
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

การหาโมทีฟและดิสคอร์ดส าหรับอนุกรมเวลา โดยใช้เมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ 
 

นายกรกฎ ปริวัฒนศักดิ์ 

วิทยานิพนธ์นี้เป็นส่วนหนึ่งของการศึกษาตามหลักสูตรปริญญาวิทยาศาสตรมหาบัณฑิต 
สาขาวิชาวิทยาศาสตร์คอมพิวเตอร์ ภาควิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์ 

คณะวิศวกรรมศาสตร์ จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัย 
ปีการศึกษา 2560 

ลิขสิทธิ์ของจุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัย 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

TIME SERIES MOTIF AND DISCORD DISCOVERY USING APPROXIMATED MATRIX PROFILE 
 

Mr. Korakot Pariwatthanasak 

A Thesis Submitted in Partial Fulfillment of the Requirements 
for the Degree of Master of Science Program in Computer Science 

Department of Computer Engineering 
Faculty of Engineering 

Chulalongkorn University 
Academic Year 2017 

Copyright of Chulalongkorn University 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

หัวข้อวิทยานิพนธ์ การหาโมทีฟและดิสคอร์ดส าหรับอนุกรมเวลา โดยใช้เมท
ริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ 

โดย นายกรกฎ ปริวัฒนศักดิ์ 
สาขาวิชา วิทยาศาสตร์คอมพิวเตอร์ 
อาจารย์ที่ปรึกษาวิทยานิพนธ์หลัก รองศาสตราจารย์ ดร.โชติรัตน์ รัตนามหัทธนะ 
  

คณะวิศวกรรมศาสตร์ จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัย อนุมัติให้นับวิทยานิพนธ์ฉบับนี้เป็นส่วน
หนึ่งของการศึกษาตามหลักสูตรปริญญามหาบัณฑิต 
 

 คณบดีคณะวิศวกรรมศาสตร์ 

(รองศาสตราจารย์ ดร.สุพจน์ เตชวรสินสกุล) 

คณะกรรมการสอบวิทยานิพนธ์ 

 ประธานกรรมการ 

(อาจารย์ ดร.ดวงดาว วิชาดากุล) 

 อาจารย์ที่ปรึกษาวิทยานิพนธ์หลัก 

(รองศาสตราจารย์ ดร.โชติรัตน์ รัตนามหัทธนะ) 

 กรรมการภายนอกมหาวิทยาลัย 

(ดร.เหมวรรณ ศิวรักษ์) 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ง 

 

 

 

บทคั ดย่อ ภาษาไทย 

กรกฎ ปริวัฒนศักดิ์ : การหาโมทีฟและดิสคอร์ดส าหรับอนุกรมเวลา โดยใช้เมทริกซ์โพรไฟล์
แ บ บ ป ร ะ ม า ณ  (TIME SERIES MOTIF AND DISCORD DISCOVERY USING 
APPROXIMATED MATRIX PROFILE) อ .ที่ปรึกษาวิทยานิพนธ์หลัก : รศ . ดร .โชติรัตน์ 
รัตนามหัทธนะ{, หน้า. 

การค้นพบโมทีฟคือการค้นหารูปแบบซึ่งเป็นล าดับย่อยที่อยู่ในข้อมูลอนุกรมเวลา  การ
ค้นพบโมทีฟเป็นปัญหาที่ส าคัญในการท าเหมืองข้อมูลอนุกรมเวลาเนื่องจากสามารถประยุกต์ใช้ได้ใน
หลาย ๆ ขอบเขตความรู้ ในขณะเดียวกันการค้นพบดิสคอร์ดซึ่งก็เป็นวิธีการที่นิยมในการค้นหาความ
ผิดปกติในข้อมูลอนุกรมเวลาด้วยเช่นกัน วิธีการหนึ่งที่ให้ผลลัพธ์ส าหรับปัญหาการค้นพบโมทีฟ
และดิสคอร์ดได้ดีคือเมทริกซ์โพรไฟล์ เนื่องจากสามารถแก้ทั้งสองปัญหาได้โดยง่ายเพียงแค่ค านวณ
เมทริกซ์โพรไฟล์เท่านั้น อย่างไรก็ตามเวลาที่ใช้ในการค านวณมีค่าสูงเมื่อข้อมูลอนุกรมเวลาใหญ่ขึ้น 
นอกจากนั้นเมทริกซ์โพรไฟล์ยังต้องการการก าหนดค่าพารามิเตอร์ความยาวของโมทีฟและดิสคอร์ดซึ่ง
ผู้ใช้ไม่สามารถทราบได้แน่นอน 

งานวิจัยนี้จึงน าเสนอเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณส าหรับทั้งสองปัญหาซึ่งลดเวลาในการ
ค านวณและยังคงให้ผลลัพธ์ที่ใกล้เคียงเดิมและน าเสนออัลกอริทึมส าหรับการค้นพบโมทีฟที่ไม่ต้อง
ก าหนดค่าพารามิเตอร์ความยาวของโมทีฟอีกด้วย จากผลการทดลองบนข้อมูลสังเคราะห์และข้อมูล
จริงพบว่า เมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณสามารถลดเวลาในการค านวณได้เป็นจ านวนมากและยังคง
ได้โมทีฟและดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ใกล้เคียงกับเมทริกซ์โพรไฟล์ นอกจากนั้นอัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟที่
น าเสนอยังให้ผลลัพธ์ที่ถูกต้องบนความยาวที่เหมาะสมโดยไม่จ าเป็นต้องก าหนดค่าพารามิเตอร์ ความ
ยาวของโมทีฟก่อน 

 

 

ภาควิชา วิศวกรรมคอมพิวเตอร์ 

สาขาวิชา วิทยาศาสตร์คอมพิวเตอร์ 

ปีการศึกษา 2560 
 

ลายมือชื่อนิสิต   
 

ลายมือชื่อ อ.ที่ปรึกษาหลัก   
  

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 จ 

 

 

 

บทคั ดย่อ ภาษาอังกฤษ 

# # 5970103721 : MAJOR COMPUTER SCIENCE 
KEYWORDS: TIME SERIES DATA MINING / MOTIF DISCOVERY / DISCORD DISCOVERY / 
MATRIX PROFILE 

KORAKOT PARIWATTHANASAK: TIME SERIES MOTIF AND DISCORD DISCOVERY 
USING APPROXIMATED MATRIX PROFILE. ADVISOR: ASSOC. PROF. CHOTIRAT 
RATANAMAHATANA, Ph.D. {, pp. 

Time series motif discovery, a procedure of finding patterns in a long time 
series sequence, has become one of the most prevalent time series mining tasks as it 
could be applied in various domains. Meanwhile, time series discord discovery, a 
procedure of detecting abnormality in a time series data, has also become the most 
popular technique in anomaly detection problem. Recently, matrix profile has become 
the competitive method for motif and discord discovery because if matrix profile is 
given, both time series problems can easily solve. However, its computation takes too 
much time for large time series data. Moreover, the parameter of motif and discord 
length has to be defined but it can not be trivially done. 

This dissertation proposes an approximated version of the matrix profile for 
both problems, which reduces time computation and still get impressively correct 
motif results and also proposes a parameter-free algorithm for motif discovery task 
that solves the pre-parameter-defined problem. The experiment results on both 
synthetic and real datasets reconfirm that our approximated matrix profile can speed 
up the computation by a large margin and still obtain the motif and discord similar to 
the motif from the full matrix profile. Also, our parameter-free algorithm can give the 
reasonable motif results with proper length. 
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บทที่ 1 บทน า 

1.1 ที่มาและความส าคัญของปัญหา 

ข้อมูลอนุกรมเวลา (Time Series Data) คือ ชุดของข้อมูลที่เก็บรวบรวมตามระยะเวลาเป็น
ช่วง ๆ อย่างต่อเนื่องกัน ซึ่งข้อมูลอนุกรมเวลานั้นสามารถพบได้อย่างแพร่หลายในชีวิตประจ าวัน 
ตัวอย่างของข้อมูลประเภทนี้ได้แก่ ข้อมูลหุ้น ข้อมูลเสียง ข้อมูลอุณหภูมิ ข้อมูลคลื่นไฟฟ้า เป็นต้น 
ข้อมูลเหล่านี้สามารถน ามาวิเคราะห์เพ่ือค้นหาความรู้ (Knowledge) ที่ซ่อนอยู่ในข้อมูลได้ ซึ่งการ
ค้นหาและสกัดความรู้ออกมาจากข้อมูลนี้เรียกว่า การท าเหมืองข้อมูล (Data Mining) แต่ข้อมูล
อนุกรมเวลามีคุณสมบัติและลักษณะที่แตกต่างไปจากข้อมูลทั่วไป ดังนั้นส าหรับข้อมูลอนุกรมเวลาจะ
ถูกเรียกว่า การท าเหมืองข้อมูลอนุกรมเวลา (Time Series Data Mining) [1,2] 

เนื่องจากลักษณะของข้อมูลอนุกรมเวลา เช่น ขึ้นอยู่กับเวลา มีขนาดใหญ่ มีหลายมิต ิมีค่าเป็น
จ านวนจริง และถูกปรับให้เป็นปัจจุบันตลอดเวลา ท าให้การท าเหมืองข้อมูลอนุกรมเวลานั้นแตกต่าง
ออกไปจากการท าเหมืองข้อมูลทั่วไป แต่ยังคงมีวัตถุประสงค์คือการค้นหาและสกัดความรู้ออกมาจาก
ข้อมูล ตัวอย่างปัญหาส่วนใหญ่ของการท าเหมืองข้อมูลอนุกรมเวลา เช่น การตรวจจับสิ่งผิดปกติ 
(Anomaly Detection) หรือการค้นพบดิสคอร์ด (Discord Discovery) [3] การค้นพบโมทีฟ (Motif 
Discovery) [4] การจัดกลุ่ม (Clustering) [5] การจ าแนกประเภท (Classification) [6] เป็นต้น ซ่ึงใน
งานวิจัยนี้สนใจปัญหาการท าเหมืองข้อมูลอนุกรมเวลา 2 ชนิด คือ การค้นพบโมทีฟและการค้นพบ
ดิสคอร์ด 

การค้นพบโมทีฟ (Motif Discovery) คือ การค้นหารูปแบบ (Pattern) ซึ่งเป็นล าดับย่อย 
(Subsequence) ที่อยู่ในข้อมูลอนุกรมเวลา นักวิจัยทางด้านการท าเหมืองข้อมูลอนุกรมเวลาสนใจ
การค้นพบโมทีฟเนื่องจาก โมทีฟนั้นมักจะประกอบด้วยสารสนเทศ (Information) ที่ส าคัญเก่ียวกับ
ข้อมูลที่ศึกษาอยู่ ภาพที่ 1.1 แสดงตัวอย่างของการค้นพบโมทีฟในข้อมูลอุตสาหกรรม ในปัจจุบันการ
ค้นพบโมทีฟได้ถูกน าไปศึกษาในข้อมูลหลาย ๆ ด้าน เช่น Animation [7], Entomology [8], 
Weather prediction [9], Seismology [10], Music [11] เป็นต้น ค านิยามของโมทีฟนั้นมีได้หลาย
แบบขึ้นอยู่กับปัญหาที่สนใจ ในปี 2014 Mueen A. [12] ได้เสนอว่ามี 2 ค านิยามของโมทีฟที่น่าสนใจ 
ได้แก่ โมทีฟที่ขึ้นอยู่กับความเหมือน (Similarity-based Motif) และโมทีฟที่ข้ึนอยู่กับความถี่ 
(Support-based or Frequency-based Motif) ซึ่งแต่ละความหมายจะถูกน าไปประยุกต์ใช้ใน
ขอบเขต (Domain) และปัญหาที่แตกต่างกัน 
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ภาพที่ 1.1 ตัวอย่างการค้นพบโมทีฟในข้อมูลอุตสาหกรรม 

(ท่ีมา : http://slideplayer.com/slide/5011127/) 
การค้นพบดิสคอร์ด (Discord Discovery) คือ การค้นหาล าดับย่อย (Subsequence) ที่มี

รูปร่างแตกต่างจากล าดับย่อยอ่ืนมากท่ีสุดในอนุกรมเวลา ซึ่งล าดับย่อยนี้ถูกเรียกว่า ดิสคอร์ด 
(Discord) โดยส่วนใหญ่การคันพบดิสคอร์ดมักถูกน าไปใช้ในปัญหาการตรวจจับสิ่งผิดปกติ (Anomaly 
Detection) เพราะล าดับย่อยที่มีรูปร่างแตกต่างมากมักจะเป็นสิ่งผิดปกติในข้อมูลอนุกรมเวลานั้น ๆ 
ตัวอย่างการประยุกต์ใช้ของการค้นพบดิสคอร์ด เช่น การตรวจจับสิ่งผิดปกติในข้อมูลคลื่นไฟฟ้าหัวใจ 
(Electrocardiogram ECG) [13] การตรวจจับการบุกรุกในระบบเครือข่าย (Network Intrusion 
Detection) [3] เป็นต้น ภาพที่ 1.2 แสดงตัวอย่างของการค้นพบดิสคอร์ดในข้อมูลคลื่นไฟฟ้าหัวใจ 

 
ภาพที่ 1.2 ตัวอย่างการคันพบดิสคอร์ดในข้อมูลคลื่นไฟฟ้าหัวใจ (ECG) (ท่ีมา : [14]) 
การวัดความคล้าย (Similarity measure) คือการวัดระยะห่าง (Distance) ของล าดับย่อยใน

อนุกรมเวลา ซึ่งเป็นสิ่งที่ส าคัญส าหรับการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ด โดยทั่วไปการวัดความเหมือนที่
นิยมใช้ในการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดเช่น ระยะห่างยุคลิด (Euclidean Distance) [15,16] ได-
นามิกไทม์วอร์ปปิง (Dynamic Time Warping) [17,18] สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (Correlation 
Coefficient) [19] ส าหรับปัญหาการคันพบโมทีฟและดิสคอร์ดงานวิจัย [12] ได้อ้างว่า วิธีวัดระยะห่าง 
(Distance Function) ที่แตกต่างกันมีผลน้อยมากกับผลลัพธ์ เพราะฉะนั้นวิธีวัดระยะห่างที่ง่ายและมี
ประสิทธิภาพที่สุดจึงเหมาะสมในการน าไปใช้ในปัญหาการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ด 
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ในปี 2016 Yeh C.-C. M. et al. [14] ได้น าเสนอ เมทริกซ์โพรไฟล์ (Matrix Profile) ซึ่งเป็น
เวกเตอร์ (Vector) ส าหรับเก็บข้อมูลระยะห่างระหว่างแต่ละล าดับย่อยในอนุกรมเวลา และล าดับย่อย
เพ่ือนบ้านใกล้ที่สุด (1 Nearest Neighbor Subsequence) ในอนุกรมเวลาเดียวกัน โดยใช้ระยะห่าง
ยุคลิดเป็นวิธีวัดระยะห่าง (ดังแสดงในภาพที่ 1.3) สิ่งที่น่าสนใจส าหรับเมทริกซ์โพรไฟล์ คือ เมื่อ
ค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์ได้แล้วนั้น ปัญหาทางด้านการท าเหมืองข้อมูลอนุกรมเวลาจะสามารถแก้ได้
โดยง่ายเพราะระยะห่างที่ถูกเก็บในเมทริกซ์โพรไฟล์นั้นเป็นสารสนเทศที่ส าคัญส าหรับปัญหาในการท า
เหมืองข้อมูลอนุกรมเวลา ตัวอย่างปัญหาเช่น การค้นพบโมทีฟซึ่งสามารถดึงล าดับย่อยที่มีระยะห่างที่
น้อยที่สุดในเมทริกซ์โพรไฟล์ได้ ในท านองเดียวกัน การตรวจจับสิ่งผิดปกติก็สามารถดึงล าดับย่อยที่มี
ระยะห่างมากที่สุดในเมทริกซ์โพรไฟล์ได้เช่นเดียวกัน เป็นต้น นอกจากนั้นเมทริกซ์โพรไฟล์ยังรองรับ
การท าให้เป็นบรรทัดฐานของล าดับย่อย (Subsequence Normalization) ซึ่งเป็นอีกปัจจัยส าคัญ
ส าหรับการคันหาโมทีฟและดิสคอร์ดให้มีความแม่นย ามากขึ้น 

 

 
ภาพที่ 1.3 ตัวอย่างเมทริกซ์โพรไฟล์ที่ค านวณจากข้อมูลแผ่นดินไหว (ที่มา : [14]) 

 
อย่างไรก็ตามการค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์นั้นยังใช้เวลานานพอสมควรส าหรับข้อมูลอนุกรม

เวลาขนาดใหญ่ ตัวอย่างเช่นในตารางที่ 1.1 อนุกรมเวลาที่มีความยาว 218 จุดข้อมูล ใช้เวลาในการ
ค านวณถึง 70.4 นาที ส าหรับปัญหาการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดนั้น ส่วนที่เป็นผลลัพธ์คือค่าที่น้อย
ที่สุดและค่าที่มากที่สุดในเมทริกซ์โพรไฟล์ เพราะฉะนั้นเพ่ือลดระยะเวลาในการค านวณเมทริกซ์โพร
ไฟล์อาจไม่จ าเป็นต้องค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์ทั้งหมด กล่าวคือค านวณเฉพาะบางส่วนของเมทริกซ์
โพรไฟล์ เพ่ือให้ได้ค่าท่ีน้อยที่สุดและค่าที่มากที่สุดก็เพียงพอ (ดังแสดงในภาพที่ 1.4 และ 1.5) 
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ตารางที่ 1.1 เวลาที่ใช้ในการค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์ส าหรับความยาวของอนุกรมเวลาที่แตกต่างกัน 
เมื่อก าหนดให้ความยาวของล าดับย่อยเป็น 256 (ที่มา : [14]) 

ความยาวของอนุกรมเวลา 217 218 219 220 221 

 15.1 นาที 70.4 นาที 5.4 ชั่วโมง 24.4 
ชั่วโมง 

4.2 วัน 

 

 
ภาพที่ 1.4 โมทีฟผลลัพธ์ได้จากการหาค่าท่ีน้อยที่สุดของเมทริกซ์โพรไฟล์ (ท่ีมา : [14]) 

 

 
ภาพที่ 1.5 ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ได้จากการหาค่าที่มากท่ีสุดของเมทริกซ์โพรไฟล์ (ที่มา : [14]) 

 
 นอกจากนั้นเมทริกซ์โพรไฟล์ยังต้องการการก าหนดค่าพารามิเตอร์ความยาวของล าดับย่อย 
ซึ่งสามารถก าหนดได้ยากและยังเป็นปัญหาในการค้นพบโมทีฟอยู่ [20] ในบางครั้งจ าเป็นต้องใช้
ความรู้หรือผู้เชี่ยวชาญเฉพาะด้านในการก าหนด ในปี 2013 งานวิจัย [21] ได้น าเสนออัลกอริทึมการ
ค้นพบโมทีฟที่ความยาวเหมาะสม (Proper Length Motif Discovery) ซึ่งช่วยแก้ปัญหาในการ
ก าหนดความยาวของล าดับย่อยได้ เพราะฉะนั้นเพ่ือลดปัญหาดังกล่าว การประยุกต์ใช้อัลกอริทึมของ
งานวิจัย [21] จึงเป็นประโยชน์ต่อเมทริกซ์โพรไฟล์ 
 จากปัญหาหลัก 2 ปัญหาคือ เมทริกซ์โพรไฟล์ใช้เวลาในการค านวณส าหรับข้อมูลอนุกรม
เวลาขนาดใหญ่ค่อนข้างนาน และผู้ใช้จ าเป็นต้องก าหนดความยาวของล าดับย่อยก่อน ดังนั้นงานวิจัย
นี้จึงน าเสนอวิธีการค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ (Approximated Matrix profile) เพ่ือลด
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เวลาในการค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์ แต่ยังให้ผลลัพธ์ของโมทีฟและดิสคอร์ดใกล้เคียงกับเมทริกซ์โพร
ไฟล์ และอัลกอริทึมส าหรับการค้นพบโมทีฟที่ไม่จ าเป็นต้องก าหนดพารามิเตอร์ความยาวของล าดับ
ย่อย โดยใช้ประโยชน์จากเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณและอัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟของงานวิจัย 
[21]  
1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 

1) เพ่ือน าเสนอเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ (Approximated Matrix Profile) ในปัญหาการ
ค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ด ซึ่งใช้เวลาในการค านวณน้อยกว่าเมทริกซ์โพรไฟล์ (Matrix 
Profile) 

1.3 ขอบเขตของงานวิจัย 

1) ในงานวิจัยนี้จะท าการเปรียบเทียบผลลัพธ์กับงานวิจัย [14] เพ่ือการเปรียบเทียบผลลัพธ์ของ
โมทีฟและดิสคอร์ด 

2) ในงานวิจัยนี้จะไม่เปรียบเทียบผลในเมทริกซ์โพรไฟล์รุ่นหน่วยประมวลผลกราฟิก (GPU-
STAMP) [22] เนื่องจากถ้าปรับปรุงเมทริกซ์โพรไฟล์รุ่นปกติได้ ก็สามารถน าไปประยุกต์ใช้กับ
เมทริกซ์โพรไฟล์รุ่นหน่วยประมวลผลกราฟิกได้ 

1.4 ประโยชน์ที่ได้รับจากงานวิจัย 

1) ได้อัลกอริทึมส าหรับปัญหาการคันพบโมทีฟและดิสคอร์ด ที่ใช้เวลาในการค านวณน้อยลง แต่
ได้ผลลัพธ์ที่เหมือนหรือใกล้เคียงกับผลลัพธ์ที่ถูกต้อง 

1.5 วิธีด าเนินงานวิจัย 

1) ศึกษาเกี่ยวกับการท าเหมืองข้อมูลอนุกรมเวลา 
2) ศึกษาเกี่ยวกับปัญหาการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดด้วยอัลกอริทึมแบบต่าง ๆ จากงานวิจัยที่

เกี่ยวข้อง 
3) ทดลองสร้างโปรแกรมส าหรับปัญหาการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดเพ่ือให้ได้ผลลัพธ์เท่ากับผล

เฉลยของอัลกอริทึมที่ศึกษา 
4) สรุปข้อดีข้อเสียของแต่ละงานวิจัย และก าหนดงานวิจัยที่จะใช้เป็นงานวิจัยหลักในการ

ประยุกต์ต่อยอดและเปรียบเทียบผลลัพธ์ 
5) ศึกษางานวิจัยเมทริกซ์โพรไฟล์โดยละเอียด และหาจุดที่จะสามารถปรับปรุงต่อยอดให้ดีขึ้นได้ 
6) ออกแบบและสร้างโปรแกรมเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ 
7) ทดสอบโปรแกรมที่สร้างขึ้น โดยเก็บผลลัพธ์เป็นเวลาที่ใช้ในการค านวณและค าตอบของโม

ทีฟและดิสคอร์ดที่ได้จากเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ 
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8) เปรียบเทียบผลลัพธ์ระหว่างเมทริกซ์โพรไฟล์และเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ 
9) ออกแบบและสร้างอัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟต่อยอดจากเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณที่ไม่

จ าเป็นต้องก าหนดค่าพารามิเตอร์ 
10) เปรียบเทียบผลลัพธ์กับอัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟอื่น ๆ 
11) วิเคราะห์และสรุปผลการทดลอง 
12) สรุปผล เรียบเรียง และจัดท าวิทยานิพนธ์ 

1.6 ผลงานวิจัยที่ได้ตีพิมพ์ 

 K. Pariwatthanasak, C. A. Ratanamahatana, “Time series motif discovery using 
approximated matrix profile”, Third International Congress on Information and 
Communication Technology (ICICT), Brunel University, London, 27-28 February 2018. 
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บทที่ 2 ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง  

2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

2.1.1 ข้อมูลอนุกรมเวลา (Time Series Data) 

 ข้อมูลอนุกรมเวลา คือล าดับของข้อมูลที่ถูกบันทึกไว้ตามจุดเวลาต่าง ๆ  กล่าวคือข้อมูลอนุกรม
เวลามีการบันทึกแต่ละจุดข้อมูลด้วยระยะห่างของเวลาที่เท่ากัน เช่น วินาที ชั่วโมง ปี เป็นต้น ดังนั้น
ข้อมูลอนุกรมเวลาเป็นล าดับของข้อมูลที่ไม่ต่อเนื่อง (Discrete-time Data) เนื่องจากข้อมูลต่าง ๆ ใน
ชีวิตประจ าวันมีการเปลี่ยนแปลงไปตามกาลเวลา ท าให้สามารถพบข้อมูลอนุกรมเวลาได้ทั่วไป 
ตัวอย่างเช่น ข้อมูลคลื่นไฟฟ้าหัวใจ (Electrocardiogram หรือ ECG) [1323] ข้อมูลเสียง (Audio 
Data) [11] ข้อมูลราคาหุ้น (Stock Price) [24] ข้อมูลเกี่ยวกับแผ่นดินไหว (Seismic Data) [10] เป็น
ต้น ภาพที่ 2.1 คือภาพแสดงตัวอย่างของข้อมูลราคาหุ้นบริษัท Google สังเกตได้ว่าราคาของหุ้นมีการ
เปลี่ยนแปลงตลอดเวลา 

 
ภาพที่ 2.1 ภาพแสดงข้อมูลราคาหุ้นบริษัท Google ตั้งแต่ปี 2010 ถึงปี 2018 

 นอกจากนั้นเราอาจสนใจเฉพาะบางส่วนในข้อมูลอนุกรมเวลา ซึ่งสามารถดึงออกมาจาก
ข้อมูลอนุกรมเวลาได้ โดยจะเรียกข้อมูลบางส่วนนี้ว่า ล าดับย่อย (Subsequence) ภาพที่ 2.2 แสดง
ตัวอย่างของล าดับย่อยของข้อมูลราคาหุ้นบริษัท Google เฉพาะในปี 2017 
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ภาพที่ 2.2 ภาพแสดงตัวอย่างของล าดับย่อยของข้อมูลราคาหุ้นบริษัท Google เฉพาะในปี 2017 

(เส้นประ) 
 ค านิยามของข้อมูลอนุกรมเวลาและล าดับย่อยที่ใช้ในวิทยานิพนธ์นี้แสดงดังต่อไปนี้ 
อนุกรมเวลา (Time Series) 

 อนุกรมเวลา (Time Series) 𝑇 คือล าดับของจ านวนจริง 𝑡𝑖 : 𝑇 = (𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑛) โดยที่ 𝑛 
 คือความยาวของอนุกรมเวลา 𝑇 
ล าดับย่อย (Subsequence) 

 ล าดับย่อย (Subsequence) 𝑇𝑖,𝑚 ของอนุกรมเวลา 𝑇 คือ สับเซตต่อเนื่อง (Continuous 
 Subset) ของค่าใน 𝑇 ที่เริ่มต้นจากต าแหน่ง 𝑖 และมีความยาว 𝑚 

𝑇𝑖,𝑚 = (𝑡𝑖, 𝑡𝑖+1, … , 𝑡𝑖+𝑚−1) โดยที่ 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 − 𝑚 + 1 
2.1.2 ระยะห่างยุคลิด (Euclidean Distance) 

 ระยะห่างยุคลิด (Euclidean Distance) คือวิธีการวัดระยะห่างระหว่างจุดข้อมูล 2 จุด (ดัง
แสดงในภาพที่ 2.3) 
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ภาพที่ 2.3 การวัดระยะห่างยุคลิดระหว่าง 2 อนุกรมเวลา (ที่มา : [9]) 

ก าหนดให้อนุกรมเวลา 𝑇 = (𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑛) และ 𝑄 = (𝑞1, 𝑞2, … , 𝑞𝑛) มีความยาว 𝑛 จะได้ว่า
ระยะห่างยุคลิดของ 2 อนุกรมเวลานี้ค านวณได้จากสมการ 

𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛(𝑇, 𝑄) = √∑(𝑡𝑖 − 𝑞𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

2.1.3 สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (Correlation Coefficient) 

 ก าหนดให้อนุกรมเวลา 𝑇 = (𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑛) และ 𝑄 = (𝑞1, 𝑞2, … , 𝑞𝑛) มีความยาว 𝑛 จะ
ได้ว่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ของ 2 อนุกรมเวลานี้ค านวณได้จากสมการ 

𝑐𝑜𝑟𝑟(𝑇, 𝑄) =
∑ 𝑡𝑖𝑞𝑖

𝑛
𝑖=1 − 𝑛𝜇𝑇𝜇𝑄

𝑛𝜎𝑇𝜎𝑄
 

โดยที่ 𝜇𝑇 =
∑ 𝑡𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
  และ 𝜎𝑇

2 =
∑ 𝑡𝑖𝑞𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
− 𝜇𝑇

2  
 

2.1.4 การท าให้เป็นบรรทัดฐาน (Normalization) 

 การวัดระยะห่างระหว่างข้อมูลอนุกรมเวลานั้นจ าเป็นต้องมีการท าให้เป็นบรรทัดฐานก่อน
เพราะว่าข้อมูลอนุกรมเวลานั้นอาจมีมาตราส่วน (Scale) ที่แตกต่างกัน ท าให้ผลลัพธ์ที่ได้มีความ
ผิดพลาดตามไปด้วย ซึ่งวิธีการท าให้เป็นบรรทัดฐานคือการปรับมาตราส่วนและแอมพลิจูด 
(Amplitude) ของข้อมูลให้อยู่ในระดับเดียวกัน โดยในวิทยานิพนธ์นี้ใช้การท าให้เป็นบรรทัดฐานแบบ
ซี (Z-Normalization) 
การท าให้เป็นบรรทัดฐานแบบซี (Z-Normalization) 

 ก าหนดให้อนุกรมเวลา 𝑇 = (𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑛) มีค่า 𝜇𝑇 =
∑ 𝑡𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
 และ 𝜎𝑇 = √

∑ (𝑡𝑖−𝜇𝑇)2𝑛
𝑖=1

𝑛
 

 จะได้ว่า �̂� = (𝑡1̂, 𝑡2̂, … , 𝑡�̂�) เป็นอนุกรมเวลาที่ถูกท าให้เป็นบรรทัดฐานแบบซี โดยที่ 
 𝑡�̂� =

𝑡𝑖−𝜇𝑇

𝜎𝑇
 ส าหรับ 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 
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ระยะห่างยุคลิดที่รองรับการท าให้เป็นบรรทัดฐานแบบซี (Z-Normalized Euclidean Distance) 

 ก าหนดให้อนุกรมเวลา 𝑇 = (𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑛) และ 𝑄 = (𝑞1, 𝑞2, … , 𝑞𝑛) มีความยาว 𝑛 จะ
 ได้ว่าระยะห่างยุคลิดที่รองรับการท าให้เป็นบรรทัดฐานแบบซีของ 2 อนุกรมเวลานี้ค านวณได้
 จากสมการ 

𝐷𝑖𝑠𝑡(𝑇, 𝑄) = √∑(𝑡�̂� − 𝑞�̂�)2

𝑛

𝑖=1

 

 โดยที่ 𝑡�̂� =
𝑡𝑖−𝜇𝑇

𝜎𝑇
 และ 𝑞�̂� =

𝑞𝑖−𝜇𝑄

𝜎𝑄
 ส าหรับ 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 

หลังจากนี้จะเรียกว่า ระยะห่างยุคลิดแบบซี (Z-Normalized Euclidean Distance) 
2.1.5 โมทีฟ (Motif) 

 จากที่กล่าวไว้ในบทที่ 1 ว่าค านิยามของโมทีฟมีได้หลายแบบ ดังนั้นค านิยามของโมทีฟที่จะใช้
ในวิทยานิพนธ์นี้คือ 
 โมทีฟส าหรับอนุกรมเวลา (Time Series Motif) คือคู่ของล าดับย่อยที่เหมือนกันมากที่สุด 
กล่าวคือ 𝑇𝑎,𝑚 และ 𝑇𝑏,𝑚 เป็นโมทีฟก็ต่อเมื่อ 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑇𝑎,𝑚, 𝑇𝑏,𝑚) ≤ 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑇𝑖,𝑚, 𝑇𝑗,𝑚) ส าหรับทุก 
𝑖, 𝑗 ∈ [1,2, … , 𝑛 − 𝑚 + 1] โดยที่ 𝑎 ≠ 𝑏 และ 𝑖 ≠ 𝑗 และ 𝑑𝑖𝑠𝑡 คือฟังก์ชันที่ค านวณระยะห่างยุ 
คลิดที่รองรับการท าให้เป็นบรรทัดฐานแบบซี (Z-Normalized Euclidean Distance) ระหว่างล าดับ
ย่อยน าเข้า 
2.1.6 ดิสคอร์ด (Discord) 

 ดิสคอร์ดส าหรับอนุกรมเวลา (Time Series Discord) คือล าดับย่อยที่แตกต่างกันจากล าดับ
ย่อยอ่ืนมากที่สุด กล่าวคือ 𝑇𝑎,𝑚 เป็นดิสคอร์ดก็ต่อเมื่อ 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑇𝑎,𝑚, 𝑇𝑏,𝑚) ≥ 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑇𝑖,𝑚, 𝑇𝑗,𝑚) 
ส าหรับทุก 𝑏, 𝑖, 𝑗 ∈ [1,2, … , 𝑛 − 𝑚 + 1] โดยที่ 𝑎 ≠ 𝑏 และ 𝑖 ≠ 𝑗 และ 𝑑𝑖𝑠𝑡 คือฟังก์ชันที่ค านวณ
ระยะห่างยุคลิดทีร่องรับการท าให้เป็นบรรทัดฐานแบบซี (Z-Normalized Euclidean Distance) 
ระหว่างล าดับย่อยน าเข้า 
2.1.7 ปัญหาวันเกิด (Birthday Paradox Problem) [25] 

 ในปัญหาด้านทฤษฎีความน่าจะเป็น หากมีคน 𝑁 คน เมื่อ 𝑁 เป็นจ านวนนับหรือจ านวนเต็ม
บวกจะมีโอกาสมากน้อยเพียงใดที่จะมีคนเกิดวันเดียวกันบ้าง กล่าวคือจะมีความน่าจะเป็นเท่าไรที่จะ
มี 2 คนใด ๆ เกิดในวันที่และเดือนเดียวกัน ปัญหานี้จะอาศัยหลักการ 2 หลักการดังต่อไปนี้ 
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หลักการที่ 1 

ก าหนดให้โอกาสที่จะเกิดเหตุการณ์ 𝐸 คือ 𝑃(𝐸) และโอกาสที่จะไม่เกิดเหตุการณ์ 𝐸 คือ 
𝑃(𝐸𝑐) จะได้ว่า 𝑃(𝐸) = 1 − 𝑃(𝐸𝑐) 

หลักการที่ 2 

โอกาสที่จะเกิดเหตุการณ์ที่ 1 และ 2 ซึ่งเป็นอิสระต่อกัน เท่ากับผลคูณของโอกาสที่จะเกิด
เหตุการณ์ที ่1 และโอกาสที่จะเกิดเหตุการณ์ที่ 2 

ก าหนดให้ใน 1 ปีมี 365 วันเพ่ือความสะดวกในการค านวณ โดยพิจารณาโอกาสที่คนที่ 𝑖 ใด ๆ จะมีวัน
เกิดไม่ตรงกับคนก่อนหน้า กล่าวคือคนที่ 1, 2, … , 𝑖 − 1 เริ่มจากคนที่ 1 ไปเรื่อย ๆ จะพบว่า 
คนที่ 1 มีโอกาสที่จะมีวันเกิดไม่ตรงกับคนก่อนหน้าคือ 365

365
 เพราะไม่มีคนใดอยู่ก่อนหน้าเลย 

คนที่ 2 มีโอกาสที่จะมีวันเกิดไม่ตรงกับคนก่อนหน้าคือ 364

365
 เพราะต้องไม่ตรงกับคนที่ 1 

คนที่ 3 มีโอกาสที่จะมีวันเกิดไม่ตรงกับคนก่อนหน้าคือ 363

365
 เพราะต้องไม่ตรงกับคนที่ 1 และ 2 

พิจารณาจนถึงคนท่ี 𝑁 พบว่า คนที่ 𝑁 มีโอกาสที่จะมีวันเกิดไม่ตรงกับคนก่อนหน้าคือ 365−𝑁+1

365
 

เพราะฉะนั้นโอกาสที่จะไม่มีใครเกิดตรงกันเลยคือ 
365

365
∙

364

365
∙

363

365
∙ … ∙

365 − 𝑁 + 1

365
=

365!

365𝑁(365 − 𝑁)!
 

ซึ่งโอกาสที่จะมีคนเกิดตรงกันคือ 

1 −
365!

365𝑁(365 − 𝑁)!
 

ภาพที่ 2.4 แสดงกราฟระหว่างจ านวนคนและโอกาสที่จะมีคนเกิดตรงกัน สังเกตได้ว่าเมื่อมีคน 60 คน
หรือ 𝑁 = 60 ก็มีโอกาสเกือบ 100% แล้ว 
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ภาพที่ 2.4 กราฟระหว่างจ านวนคนและโอกาสที่จะมีคนเกิดตรงกัน (สีแดง) และกราฟระหว่างจ านวน

คนและโอกาสที่จะมีคนเกิดไม่ตรงกัน (สีน้ าเงิน)  
(ที่มา : https://en.wikipedia.org/wiki/Birthday_problem) 

 
2.2 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

ในส่วนนี้จะแบ่งเป็น 4 ส่วนย่อย คือ งานวิจัยที่เกี่ยวกับการค้นพบโมทีฟ งานวิจัยที่เกี่ยวกับ
การค้นพบดิสคอร์ด วิธีการค านวณหาเมทริกซ์โพรไฟล์ [14] และอัลกอริทึมการคันพบโมทีฟที่มีความ
ยาวเหมาะสม [21] ซึ่งเป็นวิธีหลักท่ีงานวิทยานิพนธ์นี้อ้างอิง 
2.2.1 การคันพบโมทีฟ (Motif Discovery) 

การค้นพบโมทีฟ (Motif Discovery) ถูกน าไปประยุกต์ใช้ในหลาย ๆ ด้านดังที่กล่าวไว้ในบท
ที่ 1 ปัญหาทั่วไปของการค้นพบโมทีฟ เช่น การจัดการกับกระแสข้อมูล (Data Stream Handling) 
[26] การคันพบโมทีฟในความยาวที่แตกต่างกัน (Detection of Motifs with Variable Lengths) 
[20] เป็นต้น อัลกอริทึมส าหรับการค้นพบโมทีฟ (Motif Discovery Algorithm) จะแตกต่างกันไป
ขึ้นอยู่กับปัญหาและขอบเขต (Domain) ที่ก าลังศึกษาอยู่ เช่น อัลกอริทึมส าหรับโมทีฟแบบแม่นย า 
(Exact Motif) [8] อัลกอริทึมส าหรับโมทีฟแบบประมาณ (Approximate Motif) [27] อัลกอริทึม
ส าหรับหาโมทีฟแบบความยาวแตกต่างกัน (Variable Length Motif) [20] และอัลกอริทึมส าหรับโม
ทีฟแบบความยาวเท่ากัน (Fixed Length Motif) [14] เป็นต้น 

ในปี 2009 งานวิจัย [8] ได้อ้างว่า หากสามารถหาคู่ของโมทีฟที่เหมือนกันมากท่ีสุดแล้ว (ซึ่ง
เป็นไปตามนิยามที่จะศึกษาในงานวิจัยนี้) จะสามารถหาโมทีฟในตามนิยามอ่ืน ๆ ได้ เพียงแค่เพ่ิมการ
ค านวณเล็กน้อยเท่านั้น นอกจากนั้นยังได้น าเสนออัลกอริทึมส าหรับการค้นพบโมทีฟ ชื่อว่า เอ็มเค 
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(MK Algorithm) ผลลัพธ์จากวิธีนี้เป็นโมทีฟแบบแม่นย า (Exact Motif) ซึ่งเป็นวิธีที่เร็วและแพร่หลาย
ที่สุด จนกระทั่งปี 2016 งานวิจัย [14] ได้อ้างว่า อัลกอริทึมเอ็มเค ใช้เวลาในการค านวณหาโมทีฟขึ้นอยู่
กับความยาวของล าดับย่อย ในขณะที่อัลกอริทึมพีบีเอ็มดี (Profile-Based Motif Discovery) [14] ที่
ได้จากการค านวณหาเมทริกซ์โพรไฟล์ใช้เวลาในการค านวณหาโมทีฟไม่ข้ึนอยู่กับความยาวของล าดับ
ย่อย (ดังแสดงในภาพที่ 2.5) และยังได้ผลลัพธ์เป็นโมทีฟแบบแม่นย าอีกด้วย 

 
ภาพที่ 2.5 เวลาที่ใช้ในการหาโมทีฟของอนุกรมเวลาความยาว 65,536 จุดข้อมูล เปรียบเทียบ

ระหว่างอัลกอริทึม MK และ PBMD (ที่มา : [14]) 
 อย่างไรก็ตามอัลกอริทึมดังกล่าวจ าเป็นต้องก าหนดพารามิเตอร์ความยาวของล าดับย่อยและ
เป็นความยาวของโมทีฟด้วย ซึ่งเป็นเรื่องยากที่จะทราบค่าที่เหมาะสม ในบางครั้งจ าเป็นต้องใช้ความรู้
หรือผู้เชี่ยวชาญเฉพาะด้านในการก าหนด ดังนั้นในปี 2013 งานวิจัย [21] ได้น าเสนออัลกอริทึมการ
ค้นพบโมทีฟที่ความยาวเหมาะสม (Proper Length Motif Discovery) ซึ่งช่วยแก้ปัญหาในการ
ก าหนดความยาวของล าดับย่อยได้ โดยงานวิจัยนี้ใช้เทคนิคการบีบอัดข้อมูล (Compression) ตาม
หลักการ MDL (Minimum Description Length) เพ่ือวัดความคล้ายและจ านวนในการเกิดของโม
ทีฟด้วยค่าประหยัดบิต (Bitsave) โมทีฟที่มีค่าประหยัดบิตมากที่สุดคือโมทีฟที่มีความสามารถในการ
บีบอัดข้อมูลได้ดีท่ีสุด ซึ่งเป็นกลุ่มของล าดับย่อยที่มีรูปร่างคล้ายกันและเกิดข้ึนบ่อยที่สุด 
2.2.2 การคันพบดิสคอร์ด (Discord Discovery) 

การคันพบดิสคอร์ด (Discord discovery) คือการค้นหาล าดับย่อยที่มีระยะห่างจากล าดับ
ย่อยอ่ืน ๆ ในข้อมูลอนุกรมเวลามากท่ีสุด ซึ่งเรียกล าดับย่อยนี้ว่าดิสคอร์ด (Discord) กล่าวคือดิสคอร์ด
นั้นเป็นล าดับย่อยที่มีรูปร่างแตกต่างมากท่ีสุดหรือเป็นรูปร่างที่เกิดขึ้นน้อยที่สุด โดยทั่วไปการค้นพบ
มักจะถูกน าไปใช้ในปัญหาการตรวจจับสิ่งผิดปกติ (Anomaly Detection) 

อัลกอริทึมส าหรับการค้นพบดิสคอร์ดได้ถูกคิดค้นและพัฒนามาอย่างต่อเนื่อง ตัวอย่าง
อัลกอริทึมท่ีง่ายที่สุดคือ อัลกอริทึมการค้นพบดิสคอร์ดแบบบรูทฟอร์ซ (Brute Force Discord 
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Discovery, BFDD) [28] วิธีนี้เป็นการวัดระยะห่างของแต่ละคู่ล าดับย่อยด้วยระยะห่างยุคลิดและมี
การท าให้เป็นบรรทัดฐานแบบซีเพ่ือท าการปรับข้อมูลก่อน โดยดิสคอร์ดผลลัพธ์จะเป็นล าดับย่อยที่มี
ระยะห่างมากที่สุด หลังจากนั้นในปี 2005 งานวิจัย [29] ได้น าเสนออัลกอริทึมฮอทแซคซ์ (HOT SAX) 
เป็นวิธีหาดิสคอร์ดที่ใช้ระยะห่างยุคลิดเช่นเดียวกัน แต่มีการแปลงข้อมูลให้เป็นตัวอักษรด้วยวิธีการ
ประมาณแบบรวมกลุ่มตัวอักษร (Symbolic Aggregate approXimation, SAX) ซึ่งเป็นการลดมิติ
ของข้อมูล ในปี 2016 [30] ได้น าเสนออัลกอริทึมการค้นพบดิสคอร์ดแบบคู่ขนาน (Parallel Discord 
Discovery) ซึ่งแบ่งปัญหาหาการค้นพบดิสคอร์ดออกเป็นปัญหาย่อย แล้วแก้แต่ละปัญหาย่อยคู่ขนาน
กันไป 

บางอัลกอริทึมจะเป็นอัลกอริทึมท่ีน่าสนใจเฉพาะกรณีท่ีดีที่สุด (Best Case) แต่ในกรณีที่แย่
ที่สุดอัลกอริทึมเหล่านี้ก็ใช้เวลาค านวณเหมือนกับอัลกอริทึมแบบบรูทฟอร์ซ (Brute Force 
Algorithm) งานวิจัย [14] เป็นวิธีการค้นพบดิสคอร์ดโดยการค้นหาค่าที่มากท่ีสุดในเมทริกซ์โพรไฟล์
ซึ่งเป็นเวกเตอร์ที่เก็บระยะห่างแบบยุคลิดและรองรับการท าให้เป็นบรรทัดฐานแบบซี เพราะฉะนั้นถ้า
ค านวณเมทริกโพรไฟล์ในปัญหาการคันพบโมทีฟมาแล้ว ก็จะได้ดิสคอร์ดโดยการค้นหาค่าท่ีมากท่ีสุด
อีกเพียงเล็กน้อยเท่านั้น อีกทั้งยังสามารถหาได้ทั้งแบบทุกเวลา (Anytime Algorithm) และแบบต่อ
ยอดเพ่ิมข้ึน (Incremental Algorithm) อีกด้วย 
2.2.3 เมทริกซ์โพรไฟล์ (Matrix Profile) 

จากที่กล่าวไว้ในหัวข้อ 2.2.1 และ 2.2.2 การค านวณเพียงแค่เมทริกซ์โพรไฟล์ จะสามารถ
รองรับได้ทั้งการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ด ดังนั้นในหัวข้อนี้ จะอธิบายถึงการค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์ 
[14] ซึ่งเป็นหนึ่งในวิธีหลักท่ีงานวิจัยนี้อ้างอิง 
ค านิยามและสัญลักษณ์ (Definition and Notation) 

1) โพรไฟล์ระยะทาง (Distance Profile) 
โพรไฟล์ระยะทาง 𝐷 คือเวกเตอร์ของค่าระยะห่างยุคลิดระหว่างล าดับย่อยที่ก าหนด (Query) 
และแต่ละล าดับย่อยในเซตของล าดับย่อยทุกตัว (All-Subsequences Set) 

2) เซตของล าดับย่อยทุกตัว (All-Subsequences Set) 
เซตของล าดับย่อยทุกตัว 𝐴 ส าหรับอนุกรมเวลา 𝑇 คือเซตอันดับ (Ordered Set) ของล าดับ
ย่อยท่ีมีความยาว 𝑚 ทั้งหมดที่เป็นไปได้ 

𝐴 = {𝑇1,𝑚, 𝑇2,𝑚, … , 𝑇𝑛−𝑚+1,𝑚} โดยก าหนด 𝐴[𝑖] = 𝑇𝑖,𝑚 
3) ฟังก์ชัน 1NN-join (1NN-join Function) 
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ก าหนดเซตของล าดับย่อยทุกตัว 2 เซต 𝐴, 𝐵 และล าดับย่อย 2 ล าดับ 𝐴[𝑖], 𝐵[𝑗] ฟังก์ชัน 
1NN-join 𝜃1𝑛𝑛(𝐴[𝑖], 𝐵[𝑗]) คือ ฟังก์ชันที่คืนเฉพาะค่า จริง (True) เมื่อ 𝐵[𝑗] เป็นเพื่อน
บ้านใกล้ที่สุด (Nearest Neighbor) ของ 𝐴[𝑖] 

4) เซตคู่ของล าดับย่อยที่คล้ายกัน (Similarity Join Set) 
ก าหนดเซตของล าดับย่อยทุกตัว 2 เซต 𝐴, 𝐵 เซตคู่ของล าดับย่อยที่คล้ายกัน 𝐽𝐴𝐵 คือ เซตที่มี
สมาชิกเป็นคู่ของทุก ๆ ล าดับย่อยใน 𝐴 และเพ่ือนบ้านใกล้ที่สุดใน 𝐵 

𝐽𝐴𝐵 = {(𝐴[𝑖], 𝐵[𝑗])|𝜃1𝑛𝑛(𝐴[𝑖], 𝐵[𝑗])} 

5) เมทริกซ์โพรไฟล์ (Matrix Profile) 
เมทริกซ์โพรไฟล์ 𝑃𝐴𝐵 คือ เวกเตอร์ที่เก็บระยะห่างยุคลิดแบบซี (Z-Normalized Euclidean 
Distance) ระหว่างแต่ละคู่ล าดับย่อยใน 𝐽𝐴𝐵 โดยที่ 𝑃𝐴𝐵[𝑖] เก็บค่าระยะห่างระหว่าง 𝐴[𝑖] 
และเพ่ือนบ้านใกล้ที่สุดใน 𝐵 

6) เมทริกซ์โพรไฟล์อินเด็กซ์ (Matrix Profile Index) 
เมทริกซ์โพรไฟล์อินเด็กซ์ 𝐼𝐴𝐵 ส าหรับ 𝐽𝐴𝐵 คือ เวกเตอร์ที่เก็บค่าจ านวนเต็ม โดยที่ 

𝐼𝐴𝐵[𝑖] = 𝑗 ถ้า (𝐴[𝑖], 𝐵[𝑗]) ∈ 𝐽𝐴𝐵 
STAMP Algorithm 

อัลกอริทึมในการค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์ที่จะใช้ในวิทยานิพนธ์นี้ คือ อัลกอริทึมแสตมป์ 
(STAMP Algorithm) ซึ่งเป็นอัลกอริทึมแบบทุกเวลา (Anytime Algorithm) กล่าวคือ อัลกอริทึมที่
สามารถเริ่มค านวณท่ีล าดับย่อยต าแหน่งใดก่อนก็ได้ในข้อมูลอนุกรมเวลา 

ในปี 2015 งานวิจัย [31] ได้น าเสนออัลกอริทึมส าหรับค านวณความคล้ายกันของแต่ละ
คู่ล าดับย่อยโดยใช้ระยะห่างยุคลิด ชื่อว่า อัลกอริทึมแมส (Mueen’s Algorithm for Similarity 
Search) วธิีนี้ใช้เวลาเพียงแค่ 𝑂(𝑛𝑙𝑜𝑔𝑛) โดยอาศัยการแปลงข้อมูลแบบ Fast Fourier Transform 
(FFT) และความสัมพันธ์ระหว่างระยะห่างยุคลิดและค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (Correlation 
Coefficient) ผลลัพธ์ของอัลกอริทึมแมสคือโพรไฟล์ระยะทาง (Distance Profile) ที่เก็บระยะห่างยุ 
คลิดระหว่างล าดับย่อยที่ก าหนดและทุก ๆ ล าดับย่อยในอนุกรมเวลา 

เนื่องจากอัลกอริทึมแมสมีการท างานในแต่ละขั้นตอนที่มีรายละเอียดมาก จึงได้ท าการสรุป
ขั้นตอนต่าง ๆ ดังแสดงในตารางที่ 2.1 และ 2.2 
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ตารางที่ 2.1 การค านวณ Sliding Dot Products (ที่มา : [31]) 

Procedure SlidingDotProduct(𝑄, 𝑇) 
Input : A query 𝑄, and a user provided time series 𝑇 
Output : The dot product between 𝑄 and all subsequences in 𝑇 
1 𝑛 ← 𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑇), 𝑚 ← 𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑄) 
2 𝑇𝑎 ← 𝐴𝑝𝑝𝑒𝑛𝑑 𝑇 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑛 𝑧𝑒𝑟𝑜𝑠 
3 𝑄𝑟 ← 𝑅𝑒𝑣𝑒𝑟𝑠𝑒(𝑄) 
4 𝑄𝑟𝑎 ← 𝐴𝑝𝑝𝑒𝑛𝑑 𝑄𝑟 𝑤𝑖𝑡ℎ 2𝑛 − 𝑚 𝑧𝑒𝑟𝑜𝑠 
5 𝑄𝑟𝑎𝑓 ← 𝐹𝐹𝑇(𝑄𝑟𝑎), 𝑇𝑎𝑓 ← 𝐹𝐹𝑇(𝑇𝑎) 
6 𝑄𝑇 ← 𝐼𝑛𝑣𝑒𝑟𝑠𝑒𝐹𝐹𝑇(𝐸𝑙𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡𝑤𝑖𝑠𝑒𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖(𝑄𝑟𝑎𝑓 , 𝑇𝑎𝑓)) 

7 return 𝑄𝑇 

 
ในตารางที่ 2.1 เป็นการค านวณผลคูณจุด (Dot Product) โดยอาศัยหลักการคอนโวลูชัน 

(Convolution) และซีโร่แพดดิง (Zero Padding) ซึ่งจะถูกน าไปใช้ต่อในอัลกอริทึมแมส ภาพที่ 2.6 
แสดงหลักการค านวณผลคูณจุด 

 
ภาพที่ 2.6 ภาพแสดงขั้นตอนการค านวณผลคุณจุดตามอัลกอริทึม SlidingDotProduct 

ในตารางที่ 2.1 (ที่มา : [31]) 
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ตารางที่ 2.2 อัลกอริทึม MASS (ที่มา : [31]) 

Procedure MASS(𝑄, 𝑇) 
Input : A query 𝑄, and a user provided time series 𝑇 
Output : A distance profile 𝐷 of the query 𝑄 
1 𝑄𝑇 ← 𝑆𝑙𝑖𝑑𝑖𝑛𝑔𝐷𝑜𝑡𝑃𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡(𝑄, 𝑇) 
2 𝜇𝑄 , 𝜎𝑄 , 𝑀𝑇 , Σ𝑇 ← 𝐶𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑀𝑒𝑎𝑛𝑆𝑡𝑑(𝑄, 𝑇) 
3 𝐷 ← 𝐶𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎𝑡𝑒𝐷(𝑄𝑇, 𝜇𝑄 , 𝜎𝑄 , 𝑀𝑇 , Σ𝑇) 
4 return 𝐷 

อัลกอริทึมแมสเป็นการค านวณระยะห่างระหว่างล าดับย่อยที่ก าหนด 𝑄 และทุก ๆ ล าดับย่อย
ในอนุกรมเวลา 𝑇 ซ่ึงในบรรทัดที่ 3 ของตารางที่ 2.2 วิธีการค านวณระยะห่างนั้นอาศัยความสัมพันธ์
ระหว่างระยะห่างยุคลิดแบบซีและค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ โดยแต่ละค่าในเวกเตอร์ 𝐷 ค านวณได้
จากสมการ 

𝐷[𝑖] = √2𝑚(1 −
𝑄𝑇[𝑖] − 𝑚𝜇𝑄𝑀𝑇[𝑖]

𝑚𝜎𝑄Σ𝑇[𝑖]
) 

 
เมื่อ 𝑚 คือความยาวของล าดับย่อย, 𝜇𝑄 คือค่าเฉลี่ยเลขคณิตของ 𝑄, 𝑀𝑇[𝑖] คือ ค่าเฉลี่ยเลขคณิตของ 
𝑇𝑖,𝑚, 𝜎𝑄 คือ ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของ 𝑄 และ Σ𝑇[𝑖] คือ ค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของ 𝑇𝑖,𝑚 

อัลกอริทึมแสตมป์ (Scalable Time Series Anytime Matrix Profile) แสดงในตารางที่ 2.3 
ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้จะเป็นเมทริกซ์โพรไฟล์ 𝑃𝐴𝐵 และเมทริกซ์โพรไฟล์อินเด็กซ์ 𝐼𝐴𝐵 
ตารางที่ 2.3 อัลกอริทึม STAMP (ที่มา : [8]) 

Procedure STAMP(𝑇𝑎, 𝑇𝑏 , 𝑚) 
Input : Two user provided time series, 𝑇𝑎, 𝑇𝑏, subsequence length 𝑚 
Output : A matrix profile 𝑃𝐴𝐵 and associated matrix profile index 𝐼𝐴𝐵 

1 𝑛𝐵 ← 𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑇𝐵) 
2 𝑃𝐴𝐵 ← 𝑖𝑛𝑓𝑠, 𝐼𝐴𝐵 ← 𝑧𝑒𝑟𝑜𝑠, 𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠 ← 1: 𝑛𝐵 − 𝑚 + 1 
3 For each 𝑖𝑑𝑥 in 𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠  // random for anytime algorithm 

4  𝐷 ← 𝑀𝐴𝑆𝑆(𝐵[𝑖𝑑𝑥], 𝑇𝐴) 
5  𝑃𝐴𝐵, 𝐼𝐴𝐵 ← 𝐸𝑙𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡𝑊𝑖𝑠𝑒𝑀𝑖𝑛(𝑃𝐴𝐵, 𝐼𝐴𝐵 , 𝐷, 𝑖𝑑𝑥) 
6 end for 
7 return 𝑃𝐴𝐵 , 𝐼𝐴𝐵 
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ภาพที่ 2.7 และ 2.8 แสดงตัวอย่างของเมทริกซ์โพรไฟล์ส าหรับข้อมูลการใช้พลังงาน จะเห็น
ได้ว่าค่าท่ีมากที่สุดของเมทริกซ์โพรไฟล์ให้ผลเป็นดิสคอร์ดของอนุกรมเวลา และค่าท่ีน้อยที่สุดของเม 
ทริกซ์โพรไฟล์ให้ผลเป็นโมทีฟของอนุกรมเวลา นอกจากนั้นยังสามารถหาคู่ผลลัพธ์ได้จากเมทริกซ์โพร
ไฟล์อินเด็กซ์ 

 

 
ภาพที่ 2.7 ตัวอย่างเมทริกซ์โพรไฟล์ในข้อมูลการใช้พลังงาน (Power Usage Data) โมทีฟผลลัพธ์

สามารถหาได้จากค่าที่น้อยที่สุดในเมทริกซ์โพรไฟล์ (ที่มา : [14]) 
 

 
ภาพที่ 2.8 ตัวอย่างเมทริกซ์โพรไฟล์ในข้อมูลการใช้พลังงาน (Power Usage Data) ดิสคอร์ดผลลัพธ์

สามารถหาได้จากค่าที่มากท่ีสุดในเมทริกซ์โพรไฟล์ (ที่มา : [14]) 
 
2.2.4 อัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟที่ความยาวเหมาะสม (Proper Length Motif Discovery) 

จากที่กล่าวในส่วนที่ 2.2.1 แล้วว่าอัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟที่ความยาวเหมาะสม [21] 
สามารถแก้ปัญหาการก าหนดค่าความยาวของล าดับย่อยได้ ซึ่งเป็นอีกหนึ่งจุดอ่อนของเมทริกซ์โพร
ไฟล์ ดังนั้นในส่วนนี้จะอธิบายถึงข้ันตอนต่าง ๆ ในอัลกอริทึมนี้ 

ค านิยามต่าง ๆ ส าหรับการค านวณค่าประหยัดบิตมีดังนี้ [21,32] 
1) การท าให้เป็นข้อมูลไม่ต่อเนื่อง (Discrete Normalization) 

การท าให้เป็นข้อมูลไม่ต่อเนื่องคือการแปลงข้อมูลอนุกรมเวลา 𝑇 ที่เป็นจ านวนจริง (Real-
valued) ให้เป็นข้อมูลไม่ต่อเนื่อง ซึ่งค านวณได้จากสมการ (2.1) 
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 𝐷𝑖𝑠𝑐𝑟𝑒𝑡𝑒(𝑇) = 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 ((
𝑇 − 𝑚𝑖𝑛 + 1

𝑚𝑎𝑥 − 𝑚𝑖𝑛 + 1
) ∗ (2𝑎 − 1)) + 1 (2.1)  

เมื่อก าหนดค่า 𝑎 = 64 ซึ่งมีท่ีมาจากงานวิจัย [32] 
2) ค่าความยาวในการเก็บข้อมูลอนุกรมเวลา (Description Length) 

ค่าความยาวในการเก็บข้อมูลอนุกรมเวลา 𝑇 ค านวณได้จากสมการ (2.2) และสมการ (2.3) 
 𝐷𝐿(𝑇) = 𝑚 ∗ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇) (2.2) 

 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇) = − ∑ 𝑝𝑖 log2 (
1

𝑝𝑖
)

𝑖

 (2.3) 

เมื่อ 𝑚 คือความยาวของข้อมูลอนุกรมเวลา 𝑇 และ 𝑝𝑖 คือ ค่าความน่าจะเป็นที่ค่า 𝑖 จะ
ปรากฏขึ้นในอนุกรมเวลา 𝑇  

3) ค่าความยาวในการเก็บข้อมูลล าดับย่อย 𝐸 ใด ๆ ที่เป็นสมาชิกของกลุ่ม 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝 เมื่อใช้
สมมติฐาน 𝐻 บีบอัดข้อมูล ค านวณได้จากสมการ (2.4) 

 𝐷𝐿𝐶(𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝) = 𝐷𝐿(𝐻) + ∑ 𝐷𝐿(𝐸|𝐻)

𝐸∈𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝

 (2.4) 

เมื่อสมมติฐาน 𝐻 ที่ใช้ในงานวิจัยนี้คือ ล าดับย่อยเฉลี่ยระหว่างคู่ของล าดับย่อยเริ่มต้นที่
พิจารณาในรอบนั้นและ 𝐷𝐿(𝐸|𝐻) = 𝐷𝐿(𝐸 − 𝐻) 

4) ค่าประหยัดบิต (Bitsave) คือ ค่าผลต่างระหว่างค่าความยาวในการเก็บข้อมูล (Description 
Length) ของข้อมูลก่อนบีบอัดและค่าความยาวในการเก็บข้อมูลหลังบีบอัดโดยการใช้
สมมติฐาน 𝐻  
 𝑏𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 = 𝐷𝐿(𝑏𝑒𝑓𝑜𝑟𝑒) − 𝐷𝐿(𝑎𝑓𝑡𝑒𝑟) (2.5) 

5) ค่าประหยัดบิตของการสร้างกลุ่ม 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝 โดยเริ่มจากล าดับย่อยที่คล้ายกันมากท่ีสุด (𝐴, 𝐵) 
ค านวณได้จากสมการ (2.6) 
 𝑏𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 = 𝐷𝐿(𝐴) + 𝐷𝐿(𝐵) − 𝐷𝐿𝐶(𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝) (2.6) 

6) ค่าประหยัดบิตของการเพ่ิมล าดับย่อยเพ่ือนบ้าน 𝐴′ เข้าในกลุ่ม 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝 ซึ่งจะท าให้ได้กลุ่ม
ใหม่ 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝′ ค านวณได้จากสมการ (2.7) 
 𝑏𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 = 𝐷𝐿(𝐴′) + 𝐷𝐿𝐶(𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝) − 𝐷𝐿𝐶(𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝′) (2.7) 

7) ค่าประหยัดบิตรวมของชุดของโมทีฟ คือ ผลต่างระหว่างผลรวมของค่าประหยัดบิตของโมทีฟ
แต่ละตัว และค่าความยาวในการเก็บข้อมูลของสมมติฐาน 𝐻 ในสมการ (2.8) 

 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑏𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 = ∑(𝐷𝐿(𝑇𝑜(𝑖),𝑤) − 𝐷𝐿(𝑇𝑜(𝑖),𝑤|𝐻)) −

𝑖

𝐷𝐿(𝐻) (2.8) 

เมื่อ 𝑜(𝑖) คือ ต าแหน่งเริ่มต้นของล าดับย่อยที่ 𝑖 ที่เป็นสมาชิกในชุดโมทีฟ 𝑇𝑜(𝑖),𝑤 คือ ล าดับ
ย่อยของอนุกรมเวลา 𝑇 ซึ่งเริ่มต้นที่ต าแหน่ง 𝑜(𝑖) และมีความยาว 𝑤 
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ตารางที่ 2.4 อัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟที่ความยาวเหมาะสม (ที่มา : [21] ) 

Procedure ProperLengthMotifDiscovery(𝑇) 
Input : Time series 𝑇 
Output : Motif 
1 For 𝑙 = 2 to 𝑇. 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ/2 

2  {𝐴, 𝐵} ←MotifCandidateDiscovery(𝑇, 𝑙) 
3  For each k-th Motif Pair in {𝐴, 𝐵}   

4   𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝 ← 𝐶𝑟𝑒𝑎𝑡𝑒𝐺𝑟𝑜𝑢𝑝(𝐴, 𝐵) 

5   If 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝. 𝑏𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 < 0 then break 
6   𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝 ← AddAllNeighbor(𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝, 𝑇, 𝑙) 

7   𝑀𝑜𝑡𝑖𝑓 ←UpdateAnswer(𝑀𝑜𝑡𝑖𝑓, 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝) 

8  end for 
9  If k=1 and 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝. 𝑏𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 < 0 then break 

10 end for 

11 return 𝑀𝑜𝑡𝑖𝑓 
 
 อัลกอรึทึมนี้เป็นการค้นหาโมทีฟที่มีความยาวตั้งแต่ 2 จนถึงความยาวครึ่งหนึ่งของความยาว
อนุกรมเวลา โดยให้ผลลัพธ์คือโมทีฟที่ความยาวเหมาะสม สังเกตได้ว่าข้อมูลน าเข้าของอัลกอริทึมนี้มี
เฉพาะข้อมูลอนุกรมเวลาซึ่งไม่จ าเป็นต้องก าหนดความยาวของล าดับย่อย 
 บรรทัดที่ 2 เป็นการหาล าดับย่อยท่ีความยาว 𝑙 ที่คล้ายกันมากท่ีสุด 𝑘 อันดับ 
 บรรทัดที่ 4 เป็นการสร้างกลุ่มของล าดับย่อย โดยเริ่มจากคู่ล าดับย่อยที่คล้ายกันมากท่ีสุดที่ได้
จากบรรทัดที่ 2 ก่อน 
 บรรทัดที่ 5 เป็นเงื่อนไขการหยุดค้นหาโมทีฟส าหรับค่าความยาวของล าดับย่อยในรอบนั้น ๆ 
เมื่อพบว่าค่าประหยัดบิตมีค่าติดลบ โดยค่าประหยัดบิตค านวณได้จากสมการ (2.6) 
 บรรทัดที่ 6 ในกรณีที่ค่าประหยัดบิตยังไม่ติดลบ ฟังก์ชัน AddAllNeighbor จะท าการค้นหา
ล าดับย่อยเพื่อนบ้าน (Neighbor) ที่คล้ายกับล าดับย่อยเฉลี่ยระหว่างคู่ของล าดับย่อยเริ่มต้นที่
พิจารณาในรอบนั้น ๆ โดยมีเงื่อนไขคือจะต้องมีความยาว 𝑙 และเม่ือเพ่ิมเข้าไปในกลุ่มแล้วค่าประหยัด
บิตยังคงไม่ติดลบ ซึ่งค านวณได้จากสมการ (2.7) 
 บรรทัดที่ 7 ค านวณค่าประหยัดบิตรวมของกลุ่มจากสมการ (2.8) และรวมกลุ่มเข้าเป็นชุดโม
ทีฟล่าสุด ในกรณีท่ีล าดับย่อยมีการซ้อนทับ (Overlap) จะทิ้งล าดับย่อยที่ให้ค่าประหยัดบิตต่ ากว่า 
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 บรรทัดที่ 9 เป็นเงื่อนไขหยุดประมวลผลเมื่อค่าประหยัดบิตติดลบ 
  
 จากที่ได้กล่าวถึงงานวิจัย [14,21] ซึ่งเป็นงานวิจัยหลักที่วิทยานิพนธ์นี้อ้างอิง จะเห็นได้ว่าเม 
ทริกซ์โพรไฟล์นั้นสามารถน ามาประยุกต์ใช้ได้ทั้งปัญหาการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ด แต่เนื่องจาก
ปัญหาระยะเวลาในการค านวณท่ีนาน รวมถึงการก าหนดค่าพารามิเตอร์ความยาวของล าดับย่อยที่
สามารถใช้ประโยชน์จากอัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟที่ความยาวเหมาะสมได้ ดังนั้นจึงน าเสนอการ
ปรับปรุงเมทริกซ์โพรไฟล์ โดยจะกล่าวรายละเอียดในบทถัดไป 
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บทที่ 3 อัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดของอนุกรมเวลา โดยใช้เมทริกซ์โพร
ไฟล์แบบประมาณ 

แนวคิดที่วิทยานิพนธ์นี้น าเสนอเพ่ือปรับปรุงอัลกอริทึมส าหรับการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ด
นั้นมี 2 ส่วนหลักคือ เมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณเพ่ือลดเวลาในการค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์ โดย
ยังคงได้โมทีฟและดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ใกล้เคียงวิธีเดิม และอัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟส าหรับความยาว
ที่เหมาะสมเพื่อแก้ปัญหาการก าหนดค่าพารามิเตอร์ความยาวของล าดับย่อยในเมทริกซ์โพรไฟล์ 
3.1 เมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ (Approximated Matrix Profile) 

จากที่ได้กล่าวไปในบทที่ 1 ว่าอาจไม่จ าเป็นต้องค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์ทั้งหมด การค านวณ
เฉพาะบางส่วนของเมทริกซ์โพรไฟล์ เพ่ือให้ได้ค่าท่ีน้อยที่สุดและค่าที่มากท่ีสุดก็เพียงพอ ดังนั้นในส่วน
นี้จะน าเสนอและอธิบายแนวคิดของสมมติฐานนี้ ซึ่งแบ่งเป็น 2 ส่วนย่อยคือ ล าดับของการค านวณเม 
ทริกซ์โพรไฟล์ (Order of Computation) และจ านวนล าดับย่อยที่ใช้ในการค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์ 
(Number of Iterations) 
3.1.1 ล าดับของการค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์ (Order of Computation) 

เนื่องจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ตารางที่ 2.3) เป็นอัลกอริทึมแบบทุกวลา (Anytime 
Algorithm) ซึ่งล าดับในการเลือกล าดับย่อยมาค านวณนั้นได้จากการสุ่ม ดังนั้นการปรับล าดับในการ
เลือกล าดับย่อยมาค านวณน่าจะท าให้เข้าใกล้ผลลัพธ์ได้เร็วขึ้น แนวคิดท่ีน าเสนอคือ  

1) ล าดับย่อยแรกที่ถูกเลือกมาค านวณนั้นได้จากการสุ่ม 
2) ล าดับย่อยถัดไปที่จะน ามาใช้ค านวณคือ ล าดับย่อยที่เป็นเพื่อนบ้านใกล้ที่สุดของล าดับย่อย

แรกซึ่งได้มาโดยอัตโนมัติจากการค านวณโพรไฟล์ระยะทาง (Distance Profile) 
3) ในกรณีที่ล าดับย่อยเพ่ือนบ้านใกล้สุดถูกน ามาค านวณแล้ว จะใช้ล าดับย่อยที่เหลือที่ยังไม่ได้

น ามาค านวณจากการสุ่ม 
3.1.2 จ านวนของล าดับย่อยที่ใช้ในการค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์หรือจ านวนการวนซ้ า (Number of 
Iterations) 

การค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์ในอัลกอริทึมแสตมป์จะมีการวนซ้ าทั้งหมด 𝑛 − 𝑚 + 1 รอบ 
เมื่อ 𝑛 คือความยาวของอนุกรมเวลาและ 𝑚 คือความยาวของล าดับย่อย ซึ่งจ านวนการวนซ้ านั้น
หมายถึงจ านวนล าดับย่อยทั้งหมดในอนุกรมเวลา ในส่วนนี้จึงน าเสนอวิธีในการหาจ านวนของล าดับ
ย่อย 𝑘 โดยที่ 𝑘 < 𝑛 − 𝑚 + 1 ท าให้การค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์นั้นไม่จ าเป็นต้องมีการวนซ้ า
ทั้งหมด 𝑛 − 𝑚 + 1 รอบ แต่มีการวนซ้ าเพียงแค่ 𝑘 รอบ 
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เนื่องจากการค้นพบโมทีฟตามนิยามที่ได้กล่าวไปแล้วนั้น เป็นการเลือกคู่ของล าดับย่อยท่ีมี
ระยะห่างน้อยที่สุดจากล าดับย่อยท่ีเป็นไปได้ทั้งหมด ดังนั้นปัญหานี้อาจมองในมุมของปัญหาวันเกิด 
(Birthday Paradox) กล่าวคือ 

1) วันทั้งหมด 365 วันที่เป็นไปได้หมายถึง จ านวนระยะห่างระหว่างล าดับย่อยและล าดับย่อย
เพ่ือนบ้านทั้งหมดที่เป็นไปได้ ซึ่งมีค่าเท่ากับ 𝑛 − 𝑚 + 1  

2) ความน่าจะเป็นที่คน 2 คนจะเกิดวันเดียวกันหมายถึง ความน่าจะเป็นที่ล าดับย่อย 2 ล าดับ
ย่อยใด ๆ จะเป็นโมทีฟ 

3) จ านวนล าดับย่อยอย่างน้อยที่จะน ามาคิดเพ่ือที่จะได้ผลลัพธ์โมทีฟด้วยความน่าจะเป็น 𝑝 ก็คือ
จ านวนคนอย่างน้อยที่ต้องมีเพ่ือที่จะยืนยันได้ว่ามีคนเกิดวันเดียวกันด้วยความน่าจะเป็น 𝑝 

เพราะฉะนั้นงานวิจัยนี้ได้น าเสนออัลกอริทึมการหาจ านวนล าดับย่อย (FindK Algorithm) ซ่ึงเป็น
อัลกอริทึมส าหรับค านวณหาจ านวนของล าดับย่อยหรือจ านวนการวนซ้ า 𝑘 ดังแสดงในตารางที่ 3.1 
โดยมีข้อมูลน าเข้าคือ ข้อมูลอนุกรมเวลา 𝑇 ที่มีความยาว 𝑛 ความยาวของล าดับย่อย 𝑚 และค่าความ
น่าจะเป็น 𝑝 ในงานวิจัยนี้จะก าหนดค่า 𝑝 = 0.999 และมีข้อมูลน าออกคือจ านวนการวนซ้ า 𝑘 
ตารางที่ 3.1 การหาจ านวนล าดับย่อยที่ใช้ในการค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์ 

Procedure FindK(𝑛, 𝑚, 𝑝) 
Input : Time series length 𝑛, subsequence length 𝑚, user provided probability 𝑝 
Output : A number of subsequences 𝑘 using in Matrix Profile calculation 
1 𝑘 ← 1 
2 𝑝𝑟𝑜𝑏 ← 0 
3 while 𝑝𝑟𝑜𝑏 < 𝑝 
4  𝑝𝑟𝑜𝑏 ← 𝐶𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎𝑡𝑒𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑘, 𝑛, 𝑚) 
5  𝑘 + + 
6 end while 

7 return 𝑘 

 
วิธีการค านวณค่าความน่าจะเป็นในบรรทัดที่ 4 ในตารางที่ 3.4 คือ 

𝐶𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎𝑡𝑒𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑘, 𝑛, 𝑚) = 1 − 𝑒−𝑘2/(𝑛−𝑚)(𝑛−𝑚+1) 

ซึ่งมีการดัดแปลงมาจากการค านวณค่าความน่าจะเป็นแบบประมาณของปัญหาวันเกิด [25] 
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3.1.3 อัลกอริทึมเอเอ็มพี (Approximated Matrix Profile) 

จากแนวคิดทั้งสองส่วน (3.1.1 และ 3.1.2) ท าให้มีการปรับปรุงอัลกอริทึมแสตมป์ ให้เป็น
อัลกอริทึมเอเอ็มพี (Approximated Matrix Profile) (ดังแสดงในตารางที่ 3.2) 
ตารางที่ 3.2 อัลกอริทึม AMP 

Procedure AMP(𝑇, 𝑚, 𝑝) 
Input : Time series, 𝑇, subsequence length 𝑚, user provided probability 𝑝 
Output : A matrix profile 𝑃𝐴 and associated matrix profile index 𝐼𝐴 

1 𝑛 ← 𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑇) 
2 𝑃𝐴 ← 𝑖𝑛𝑓𝑠, 𝐼𝐴 ← 𝑧𝑒𝑟𝑜𝑠  
3 𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠 ← 1: 𝑛 − 𝑚 + 1  // random for anytime algorithm 
4 𝑖𝑑𝑥 ← 𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠[1], 𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠. 𝑟𝑒𝑚𝑜𝑣𝑒(𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠[1]) 
5 𝑘 ← 𝐹𝑖𝑛𝑑𝐾(𝑛, 𝑚, 𝑝)  // 𝑝 = 0.999 

6 For each (𝑖 = 1; 𝑖 ≤ 𝑘; 𝑖 + +)   
7  𝐷 ← 𝑀𝐴𝑆𝑆(𝑇𝑖𝑑𝑥,𝑚, 𝑇) 
8  𝑃𝐴, 𝐼𝐴 ← 𝐸𝑙𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡𝑊𝑖𝑠𝑒𝑀𝑖𝑛(𝑃𝐴, 𝐼𝐴, 𝐷, 𝑖𝑑𝑥) 
9  𝑖𝑑𝑥 ← 𝐼𝐴[𝑖𝑑𝑥] 
10  If 𝑖𝑑𝑥 is not in 𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠 

11   𝑖𝑑𝑥 ← 𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠[1] 
12  𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠. 𝑟𝑒𝑚𝑜𝑣𝑒(𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠[𝑗] 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠[𝑗] == 𝑖𝑑𝑥) 
13 end for 

14 return 𝑃𝐴, 𝐼𝐴 
 
 อัลกอรึทึมนี้เป็นการค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ โดยให้ผลลัพธ์คือ เมทริกซ์โพร
ไฟล์แบบประมาณ 𝑃𝐴 และเมทริกซ์โพรไฟล์อินเด็กซ์ 𝐼𝐴 ข้อมูลน าเข้าของอัลกอริทึมนี้คือข้อมูลอนุกรม
เวลา 𝑇 ความยาวของล าดับย่อย 𝑚 และค่าความน่าจะเป็น 𝑝 โดยในงานวิจัยนี้ก าหนดให้ 𝑝 = 0.999 

บรรทัดที่ 1-2 เป็นการก าหนดค่าเริ่มต้นของอัลกอริทึม โดยก าหนดเมทริกซ์โพรไฟล์แบบ
ประมาณ 𝑃𝐴 เป็นเวกเตอร์ที่มีความยาว 𝑛 − 𝑚 + 1 ซ่ึงแต่ละค่าคือค่าอนันต์ (Infinity) และเมทริกซ์
โพรไฟล์อินเด็กซ์ 𝐼𝐴 เป็นเวกเตอร์ที่มีความยาว 𝑛 − 𝑚 + 1 ซ่ึงแต่ละค่าคือศูนย์ 
 บรรทัดที่ 3 เป็นการก าหนดต าแหน่งเริ่มต้นของล าดับย่อยที่จะน ามาใช้ในแต่ละรอบ และท า
การสุ่มทุกค่าในเวกเตอร์ 𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠 
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 บรรทัดที่ 4 หลังจากท าการสุ่มในบรรทัดที่ 3 ล าดับย่อยแรกท่ีใช้ในการค านวณคือล าดับย่อย
ที่มีต าแหน่งเริ่มต้นเป็นค่าแรกในเวกเตอร์ 𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠 โดยก าหนดให้เป็นตัวแปร 𝑖𝑑𝑥 หลังจากนั้นท าการ
ลบค่าแรกในเวกเตอร์ 𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠 
 บรรทัดที่ 5 อัลกอริทึม FindK ค านวณหาจ านวนการวนซ้ า 𝑘 ตามรายละเอียดในส่วนที่ 3.1.2 
โดยก าหนดค่าความน่าจะเป็น 𝑝 = 0.999  
 บรรทัดที่ 6-13 ท าการค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ ซึ่งมีการวนซ้ าทั้งหมด 𝑘 รอบ 
โดยในแต่ละรอบจะใช้ล าดับย่อยที่ก าหนด (Query) เป็นล าดับย่อยในอนุกรมเวลา 𝑇 ความยาว 𝑚 
และมีต าแหน่งเริ่มต้นที่ 𝑖𝑑𝑥 

 บรรทัดที่ 7 ค านวณโพรไฟล์ระยะทางจากอัลกอริทึมแมส เมื่อ 𝑇𝑖𝑑𝑥,𝑚 คือล าดับย่อยใน
อนุกรมเวลา 𝑇 ความยาว 𝑚 และมีต าแหน่งเริ่มต้นที่ 𝑖𝑑𝑥 โดยมเีงื่อนไขว่า 𝐷[𝑖] = 𝑖𝑛𝑓 เมื่อ 𝑖 ∈

[𝑖𝑑𝑥 −
𝑚

2
, 𝑖𝑑𝑥 +

𝑚

2
] เพ่ือป้องกันปัญหาการวัดระยะทางระหว่างล าดับย่อยที่ก าหนดและล าดับย่อย

ที่มีการซ้อนทับกัน (Trivial Match) ซึ่งปัญหานี้ก่อให้เกิดการค้นพบโมทีฟที่ไม่มีความหมาย 
 บรรทัดที่ 8 ฟังก์ชัน ElementWiseMin ท าการเปรียบเทียบค่าที่น้อยกว่าเป็นคู่ ๆ ในแต่ละ
ต าแหน่งระหว่างเวกเตอร์ 𝑃𝐴 และเวกเตอร์ 𝐷 กล่าวคือ 𝑃𝐴[𝑖] = min(𝑃𝐴[𝑖], 𝐷[𝑖]) ส าหรับ 𝑖 = 1 
ถึง 𝐷. 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ หลังจากนั้นท าการปรับเวกเตอร์ 𝐼𝐴 ด้วยค่า 𝑖𝑑𝑥 กล่าวคือ 𝐼𝐴[𝑖] = 𝑖𝑑𝑥 เมื่อ 𝐷[𝑖] ≤

𝑃𝐴[𝑖]  ส าหรับทุก 𝑖 ที่ท าการปรับในเวกเตอร์ 𝑃𝐴 ก่อนหน้า 
 บรรทัดที่ 9 ท าการค้นหาต าแหน่งของล าดับย่อยเพ่ือนบ้านของล าดับย่อยที่พิจารณาในรอบ
นั้น ๆ โดยหาได้จากเวกเตอร์ 𝐼𝐴 เพ่ือใช้เป็นล าดับย่อยในการค านวณรอบถัดไปดังแนวคิดในส่วนที่ 
3.1.1 
 บรรทัดที่ 10-11 เป็นเงื่อนไขที่ตรวจสอบการถูกใช้แล้วของต าแหน่งของล าดับย่อยเพื่อนบ้าน
ที่ได้จากบรรทัดที่ 9 ในกรณีที่ถูกใช้ไปแล้วในรอบถัดไปจะใช้ต าแหน่งของล าดับย่อยเป็นค่าแรกใน
เวกเตอร์ 𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠 และปรับค่า 𝑖𝑑𝑥 ใหม่ส าหรับรอบถัดไป 
 บรรทัดที่ 12 ท าการลบค่า 𝑖𝑑𝑥 ในเวกเตอร์ 𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠 เพราะจะถูกใช้ในรอบถัดไป 
 บรรทัดที่ 14 คืนค่าเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ 𝑃𝐴 และเมทริกซ์โพรไฟล์อินเด็กซ์ 𝐼𝐴  
 ภาพที่ 3.1 แสดงตัวอย่างเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณเปรียบเทียบกับเมทริกซ์โพรไฟล์ใน
งานวิจัย [14] ในข้อมูลคลื่นไฟฟ้าหัวใจ 
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ภาพที่ 3.1 ภาพตัวอย่างแสดงเมทริกซ์โพรไฟล์ (บน) และเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ (ล่าง) 

 
3.2 อัลกอริทึมส าหรับการค้นพบโมทีฟส าหรับความยาวที่เหมาะสมโดยใช้เมทริกซ์โพรไฟล์แบบ
ประมาณ (Proper Length Motif Discovery Algorithm using Approximated Matrix 
Profile)  

เนื่องจากเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณนั้นสามารถลดเวลาในการค านวณได้อย่างมากเมื่อ
เทียบกับเมทริกซ์โพรไฟล์ และเมทริกซ์โพรไฟล์ยังจ าเป็นต้องก าหนดพารามิเตอร์ความยาวของล าดับ
ย่อยซึ่งอาจต้องใช้ความรู้หรือผู้เชี่ยวชาญเฉพาะด้าน อีกทั้งโมทีฟหรือดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่มีประโยชน์
อาจไม่ใช่ล าดับย่อยที่มีความยาวที่ก าหนดไว้ในตอนแรกเสมอไป ดังนั้นในส่วนนี้จะเสนออัลกอริทึม
ส าหรับการค้นพบโมทีฟส าหรับความยาวที่เหมาะสมโดยใช้เมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณหรือ
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อัลกอริทึมพีแอลเอเอ็มพี (Proper Length Motif Discovery Algorithm using Approximated 
Matrix Profile, PLAMP) 

ในอัลกอริทึมนี้จะประยุกต์ใช้เมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณและวิธีการค้นพบโมทีฟความยาว
เหมาะสม [21] รวมเข้าด้วยกัน (ดังแสดงในตารางที่ 3.3) โดยค าจ ากัดความของโมทีฟ คือ คู่ของล าดับ
ย่อยท่ีเหมือนกันมากที่สุด 
ตารางที่ 3.3 อัลกอริทึม PLAMP 

Procedure PLAMP(𝑇) 
Input : Time series 𝑇 
Output : Motif 

1 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑏𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 =  −𝑖𝑛𝑓, 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝑚𝑜𝑡𝑖𝑓 = 0, 𝑏𝑒𝑠𝑡𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ = 0 

2 𝑀𝑜𝑡𝑖𝑓 ← ∅ 

3 For 𝑙 = 𝑇. 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ ∗ (
10

100
) to 𝑇. 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ ∗ (

40

100
) 

4  𝑃𝐴, 𝐼𝐴 ←AMP(𝑇, 𝑙, 𝑝)  // 𝑝 = 0.999 

5  (𝐴, 𝐵) ←FindClosetPair(𝑃𝐴, 𝐼𝐴) 
6  𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝 ← 𝐶𝑟𝑒𝑎𝑡𝑒𝐺𝑟𝑜𝑢𝑝(𝐴, 𝐵) 
7  If 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝. 𝑏𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 < 0 then break 
8  While 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝. 𝑏𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 > 0 

9   𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝 ← AddNeighbor(𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝, 𝑃𝐴, 𝐼𝐴) 

10  end while 
11  𝑐𝑜𝑠𝑡 ← 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝. 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑏𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 
12  If 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝. 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ > 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝑚𝑜𝑡𝑖𝑓 

13   𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝑚𝑜𝑡𝑖𝑓 ← 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝. 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ, 𝑏𝑒𝑠𝑡𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ ← 𝑙 
  𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑏𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 ← 𝑐𝑜𝑠𝑡, 𝑀𝑜𝑡𝑖𝑓 ← (𝐴, 𝐵) 

14  elseIf 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝. 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ = 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝑚𝑜𝑡𝑖𝑓 and 𝑐𝑜𝑠𝑡 > 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑏𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 

15   𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝑚𝑜𝑡𝑖𝑓 ← 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝. 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ, 𝑏𝑒𝑠𝑡𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ ← 𝑙 
  𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑏𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 ← 𝑐𝑜𝑠𝑡, 𝑀𝑜𝑡𝑖𝑓 ← (𝐴, 𝐵) 

16 end for 
17 return 𝑀𝑜𝑡𝑖𝑓, 𝑏𝑒𝑠𝑡𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ 

 
อัลกอรึทึมนี้เป็นการค้นหาโมทีฟที่มีความยาวตั้งแต่ 10% จนถึง 40% ของความยาวของ

อนุกรมเวลา โดยให้ผลลัพธ์คือคู่ของโมทีฟที่คล้ายกันมากที่สุดตามค านิยามในงานวิจัยนี้และความยาว
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ที่เหมาะสม สังเกตได้ว่าข้อมูลน าเข้าของอัลกอริทึมนี้มีเฉพาะข้อมูลอนุกรมเวลา 𝑇 ไม่จ าเป็นต้อง
ก าหนดความยาวของล าดับย่อยซึ่งเป็นจุดด้อยของเมทริกซ์โพรไฟล์ที่ต้องการปรับปรุง 

บรรทัดที ่1-2 เป็นก าหนดตัวแปรเริ่มต้น โดยก าหนดให้ตัวแปร 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑏𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 เป็นค่าอนันต์
ที่ติดลบ ซึ่งเป็นตัวแปรที่ใช้ในการเปรียบเทียบค่าประหยัดบิตส าหรับการเลือกความยาวของโมทีฟที่
เหมาะสม ตัวแปร 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝑚𝑜𝑡𝑖𝑓 และ 𝑏𝑒𝑠𝑡𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ เป็นศูนย์ และก าหนดให้ตัวแปร 𝑚𝑜𝑡𝑖𝑓 ซ่ึง
เป็นตัวแปรที่เก็บโมทีฟผลลัพธ์มีค่าเริ่มเป็นเป็นเซตว่าง 

บรรทัดที่ 3-16 ท าการค้นหาโมทีฟในแต่ละความยาว โดยมีความยาวตั้งแต่ 10% จนถึง 40% 
ของความยาวของอนุกรมเวลา 

บรรทัดที่ 4 อัลกอริทึมเอเอ็มพีท าการค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณของความยาว
ล าดับย่อยที่พิจารณาในรอบนั้น รวมถึงคืนค่าเมทริกซ์โพรไฟล์อินเด็กซ์ 

บรรทัดที่ 5 ท าการค้นหาคู่ของล าดับย่อยที่คล้ายกันมากท่ีสุดโดยเลือกจากต าแหน่งของเมท
ริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณท่ีมีค่าระยะห่างน้อยที่สุด 2 อันดับ นอกจากนั้นยังมีเง่ือนไขในการค้นหาคือ
คู่ของล าดับย่อยนั้นต้องไม่มีการซ้อนทับกัน 
 บรรทัดที่ 6 เป็นการสร้างกลุ่มของล าดับย่อย โดยเริ่มจากคู่ล าดับย่อยที่ได้จากฟังก์ชันใน
บรรทัดที่ 5  
 บรรทัดที่ 7 เงื่อนไขการสิ้นสุดการท างานในรอบนั้นเมื่อพบว่าค่าประหยัดบิตของกลุ่มเริ่มต้นมี
ค่าติดลบ โดยค่าประหยัดบิตค านวณได้จากสมการ (2.6) 
 บรรทัดที่ 8-10 เป็นเงื่อนไขการเพ่ิมล าดับย่อยเพ่ือนบ้าน (Neighbor) ส าหรับค่าความยาว
ของล าดับย่อยในรอบนั้น ๆ เมื่อพบว่าค่าประหยัดบิตยังมีค่าเป็นบวก โดยค่าประหยัดบิตของกลุ่มใหม่
ค านวณได้จากสมการ (2.7) 

บรรทัดที่ 9 เป็นการเพ่ิมล าดับย่อยเพ่ือนบ้านเข้าไปในกลุ่ม 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝 ทีละตัว แล้วตรวจสอบว่า
ค่าประหยัดบิตยังเป็นบวกอยู่หรือไม่ เนื่องจากค่าท่ีน้อยที่สุด 2 อันดับในเมทริกซ์โพรไฟล์แบบ
ประมาณถูกใช้ในการสร้างกลุ่มเริ่มต้นแล้ว ดังนั้นในการเพ่ิมล าดับย่อยเพ่ือนบ้านจึงใช้ใช้ล าดับย่อยที่มี
ค่าน้อยที่สุดเป็นอันดับ 3, 4, 5, … ในเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ และยังคงมีเงื่อนไขว่าล าดับย่อย
ที่เพ่ิมเข้าไปต้องไม่มีการซ้อนทับกัน จะเห็นได้ว่าการเพิ่มล าดับย่อยเพื่อนบ้านในส่วนนี้ไม่จ าเป็นต้อง
ค านวณระยะห่างระหว่างคู่ล าดับย่อยใหม่ ซึ่งเป็นข้อดีของการค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์ไว้ก่อนหน้า
แล้ว 

บรรทัดที่ 11 เมื่อไม่สามารถเพ่ิมล าดับย่อยเพื่อนบ้านได้แล้ว จึงท าการค านวณค่าประหยัดบิต
รวมของกลุ่ม 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝 ในสมการ (2.8) แลท าการเก็บไว้ในตัวแปร 𝑐𝑜𝑠𝑡  

บรรทัดที่ 12, 14 เป็นการตรวจสอบว่าค่าความยาวของล าดับย่อยในรอบการพิจารณานั้น
เหมาะสมหรือไม่ โดยเปรียบเทียบจากจ านวนสมาชิกในกลุ่ม 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝 ถ้ามีมากกว่าหมายความว่าโม



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

29 

ทีฟที่ความยาวในรอบนั้นสามารถเป็นตัวแทนได้ดีกว่า ในกรณีที่จ านวนสมาชิกเท่ากันจะเลือกโมทีฟที่
มีค่าประหยัดบิตรวมสูงที่สุด 

บรรทัดที่ 13, 15 ท าการปรับค่าตัวแปรต่าง ๆ เมื่อเงื่อนไขการตรวจสอบในบรรทัดที่ 12, 14 
เป็นจริง 

 
อัลกอริทึมท่ีน าเสนอ 2 อัลกอริทึมคือ อัลกอริทึมเอเอ็มพี (AMP) ส าหรับค านวณเมทริกซ์โพร

ไฟล์แบบประมาณซึ่งอาศัยหลักการ 2 หลักการคือ การจัดล าดับของล าดับย่อยที่น ามาค านวณ และ
การลดจ านวนของล าดับย่อยที่ใช้ในการค านวณหรือจ านวนการวนซ้ า และอัลกอริทึมพีแอลเอเอ็มพี 
(PLAMP) ส าหรับการค้นพบโมทีฟที่ความยาวเหมาะสมโดยใช้เมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ ซึ่งทั้ง
สองอัลกอริทึมนี้จะถูกน าไปใช้ในการทดลองเพ่ือเปรียบเทียบความเร็วและความแม่นย าในบทถัดไป 
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บทที่ 4 การทดลองและวิเคราะห์ผลการทดลอง 

ในบทนี้จะกล่าวถึงการทดลองเพ่ือประเมินคุณภาพของงานที่น าเสนอโดยแบ่งเป็น 2 ส่วน
หลักคือ การทดลองอัลกอริทึมเอเอ็มพี (AMP) ส าหรับการค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ
เทียบกับอัลกอริทึมแสตมป์ (STAMP) ส าหรับการค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์ [14] อีกส่วนคือการ
ทดลองอัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟส าหรับความยาวที่เหมาะสมโดยใช้เมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ 
(PLAMP) 
4.1  การทดลองส าหรับอัลกอริทึมเอเอ็มพี 

ในส่วนนี้จะใช้อัลกอริทึมเอเอ็มพีในปัญหาการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดเปรียบเทียบกับ
อัลกอริทึมแสตมป์ โดยจะท าการทดลองกับทั้งข้อมูลสังเคราะห์ (Synthetic Data) และข้อมูลจริง 
(Real World Data) 
4.1.1 ข้อมูลสังเคราะห์ (Synthetic data) 

ข้อมูลสังเคราะห์ที่ใช้ในงานวิจัยนี้คือ ข้อมูลการเดินแบบสุ่ม (Random Walk) ทั้งหมด 5 ชุด
ข้อมูลที่มีขนาดแตกต่างกัน ดังแสดงในตารางที่ 4.1 โดยก าหนดค่าพารามิเตอร์ความยาวของล าดับ
ย่อยเท่ากับ 1% ของความยาวของข้อมูลอนุกรมเวลา 
ตารางที่ 4.1 ตารางแสดงรายละเอียดข้อมูลสังเคราะห์ที่ใช้ในงานวิจัย 

ชื่อข้อมูล RW1 RW2 RW3 RW4 RW5 

ความยาว 10,000 50,000 100,000 200,000 500,000 

 
4.1.2 ข้อมูลจริง (Real World Data) 

ข้อมูลจริงที่ใช้ในงานวิจัยนี้ประกอบด้วยข้อมูลจากหลาย ๆ ขอบเขต (Domain) เพ่ือความ
หลากหลายของชุดข้อมูล โดยมีรายละเอียดตามตารางที่ 4.2 เนื่องจากเมื่อข้อมูลมีขนาดใหญ่การ
ค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์จากอัลกอริทึมแสตมป์ใช้เวลานานมาก ดังนั้นถ้าข้อมูลมีขนาดใหญ่กว่า 
200,00 จุดข้อมูล วิทยานิพนธ์นี้จะใช้ข้อมูล 200,000 จุดข้อมูลแรกในการทดลองยกเว้นข้อมูลการให้
อาหารแมลง (Insect) ที่จะใช้ข้อมูลทั้งหมด  

 
 
 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

31 

ตารางที่ 4.2 ตารางแสดงรายละเอียดข้อมูลจริงที่ใช้ในงานวิจัย 

ชื่อข้อมูล ความยาว ความยาวที่ใช้ รายละเอียด 
Astro 1,151,350 200,000 ข้อมูลตัวแทนวัตถุบนท้องฟ้า (Celestial 

objects) [33] 
ECG 7,824,879 200,000 ข้อมูลคลื่นไฟฟ้าหัวใจของคนขับ

ยานพาหนะ [34] 
EEG 539,922 200,000 ข้อมูลคลื่นไฟฟ้าสมองเกิดข้ึนในการนอน

หลับช่วง NREM [35] 

EMG 2,887,347 200,000 ข้อมูลคลื่นไฟฟ้ากล้ามเนื้อของคนขับ
ยานพาหนะ [34] 

GAP 2,049,280 200,000 ข้อมูลการใช้พลังงานไฟฟ้า (Global 
active electric power) ในประเทศ

ฝรั่งเศสช่วงปี 2006-2008 [36] 
Insect 205,000 205,000 ข้อมูลการให้อาหารของเพลี้ยไก่แจ้ส้ม 

(Asian citrus psyllid) [37] 
Seismic 40,000 40,000 ข้อมูลแผ่นดินไหวที่ Sonoma County 

[22] 
Music 12,356 12,356 ข้อมูลเพลง Stayin’ alive ของศิลปิน 

BeeGees 

 
4.1.3 การวิเคราะห์เวลาและหน่วยความจ าที่ต้องใช้ในการประมวลผล (Time and Space 
Complexity) 

เวลาที่ต้องใช้ในการประมวลผล (Time Complexity) ของอัลกอริทึมเอเอ็มพีคือ 
𝑂(𝑘𝑛 log 𝑛) โดยที่ 𝑘 ≪ 𝑛 เมื่อ 𝑛 มีค่ามาก ตารางที่ 4.3 แสดงตัวอย่างความสัมพันธ์ระหว่างค่า 𝑘 
และ 𝑛 เพ่ือแสดงให้เห็นว่าเมื่อ 𝑛 มีค่ามาก 𝑘 จะมีค่าน้อยกว่ามาก ๆ ในขณะที่เวลาที่ต้องใช้ในการ
ประมวลผลของอัลกอริทึมแสตมป์คือ 𝑂(𝑛2 log 𝑛) ส าหรับหน่วยความจ าที่ต้องใช้ในการประมวลผล 
(Space Complexity) ของทั้งสองอัลกอริทึมคือ 𝑂(𝑛) 

เพ่ือแสดงว่าอัลกอริทึมเอเอ็มพีใช้เวลาน้อยกว่าอัลกอริทึมแสตมป์อย่างมีนัยส าคัญเมื่อข้อมูล
อนุกรมเวลามีขนาดใหญ่มาก ๆ  จึงได้ท าการทดลองการค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์ทั้ง 2 แบบโดยใช้ทั้ง
ข้อมูลสังเคราะห์ดังแสดงในภาพที่ 4.1 และข้อมูลจริงดังแสดงในภาพที่ 4.2 สังเกตได้ว่าเมื่อข้อมูล
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อนุกรมเวลามีขนาดใหญ่ขึ้น อัลกอริทึมเอเอ็มพีสามารถลดเวลาที่ใช้ในการค านวณได้อย่างมาก 
ตัวอย่างเช่น กรณีที่ข้อมูลมีขนาด 200,000 จุดข้อมูล อัลกอริทึมเอเอ็มพีใช้เวลา 143 วินาทีหรือ 2 
นาที 13 วินาที ในขณะที่อัลกอริทึมแสตมป์ใช้เวลาไปถึง 15,273 วินาทีหรือ 4 ชั่วโมง 14 นาที 33 
วินาที 
ตารางที่ 4.3 ตารางแสดงตัวอย่างความสัมพันธ์ระหว่างค่า 𝑘 และ 𝑛 

𝑛 215 216 217 218 219 220 221 222 223 

𝑘 639 903 1277 1806 2554 3611 5107 7222 10213 

 
 

 
ภาพที่ 4.1 ภาพแสดงเวลาที่ใช้ของอัลกอริทึมเอเอ็มพี (เส้นประ) และอัลกอริทึมแสตมป์ (เส้นทึบ) บน

ข้อมูลสังเคราะห์ที่มีความยาวแตกต่างกัน 

10k 50k 100k 200k

STAMP 25.7 810 1767 15273

AMP 1.21 16.3 45.7 143
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ภาพที่ 4.2 ภาพแสดงเวลาที่ใช้ของอัลกอริทึมเอเอ็มพี (เส้นประ) และอัลกอริทึมแสตมป์ (เส้นทึบ) 

บนข้อมูลจริง 
 
4.1.4 ความแม่นย าของโมทีฟและดิสคอร์ดผลลัพธ์ 

เนื่องจากอัลกอริทึมแสตมป์เป็นอัลกอริทึมแบบแม่นย า (Exact Algorithm) และในงานวิจัยนี้
ท าการเปรียบเทียบโมทีฟและดิสคอร์ดผลลัพธ์กับอัลกอริทึมแสตมป์ ดังนั้นจะถือว่าผลลัพธ์ที่ได้จาก
อัลกอริทึมแสตมป์เป็นผลเฉลยที่ถูกต้อง 

1) อัตราส่วนซ้อนทับ (Overlapping Ratio, OR) 
อัตราส่วนซ้อนทับเป็นค่าที่บ่งบอกว่าผลลัพธ์ที่ได้จากอัลกอริทึมมีการซ้อนทับ (Overlap) กับ
ผลเฉลยมากน้อยเพียงใด ดังนั้นถ้าค่าอัตราส่วนซ้อนทับมีค่ามากหมายความว่าผลลัพธ์ที่ได้
จากอัลกอริทึมนั้นมีประสิทธิภาพ ซึ่งค่าอัตราส่วนซ้อนทับค านวณเป็นค่าเปอร์เซ็นต์ระหว่าง
ความยาวของส่วนที่ซ้อนทับกันและความยาวของผลเฉลยดังสมการที่ (4.1) 

 𝑂𝑅(𝐴, 𝐵) =
|𝐴 ∩ 𝐵|

|𝐴|
∗ 100 (4.1) 

 เมื่อ 𝐴 คือผลเฉลยของโมทีฟหรือดิสคอร์ด และ 𝐵 คือผลลัพธ์ที่ได้จากอัลกอริทึม 
2) ค่าเอโอดี [13] 

เพ่ือเป็นการวัดประสิทธิภาพของอัลกอริทึมโดยรวม งานวิจัยนี้จึงใช้ค่าเอโอดี (AoD) หรือ 
Accuracy-on-Detection ซึ่งบ่งบอกว่าโดยเฉลี่ยแต่ละโมทีฟและดิสคอร์ดผลลัพธ์ตรงกับผล
เฉลยมากน้อยเพียงใด ค่าเอโอดีค านวณเป็นค่าเปอร์เซ็นต์ของอัตราส่วนซ้อนทับเฉลี่ยระหว่าง
ผลเฉลยและผลลัพธ์ที่ได้จากอัลกอริทึมดังสมการที่ (4.2) 

Astro ECG EEG EMG GAP Insect
Seismi

c
Music

STAMP 16239 16361 16474 16142 16359 21061 484 947

AMP 135 136 137 134 136 173 10.1 32.5
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 𝐴𝑜𝐷 =
∑ 𝑂𝑅(𝐴𝑖, 𝐵𝑖)

𝑚𝑡
𝑖=1 + ∑ 𝑂𝑅(𝐶𝑗, 𝐷𝑗)𝑑𝑐

𝑗=1

𝑚𝑡 + 𝑑𝑐
∗ 100 (4.2) 

 เมื่อ 𝑚𝑡 คือจ านวนโมทีฟผลลัพธ์, 𝑑𝑐 คือจ านวนดิสคอร์ดผลลัพธ์ 
  𝐴𝑖 คือผลเฉลยโมทีฟตัวที่ 𝑖 
  𝐵𝑖 คือโมทีฟผลลัพธ์จากอัลกอริทึมตัวที่ 𝑖 
  𝐶𝑖 คือผลเฉลยดิสคอร์ดตัวที่ 𝑗 
 และ 𝐷𝑖 คือดิสคอร์ดผลลัพธ์จากอัลกอริทึมตัวที่ 𝑗 

จากนิยามของโมทีฟและดิสคอร์ดที่ใช้ในงานวิจัยนี้ จะได้ว่า 𝑚𝑡 = 2 และ 𝑑𝑐 = 1 และใน
งานวิจัยนี้จะถือว่าโมทีฟและดิสคอร์ดผลลัพธ์เป็นผลลัพธ์ที่ใกล้เคียงเมื่อเทียบกับผลเฉลยก็
ต่อเมื่อค่าเอโอดีมีค่ามากกว่า 90% 

 
 ผลการทดลองการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดด้วยอัลกอริทึมเอเอ็มพีบนข้อมูลสังเคราะห์และ
ข้อมูลจริงแสดงในตารางที่ 4.4 และ 4.5 ตามล าดับ 
 
ตารางที่ 4.4 ตารางแสดงผลการทดลองอัลกอริทึมเอเอ็มพีบนข้อมูลสังเคราะห์ 

ชื่อข้อมูล 
AMP 

OR_motif1 (%) OR_motif2 (%) OR_discord (%) AoD (%) 

RW1 99 98 98 98.33 

RW2 99.2 99.2 98.2 98.87 

RW3 93.6 99.5 99.6 97.57 

RW4 99.4 99.4 99.4 99.4 

RW5 99.46 99.42 99.28 99.39 
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ตารางที่ 4.5 ตารางแสดงผลการทดลองอัลกอริทึมเอเอ็มพีบนข้อมูลจริง 

ชื่อข้อมูล 
AMP 

OR_motif1 (%) OR_motif2 (%) OR_discord (%) AoD (%) 

Astro 98 97.9 98.7 98.2 

ECG 99 99 98.8 98.93 

EEG 99.82 99.82 96 98.55 

EMG 99.18 98.85 98.95 98.99 

GAP 99.4 99.4 98.45 99.08 

Insect 100 100 97.14 99.05 

Seismic 99.15 99.15 81.29 93.19 

Music 93.98 93.98 95.14 94.37 

 
 จากผลการทดลองพบว่าค่าเอโอดีที่ได้จากอัลกอริทึมเอเอ็มพีนั้นมีค่ามากกว่า 90% ในทุกชุด
ข้อมูลทั้งข้อมูลสังเคราะห์และข้อมูลจริงตามที่ก าหนดไว้ ดังนั้นนั้นหมายความว่าโมทีฟและดิสคอร์ด
ผลลัพธ์ที่ได้จากอัลกอริทึมเอเอ็มพีมีความใกล้เคียงกับผลลัพธ์จากอัลกอริทึมแสตมป์ ซึ่งตรงกับ
วัตถุประสงค์ของหลักของงานวิจัยนี้คือต้องการลดเวลาในการค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์ แต่ยังได้
ผลลัพธ์ที่ใกล้เคียงเดิม 
 
4.1.5 กรณีศึกษาข้อมูลเพลง (Case Study : Music Data) 

เพ่ือเป็นการแสดงว่าอัลกอริทึมเอเอ็มพีสามารถน าไปประยุกต์ใช้ได้จริง ในส่วนนี้จึงน าเสนอ
กรณีศึกษาส าหรับข้อมูลเพลง โดยเพลงที่ใช้คือ เพลง Stayin’ alive ของศิลปิน BeeGees ซึ่งเป็นเพลง
ที่มีชื่อเสียงและแพร่หลายไปทั่วโลก และเป็นหนึ่งในเพลงที่ใช้ในการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดใน
งานวิจัย [11] ส าหรับกรณีศึกษานี้ท าการทดลองทั้งการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ด 
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ก่อนที่จะท าการประมวลผล ข้อมูลจะถูกแปลงจากข้อมูลดิบ (Raw Data) ให้เป็นข้อมูล
สัมประสิทธิ์เคปสตรัลที่ค านวณบนแกนความถี่แบบเมล (Mel Frequency Cepstral Coefficient 
Data, MFCC) ซึ่งเป็นชนิดของข้อมูลที่ถูกใช้อย่างแพร่หลายในปัญหาการค้นหาข้อมูลหรือสารสนเทศ
ส าหรับเพลง (Music Information Retrieval) [38] ภาพที่ 4.3 แสดงข้อมูลสัมประสิทธิ์เคปสตรัลที่
ค านวณบนแกนความถี่แบบเมลของเพลง Stayin’ alive ที่มีความยาว 12,356 จุดข้อมูล (4 นาที 46 
วินาที) ส าหรับค่าพารามิเตอร์ที่ก าหนดในอัลกอริทึมเอเอ็มพีคือ ความยาวของล าดับย่อย 𝑚 เป็น 432 
หมายถึงโมทีฟและดิสคอร์ดที่ต้องการในเพลงมีความยาว 10 วินาที และค่าความน่าจะเป็น 𝑝 เป็น 
0.999 

 
ภาพที่ 4.3 ข้อมูลสัมประสิทธิ์เคปสตรัลที่ค านวณบนแกนความถ่ีแบบเมลของเพลง Stayin' alive ที่มี

ความยาว 12,356 จุดข้อมูล 
 

จ านวนการวนซ้ าในการค านวณลดลงจาก 11,925 เป็น 399 และอัลกอริทึมเอเอ็มพีใช้เวลาใน
การค านวณ 32.5 วินาที ในขณะที่อัลกอริทึมแสตมป์ใช้เวลาในการค านวณ 947 วินาที ซึ่งเร็วกว่า
ประมาณ 30 เท่า 

โมทีฟผลลัพธ์ที่ได้จากอัลกอริทึมเอเอ็มพีคือ ล าดับย่อยที่ต าแหน่ง 4109 และ 7199 ในขณะที่
โมทีฟผลลัพธ์จากอัลกอริทึมแสตมป์คือ ล าดับย่อยที่ต าแหน่ง 4083 และ 7173 ดังแสดงในภาพที่ 4.4 
ซึ่งมีค่าใกล้เคียงกัน โดยมีค่าอัตราส่วนซ้อนทับของโมทีฟตัวแรกและตัวที่สองเป็น 93.98% เท่ากัน เมื่อ
แปลงโมทีฟผลลัพธ์กลับไปในเพลง โมทีฟทั้งคู่คือส่วนของเพลงที่มีความยาว 10 วินาที โดยเริ่มต้นที่
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นาทีที่ 1:35 และ 2:47 ซึ่งเป็นท่อนที่เกิดข้ึนบ่อย มีการร้องประสานเสียง หรือเป็นท่อนฮุกของเพลง 
(Chorus or Refrain Part) 

นอกจากนั้นดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ได้จากอัลกอริทึมเอเอ็มพีคือ ล าดับย่อยที่ต าแหน่ง 11,820 
และดิสคอร์ดผลลัพธ์จากอัลกอริทึมแสตมป์คือ ล าดับย่อยที่ต าแหน่ง 11,841 ดังแสดงในภาพที่ 4.5 
โดยมีค่าอัตราส่วนซ้อนทับเป็น 95.14% ผลลัพธ์ของดิสคอร์ดที่ได้เป็นส่วนของเพลงที่มีความยาว 10 
วินาที โดยเริ่มต้นที่นาทีที่ 4:33 ซึ่งเป็นท่อนที่เกิดขึ้นน้อยในเพลง 

เพราะฉะนั้นจากผลลัพธ์ที่ได้ทั้งโมทีฟและดิสคอร์ดท าให้สรุปได้ว่าอัลกอริทึมเอเอ็มพีให้
ผลลัพธ์ที่ดีและใช้ได้จริง 
ตารางที่ 4.6 ตารางแสดงผลการทดลองการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดบนข้อมูลเพลง 

 
Number 

of 
iterations 

time Motif pair 
Motif 
time 

Discord 
Discord 
time 

AMP 399 32.5 sec 
4,109, 
7,199 

1:35, 2:47 11,820 4:33 

STAMP 11,925 15 min 47 sec 
4,083, 
7,173 

1:35, 2:47 11,841 4:33 

 

 
ภาพที่ 4.4 โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 432 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมเอเอ็มพี (ซ้าย) และอัลกอริทึม

แสตมป์ (ขวา) 
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ภาพที่ 4.5 ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 432 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมเอเอ็มพี (ซ้าย) และอัลกอริทึม

แสตมป์ (ขวา) 
 
 
4.2 การทดลองส าหรับอัลกอริทึมพีแอลเอเอ็มพี 

 เนื่องจากอัลกอริทึมพีแอลเอเอ็มพีนั้นเป็นส่วนเพ่ิมเติมที่ปรับปรุงมาจากอัลกอริทึมเอเอ็มพี 
โดยใช้ประโยชน์จากอัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟที่ความยาวเหมาะสม (Proper Length Motif 
Discovery) [21] มีวัตถุประสงค์เพ่ือแก้ปัญหาที่ผู้ใช้จ าเป็นต้องก าหนดค่าพารามิเตอร์ความยาวของ
ล าดับย่อยในอัลกอริทึมเอเอ็มพี ดังนั้นในส่วนนี้จะน าเสนอเฉพาะกรณีศึกษาที่อัลกอริทึมพีแอลเอเอ็ม
พีถูกน าไปใช้ 
4.2.1 กรณีศึกษาข้อมูลแผ่นดินไหว (Case Study : Seismic Data) 

 การตรวจหารูปแบบของการเกิดแผ่นดินไหว (Earthquake) ที่เกิดขึ้นบ่อยครั้งนั้นเป็นเรื่อง
ส าคัญ เพราะว่าจะน าไปสู่การค้นหาการเกิดแผ่นดินไหวน า (Foreshock) การเกิดแผ่นดินไหวตาม 
(Aftershock) และภูเขาไฟระเบิด (Volcanic Activity) เป็นต้น งานวิจัย [22] แสดงว่าการค้นพบโม
ทีฟในข้อมูลแผ่นดินไหวจะเป็นประโยชน์ต่อการตรวจหารูปแบบของแผ่นดินไหวที่เกิดขึ้นบ่อยครั้ง แต่
อย่างไรก็ตามข้อมูลแผ่นดินไหวเป็นข้อมูลที่มีข้อมูลรบกวน (Noise) ค่อนข้างมาก และผลลัพธ์ที่ได้จาก
การค้นพบโมทีฟที่ตรึงค่าความยาวของล าดับย่อยนั้นอาจจะเป็นค าตอบที่ผิดหรือไม่ใช่รูปแบบของ
แผ่นดินไหวที่ต้องการ ดังนั้นการค้นหาโมทีฟที่มีความยาวของล าดับย่อยหลายค่า แล้วเลือกโมทีฟ
ผลลัพธ์ที่มีความยาวที่เหมาะสมจึงเป็นการแก้ปัญหานี้ได้ 
 ข้อมูลที่ใช้เป็นข้อมูลแผ่นดินไหวที่ Sonoma County, California มีขนาด 40,00 จุดข้อมูล 
ความถี่ 50Hz. โดยรูปแบบของแผ่นดินไหวเกิดข้ึนในข้อมูลนี้ 2 ครั้งซึ่งแต่ละครั้งมีความยาว 20 วินาที
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ดังแสดงในภาพที่ 4.6 อัลกอริทึมพีแอลเอเอ็มพีจะถูกใช้ในการค้นหาโมทีฟที่ความยาวเหมาะสม
ส าหรับข้อมูลนี้ 

 
ภาพที่ 4.6 ข้อมูลแผ่นดินไหวมีขนาด 40,000 จุดข้อมูล 

  
 ผลการทดลองพบว่าโมทีฟผลลัพธ์ที่ได้อยู่ในต าแหน่งที่ 15,000 และ 30,000 ที่ความยาว 
1,016 จุดข้อมูลดังแสดงในภาพที่ 4.7 ซึ่งตรงกับรูปแบบของแผ่นดินไหว 2 ครั้งที่เกิดข้ึนในข้อมูลนี้ดังที่
กล่าวไว้ก่อนหน้า เพราะฉะนั้นกรณีศึกษานี้แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึมเอเอ็มพีสามารถค้นพบโมทีฟ
ผลลัพธ์ได้อย่างมีประสิทธิภาพที่ความยาวเหมาะสม เมื่อผู้ใช้ไม่ทราบค่าความยาวของโมทีฟหรือล าดับ
ย่อยท่ีแน่นอน ซึ่งเป็นการแก้ปัญหาการก าหนดค่าพารามิเตอร์ความยาวของล าดับย่อยของทั้ง
อัลกอริทึมแสตมป์และเอเอ็มพีตามวัตถุประสงค์ของงานวิจัยนี้ 
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ภาพที่ 4.7 โมทีฟผลลัพธ์ที่ได้จากอัลกอริทึมพีแอลเอเอ็มพีที่ต าแหน่ง 15,000 และต าแหน่ง 30,000 

 
ภาพที่ 4.8 โมทีฟผลลัพธ์จากอัลกอริทึมพีแอลเอเอ็มพีที่ความยาว 1,016 จุดข้อมูล 
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บทที่ 5 สรุปผลการวิจัย และข้อเสนอแนะ 

5.1 สรุปผลงานวิจัย 

การค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดโดยใช้เมทริกซ์โพรไฟล์นั้นให้ผลลัพธ์ที่มีประสิทธิภาพ เนื่องจาก
เมทริกซ์โพรไฟล์เป็นการค านวณค่าระยะห่างยุคลิดแบบแม่นย า (Exact) แต่อย่างไรก็ตามเวลาที่ใช้ใน
การค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์นั้นสูง โดยมีขีดจ ากัดเชิงสัญกรณ์คือ 𝑂(𝑛2 log 𝑛) ซึ่งเมื่อน าไปใช้กับ
ข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีขนาดใหญ่แล้วนั้น ท าให้เวลาในการค านวณยิ่งสูงตามไปด้วย ในขณะที่ผลลัพธ์
ของโมทีฟและดิสคอร์ดที่ต้องการจากเมทริกซ์โพรไฟล์มีเพียงแค่ค่าต่ าสุดและค่าสูงสุดเท่านั้น 
นอกจากนั้นอีกหนึ่งปัญหาของเมทริกซ์โพรไฟล์คือ ผู้ใช้จ าเป็นต้องก าหนดค่าพารามิเตอร์ความยาว
ของล าดับย่อย ซึ่งในบางครั้งผู้ใช้ไม่ทราบค่าที่แน่นอนหรือต้องใช้ความรู้เฉพาะด้านในการก าหนด 

งานวิจัยนี้จึงได้น าเสนอเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ โดยปรับปรุงจากเมทริกซ์โพรไฟล์ซึ่ง
ใช้เวลาในการค านวณสูง เมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณสามารถลดเวลาที่ใช้ในการค านวณและคงไว้
ซึ่งค่าสูงสุดและต่ าสุดที่ใกล้เคียงกับเมทริกซ์โพรไฟล์ส าหรับน าไปใช้ในปัญหาการค้นพบโมทีฟและดิส  
คอร์ด โดยมีแนวคิดของงานวิจัยที่ไม่จ าเป็นต้องใช้ล าดับย่อยทั้งหมดที่เป็นไปได้ในการค านวณ แต่ท า
การหาจ านวนของล าดับย่อยบางส่วนที่จะใช้เท่านั้น และจัดล าดับของล าดับย่อยที่ใช้ใหม่เพ่ือให้เข้า
ใกล้ค าตอบที่ต้องการเร็วขึ้น ผลลัพธ์ของเวลาที่ใช้ในการค านวณเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณได้ท า
การน าเสนอไว้ในบทที่ 4 ซึ่งจะเห็นได้ว่าวิธีการที่น าเสนอนั้นใช้เวลาน้อยกว่าเมทริกซ์โพร์ไฟล์มาก 
โดยเฉพาะเมื่อข้อมูลอนุกรมเวลามีขนาดใหญ่ขึ้น  

ในส่วนของความแม่นย าของโมทีฟและดิสคอร์ดผลลัพธ์นั้น จากผลการทดลองในบทที่ 4 จะ
เห็นได้ว่าวิธีการที่น าเสนอมีค่าเอโอดีที่สูงในทุกชุดข้อมูล หมายความว่าวิธีการที่น าเสนอยังคงไว้ซึ่ง
ผลลัพธ์ที่ใกล้เคียงกับเมทริกซ์โพรไฟล์ แม้ว่าโมทีฟและดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ได้จะไม่ได้ถูกต้องหรือ
เหมือนกับผลลัพธ์จากเมทริกซ์โพรไฟล์ทั้งหมด เนื่องด้วยข้อจ ากัดของวิธีการที่น าเสนอนั้นให้ผลลัพธ์
เป็นแบบประมาณ ไม่ใช่แบบแม่นย า แต่มีความใกล้เคียงค่อนข้างมาก เมื่อแลกเปลี่ยนกับเวลาในการ
ค านวณที่ลดลงไปอย่างมากแล้วนั้น นับเป็นการแลกเปลี่ยนที่คุ้มค่า 

อีกหนึ่งปัญหาของเมทริกซ์โพรไฟล์ที่กล่าวไว้คือการก าหนดค่าพารามิเตอร์ความยาวของ
ล าดับย่อย ในงานวิจัยนี้จึงน าเสนออัลกอริทึมพีแอลเอเอ็มพีซึ่งเป็นอัลกอริทึมส าหรับการค้นพบโมทีฟ 
โดยได้ประยุกต์ใช้วิธีการค้นพบโมทีฟที่ความยาวเหมาะสม (Proper Length Motif Discovery) รวม
กับเมทริกซ์โพร์ไฟล์แบบประมาณ เพ่ือให้ผลลัพธ์โมทีฟที่ความยาวเหมาะสม กรณีศึกษาข้อมูล
แผ่นดินไหวในบทที่ 4 แสดงให้เห็นแล้วว่าอัลกอริทึมพีแอลเอเอ็มพีสามารถน าไปใช้ได้จริงและยังให้
ผลลัพธ์ที่ถูกต้อง 
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5.2 ข้อจ ากัดและข้อเสนอแนะ 

ข้อเสนอแนะต่อไปนี้เป็นแนวทางในการวิจัยที่จะน าเสนอเพ่ือปรับปรุงอัลกอริทึมการค้นพบ
โมทีฟและดิสคอร์ดโดยใช้เมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณให้ดียิ่งขึ้น รวมถึงแก้ปัญหาข้อจ ากัดต่าง ๆ ใน
งานนี้ 

เนื่องจากในงานวิจัย [14] ได้มีการน าเมทริกซ์โพรไฟล์ไปประยุกต์ใช้ในปัญหาของการท า
เหมืองข้อมลูอนุกรมเวลาอ่ืน ๆ ด้วย ตัวอย่างเช่น การจัดกลุ่ม (Clustering) การแบ่งส่วน 
(Segmentation) การหาตัวแทนกลุ่ม (Shapelet Discovery) เป็นต้น ดังนั้นเมทริกซ์โพรไฟล์แบบ
ประมาณน่าจะสามารถประยุกต์ใช้ในปัญหาอ่ืน ๆ ได้เช่นเดียวกัน 

นอกจากนั้นอัลกอริทึมพีแอลเอเอ็มพีในได้น าเสนอในบทที่ 3 เป็นอัลกอริทึมส าหรับการ
ค้นพบโมทีฟเท่านั้น อาจจะมีการปรับปรุงและพัฒนาวิธีการนี้ส าหรับการค้นพบดิสคอร์ดที่ความยาว
เหมาะสมได้ อีกท้ังวิธีการนี้ยังใช้เวลานาน เนื่องจากในแต่ละรอบการท างานต้องท าการค านวณเม 
ทริกซ์โพรไฟล์ที่ความยาวของล าดับย่อยที่พิจารณาในรอบนั้น ๆ ใหม่ ดังนั้นอาจท าการปรับปรุง
อัลกอริทึมจากแนวคิดการค านวณแบบต่อยอดเพ่ิมเติม (Incremental) กล่าวคือเมื่อท าการค านวณ
เมทริกซ์โพรไฟล์ที่ความยาวของล าดับย่อย 𝑚 แล้ว เมทริกซ์โพรไฟล์ที่ความยาวของล าดับย่อย 𝑚 +

1 สามารถหาได้โดยมีการค านวณเพ่ิมเติมแค่เล็กน้อยเท่านั้น ก็จะช่วยลดเวลาในการค านวณลงได้ 
อย่างไรก็ตามอีกหนึ่งข้อจ ากัดของทั้งเมทริกซ์โพรไฟล์และเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณคือ 

ทั้งสองวิธีค านวณระยะห่างของคู่ของล าดับย่อยที่มีความยาวเท่ากันเท่านั้น ไม่สามารถค านวณ
ระยะห่างของคู่ของล าดับย่อยที่มีความยาวแตกต่างกันได้ ท าให้โมทีฟหรือดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ได้จาก
สองวิธีนี้จ าเป็นต้องมีความยาวเท่ากัน ซึ่งในบางข้อมูลโมทีฟและดิสคอร์ดที่ถูกต้องอาจไม่จ าเป็นต้องมี
ความยาวเท่ากัน เพราะฉะนั้นในอนาคตอาจมีการปรับปรุงโดยใช้ใช้การวัดระยะห่างแบบไดนามิกไทม์
ว อ ร์ ป ปิ ง  (Dynamic Time Warping) ห รื อ ล า ดั บ ย่ อ ย ร่ ว ม ย า ว สุ ด  (Longest Common 
Subsequence) ซึ่งรองรับการวัดระยะห่างของข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีความยาวต่างกัน 
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ภาคผนวก ก 

ข้อมูลทั้งหมด 12 ชุดยกเว้นข้อมูลเพลง Music (แสดงไว้ในส่วนกรณีศึกษาข้อมูลเพลง) ซ่ึง
แบ่งเป็นข้อมูลสังเคราะห์ 5 ชุด และข้อมูลจริง 7 ชุด ที่กล่าวไว้ในบทที่ 4 รวมถึงโมทีฟและดิสคอร์ด
ผลลัพธ์ที่ได้จากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพีของข้อมูลแต่ละชุด จะถูกแสดงในส่วนนี้ โดย
ในแต่ละภาพจะประกอบด้วย ข้อมูล ข้อมูลที่มีการแสดงต าแหน่งของโมทีฟผลลัพธ์จากทั้งสอง
อัลกอริทึม ข้อมูลที่มีการแสดงต าแหน่งของดิสคอร์ดผลลัพธ์จากทั้งสองอัลกอริทึม โมทีฟผลลัพธ์จาก
ทั้งสองอัลกอริทึม และดิสคอร์ดผลลัพธ์จากทั้งสองอัลกอริทึม 

1. ข้อมูลสังเคราะห์ชุดที่ 1 มีความยาว 10,000 จุดข้อมูล (RW1) 

 
ข้อมูลสังเคราะห์ชุดที่ 1 มีความยาว 10,000 จุดข้อมูล (RW1) 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

50 

 
โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 100 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 827, 1823) และอัลกอริทึม

เอเอ็มพี (ต าแหน่ง 826, 1825) 
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ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 100 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 5355) และอัลกอริทึม
เอเอ็มพี (ต าแหน่ง 5357) 

 
โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 100 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 

 
ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 100 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 

ภาพที ่ก.1 ข้อมูลสังเคราะห์ชุดที่ 1 (RW1) 
 

2. ข้อมูลสังเคราะห์ชุดที่ 2 มีความยาว 50,000 จุดข้อมูล (RW2) 
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ข้อมูลสังเคราะห์ชุดที่ 2 มีความยาว 50,000 จุดข้อมูล (RW2) 

 
โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 500 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 10522, 14926) และ

อัลกอริทึมเอเอ็มพี (ต าแหน่ง 10526, 14930) 
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ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 500 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 3073) และอัลกอริทึม

เอเอ็มพี (ต าแหน่ง 3064) 

 
โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 500 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 
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ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 500 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 

ภาพที่ ก.2 ข้อมูลสังเคราะห์ชุดที่ 2 (RW2) 
 

3. ชุดข้อมูลสังเคราะห์ชุดที่ 3 มีความยาว 100,000 จุดข้อมูล (RW3) 

 
ชุดข้อมูลสังเคราะห์ชุดที่ 3 มีความยาว 100,000 จุดข้อมูล (RW3) 
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โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 1000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 2839, 4160) และ

อัลกอริทึมเอเอ็มพี (ต าแหน่ง 2903, 4165) 
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ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 1000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 5590) และอัลกอริทึม
เอเอ็มพี (ต าแหน่ง 5594) 

 
โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 1000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 

 
ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 1000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 

ภาพที ่ก.3 ข้อมูลสังเคราะห์ชุดที่ 3 (RW3) 
 

4. ชุดข้อมูลสังเคราะห์ชุดที่ 4 มีความยาว 200,000 จุดข้อมูล (RW4) 
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ชุดข้อมูลสังเคราะห์ชุดที่ 4 มีความยาว 200,000 จุดข้อมูล (RW4) 

 
โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 2000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 84963, 143681) และ

อัลกอริทึมเอเอ็มพี (ต าแหน่ง 84951, 143669) 
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ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 2000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 158784) และ

อัลกอริทึมเอเอ็มพี (ต าแหน่ง 158772) 

 
โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 2000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 
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ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 2000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 

ภาพที ่ก.4 ข้อมูลสังเคราะห์ชุดที่ 4 (RW4) 
 

5. ชุดข้อมูลสังเคราะห์ชุดที่ 5 มีความยาว 500,000 จุดข้อมูล (RW5) 

 
ชุดข้อมูลสังเคราะห์ชุดที่ 5 มีความยาว 500,000 จุดข้อมูล (RW5) 
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โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 5000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 28984, 227945) และ

อัลกอริทึมเอเอ็มพี (ต าแหน่ง 28957, 227916) 
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ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 5000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 409492) และ
อัลกอริทึมเอเอ็มพี (ต าแหน่ง 409456) 

 
โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 5000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 

 
ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 5000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 

ภาพที่ ก.5 ข้อมูลสังเคราะห์ชุดที่ 5 (RW5) 
 

6. ชุดข้อมูลจริง Astro มีความยาว 200,000 จุดข้อมูล 
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ชุดข้อมูลจริง Astro มีความยาว 200,000 จุดข้อมูล 

 
โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 2000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 20623, 192615) และ

อัลกอริทึมเอเอ็มพี (ต าแหน่ง 20663, 192657) 
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ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 2000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 46269) และอัลกอริทึม

เอเอ็มพี (ต าแหน่ง 46295) 

 
โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 2000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 
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ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 2000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 

ภาพที่ ก.6 ชุดข้อมูลจริง Astro 
 

7. ชุดข้อมูลจริง ECG มีความยาว 200,000 จุดข้อมูล 

 
ชุดข้อมูลจริง ECG มีความยาว 200,000 จุดข้อมูล 
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โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 1500 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 113785, 120961) และ

อัลกอริทึมเอเอ็มพี (ต าแหน่ง 113770, 120946) 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

66 

ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 1500 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 188208) และ
อัลกอริทึมเอเอ็มพี (ต าแหน่ง 188190) 

 
โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 1500 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 

 
ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 1500 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 

ภาพที่ ก.7 ชุดข้อมูลจริง ECG 
 

8. ชุดข้อมูลจริง EEG มีความยาว 200,000 จุดข้อมูล 
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ชุดข้อมูลจริง EEG มีความยาว 200,000 จุดข้อมูล 

 
โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 1100 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 52430, 103726) และ

อัลกอริทึมเอเอ็มพี (ต าแหน่ง 52428, 103724) 
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ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 1100 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 53915) และอัลกอริทึม

เอเอ็มพี (ต าแหน่ง 53959) 

 
โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 1100 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

69 

 
ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 1100 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 

ภาพที่ ก.8 ชุดข้อมูลจริง EEG 
 

9. ชุดข้อมูลจริง EMG มีความยาว 200,000 จุดข้อมูล 

 
ชุดข้อมูลจริง EMG มีความยาว 200,000 จุดข้อมูล 
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โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 4000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 35723, 73921) และ

อัลกอริทึมเอเอ็มพี (ต าแหน่ง 35756, 73967) 
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ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 4000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 53915) และอัลกอริทึม
เอเอ็มพี (ต าแหน่ง 53959) 

 
โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 4000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 

 
ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 4000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 

ภาพที่ ก.9 ชุดข้อมูลจริง EMG 
 

10. ชุดข้อมูลจริง GAP มีความยาว 200,000 จุดข้อมูล 
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ชุดข้อมูลจริง GAP มีความยาว 200,000 จุดข้อมูล 

 
โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 2000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 104873, 108200) และ

อัลกอริทึมเอเอ็มพี (ต าแหน่ง 104861, 108188) 
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ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 2000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 120395) และ

อัลกอริทึมเอเอ็มพี (ต าแหน่ง 120364) 

 
โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 2000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 
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ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 2000 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 

ภาพที่ ก.10 ชุดข้อมูลจริง GAP 
 

11. ชุดข้อมูลจริง Insect มีความยาว 205,000 จุดข้อมูล 

 
ชุดข้อมูลจริง Insect มีความยาว 205,000 จุดข้อมูล 
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โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 105 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 11800, 36440) และ

อัลกอริทึมเอเอ็มพี (ต าแหน่ง 11800, 36440) 
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ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 105 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 183804) และอัลกอริทึม
เอเอ็มพี (ต าแหน่ง 183807) 

 
โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 105 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 

 
ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 105 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 

ภาพที่ ก.11 ชุดข้อมูลจริง Insect 
 

12. ชุดข้อมูลจริง Seismic มีความยาว 40,000 จุดข้อมูล 
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ชุดข้อมูลจริง Seismic มีความยาว 40,000 จุดข้อมูล 

 
โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 1053 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 15001, 30001) และ

อัลกอริทึมเอเอ็มพี (ต าแหน่ง 14992, 29992) 
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ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 1053 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์ (ต าแหน่ง 21951) และอัลกอริทึม

เอเอ็มพี (ต าแหน่ง 21754) 

 
โมทีฟผลลัพธ์ที่ความยาว 1053 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 
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ดิสคอร์ดผลลัพธ์ที่ความยาว 1053 จุดข้อมูลจากอัลกอริทึมแสตมป์และอัลกอริทึมเอเอ็มพี 

ภาพที่ ก.12 ชุดข้อมูลจริง Seismic 
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ประวัติผู้เขียนวิทยา นิพนธ์ 
 

ประวัติผู้เขียนวิทยานิพนธ์ 

 

นาย กรกฎ ปริวัฒนศักดิ์ เกิดวันที่ 31 พฤษภาคม 2536 สถานที่เกิดจังหวัดนครราชสีมา 
ส าเร็จการศึกษาปริญญาวิทยาศาสตรบัณฑิต สาขาวิชาคณิตศาสตร์ จากภาควิชาคณิตศาสตร์และ
วิทยาการคอมพิวเตอร์ คณะวิทยาศาสตร์ จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัย ในปีการศึกษา 2557 เข้า
ศึกษาในหลักสูตรวิทยาศาสตรมหาบัณฑิต สาขาวิทยาศาสตร์คอมพิวเตอร์ ภาควิชาวิศวกรรม
คอมพิวเตอร์ คณะวิศวกรรมศาสตร์ จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัย ในปีการศึกษา 2559 
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