 1.2-0.3 = 0.9 
 อยางไรก็ตาม การหาเกณฑหยุดจากคาระยะทางที่
เปลี่ยนแปลงเพียงอยางเดียวไมอาจทําใหไดคาเกณฑหยุดที่
ดี เพราะคาระยะทางที่เปลี่ยนแปลงจะมีคามากขึ้นเรื่อย ๆ 
เมื่อเซต P มีขนาดใหญขึ้นเสมอ จึงตองมีการหาขอบเขต
บางอยางเพื่อใชเปนฐานเปรียบเทียบกับคาระยะทางที่
เปลี่ยนแปลงในบริเวณนั้นวาควรจะนํามาใชสําหรับเปน
เกณฑหยุดหรือไม คาขอบเขตนั้นเราจะคํานวณจากคา
ผลตางระหวางระยะทางที่มากที่สุดและคาระยะทางที่นอย
ที่สุด โดยเราสามารถหาคาเกณฑหยุดไดจากสมการที่ (3) 

100×
)()(

)1()(=)(  
iMinimum-iMaximum

-iMove-ioveMiConfidence  (3) 

 โ ด ยที่  i คื อ ค า ลํ า ดั บที่ ข อ ง ก า ร ย า ย ข อ มู ล  ค า 
Confidence(i) คือคาเปอรเซ็นตของความเชื่อมั่นที่บอกวา

บริเวณลําดับที่ i มีเหมาะสมที่จะใชเปนเกณฑหยุดหรือไม 
คา Move(i) คือคาระยะทางระหวางคูขอมูลที่ถูกยายเขามา
ในรอบที่ i โดยที่ Move(0) = Move(1)  คา Maximum(i) 
และMinimum(i) คือคาระยะทางระหวางคูขอมูลที่มีคามาก
ที่สุดและนอยที่สุดที่เกิดตั้งแตตําแหนงแรกจนถึงตําแหนง
ที่ i บริเวณที่เหมาะสมที่ควรนํามาพิจารณาเปนเกณฑหยุด
คือ ลําดับของการยายของมูลที่มีคา Confidence สูง 
 

3.3 การใชตัวจําแนกคลาส 
 เมื่อไดเกณฑหยุดที่เหมาะสมแลว เราจะนําขอมูลที่อยู
ในลําดับกอนเกิดเกณฑหยุดไปสรางตัวจําแนกคลาสขอมูล
โดยจะจําแนกคลาสดวยการใชวิธี one-nearest-neighbor 
และใชคาขีดแบง (Threshold) เพ่ือตัดสินวาขอมูลที่ไม
ทราบคลาสควรถูกจําแนกคลาสเปนประเภทเดียวกับขอมูล
ในตัวจําแนกคลาสหรือไม คาขีดแบงสามารถคํานวณได
จากคาที่มากที่สุดของคาระยะทางของคูขอมูลภายในตัว
จําแนกคลาสดังสมการที่ (4) 

∈ babaThreshold ,|)),ce(Max(Distan=  P , a ≠ b   (4) 
 เมื่อ P คือเซตของขอมูลที่อยูในลําดับกอนเกิดเกณฑ
หยุด a และ b คือ สมาชิกตัวใด ๆ ที่อยูในเซต P โดยที่ a 
และ b ไมใชสมาชิกตัวเดียวกัน Distance คือฟงกชันหาคา
ระยะทาง และ Max คือฟงกชันหาคามากที่สุด 
 

4. การทดลอง 
 งานวิจัยน้ีทําการทดลองโดยใชขอมูล 4 ชุดขอมูล ดัง
แสดงในตารางที่ 3  
 

ตารางที่ 3 : รายละเอียดขอมูลท่ีใชทําการทดลอง 
คลาส ขอมูล 

บวก ลบ 
รวม 

เซตฝกสอน 208 602 810 คล่ืนหัวใจ 
เซตทดสอบ 312 904 1,216 
เซตฝกสอน 109 796 905 ลายมือ 
เซตทดสอบ 109 796 905 
เซตฝกสอน 27 95 122 ปน 
เซตทดสอบ 30 95 125 
เซตฝกสอน 156 150 306 โยคะ 
เซตทดสอบ 156 150 306 
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 ตารางที่ 3 แสดงจํานวนขอมูลในแตละชุดขอมูลที่ใช
ในการทดลอง โดยขอมูล 4 ชุด คือ ขอมูลคล่ืนหัวใจ ขอมูล
ลายมือ ขอมูลปนและขอมูลโยคะ ซึ่งสามารถดาวนโหลด
ไดจาก [17] การประเมินผลของงานวิจัยช้ินนี้จะใชคา F-
measure ในการวัดประสิทธิภาพของการจําแนกคลาส
ขอมูล ซึ่งสามารถคํานวณไดดังสมการที่ (5)  

  
RecallPrecision

RecallPrecision measure-F
+

)×(×2=  (5) 

 คา Precision และ Recall ซึ่งคํานวณไดดังสมการที่ (6) 
และ (7) 

  Precision = 
ดทั้งหมดลที่จําแนกไจํานวนขอมู

ที่สนใจดในคลาสลที่จําแนกไจํานวนขอมู  (6) 

Recall = 
จคลาสที่สนใลทั้งหมดในจํานวนขอมู

ที่สนใจดในคลาสลที่จําแนกไจํานวนขอมู    (7) 

 ในงานวิจัยน้ีเราเปรียบเทียบผลการทดลองระหวาง
วิธีการที่เรานําเสนอคือ การหาเกณฑหยุดจากคาระยะทางที่
เปลี่ยนแปลง โดยการฝกสอนดวยการวัดระยะทางระหวาง
ขอมูลอนุกรมเวลาดวยวิธีการแบบไดนามิกไทมวอรปปง 
กับวิธีการเดิม โดยขอมูลที่นํามาทําการทดลองมีดังนี้ 
 ขอมูลคล่ืนหัวใจเปนขอมูลที่อยูในโดเมนเกี่ยวกับ
การแพทย ขอมูลที่บันทึกไดจะอยูในรูปของขอมูลอนุกรม
เวลา โดยทั่วไปแลวการจําแนกคลาสจะใหความสนใจใน
การแบงคลาสของขอมูลเปนสองคลาส คือ คลาสคลื่นของ
หัวใจที่เตนแบบปกติ และคลื่นของหัวใจที่เตนแบบไมปกติ  
 ขอมูลลายมือเปนขอมูลลายมือเขียนที่เปนรูปภาพที่
นํามาแปลงเปนขอมูลอนุกรมเวลา ซึ่งขอมูลโดยดั้งเดิมนั้น
เปนรูปภาพลายมือเขียนของคน โดยขอมูลชุดนี้จะแบง
ขอมูลเปนสองคลาสคือ คลาสของลายมือที่เขียนคําวา the 
กับคลาสของลายมือที่เขียนคําอื่น  
 ขอมูลปนเปนขอมูลอนุกรมเวลาที่แปลงมาจากวีดีโอ
ของคนที่ติดเซนเซอรไวที่มือแลวยกมือขึ้นทําทายิงปน 
คลาสของขอมูลชุดนี้แบงออกเปนสองคลาสคือ คลาสของ
คนที่ถือปนจริง ๆ แลวทําทายิงปน กับคลาสของคนที่ไมได
ถือปนแตทําทายิงปน 

 ขอมูลโยคะเปนขอมูลที่รวบรวมทาทางของคนที่เลน
โยคะในทาทางตางกัน  แตคลาสของขอมูลชุดนี้แบง
ออกเปนสองคลาสคือ คลาสของผูเลนโยคะที่เปนเพศชาย 
และคลาสของผูเลนโยคะที่เปนเพศหญิง 
 เราจะเลือกสมาชิกเริ่มตนสําหรับสรางตัวแบบดวยการ
สุมขอมูล  สําหรับขอมูลคลื่นหัวใจและขอมูลลายมือ เราทํา
การทดลองโดยสุมเลือก 10 ขอมูลจากคลาสบวก และ
สําหรับขอมูลปนและขอมูลโยคะนั้น เราทําการสุมเลือก
ขอมูลเพียง 1 ขอมูลจากคลาสบวก จากนั้นทําการทดลอง 
20 รอบ แลวจึงนําตัวแบบที่ไดไปจําแนกขอมูลเซตทดสอบ 
และคํานวณคา Precision Recall และ F-measure ซึ่งแสดง
ในตารางที่ 4 
 

ตารางที่ 4 : ประสิทธิภาพของตัวจําแนกคลาส 
ขอมูล  

คล่ืนหัวใจ ลายมือ ปน โยคะ 
Precision 0.7417 0.6806 0.6849 0.6244 

Recall 0.7578 0.6278 0.6961 0.8378 

วิธ
ีการ

เดิม
 

F-measure 0.7497 0.6531 0.6905 0.7155 
Precision 0.9835 0.7935 0.9630 0.8408 

Recall 0.7790 0.7726 0.8500 0.7589 

วิธ
ีการ

ที่น
ําเส

นอ
 

F-measure 0.8694 0.7829 0.9030 0.7978 
  

 ตารางที่ 4 แสดงคาเฉลี่ยของ Precision Recall และ F-
measure ที่คํานวณจากการทดลองทุกรอบของขอมูลแตละ
ชุด คาในตารางแสดงใหเห็นวาการทดลองที่ไดจากวิธีการ
ที่นําเสนอใหคา Precision ที่สูงกวาในขณะที่คา Recall สูง
กวา และใหคา F-measure ที่สูงกวากวาวิธีการเดิมทั้ง 4 ชุด
ขอมูล สวนคา Recall ของวิธีการที่นําเสนอใหคาดีกวา
วิธีการเดิมทุกชุดขอมูลยกเวนขอมูลโยคะ ซึ่งไดคา Recall 
ที่นอยกวา แตเมื่อสังเกตจากคา F-measure ของขอมูลโยคะ
แลว วิธีการที่นําเสนอยังใหคา F-measure ที่สูงกวาวิธีการ
เดิม แสดงใหเห็นวาวิธีสรางตัวจําแนกจากเกณฑหยุดที่
งานวิจัยน้ีนําเสนอชวยใหตัวจําแนกสามารถทําการจําแนก
ประเภทไดดียิ่งขึ้น 
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5. บทสรุป 
 การเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนดวยวิธีการฝกสอนดวย
ตนเองนั้นจะสรางตัวจําแนกคลาสที่ดีได เมื่อเกณฑหยุดที่
ใชสําหรับสรางตัวจําแนกมีความเหมาะสม และการเลือก
ขอมูลระหวางทําการฝกสอนสามารถทําไดอยางถูกตอง ใน
งานวิจัยน้ีไดนําเสนอการวิธีการหาเกณฑหยุดจากคา
ระยะทางระหวางขอมูลจากคาระยะทางที่เปลี่ยนแปลง
อยางทันที เพื่อพัฒนาเกณฑหยุดใหดียิ่งขึ้น นอกจากนี้
งานวิจัยน้ียังนําวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง
มาใชเพ่ือพัฒนาการเลือกขอมูลระหวางทําการฝกสอนให
ถูกตองมากยิ่งขึ้น ซึ่งจากผลการทดลองแสดงวา วิธีที่เสนอ
ในงานวิจัยน้ีสามารถสรางตัวจําแนกที่สามารถจําแนก
คลาสขอมูลอนุกรมเวลาไดดีขึ้น 
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Abstract. Biometric authentication based on human physical traits has recently 
been heavily studied; these biometric sources include face, hand geometry, 
voice, fingerprint, iris, retina, etc.   The hand geometry is one of the most 
conventional biometric since it is fairly easy to implement and acquire the data, 
comparing to other biometrics such as retina, iris, or DNA sequences.  In this 
work, we propose a novel time series representation for hand geometry system 
by converting raw images into time series data, where this representation can 
gracefully handle variability of hand's position, translation, and rotation, 
especially in a peg-free system with the help of a Dynamic Time Warping 
similarity measure.  We demonstrate the utility of our approach by 
implementing the real hand geometry verification/identification system, and it 
has proven to work effectively and competitively with low false acceptance and 
false rejection rates.  

Keywords: Biometric, Hand geometry, Verification System, Time Series 

1   Introduction 

At present, biometric authentication has been widely accepted and used in place of 
well-known traditional methods, such as password authentication and a use of key 
because passwords can be forgotten and keys can be misplaced or stolen. Therefore, 
many biometric authentication systems have been implemented [1], e.g., face, retina, 
DNA, voice, iris, fingerprint, hand geometry, etc. Each biometric has different 
strengths and weaknesses with characteristics categorized into seven categories [3], 
i.e., universality, uniqueness, permanence, collectability, performance, acceptability, 
and circumvention. Uniqueness is perhaps one of the most important factors in a good 
verification and identification system; however, it also comes with a cost. Hand 
geometry, on the other hand, may not achieve the highest score on uniqueness, but its 
strong advantages include the ease to acquire data, low-cost hardware, and 
convenience. 

In general, most hand geometry verification systems have been designed and 
proposed to work in either one of the two environments:- a peg-fixed system [9][13] 
and a peg-free system [5][6][7][11][12]. The main difference between the peg-fixed 
system and the peg-free system is that in the peg-fixed system, users have to align 
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their hand to abut against pins that are fixed on a plate, but in the peg-free system, 
users can place their hand freely on a surface. These systems usually utilize extracted 
geometric features from the hand, e.g., hand width, finger width, finger length, and 
fingertip regions [6][7][9][12] (shown in Figure 1). 

In this paper, we propose a new representation of hand geometry; instead of several 
extracted features. We consider two techniques in converting shapes to time series, an 
angle-based technique [2] and a centroid-based technique [4].  To compare the 
similarity of two time series, we use Dynamic Time Warping distance measure with 
global constraint to control the warping path. 

The rest of the paper is organized as follows. Section 2 describes our approach of 
converting raw images into time series data, and describes our similarity measurement 
and verification method. Section 3 discusses our evaluation method and shows the 
experimental results. Finally, in Section 4, we conclude our work and provide some 
suggestions. 

 
(a) 

 
(b) 

Fig. 1. (a) An image acquired from the peg-fixed system, and (b) an image acquired from the 
peg-free system. 

2   Methodology 

This section will first describe techniques we use to transform raw hand images into 
time series representation, and then discuss our authentication process.  

2.1   Time Series Conversion  

To convert an image to time series data, we need three main pre-processing steps, i.e., 
brightness and contrast adjustment, binarization, and edge extraction, before time 
series data can be achieved. Figure 2 shows the block diagram describing the 
processes and the output in each stage. 
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Fig. 2. A diagram describes process steps which converting raw images to time series. 

Brightness and Contrast Adjustment. After an original color raw image is obtained, 
it will be transformed into a grayscale image. Then, the system will adjust its 
brightness and contrast to the quality that is suitable for the binarization step.   

Binarization. After brightness and contrast adjustment, some image pixels may not 
be pure black or white. So, we binarize each pixel into solid black or white, 
represented by ‘0’ and ‘1’, respectively. The binarization function is defined as 
follows  

⎩
⎨
⎧ ≥

=
0

 1
),(

tIif
yxB xy  (1) 

where Ixy is the intensity, which ranges from 0 to 1, at pixel (x, y) and t is the specific 
threshold for binarization. The default threshold value is set to 0.5. 

Edge Extraction. The goal in this step is to find an edge sequence from a binarized 
hand image by using boundary extraction algorithm [2]. We consider two different 
approaches in this work. The traditional algorithm precisely starts the scanning of 
each pixel from the top left of the image to the bottom right of the image. Once it 
finds a first black pixel, it stops scanning, and then traces along the edge in a 
clockwise direction until it returns to the starting pixel. An example of an extracted 
edge is shown in Figure 3(a). Unlike the traditional algorithm, our proposed algorithm 
will not include the edge of the wrist at the bottom border of the image; our scanning 
starts from the bottom left to the right. After it has found the first pixel, it travels 
along the edge in a clockwise direction, and the algorithm stops when it touches the 
image boundaries again. Figure 3(b) shows an example of our extracted edge. 
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(a) 

 
(b) 

Fig. 3. Examples of extracted edge using (a) the original algorithm and (b) our proposal 
algorithm. 

Time Series Conversion. In this step, we calculate the edge sequence, and transform 
hand’s shape into time series data by using two techniques, i.e., an angle-based 
technique [2] and a centroid-based technique [4]. In the angle-based technique, for 
each pixel index i, we create two tangent lines – forward and backward tangents. The 
forward line is created by drawing the straight line from the pixel index i to the pixel 
index i+δ, and the backward line is create by drawing the straight line from the pixel 
index i to the pixel index i-δ. Note that the δ value depends on the size of the image; 
the larger the δ value the smoother the time series, and vice versa. In our experiment, 
the default value of δ is set to 10. After that we record the angle formed by these two 
lines as time series amplitude, as shown in Figure 4 (a). In the centroid-based 
technique, we first locate the hand’s centroid. Once the centroid is obtained, we 
slightly plot the Euclidean distance from each pixel position to the centroid position. 
The general idea of centroid-based conversion is shown in Figure 4 (b). 

 
(a) 

 
(b) 

Fig. 4. The images show the general idea of (a) angle-based conversion technique and (b) 
controid-based conversion technique. 

2.2   Finding User’s Threshold and Making Decision for Authentication 

Finding User’s Threshold (Training Phase). To set the threshold parameter to 
accept or reject a new hand image inquiry, we start collecting several hand images 
from a user. The Dynamic Time Warping distance measure is used to calculate the 
distance between the new hand image inquiry and every possible pairing of the user’s 
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templates. Once all the distance calculation is completed, the maximum value will be 
stored as the user’s threshold. 

Making Decision (Testing Phase). In verification step, once the system obtains a 
new hand image, it will transform the input image to time series, and will retrieve a 
set of that particular user’s templates that he/she claims to be. After that, it will 
calculate the best distance between the converted time series and the set of time series 
templates. If this best distance is smaller than the weighted user’s threshold, the 
access will be granted, or rejected otherwise. 

Dynamic Time Warping. The Dynamic Time Warping (DTW) distance measure is 
used to determine the distance between two time series. Unlike the Minkowski 
distance function, DTW breaks the limitation of one-to-one alignment. It first finds all 
possible paths, and then selects the one that yields a minimum distance between the 
two time series using a distance matrix, where each element in the matrix is a 
cumulative distance of the minimum of the three surrounding neighbors. Suppose we 
have two time series, a sequence Q = q1, q2, …, qi, …, qn and a sequence C = c1, c2, 
…, cj, …, cm. We first create an n-by-m matrix where every (i, j) element of the matrix 
is the cumulative distance of the distance at (i, j) and the minimum of the three 
elements neighboring the (i, j) element, where 0<i≤n and 0<j≤m. We can define the (i, 
j) element as: 

},,min{ )1()1()1)(1( −−−−+= jijijiijij eeede  (2) 

where dij = (ci - qj)2 and eij is (i, j) element of the matrix which is the summation 
between the squared distance of qi and cj, and the minimum cumulative distance of 
three elements surrounding the (i, j) element. Then, to find an optimal path, we have 
to choose the path that gives minimum cumulative distance at (n, m). The distance is 
defined as: 
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where P is a set of all possible warping paths, and wk is (i, j) at kth element of a 
warping path and K is the length of the warping path. Due to space limitations, we 
refer interest readers to consult [8] for more details on DTW. 

In reality, DTW may not give the best alignment that fits our purpose because it 
will try its best to find the minimum distance, and may generate unwanted paths. We 
can resolve this problem by limiting the warping path using a global constraint. A 
large number of researches have been adopting the Sakoe-Chiba Band [10] for the 
global constraint with the 10% warping window size (percentage of time series 
length) as a typical value. However, recent work has demonstrated that it is not 
always the case that using 10% band will result in best accuracies [8]. In this work, 
we allow the warping window size to vary from 0% to 100%. 
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3   Experimental Evaluation 

To evaluate our proposed system, we collect hand images by using a color scanner 
from 22 people with 6 to 7 images for each person. The image resolution is set to 120 
dpi, and its size is 1,200×1,200 pixels, as shown in Figure 5. After that, we transform 
all images to four time series types, i.e., two extraction methods and two conversion 
techniques. The length of the transformed data is between 3,000-5,000 data points, 
which appears to be quite oversampled. To reduce the processing time while 
maintaining the crucial verification features, we could downsample our time series to 
as short as 50 data points. Figure 6 shows examples of different combinations of 
transformation methods. 

             

Fig. 5. Examples of four hand images from four different persons. 
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Fig. 6. Examples of four different combinations of time series transformation methods 
(downsampled to 50 data points) (a) traditional edge extraction with centroid-based conversion 
technique (b) traditional edge extraction with angle-based conversion technique (c) our 
proposed edge extraction with centroid-based conversion technique (d) our proposed edge 
extraction with angle-based conversion technique. 

To evaluate the performance, we use three following error measures criteria:- False 
Acceptance Rate (FAR), False Rejection Rate (FRR), and Total Success Rate (TSR). 

%100
essGenuineAccTotal#

ineClaimsRejectGenu#
×=FRR  (4) 

%100
cessImposterAcTotal#

sterClaimsAcceptImpo#
×=FAR  (5) 

%100
AccessTotal#

1 ×⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ +
−=

FRRFARTSR  (6) 



 

88

To evaluate this system, we vary three parameters, i.e., the time series 
transformation method, the width of the global constraint, and the weighted user’s 
threshold. Table 1 shows the performance among four transforming combinations at 
EER point (Equal Error Rate - FAR≈FRR) and at the point where TSR is maximum. 
To further illustrate our overall system performance, we also show their ROC 
(Receiver Operating Characteristics) curves (shown in Figure 7.) 

Table 1.  The comparison of FAR, FRR, and TSR among several approaches. 

  Window 
size (%) 

Weighted user’s 
threshold 

FAR 
(%) 

FRR 
(%) 

TSR  
(%) 

Traditional Extraction + Centroid-
based Technique (EER) 2 0.6 17.03 16.41 98.76 

Traditional Extraction + Centroid-
based Technique (max TSR) 14 0.55 5.39 21.09 99.01 

Proposed Extraction + Centroid-
based Technique (EER) 0 0.35 24.65 28.91 98.25 

Proposed Extraction + Centroid-
based Technique (max TSR) 8 0.5 5.39 41.41 98.26 

Traditional Extraction + Angle-
based Technique (EER) 2 0.65 26.45 31.25 98.25 

Traditional Extraction + Angle-
based Technique (max TSR) 0 0.6 0.78 99.22 97.85 

Proposed Extraction + Angle-based 
Technique (EER) 8 0.7 29.14 30.47 97.78 

Proposed Extraction + Angle-based 
Technique (max TSR) 0 0.6 25.23 28.91 97.99 
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Fig. 7. ROC of (a) traditional edge extraction with centroid-based conversion technique (b) 
traditional edged extraction with angle-based conversion technique (c) our proposed edge 
extraction with centroid-based conversion technique (d) our proposed extraction with angle-
based conversion technique. 

For the best TSR, our system achieves 99.01% by using the traditional edge 
extraction and the centroid-based technique with 2% warping window and a weighted 
user’s threshold of 0.55. An EER, the best FAR and FRR is approximately 16.50% by 
using the traditional edge extraction and the centroid-based technique with 2% 
warping window and a weighted user’s threshold of 0.6. Note that the weighted user’s 
threshold and the warping window size depends on the system environments such as 
image resolution, image size, and hand shapes in the database. 
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4   Conclusion 

In this paper, we have demonstrated the utility of our novel time series representation 
for hand geometry system by converting raw images into time series data, where this 
representation can gracefully handle variability of hand’s position, translation, and 
rotation, especially in a peg-free system with the help of a Dynamic Time Warping 
similarity measure. We implement the real hand geometry verification system, and it 
has proven to work effectively and competitively with low false acceptance and false 
rejection rate. 

We do hope that this work will be a good motivation for exploiting time series 
representation in a much wider range in biometric authentication such as face 
recognition, fingerprinting, and especially hand geometry which allows a large 
reduction in computational effort and storage space. 
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