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Dynamic time warping (DTW) has been widely used as a distance measure for 
time series classification because its matching is elastic and robust in most cases. 
However, DTW may lead to over compression that could align too many consecutive 
points from one time series sequence to only one point on another and may be the 
cause of missclassification in time series classification. The over compression is an 
essential problem producing many research works that try to resolve the problem. 
One of those is a family of weighted dynamic time warping which can fix the problem 
very well but is difficult to find parameter's value. 

To eliminate the problem, this thesis proposes a new distance measure called 
Enhanced Weighted Dynamic Time Warping which retains the advantages of original 
dynamic time warping and also fixes the too-many-to-one-point problem by using the 
idea of other weighted dynamic time warping approaches. Enhanced Weighted 
Dynamic Time warping does not only improve an accuracy for classification, but also 
maintain the original dynamic time warping's time complexity. 
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บทที่ 1 บทน า 

1.1 ที่มาและความส้าคัญของปัญหา 

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง (Dynamic Time Warping) [1]   เป็นหนึ่งในมาตรวัดที่ใช้กันอย่าง

แพร่หลาย โดยเฉพาะในการวัดระยะห่างระหว่างอนุกรมเวลา (time series) เพ่ือใช้ในการจ้าแนก

ประเภท (classification) หรอืการจัดกลุ่ม (clustering) ของข้อมูล เหตุผลที่ท้าให้ไดนามิกไทม์วอร์ป 

ปิงได้รับความนิยมอย่างแพร่หลาย เป็นเพราะการเป็นมาตรวัดที่มีความยืดหยุ่น (elastic 

measurement) ที่ยังสามารถท้างานได้อย่างมีประสิทธิภาพ แม้มีการเลื่อนของข้อมูลในแกนของเวลา 

ด้วยคุณสมบัติดังกล่าวนี ท้าให้ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงได้รับความสนใจในการน้าไปพัฒนาต่อยอดกัน

อย่างแพร่หลาย 

จากงานวิจัยในปี 2011 [2]   ได้น้าเสนอแนวคิดที่ว่า การใช้ค่าถ่วงน ้าหนักส่งผลต่อความ

ถูกต้องในการจ้าแนกประเภทหรือจัดกลุ่มของข้อมูลผ่านอัลกอริทึมไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบถ่วงน ้า  

หนัก จากรูปที่ 1.1 จะเห็นได้ว่าแนวการปรับตรง (alignment) ของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงในบาง

ต้าแหน่งไม่ได้น้าไปสู่ต้าแหน่งที่ควรจะเป็นบน อีกอนุกรมเวลาหนึ่ง  ทั งยังเกิดปัญหาการวอร์ปไปที่ 

จุด ๆ เดียว (too-many-to-one-point problem) อีกด้วย 

 

รูปที่ 1.1 ภาพแสดงแนวการปรับตรง (alignment) ของไดนามิกไทม์วอร์ปปิง (ซ้าย) 
และแนวการปรับตรงของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบถ่วงน ้าหนัก (ขวา) 

(ที่มา : Y.-S. Jeong และคณะ [2] ) 
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อย่างไรก็ตามอัลกอริทึมที่ได้รับการพัฒนาต่อยอดมาจากไดนามิกไทม์วอร์ปปิงนี เพ่ือแลกมา

ด้วยความถูกต้อง (accuracy) หากไม่ใช้ระยะเวลานานพอในการค้านวณรวมถึงการสอนพารามิเตอร์

ต่าง ๆ ที่นานกว่า DTW ก็จะสามารถลดอัตราความผิดพลาด (error rate) ลงได้เพียงเล็กน้อย 

เพ่ือแก้ไขปัญหาดังกล่าว วิทยานิพนธ์นี จึงน้าเสนออัลกอริทึมใหม่ซึ่งเป็นการเพ่ิมสมรรถนะ
ให้แก่อัลกอริทึมแบบถ่วงน ้าหนัก โดยระยะเวลาที่ใช้ไม่มากไปกว่าไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบดั งเดิม ทั ง
ยังสามารถลดอัตราความผิด พลาดได้ใกล้เคียงกับไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบถ่วงน ้าหนักด้วย 

 
1.2  วัตถุประสงค์ของงานวิจัย 

เพ่ือเพ่ิมสมรรถนะอัลกอรึทึมไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบถ่วงน ้าหนักภายใต้ความซับซ้อนของ
เวลาที่เท่ากับไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบดั งเดิมโดยไม่จ้าเป็นต้องอาศัยตัวแปรเสริมที่ปร ากฏใน
อัลกอริทึมการถ่วงน ้าหนักแบบอ่ืน ๆ และยังคงให้ความถูกต้องที่ใกล้เคียงหรือสูงกว่าอัลกอรึทึมที่
พัฒนามาจากไดนามิกไทม์วอร์ปปิงด้วยกัน 

 
1.3 ขอบเขตของงานวิจัย 

ข้อมูลอนุกรมเวลาที่น้ามาใช้ทดสอบผลของวิธีการที่น้าเสนอมาจาก UCR Time Series 
Classification Archive [3] ในข้อมูลแต่ละชุดจะประกอบไปด้วยข้อมูลเรียนรู้ ข้อมูลทดสอบ คลาส
ของข้อมูลเรียนรู้แต่ละตัว คลาสของข้อมูลทดสอบแต่ละตัว จ้านวนข้อมูลในแต่ละชุดข้อมูล ความยาว
ของข้อมูลอนุกรมเวลาแต่ละตัว และค่าความผิดพลาดในการค้านวณด้วยการใช้วิธีการจ้าแนกประเภท
ด้วยวิธีการจ้าแนกข้อมูลแบบเพ่ือนบ้านใกล้สุดล้าดับที่ 1 [4-6] โดยใช้การวัดระยะทางแบบไดนามิก
ไทม์วอร์ปปิง ในกรณีท่ีใช้ข้อมูลเรียนรู้ทุกข้อมูล ทดสอบกับข้อมูลทดสอบทุกข้อมูล 

 
1.4 ประโยชน์ที่ได้รับจากงานวิจัย 

การวัดผลของอัลกอริทึมในงานวิทยานิพนธ์นี เปรียบเทียบจากผลการทดลองของการจ้าแนก
ประเภทของข้อมูลโดยวิธีเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุดอันดับที่ 1  [4-6] ในเว็บไซต์ UCR Time Series 
Classification Archive [3] อันเป็นชุดข้อมูลที่ใช้โดยสากล ประกอบด้วยอนุกรมเวลาจ้านวน 19 ชุด
ซึ่งล้วนแล้วแต่เป็นข้อมูลที่ได้รับการแปลงค่าให้เป็นบรรทัดฐาน (normalization) [7] มาแล้วทั งสิ น 
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บทที่ 2 ทฤษฎีและงานที่เกี่ยวข้อง 

2.1 ข้อมูลอนุกรมเวลา (Time Series Data) 

ฃ้อมูลอนุกรมเวลา คือ ข้อมูลใดๆท่ีได้รับการบันทึกค่าไว้ ณ จุดต่าง ๆ ของเวลา หรืออีกนัย
หนึ่ง คือ ข้อมูลที่มีการเปลี่ยนแปลงไปตามจุดต่างๆของเวลา มีล้าดับของการมาก่อนและหลัง ข้อมูล
อนุกรมเวลาสามารถพบเห็นได้ทั่วไปในชีวิตประจ้าวัน ตัวอย่างที่เห็นได้ชัดเจน เช่น ข้อมูลราคาหุ้น 
(Stock price) ข้อมูลคลื่นไฟฟ้าหัวใจ (Electrocardiogram หรือ ECG) หรือข้อมูลความรุนแรง
แผ่นดินไหวในปีต่างๆ (Earthquake magnitude) เป็นต้น ดังรูป 2.1 ซึ่งเป็นกราฟแสดงราคาหุ้นของ
บริษัท Google ในช่วงเวลาต่างๆของวันที่ 19 สิงหาคม  จะเห็นได้ว่าราคาหุ้นมีการเปลี่ยนแปลงอยู่
ตลอดตามเวลาที่เปลี่ยนไป  

 

 
รูปที่ 2.1 ราคาหุ้นของบริษัท Google ในช่วงเวลาต่างๆของวันที่ 19 สิงหาคม 

(ท่ีมา : http://businessforecastblog.com/forecasting-googles-stock-price-goog-on-20-
trading-day-horizons/) 

http://businessforecastblog.com/forecasting-googles-stock-price-goog-on-20-trading-day-horizons/
http://businessforecastblog.com/forecasting-googles-stock-price-goog-on-20-trading-day-horizons/
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2.2 การจ้าแนกประเภทแบบเพ่ือนบ้านใกล้สุดล้าดับที่ 1 (1-Nearest Neighbor Classification) 

 การจ้าแนกประเภทแบบเพ่ือนบ้านใกล้สุดล้าดับที่ 1 [4-6] เป็นหนึ่งในวิธีการจ้าแนกประเภท
ของข้อมูลที่ได้รับความนิยมมากท่ีสุดประเภทหนึ่ง โดยพิจารณาจากข้อมูลเรียนรู้ที่ใกล้ที่สุดกับข้อมูล
สอบถามที่เราต้องการทราบประเภท การจ้าแนกข้อมูลประเภทนี จ้าเป็นที่จะต้องรู้ประเภทของข้อมูล
เรียนรู้มาก่อน จึงจะสามารถใช้การจ้าแนกประเภทนี จ้าแนกประเภทข้อมูลสอบถาม (Query) ที่เรา
ต้องการทราบประเภทได้ โดยอาศัยหลักการในการหาเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุดคือหาระยะทางระหว่าง
ข้อมูลเรียนรู้ทุกตัวกับข้อมูลสอบถามที่เราต้องการทราบประเภท จากนั นเลือกข้อมูลเรียนรู้ที่มี
ระยะห่างกับข้อมูลสอบถามน้อยที่สุด เพ่ือให้ได้ข้อมูเรียนรู้ที่อยู่ใกล้กับข้อมูลสอบถามมากท่ีสุด และใช้
ในการจ้าแนกประเภทข้อมูลของข้อมูลสอบถามนั น โดยจะท้าเช่นนี กับข้อมูลสอบถามทุกตัวที่ต้องการ
จ้าแนกประเภทจนครบทั งหมด 
 
2.3 ระยะทางยุคลิด (Euclidean distance) 
 ระยะทางยุคลิด [8, 9] คือ การวัดระยะห่างระหว่างจุดสองจุดใด ๆ ในระนาบสองมิติโดยจะ
เป็นการ วัดระยะห่างระหว่างสองจุดใด ๆ ที่อยู่บนต้าแหน่งเดียวกัน ดังแสดงในรูปที่ 2.2 

 
รูปที่ 2.2 แสดงแนวการปรับตรงของระยะทางยุคลิดระหว่างอนุกรมเวลา 2 ชุด 

(ที่มา : http://repmus.ircam.fr/_media/esling/dtwvseuclid.jpg) 
 
 
 
 

http://repmus.ircam.fr/_media/esling/dtwvseuclid.jpg
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ให้อนุกรมเวลา 𝐴 =  (𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑛) และอนุกรมเวลา 𝐵 =  (𝑏1, 𝑏2, … , 𝑏𝑛) โดยทั งสอง

อนุกรมมีความยาว 𝑛 การหาระยะทางยุคลิดจะสามารถค้านวณได้ดังสมการ (2.1) 

𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛 (𝐴, 𝐵) =  √∑(𝑎𝑖 − 𝑏𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

 
ในงานวิทยานิพนธ์นี จะใช้ระยะทางยุคลิดในการเปรียบเทียบผลการทดลอง แต่จะไม่น้ามา

พัฒนาต่อ เนื่องจากระยะทางยุคลิดไม่สามารถใช้หาระยะห่างของอนุกรมเวลา 2 ชุดที่มีความยาวไม่
เท่ากันได้ 

 
2.4 ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง (Dynamic Time Warping, DTW) 

 ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง [1] เป็นวิธีการวัดระยะห่างระหว่างอนุกรมเวลาสองชุดที่ได้รับความ
นิยม อย่างแพร่หลายในการน้าไปใช้เพ่ือบอกถึงความต่างหรือคล้ายระหว่างอนุกรมเวลาสองชุดใด ๆ 
เนื่องจากคุณสมบัติของการเป็นมาตรวัดที่มีความยืดหยุ่นท้าให้ทนทานต่อข้อมูลที่มีความคลาดเคลื่อน
หรือการเลื่อนของข้อมูลในแนวแกนเวลาได้เป็นอย่างดี ดังแสดงในภาพที่ 2.3 ที่จะเห็นได้ว่าแม้ข้อมูลมี
การเลื่อนไปในแนวแกนเวลา ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง ก็ยังสามารถจับคู่สองจุดใด ๆ บนอนุกรมเวลาได้
อย่างเหมาะสม 

 

รูปที่ 2.3 ภาพแสดงแนวการปรับตรงของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงระหว่างอนุกรมเวลา 2 ชุด 
(ที่มา : http://repmus.ircam.fr/_media/esling/dtwvseuclid.jpg ) 

 

(2.1) 
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ให้อนุกรมเวลา 𝐴 =  (𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑛)  และอนุกรมเวลา 𝐵 =  (𝑏1, 𝑏2, … , 𝑏𝑚) โดย
อนุกรมทั งสองมีความยาว 𝑛 และ 𝑚 ตามล้าดับ ระยะทางไดนามิกไทม์วอร์ปปิงจะสามารถค้านวณได้
ดังสมการ (2.2) และ (2.3) 
 

𝐷𝑇𝑊 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 (𝐴, 𝐵) =  √𝛾(𝑖, 𝑗) 

𝛾(𝑖, 𝑗) = (𝑎𝑖 − 𝑏𝑗)2 + 𝑚𝑖𝑛 {

𝛾(𝑖 − 1, 𝑗)
𝛾(𝑖 − 1, 𝑗 − 1)

𝛾(𝑖, 𝑗 − 1)
 

 
ในงานวิทยานิพนธ์นี จะใช้ระยะทางไดนามิกไทม์วอร์ปปิงเป็นอัลกอริทึมพื นฐานรวมถึงใช้เป็น

พื นฐานขั นต่้า (baseline) ในการเปรียบเทียบผลการทดลอง ด้วยไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถือเป็น
อัลกอริทึมท่ีได้รับความนิยม อย่างแพร่หลาย รวมถึงเป็นแนวทางให้หลาย ๆ งานวิจัยได้น้าไปใช้และ
ศึกษาต่อ 

 
2.5 ฟังก์ชันซิกมอยด์ (Sigmoid Function) 

 ฟังก์ชันซิกมอยด์ [10] คือ ฟังก์ชันคณิตศาสตร์ที่มีลักษณะของเส้นโค้งเป็นรูปตัวเอส  
(S-shape) หรือที่เรียกว่าเส้นโค้งซิกมอยด์ (Sigmoid curve) ดังแสดงในรูปที่ 2.4  โดยทั่วไปเมื่อ
กล่าวถึงฟังก์ชันซิกมอยด์ จะหมายถึงฟังก์ชันพิเศษของโลจิสติกฟังก์ชันที่แสดงอยู่ในรูปของสมการ  
(2.4) ดังต่อไปนี  

𝑆(𝑥) =  
1

1 + 𝑒−𝑥
=  

𝑒𝑥

𝑒𝑥 + 1
 

 

(2.2) 
 
(2.3) 
 

(2.4) 
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รูปที่ 2.4 กราฟเส้นโค้งรูปตัวเอสของฟังก์ชันซิกมอยด์  

(ที่มา: Nikolay Kyurkchiev และ Svetoslav Markov (10)) 
 

2.6 ฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียล (Exponential Function) 

  ฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียล [11] ในทางคณิตศาสตร์ คือ ฟังก์ชันที่อยู่ในรูปของสมการ 
(2.5) ดังแสดงต่อไปนี  

𝑓(𝑥) =  𝑏𝑥 
 

ซึ่งจะเห็นได้ว่าตัวแปรที่รับค่าเข้ามาจะอยู่ในส่วนของเลขยกก้าลัง เมื่อพิจารณาในมุมฟังก์ชัน
ของตัวแปรจริง ฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียล หมายถึง ฟังก์ชันที่มีลักษณะพิเศษอันเป็นหนึ่งเดียว คือ 
อัตราการเติบโตของฟังก์ชันที่เป็นสัดเป็นส่วนกับฟังก์ชัน ดังแสดงต่อไปนี ในสมการ (2.6) 

 
𝑑

𝑑𝑥
(𝑏𝑥) =  𝑏𝑥𝑙𝑜𝑔𝑒(𝑏) 

 
จะเห็นได้ว่าค่าคงที่ที่เป็นสัดส่วนกับค่าของฟังก์ชันเอ็กโพเนนเชียล คือ ลอการิทึมธรรมชาต ิ

(natural logarithm) ของ (2.5) ซึ่งหากเปลี่ยนค่าฐาน (base) ของฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียลให้เป็น
ค่าคงที ่  e ≈  2.71828 แล้ว ค่าคงที่ท่ีเป็นสัดส่วนกับค่าของฟังก์ชันเอ็กโพเนนเชียล จะมีค่า
เท่ากับ 1 ซึ่งหมายถึง ค่าอนุพันธ์ของฟังก์ชันนี มีค่าเท่ากับตัวมันเอง 

 

(2.5) 

(2.6) 
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𝑑

𝑑𝑥
(𝑒𝑥) =  𝑒𝑥𝑙𝑜𝑔𝑒(𝑒) 

 

 
รูปที่ 2.5 กราฟเส้นโค้งของฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียล  

(ที่มา https://en.wikipedia.org/wiki/Exponential_function#/media/File:Exp.svg) 
 

2.7 การก้าหนดเงื่อนไขบังคับโดยรวม (Global Constraint) 

 การก้าหนดเงื่อนไขบังคับโดยรวม [12-14] เป็นหนึ่งในวิธีการอันเป็นที่นิยมซึ่งมักจะใช้ควบคู่
กันกับมาตรวัดระยะห่างไดนามิกไทม์วอร์ปปิง เนื่องจากโดยธรรมชาติของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงจะ
อนุญาตให้จุดจุดหนึ่งบนอนุกรมเวลาสามารถจับคู่กับอีกจุดหนึ่งบนอีกอนุกรมเวลาได้โดยไม่จ้ากัดว่า
จุดดังกล่าวจะต้องอยู่ใกล้หรืออยู่ติดกันกับจุดดังกล่าว ส่งผลให้ในบางกรณีจุดบนอนุกรมเวลาหนึ่งไป
จับคู่กับจุดบนอีกอนุกรมเวลาหนึ่งซึ่งแตกต่างกันบนแกนเวลามากจนเกินไป เมื่อน้าไปใช้ในการจ้าแนก
ประเภทจึงอาจท้าให้เกิดความผิดพลาดตามมา การก้าหนดเงื่อนไขบังคับโดยรวมจะเป็นการอนุญาต
ให้การจับคู่ระหว่างจุดสองจุดนั นไม่ห่างกันมากจนเกินไปกว่าตามเงื่อนไขท่ีก้าหนด  

วิธีการก้าหนดเงื่อนไขบังคับโดยรวมมีอยู่หลากหลาย โดยวิธีซึ่งเป็นที่นิยมได้แก่ การก้าหนด
เงื่อนไขโดยรวมแบบซาโก-ชิบะ [12] และการก้าหนดเงื่อนไขโดยรวมแบบอิตาคุระ [13] โดยการ
ก้าหนดเงื่อนไขโดยรวมแบบซาโก-ชิบะจะก้าหนดเป็นค่าระยะทางเป็นค่าคงที่ ส่วนการก้าหนดเงื่อนไข
โดยรวมแบบอิตาคุระจะเป็นการก้าหนดโดยก้าหนดเป็นฟังก์ชันระยะทางดังแสดงเป็นพื นที่ในรูป 2.6 

(2.7) 

https://en.wikipedia.org/wiki/Exponential_function#/media/File:Exp.svg
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รูปที่ 2.6 แสดงขอบเขตของการก้าหนดเงื่อนไขโดยรวมแบบซาโก-ชิบะ [12] และการก้าหนดเงื่อนไข

โดยรวมแบบอิตาคุระ [13] (ท่ีมา: Ratanamahatana และ Keogh [14]) 
 
 นอกจากการก้าหนดเงื่อนไขโดยรวมจะสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพในการจ้าแนกประเภทเมื่อ
น้าไปใช้ร่วมกับมาตรวัดระยะทางไดนามิกไทม์วอร์ปปิงได้แล้วนั น การก้าหนดเงื่อนไขโดยรวมยัง
สามารถช่วยลดเวลาให้ในการค้านวณให้กับระยะทางไดนามิกไทม์วอร์ปปิงได้อีกด้วย 
 
2.8 เค-โฟลด์ครอสวาลิเดชัน (k-fold cross validation) 

 เค-โฟลด์ครอสวาลิเดชัน [15] เป็นหนึ่งในวิธีการซึ่งเป็นที่นิยมในการวัดประสิทธิภาพของ
โมเดล ซึ่งจะสามารถท้าได้โดยแบ่งข้อมูลที่มีออกเป็น 𝑘 ส่วนเท่า ๆ กัน โดยเลือกใช้ข้อมูลจ้านวน 
𝑘 − 1 ส่วนในการสอน (training) และใช้ข้อมูลส่วนที่เหลืออยู่ในการทดสอบ (testing) เป็นจ้านวน 
𝑘 รอบ จากนั นจึงหาค่าเฉลี่ยของความแม่นย้าที่ได้จากทั ง 𝑘 รอบออกมา โดยข้อมูลทดสอบแต่ละชุด
จะใช้เพียง 1 ครั งเท่านั นดังแสดงในรูป 2.7 
 นอกจากเค-โฟลด์ครอสวาลิเดชันจะสามารถใช้ทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลได้แล้ว ยังเป็น
ที่นิยมในการใช้ปรับจูนตัวแปรต่าง ๆ ของโมเดล ซึ่งวิธีการดังกล่าวจะถูกใช้ในข้อมูลสอน ก่อนน้าไปใช้
จริง 
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2.9 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 งานวิจัยที่มุ่งหวังในการหามาตรวัดแบบใหม่หรือปรับปรุงจากมาตรวัดที่เป็นพื นฐานขั นต่้าให้
ประสิทธิภาพในการจ้าแนกประเภทของข้อมูลดียิ่งขึ น ถูกน้าเสนอออกมาเรื่อย ๆ ในช่วงหลายปีที่ผ่าน
มา  
 ในปี 2001 E. Keogh และ M. Pazzani [16] ได้น้าอัลกอริทึมของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงไป
ปรับปรุงภายใต้ชื่อ Derivative Dynamic Time Warping (DDTW) จากการน้าอนุพันธ์อันดับที่หนึ่ง
เข้ามาแทนค่า แต่ละจุดในช่วงของการค้านวณระยะทางไดนามิกไทม์วอร์ปิง ซึ่งการท้าเช่นนี จะ
สามารถแก้ปัญหาการวอร์ปไปที่จุด ๆ เดียวดังรูปที่ 2.8 ซึ่งเป็นปัญหาหลัก ของไดนามิกไทม์วอร์ปปิง
ได้ แต่จะท้าให้สูญเสียรูปร่างของอนุกรมเวลาและอาจ รวมไปถึงการสูญเสียคุณลักษณะ (feature) 
ของอนุกรมเวลาด้วย 

Training set 

รูปที่ 2.7 แผนภาพแสดงการแบ่งข้อมูลสอนและข้อมูลทดสอบในการท้า5-โฟลด์ครอส
วาลิเดชัน 

All data 

Iteration 
4 

Test 

Test 

Test 

Test 

Test 

Training set 

Training set Training set 

Training set 

Training set Training set 

Training set 

Iteration 
1 

Iteration 
2 

Iteration 
3 

Iteration 
5  
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รูปที่ 2.8 ภาพแสดงแนวการปรับตรงไปสู่จุดเดียวของไดนามิกไทม์วอร์ปปิง 

(ท่ีมา : X.Ying และ W.Bryan [17]) 
 

ในปี 2011 Y. -S. Jeong และคณะ [18] ได้น้าอัลกอริทึมของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงไป
ปรับปรุงโดยได้ท้าการทดลองและเสนอแนวทางให้เห็นถึงความส้าคัญของค่าถ่วงน ้าหนักที่ส่งผล
กระทบต่อความ ถูกต้องของการจัดกลุ่มและการจ้าแนกประเภทของอนุกรมเวลา สามารถค้านวณได้
ดังสมการ (2.8) – (2.10) 

𝑊𝐷𝑇𝑊(𝐴, 𝐵) =  √𝛾∗(𝑖, 𝑗) 

𝛾∗(𝑖, 𝑗) =  |𝑤|𝑖−𝑗|(𝑎𝑖 − 𝑏𝑗)|2 + 𝑚𝑖𝑛 {

𝛾∗(𝑖 − 1, 𝑗)       

𝛾∗(𝑖 − 1, 𝑗 − 1)

𝛾∗(𝑖, 𝑗 − 1)       

 

 

𝑤𝑘 =  [
𝑤𝑚𝑎𝑥

1 + 𝑒−𝑔(𝑘−𝑚𝑐)
] 

 

 เมื่อ 𝑘 = |𝑖 − 𝑗|,  𝑚𝑐   คือ ต้าแหน่งที่อยู่ตรงกลางของอนุกรมเวลา 
 𝑤𝑚𝑎𝑥 คือ ขอบเขตบนของค่าถ่วงน ้าหนัก 

g  คือ ตัวแปรเสริม (parameter) ที่เป็นค่าคงที่ 
 

 
จากรูปที่ 2.9 จะเห็นได้ว่าการเพ่ิมค่าถ่วงน ้าหนักลงไปให้กับอัลกอริทึมไดนามิกไทม์วอร์ปปิง

จะท้าให้แนวการปรับตรงของสองอนุกรมเปลี่ยน ซึ่งส่งผลต่อความถูกต้องเมื่อน้าอัลกอริทึมดังกล่าวไป
ใช้ในการแบ่งประเภทของข้อมูลอนุกรมเวลา สังเกตได้จากแนวการปรับตรงของอนุกรมเวลาของทั ง
สองอัลกอริทึม ซึ่งหากพิจารณาเรื่องต้าแหน่งที่อนุกรมเวลาถูกวอร์ปไป จะเห็นได้ว่าแนวการปรับตรง
ของอัลกอริทึมไดนามิกไทม์ วอร์ปปิงแบบถ่วงน ้าหนัก (ขวา) สามารถวอร์ปจุดใด  ๆ บนเส้นของ

(2.8) 
 
(2.9) 
 
(2.10) 
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อนุกรมไปยังต้าแหน่งที่เหมาะสมได้ดีกว่า อัลกอริทึมของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบดั งเดิม  (ซ้าย) ทั ง
ยังสามารถแก้ปัญหาการวอร์ปไปยังจุด ๆ เดียวได้อีกด้วย 

 

 
รูปที่ 2.9 แสดงแนวการปรับตรงของไดนามิกไทม์วอร์ปปิง (ซ้าย) และ 

แนวการปรับตรงของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบถ่วงน ้าหนัก (ขวา) 
(ที่มา :  Y. -S. Jeong และคณะ (2)) 

 
อย่างไรก็ตาม การจะหาค่าที่เหมาะสมที่สุดให้กับตัวแปรเสริม g ในอัลกอริทึมดังกล่าว ยังไม่มี

วิธีการที่แน่ชัด ซึ่งต่อมาในปี 2017 Y.Wan และคณะ [19] ได้น้าแนวคิดดังกล่าวไปปรับปรุงต่อภายใต้
ชื่อ Adaptive Cost Dynamic Time Warping (AC-DTW) สามารถค้านวณได้ตามสมการ (2.11) – 
(2.14) แต่ยังคงติดปัญหาเรื่องการหาค่าที่เหมาะสมที่สุดให้กับตัวแปรเสริมเช่นเคย อีกทั งยังมีปัญหา
เรื่องเวลาที่ใช้ที่ มากเกินกว่าไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบดั งเดิมอย่างมหาศาลอีกด้วย 

 

𝐴𝐶 − 𝐷𝑇𝑊(𝐴, 𝐵) =  𝑚𝑖𝑛 {

𝑐(𝑏𝑖−1,𝑗)  × 𝑑𝑖,𝑗 + 𝐴𝐶 − 𝐷𝑇𝑊(𝑖 − 1, 𝑗)

𝑑𝑖,𝑗 + 𝐴𝐶 − 𝐷𝑇𝑊(𝑖 − 1, 𝑗 − 1)              

𝑐(𝑎𝑖,𝑗−1)  × 𝑑𝑖,𝑗 + 𝐴𝐶 − 𝐷𝑇𝑊(𝑖, 𝑗 − 1)

 

 

𝑑𝒊,𝒋 = (𝑎𝒊 − 𝑏𝑗)
2
 

 

𝑐(𝑥) =  𝑔 ∙ 𝑟 ∙ 𝑥 + 1 
 

𝑟 =
min (𝑛, 𝑚)

max (𝑛, 𝑚)
 

 
(2.11) 
 
 
(2.12) 
 
(2.13) 
 
(2.14) 
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บทที่ 3 ไดนามิกไทม์วอรป์ปิงถ่วงน  าหนักแบบเพิ่มสมรรถนะ 

จากงานวิจัยที่เก่ียวข้อง [2, 17, 19] เป็นที่น่าสนใจว่าแม้แนวคิดเรื่องการถ่วงน ้าหนักให้กับได
นามิกไทม์วอร์ปปิงสามารถเพ่ิมประสิทธิภาพให้แก่ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงเมื่อน้าไปใช้ในการจ้าแนก
ประเภทของข้อมูลอนุกรมเวลาได้ แต่วิธีการในการหาค่าถ่วงน ้าหนักที่เหมาะสม อีกทั งยังใช้เวลาใน
การประมวลผลที่ใกล้เคียงกันกับไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบดั งเดิมนั นยังไม่สามารถท้าได้ในงานวิจัยที่
กล่าวมา วิทยานิพนธ์นี จึงได้น้าเสนอไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบเพ่ิมสมรรถนะที่ใช้เวลาใน
การประมวลผลเทียบเท่ากับไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบดั งเดิม และให้ความแม่นย้าเมื่อน้าไปจ้าแนก
ประเภทของข้อมูลที่มากขึ นในภาพรวมด้วย 

ในบทที่ 3 นี  จะน้าเสนอการจัดเตรียมข้อมูล ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบเพิ่ม
สมรรถนะ ความซับซ้อนของเวลา รวมถึงการวัดผลมาตรวัดระยะห่างที่สร้างขึ น 
 
3.1 การจัดเตรียมข้อมูล 

ในขั นตอนของการจัดเตรียมข้อมูลนั นเป็นการเตรียมความพร้อมของข้อมูลก่อนที่จะน้าไปใช้
ในการจ้าแนกประเภทของข้อมูลเพื่อให้เกิดความเป็นบรรทัดฐาน เพ่ือลดความคลาดเคลื่อนจาก
ข้อผิดพลาดให้น้อยที่สุดเมื่อน้าไปใช้ในการจ้าแนกประเภทของข้อมูล  

การแปลงข้อมูลอนุกรมเวลาให้เป็นบรรทัดฐานถือเป็นสิ่งจ้าเป็นของการจัดเตรียมข้อมูลอย่าง
หนึ่ง เนื่องจากข้อมูลที่เก็บมาอาจมีความผิดเพี ยนในมาตราส่วน (scale) เมื่อน้าไปใช้กับมาตรวัด
ระยะห่างเพ่ือท้าไปจ้าแนกประเภทของข้อมูลจึงอาจส่งผลต่อความแม่นย้าในการจ้าแนก ซึ่งการท้าให้
เป็นบรรทัดฐานนั นสามารถท้าได้โดยการปรับมาตราส่วนและแอมพลิจูด (amplitude) ของข้อมูลให้
อยู่ในระดับเดียวกัน โดยงานวิจัยนี เลือกใช้คะแนน Z (Z-normalization) [7] ในการแปลงอนุกรมเวลา
ให้เป็นบรรทัดฐานดังแสดงในรูป 3.1 และ 3.2 

วิธีการแปลงอนุกรมเวลาให้เป็นบรรทัดฐานสามารถท้าได้โดยใช้คะแนน Z เข้าไปแทนจุดของ
ข้อมูล 

ก้าหนดให้อนุกรมเวลา 𝐴 =  (𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑛) เป็นอนุกรมเวลาที่ต้องการท้าให้เป็น
บรรทัดฐาน และให้อนุกรม 𝐴′ =  (𝑎′1, 𝑎′2, … , 𝑎′𝑛) เป็นอนุกรมเวลาที่ท้าให้เป็นบรรทัดฐาน
แล้ว 𝑎′𝑖  จะสามารถหาได้ดังสมการ (3.1)  

 

𝑎′𝑖 =
𝑎𝑖 − 𝑎̅

𝑆𝐷
 

 
(3.1) 
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โดยที่ค่า 𝑎̅ คือค่าเฉลี่ยเลขคณิตของอนุกรมเวลา 𝐴 และค่า 𝑆𝐷 คือส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของค่า
อนุกรมเวลา 𝐴 ซึ่งสามารถค้านวณได้ดังสมการ (3.2) และ (3.3) 
 

𝑎̅ =  
1

𝑛
∑ 𝑎𝑖

𝑛

𝑖=1

 

 

𝑆𝐷 =  ∑ √
(𝑎𝑖 − 𝑎̅)2

𝑛

𝑛

𝑖=1

 

 

 
 

 
(3.2) 
 
 
(3.3) 
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17 

 
รูปที่ 3.2 แสดงข้อมูลอนุกรมเวลาในรูปที ่3.1 เมื่อถูกท้าให้เป็นบรรทัดฐานแล้ว 

 
3.2 ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบเพ่ิมสมรรถนะ 

จากงานวิจัยที่เกี่ยวข้องซึ่งยังติดปัญหาในเรื่องของค่าถ่วงน ้าหนักที่จะถูกน้ามาใช้กับไดนามิก
ไทม์วอร์ปปิง วิทยานิพนธ์นี ได้น้าเสนอฟังก์ชันซิกมอยด์เข้ามาช่วยในเรื่องการถ่วงน ้าหนัก เพ่ือท้าให้
แนวการปรับตรงเป็นไปอย่างถูกต้องมากยิ่งขึ น เริ่มจากน้าค่าของจุดที่สนใจไปลบกับเพ่ือนบ้านแต่ละ
จุดจนครบทั ง 8 จุดเพื่อน้าไปหาค่าเฉลี่ยระหว่างจุดที่สนใจและจุดเพ่ือนบ้าน ดังแสดงในรูปที่ 3.3 โดย
จ้านวนเพ่ือนบ้านทั ง 8 จุดนั นได้มาจากการทดลองว่าเป็นจ้านวนจุดที่เหมาะสมโดยทั่วไป อีกทั งยังไม่
ใช้ระยะเวลาในการประมวลผลที่นานจนเกินไป เพ่ือให้ได้ระยะห่างระหว่างจุดที่สนใจและจุดรอบๆ  
จากนั นน้าไปหาเป็นค่าเฉลี่ยดังสมการ (3.4) 
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รูปที่ 3.3 แสดงจุดข้อมูลที่สนใจและจุดรอบ ๆ จ้านวน 8 จุดบนอนุกรมเวลา 
 

𝑦𝑖 = ∑ [ 
(𝑥𝑖 − 𝑥𝑘)

8
]

2𝑖+4

𝑘=𝑖−4

 

 

 เมื่อได้ค่าเฉลี่ยระหว่างจุดที่สนใจและเพ่ือนบ้านมาแล้ว จึงน้าค่าเฉลี่ยดังกล่าวไปใช้ในฟังก์ชัน
ซิกมอยด์ ซึ่งใช้เป็นค่าถ่วงน ้าหนักในล้าดับถัดไปในฟังก์ชันวัดระยะห่างไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วง
น ้าหนักแบบเพ่ิมสมรรถนะดังสมการ (3.5) (3.6) และ (3.7) 
 

𝑤𝑖 =
1

1 + 𝑒−𝑦𝑖
 

 

𝐸𝑊𝐷𝑇𝑊(𝐴, 𝐵) =  √𝛾∗(𝑖, 𝑗) 
 

𝛾∗(𝑖, 𝑗) =  𝑤|𝑖−𝑗|(𝑎𝑖 − 𝑏𝑗)
2

+ 𝑤𝑖 + 𝑚𝑖𝑛 {

𝛾∗(𝑖 − 1, 𝑗)        

𝛾∗(𝑖 − 1, 𝑗 − 1)

𝛾∗(𝑖, 𝑗 − 1)        

  

 
 

3.3 ความซับซ้อนของเวลา 

ในการค้านวณระยะทางโดยใช้มาตรวัดระยะห่างเป็นไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบ
เพ่ิมสมรรถนะระหว่างอนุกรมเวลาสองอนุกรมที่ความยาว 𝑛 และ 𝑚 ตามล้าดับ ไดนามิกไทม์วอร์ป 
ปิงถ่วงน ้าหนักแบบเพ่ิมสมรรถนะจ้าเป็นต้องค้านวณค่าถ่วงน ้าหนักของแต่ละจุด แต่เนื่องจากค่าถ่วง
น ้าหนักดังกล่าวเป็นเพียงการหาค่าเฉลี่ยของระยะทางระหว่างจุดที่สนใจและเพ่ือนบ้าน เวลาที่ใช้ใน
การค้านวณจึงเป็นค่าคงที่ 𝑘 เมื่อรวมเข้ากับการหาเส้นทางวอร์ป (warping path) ที่ดีที่สุดใน 
เมทริกซ ์𝑛 × 𝑚 ความซับซ้อนของเวลาที่ใช้ส้าหรับมาตรวัดระยะห่างที่เป็นไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วง
น ้าหนักแบบเพิ่มสมรรถนะจึงเป็น 𝑂(𝑚𝑛) เมื่อเพิกเฉยต่อค่าคงที่ 

ดังนั นความซับซ้อนของเวลาเมื่อใช้มาตรวัดระยะห่างเป็นไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนัก
แบบเพ่ิมสมรรถนะจึงมีค่าเท่ากับไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบดั งเดิม คือ 𝑂(𝑚𝑛) 

 

 
(3.4) 
 

 
(3.5) 
 
(3.6) 
 
 
(3.7) 
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3.4 การวัดผลมาตรวัดระยะห่าง 

 ส้าหรับการวัดผลมาตรวัดระยะห่างที่ได้สร้างขึ น ในวิทยานิพนธ์นี จะใช้มาตรวัดระยะห่าง
ดังกล่าวในการจ้าแนกประเภทข้อมูลอนุกรมเวลาจ้านวน 20 ชุดข้อมูล ซึ่งเป็นข้อมูลในเว็บไซต์ UCR 
Time series classification [3] โดยวิธีเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุดอันดับที่ 1 (1-NN) [4-6] จากนั นจะท้า
การวัดผลโดยใช้ความแม่นย้า (accuracy) ที่สามารถค้านวณได้จากสมการที่ (3.8) เปรียบเทียบกับ
มาตรวัดระยะห่างที่แพร่หลายเพ่ือใช้ในการวัดผลความน่าเชื่อถือในการจ้าแนกประเภทข้อมูลของ
มาตรวัดระยะห่างโดยที่ผลการทดลองจะถูกแสดงในล้าดับถัดไป 
 

ความแม่นย้า = จ้านวนข้อมูลที่จ้าแนกได้ถูกต้อง / จ้านวนข้อมูลทั งหมด 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  

 
(3.8) 
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บทที่ 4 การทดลองและวเิคราะห์ผล 

ในบทนี จะกล่าวถึงการประเมินประสิทธิภาพของงานวิจัยที่ได้น้าเสนอ โดยจะท้าการ
เปรียบเทียบกับวิธีที่เป็นพื นฐาน (baseline) อย่างมาตรวัดระยะทางยุคลิดและมาตรวัดระยะทางได
นามิกไทม์วอร์ปปิง รวมถึงท้าการเปรียบเทียบกับวิธีที่ใช้หลักการคล้ายคลึงกันอย่างไดนามิกไทม์วอร์ป 
ปิงแบบถ่วงน ้าหนักด้วย 

 
4.1 ชุดข้อมูลที่ใช้ในงานวิจัย 

ข้อมูลอนุกรมเวลาที่ใช้ในการทดลองในงานวิจัยนี  ประกอบด้วยข้อมูลอนุกรมเวลาจาก
ทั งหมด 19 ชุดจาก UCR Timeseries Classification Archive [3] ซึ่งเป็นข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีการ
เปิดเผยเพ่ือใช้ส้าหรับงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับอนุกรมเวลาโดยข้อมูลดังกล่าวจะถูกแบ่งออกเป็นข้อมูล
สอนและข้อมูลทดสอบซึ่งมีความยาวที่หลากหลายและแตกต่างออกไป รวมถึงจ้านวนคลาส (class) 
ความยาวของอนุกรมเวลา จ้านวนของข้อมูลทดสอบและข้อมูลสอน ดังในตาราง 4.1 ที่แสดง
รายละเอียดของข้อมูลต่าง ๆ ที่ใช้ในงานวิจัยนี  

 
ตารางที่ 4.1 รายละเอียดของข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง 

ชื่อชุดข้อมูล จ้านวนคลาส จ้านวนข้อมูล
สอน 

จ้านวนข้อมูล
ทดสอบ 

ความยาวของ
อนุกรมเวลา 

Synthetic 
control 

6 300 300 60 

Gun Point 2 50 150 150 
CBF 3 30 900 128 

FaceAll 14 560 1690 131 
OSULeaf 6 200 242 427 

SwedishLeaf 15 500 625 128 

50words 50 450 455 270 
Trace 4 100 100 275 

Two Patterns 4 1000 4000 128 

FaceFour 4 24 88 350 
Lightning-2 2 60 61 637 
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Lightning-7 7 70 73 319 

Adiac 37 390 391 176 
FISH 7 175 175 463 

Beef 5 30 30 470 

Coffee 2 28 28 286 
Olive Oil 4 30 30 570 

Wafer 2 1000 6174 152 

yoga 2 300 3000 426 
 
4.2 การทดสอบความแม่นย้าของมาตรวัดระยะห่างเมื่อน้าไปใช้ในการจ้าแนกประเภทของข้อมูล 

ในส่วนของการทดสอบความแม่นย้าของมาตรวัดระยะห่างในวิทยานิพนธ์เล่มนี จะท้าโดย
วิธีการเปรียบเทียบความแม่นย้าของมาตรวัดความเหมือนที่ได้น้าเสนอขึ นมาใหม่ (Enhanced 
Weighted Dynamic Time Warping) เทียบกับมาตรวัดระยะห่างอ่ืน ๆ ที่มีอยู่รวมไปถึงวิธีที่เป็น
พื นฐาน (baseline) เมื่อน้าไปใช้ในการจ้าแนกประเภทของข้อมูล โดยจะใช้วิธีการจ้าแนกประเภทของ
ข้อมูลเป็นแบบเพ่ือนบ้านใกล้สุดล้าดับที่ 1 [4-6] ในการจ้าแนกข้อมูลทดสอบ ซึ่งเป็นข้อมูลที่ไม่เคย
เห็นมาก่อนในการทดสอบ 

นอกเหนือจากการน้ามาตรวัดระยะห่างที่ได้น้าเสนอขึ นใหม่ไปใช้ในการเปรียบเทียบกับ
วิธีการที่มีอยู่ก่อนแล้ว ในวิทยานิพนธ์นี ยังได้ท้าการปรับฟังก์ชันถ่วงน ้าหนักที่ใช้ และได้ท้าการ
เปรียบเทียบกันเอง เพ่ือจะแสดงให้เห็นถีงความเหมาะสมของการเลือกใช้ฟังก์ชันในข้อมูลประเภท  
ต่าง ๆ ได้อย่างชัดเจนมากขึ น 

 
 
 
 
 
 
 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

22 

ตารางที่ 4.2 ความแม่นย้าในการจ้าแนกประเภทของข้อมูลโดยวิธีการเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุดล้าดับที่ 1 
ควบคู่กับมาตรวัดระยะห่างที่เป็นระยะทางยุคลิด ระยะทางไดนามิกไทม์- 

วอร์ปปิง และไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบเพิ่มสมรรถนะ 

ชื่อชุดข้อมูล ความแม่นย้า (%) 
ระยะทางยุคลิด ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง ไดนามิกไทม์วอร์

ปปิงถ่วงน ้าหนัก
แบบเพ่ิมสมรรถนะ 

Synthetic 
control 

88 99.3 98.7 

Gun Point 91.3 90.7 94.7 
CBF 85.2 99.7 99.8 

FaceAll 71.4 80.8 80.6 

OSULeaf 52.1 59.1 70.2 
SwedishLeaf 78.9 79.2 89.6 

50words 63.1 69 81.3 

Trace 76 100 83 
Two Patterns 91 100 100 

FaceFour 78.4 83 89.8 

Lightning-2 75.4 86.9 93.4 
Lightning-7 57.5 72.6 75.3 

Adiac 61.1 60.4 61.6 
FISH 78.3 82.3 83.4 

Beef 66.7 63.3 66.7 

Coffee 100 100 100 
Olive Oil 86.7 83.3 86.7 

Wafer 99.5 99.6 99.4 

yoga 83 83.5 85.8 
 
จากผลการทดลองในตาราง 4.2 จะเห็นได้ว่าไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบเพิ่ม

สมรรถนะให้ความแม่นย้าในการจ้าแนกประเภทของข้อมูลสูงสุดในภาพรวม เปรียบเทียบกับไดนามิก
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ไทม์วอร์ปปิงแบบดั งเดิมและระยะทางยูคลิด และยังคงให้ความแม่นย้าที่สูงสุดในภาพรวมเม่ือน้าไป
เปรียบเทียบกับไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักในกรณีท่ีดีที่สุดดังตาราง 4.3 

 
ตารางที่ 4.3 ความแม่นย้าในการจ้าแนกประเภทของข้อมูลโดยวิธีการเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุดล้าดับที่ 1 
ควบคู่กับมาตรวัดระยะห่างไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักในกรณีท่ีดีที่สุดและไดนามิกไทม์วอร์ปปิง

ถ่วงน ้าหนักแบบเพ่ิมสมรรถนะ 

ชื่อชุดข้อมูล ความแม่นย้า (%) 

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนัก
แบบเพ่ิมสมรรถนะ 

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนัก 

Synthetic control 98.7 99.8 
Gun Point 94.7 99.6 

CBF 99.8 99.8 

FaceAll 80.6 74.3 
OSULeaf 70.2 62.8 

SwedishLeaf 89.6 86.2 
50words 81.3 80.6 

Trace 83 100 

Two Patterns 100 100 
FaceFour 89.8 86.4 

Lightning-2 93.4 90 

Lightning-7 75.3 80 
Adiac 61.6 63.6 

FISH 83.4 87.4 

Beef 66.7 40 
Coffee 100 86.7 

Olive Oil 86.7 81.2 
Wafer 99.4 99.8 

Yoga 85.8 83.5 
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จากผลการทดลองที่แสดงในตารางที่ 4.3 จะเห็นได้ว่า กระทั่งในกรณีที่ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง
ถ่วงน ้าหนัก [2] สามารถเรียนรู้ได้ค่าถ่วงน ้าหนักที่ดีที่สุดออกมา ความแม่นย้าในการจ้าแนกประเภท
ของข้อมูลโดยรวมก็ยังต่้ากว่าไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบเพ่ิมสมรรถนะที่วิทยานิพนธ์นี ได้
น้าเสนอ 

 
ตารางที่ 4.4 ความแม่นย้าในการจ้าแนกประเภทของข้อมูลโดยวิธีการเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุดล้าดับที่ 1 
ควบคู่กับมาตรวัดระยะห่างไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบเพ่ิมสมรรถนะซึ่งมีค่าถ่วงน ้าหนัก

เป็นฟังก์ชันซิกมอยด์และฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียล 

ชื่อชุดข้อมูล ความแม่นย้า (%) 

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนัก
แบบเพ่ิมสมรรถนะที่มีค่าถ่วง
น ้าหนักเป็นฟังก์ชันซิกมอยด์ 

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบ
เพ่ิมสมรรถนะที่มีค่าถ่วงน ้าหนักเป็น

ฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียล 

Synthetic 
control 

98.7 98.7 

Gun Point 94.7 94.7 

CBF 99.8 100 
FaceAll 80.6 81.4 

OSULeaf 70.2 70.2 

SwedishLeaf 89.6 89.1 
50words 81.3 81.3 

Trace 83 83 

Two Patterns 100 100 
FaceFour 89.8 88.6 

Lightning-2 93.4 93.4 

Lightning-7 75.3 75.3 
Adiac 61.6 61.1 

FISH 83.4 83.4 
Beef 66.7 66.7 

Coffee 100 100 

Olive Oil 86.7 86.7 
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Wafer 99.4 99.4 

yoga 85.8 85.8 
 
จากตารางที่ 4.4 จะเห็นได้ว่าการปรับเปลี่ยนฟังก์ชันถ่วงน ้าหนักบนมาตรวัดระยะห่างได

นามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบเพ่ิมสมรรถนะมีผลต่อความแม่นย้าในการจ้าแนกประเภทของ
ข้อมูลบางชนิด และจากผลการทดลองในตาราง สามารถแบ่งได้เป็น 2 กรณี คือ เมื่อฟังก์ชันถ่วง
น ้าหนักเป็นซิกมอยด์ฟังก์ชันแล้วให้ความแม่ย้าในการจ้าแนกประเภทของข้อมูลที่สูงกว่า กับกรณีที่
เมื่อฟังก์ชันถ่วงน ้าหนักเป็นฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียลแล้วให้ความแม่นย้าในการจ้าแนกข้อมูลที่สูงกว่า  

กรณีท่ี 1  เมื่อฟังก์ชันถ่วงน ้าหนักเป็นซิกมอยด์ฟังก์ชันให้ความแม่ย้าในการจ้าแนกข้อมูลที่สูง
กว่า จากผลการทดลองที่ได้แสดงในตารางที่ 4.4 จะเห็นได้ว่า ชุดข้อมูลที่ตรงกับกรณีดังกล่าว ได้แก่ชุด
ข้อมูล Swedis Leaf, FaceFour และ Adiac  ซึ่งตัวอย่างลักษณะของข้อมูลในแต่ละประเภทโดยคร่าว
แสดงได้ดังรูปที่ 4.1 และ 4.2 โดยอนุกรมเวลาแต่ละเส้นจะแสดงให้เห็นถึงลักษณะของข้อมูลในแต่ละ
ประเภท  (class) ของชุดข้อมูลนั นๆ 

 

 
รูปที่ 4.1 แสดงลักษณะของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล SwedishLeaf 
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26 

 
รูปที่ 4.2 แสดงลักษณะของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล FaceFour 

 
กรณีท่ี 2  เมื่อฟังก์ชันถ่วงน ้าหนักเป็นเอกซ์โพเนนเชียลฟังก์ชันซึ่งให้ความแม่นย้าในการ

จ้าแนกข้อมูลที่สูงกว่า จากผลการทดลองที่ได้แสดงในตาราง 4.4 จะเห็นได้ว่า ชุดข้อมูลที่ตรงกับกรณี
ดังกล่าว ได้แก่ชุดข้อมูล FaceAll และ CBF ซึ่งตัวอย่างลักษณะของข้อมูลในแต่ละประเภทโดยคร่าว
แสดงไดดั้งรูปที ่4.3 และ 4.4 โดยอนุกรมเวลาแต่ละเส้นจะแสดงให้เห็นถึงลักษณะของข้อมูลในแต่ละ
ประเภท  (class) ของชุดข้อมูลนั นๆ 
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รูปที่ 4.3 แสดงลักษณะของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล FaceAll 

 
 

 
รูปที่ 4.4 แสดงลักษณะของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล CBF 

 
เมื่อเปรียบเทียบระหว่างกรณีที่ 1 และกรณีท่ี 2 จะเห็นได้ว่ารูป 4.1 และ 4.2 ที่แม้จะมีความ

ใกล้เคียงในการเรียงตัวของข้อมูลแต่ละคลาสอยู่มาก แต่เมื่อน้ากราฟของสองข้อมูลดังกล่าวไป
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เปรียบเทียบกับรูปที่ 4.3 และ 4.4 จะเห็นได้ว่ามีการแกว่งของข้อมูลที่น้อยกว่าสองรูปหลังที่ข้อมูลดีด
ค่าขึ นลงสลับไปมาอยู่ตลอดอนุกรมเวลา  

เมื่ออ้างอิงจากผลการทดลองในตารางที่ 4.4 พบว่าบนชุดข้อมูลที่มีความใกล้เคียงของข้อมูล
ระหว่างคลาส ฟังก์ชันถ่วงน ้าหนักที่เลือกใช้แล้วสามารถให้ความแม่นย้าในการจ้าแนกประเภทของ
ข้อมูลที่ดีกว่าจะเป็นฟังก์ชันซิกมอยด์ ขณะเดียวกันบนชุดข้อมูลที่ข้อมูลมีการแกว่งตัวมากๆ ฟังก์ชัน
ถ่วงน ้าหนักที่เป็นฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียลจะให้ความแม่นย้าในการจ้าแนกประเภทของข้อมูลที่สูง
กว่า 

เพ่ือยืนยันข้อสรุปดังกล่าว วิทยานิพนธ์ฉบับนี ได้ท้าการทดลองเพ่ิมเติมเพ่ือให้ผลสรุปดังกล่าว
เป็นที่กระจ่างยิ่งขึ น โดยได้เลือกท้าการทดลองบนชุดข้อมูลที่สอดคล้องกับข้อสันนิษฐานและการ
สรุปผลดังที่กล่าวมาดังต่อไปนี  

บนชุดข้อมูล SwedishLeaf ที่ข้อมูลแต่ละคลาสมีการเรียงตัวที่ใกล้เคียงกัน  ข้อมูลที่มีหน้าตา
ใกล้เคียงกันจะแบ่งออกแป็น 2 ชุดเพ่ือใช้ในการทดสอบความแม่นย้า ชุดข้อมูลที่ 1 ได้แก่ คลาส1, 3, 
5, 7, 9, 11, 13 และ 15 โดยลักษณะของข้อมูลแสดงดังรูปที ่4.5 และชุดข้อมูลที่ 2 ได้แก่ คลาส 2, 4, 
8, 10 และ 14 ลักษณะของข้อมูลแสดงดังรูปที ่4.6 

 

 
รูปที่ 4.5 แสดงลักษณะของข้อมูลที่ใกล้เคียงกันระหว่างประเภทบนชุดข้อมูล SwedishLeaf ชุดที่ 1 
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รูปที่ 4.6 แสดงลักษณะของข้อมูลที่ใกล้เคียงกันระหว่างประเภทบนชุดข้อมูล SwedishLeaf ชุดที่ 2 

 
ผลการทดลองบนข้อมูล SwedishLeaf ที่ถูกแบ่งออกเป็น 2 ชุดตามความใกล้เคียงทาง

ลักษณะของข้อมูล แสดงในตารางที ่4.5 
 
ตารางที่ 4.5 ความแม่นย้าในการจ้าแนกประเภทของข้อมูลโดยวิธีการเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุดล้าดับที่ 1 

ควบคู่กับมาตรวัดระยะห่างที่เป็นไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบเพ่ิมสมรรถนะซึ่งมีค่าถ่วง
น ้าหนักเป็นฟังก์ชันซิกมอยด์และฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียลบนข้อมูล SwedishLeaf ที่ถูกแบ่งตาม

ลักษณะของข้อมูล 

 

ชุดข้อมูล 

ความแม่นย้า (%) 

ฟังก์ชันถ่วงน ้าหนักเป็นฟังก์ 

ชันซิกมอยด์ 

ฟังก์ชันถ่วงน ้าหนักเป็นฟังก์ชัน

เอกซ์โพเนนเชียล 

ชุดข้อมูลที่ 1 86.1 85.2 

ชุดข้อมูลที่ 2 92 92 

 
จากผลการทดลองดังแสดงในตารางที่ 4.5 จะเห็นได้ว่า บนชุดข้อมูลที่มีการแกว่งของข้อมูล

น้อยและมีลักษณะของข้อมูลระหว่างคลาสที่ใกล้เคียงกัน ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบเพ่ิม
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สมรรถนะที่มีฟังก์ชันถ่วงน ้าหนักเป็นซิกมอยด์จะสามารถให้ความแม่นย้าที่สูงกว่ากรณีท่ีใช้ฟังก์ชันถ่วง
น ้าหนักเป็นฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียล 
 บนชุดข้อมูล FaceAll ที่มีการแกว่งของข้อมูลในทุกๆคลาสค่อนข้างมาก  การทดลองจึงถูก
แบ่งออกเป็น 2 ส่วนคือในส่วนแรก ใช้เพื่อทดสอบว่าข้อมูลประเภทใดที่ส่งผลให้ความแม่นย้าในการ
จ้าแนกประเภทข้อมูลของฟังก์ชันซิกมอยด์และฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียลแตกต่างกัน ส่วนที่สองเพ่ือใช้
ทดสอบและยืนยันว่าบนชุดข้อมูลดังกล่าว ฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียลจะสามารถให้ความแม่นย้าในการ
จ้าแนกประเภทของข้อมูลที่สูงกว่าฟังก์ชันซิกมอยด์จริง 
 
ตารางที่ 4.6 ความแม่นย้าในการจ้าแนกประเภทของข้อมูลโดยวิธีการเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุดล้าดับที่ 1 

ควบคู่กับมาตรวัดระยะห่างที่เป็นไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบเพ่ิมสมรรถนะซึ่งมีค่าถ่วง
น ้าหนักเป็นฟังก์ชันซิกมอยด์และฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียลบนข้อมูล FaceAll ที่ข้อมูลบางประเภทถูก

ตัดออกไป 

 

ประเภทของข้อมูล (class) 
ที่ถูกตัดออก 

ความแม่นย้า (%) 

ฟังก์ชันถ่วงน ้าหนักเป็นฟังก์ 
ชันซิกมอยด์ 

ฟังก์ชันถ่วงน ้าหนักเป็นฟังก์ชัน
เอกซ์โพเนนเชียล 

1 98.1 99 
2 98.1 99 

3 98.1 99 

4 98.1 99 
5 98.1 99 

6 99 100 

7 98.1 99 
8 98.1 99 

9 98.1 99 
10 98.1 99 

11 98.1 99 

12 98.1 99 
13 98.1 99 

14 99 99 
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จากตารางที่ 4.6 จะเห็นได้ว่าแทบจะในทุกๆชุดข้อมูลที่ถูกตัดออกจะให้ความแม่นย้าที่
เท่าๆกันของทั งสองฟังก์ชัน ยกเว้นกรณีที่เมื่อชุดข้อมูลที่ 6 และชุดข้อมูลที่ 14 ถูกตัดออก 
 เมื่อชุดข้อมูลที่ 6 ถูกตัดออก จะเห็นได้ว่าฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียลสามารถจ้าแนกประเภท
ของข้อมูลที่เหลืออยู่ได้ด้วยความแม่นย้า 100% ในขณะที่ฟังก์ชันซิกมอยด์สามารถจ้าแนกประเภท
ของข้อมูลได้ด้วยความแม่นย้า 99%  เพ่ิมจากเดิมที่สามารถจ้าแนกได้เมื่อมีชุดข้อมูลที่ 6 อยู่  0.9% 

ขณะเดียวกันเมื่อชุดข้อมูลที่ 14 ถูกตัดออก ทั งก์ฟังก์ชันซิกมอยด์และฟังก์ชันเอกซ์โพเนน
เชียลจะสามารถจ้าแนกประเภทของข้อมูลได้ด้วยความแม่นย้าที่เท่ากัน ซึ่งน้าไปสู่ค้าถามต่อมาว่าบน
ชุดข้อมูลดังกล่าว ฟังก์ชันถ่วงน ้าหนักที่เป็นเอกซ์โพเนนเชียลสามารถท้างานได้ดีกว่าฟังก์ชันถ่วง
น ้าหนักท่ีเป็นซิกมอยด์จริงหรือไม่ โดยลักษณะของข้อมูลในคลาสที่ 6 และ 14 จะถูกแสดงดังรูปที่ 4.7  
โดยการทดลองในชุดที่ 2 จะใช้ข้อมูลทดสอบเฉพาะข้อมูลคลาสที่ 6 และ 14 ของชุดข้อมูล FaceAll 
ผลการทดลองดังตารางที่ 4.7 

 

 
รูปที่ 4.7 แสดงลักษณะของข้อมูลในคลาสที่ 6 และ 14 ของชุดข้อมูล FaceAll 
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ตารางที่ 4.7 ความแม่นย้าในการจ้าแนกประเภทของข้อมูลเฉพาะประเภทที่ 6 และ 14 โดยวิธีการ
เพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุดล้าดับที่ 1 ควบคู่กับมาตรวัดระยะห่างที่เป็นไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนัก

แบบเพ่ิมสมรรถนะซึ่งมีค่าถ่วงน ้าหนักเป็นฟังก์ชันซิกมอยด์และฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียล 
บนข้อมูล FaceAll 

 
ประเภทของของข้อมูล 

ความแม่นย้า (%) 

ฟังก์ชันถ่วงน ้าหนักเป็นฟังก์ 
ชันซิกมอยด์ 

ฟังก์ชันถ่วงน ้าหนักเป็นฟังก์ชัน
เอกซ์โพเนนเชียล 

6 95.2 95.2 
14 87.5 96.9 

 
จากผลการทดลองที่แสดงในตารางที่ 4.6 จะเห็นได้ว่าเมื่อตัดข้อมูลประเภทที่ 6 ออก  

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบเพ่ิมสมรรถนะที่มีฟังก์ชันเป็นซิกมอยด์และเอกซ์โพเนนเชียลมี
ความแม่นย้าในการจ้าแนกประเภทของข้อมูลเพ่ิมขึ นฟังก์ชันละ 1% โดยประมาณ แต่เมื่อตัดข้อมูล
ประเภทที่ 14 ออกพบว่า ทั งสองฟังก์ชันสามารจ้าแนกประเภทของข้อมูลได้ด้วยความแม่นย้าเท่ากัน
ที่ 99%  

เมื่อพิจารณาร่วมกับผลการทดลองที่แสดงในตารางที่ 4.7 จะเห็นได้ว่า เมื่อต้องจ้าแนกข้อมูล
ประเภทที่ 6 ความแม่นย้าในการจ้าแนกประเภททั งของฟังก์ชันซิกมอยด์และฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียล
มีค่าเท่ากันที่ 95.2%  นั่นหมายถึงความสามารถในการจ้าแนกข้อมูลประเภทที่ 6 ของทั งฟังก์ชันซิก
มอยด์และฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียลมีค่าเท่ากัน  ขณะที่การจ้าแนกข้อมูลประเภทที่ 14 ฟังก์ชันเอกซ์
โพเนนเชียลสามารถท้าได้ดีกว่าถึง 9.4% นั่นหมายถึงฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียลจะสามารถให้ความ
แม่นย้าในการจ้าแนกประเภทของข้อมูลที่สูงกว่าในข้อมูลที่มีลักษณะเดียวกันกับข้อมูลประเภทที่ 14  
ของชุดข้อมูล FaceAll ดังตัวอย่างแสดงในรูปที่ 4.8 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

33 

 
รูปที่ 4.8 แสดงลักษณะของข้อมูลในคลาสที่ 14 ของชุดข้อมูล FaceAll 

 
จากการทดลงเบื องต้นน้าไปสู่การสรุปผลของการเลือกใช้ฟังก์ชันถ่วงน ้าหนักที่เหมาะสมกับ

ประเภทของข้อมูล คือ หากข้อมูลมีการแกว่งตัวมากให้ใช้ฟังก์ชันถ่วงน ้าหนักเป็นฟังก์ชันเอกซ์โพเนน
เชียล และในทางตรงกันข้ามหากข้อมูลมีการแกว่งตัวน้อยและมีลักษณะคล้ายคลึงกันในคนละ
ประเภทของข้อมูลให้ใช้ฟังก์ชันถ่วงน ้าหนักเป็นฟังก์ชันซิกมอยด์ 

 
4.3 การทดสอบความแม่นย้าของมาตรวัดระยะห่างร่วมกับเงื่อนไขบังคับโดยรวม 

นอกเหนือจากการทดลองที่กล่าวมา ในระยะเบื องต้นวิทยานิพนธ์ฉบับนี ได้ท้าการทดสอบ
ความสามารถในของมาตรวัดระยะห่างไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบเพ่ิมสมรรถนะร่วมกับ
การก้าหนดเงื่อนไขบังคับโดยรวมบนชุดข้อมูล SwedishLeaf  และ Lightning-2 ซึ่งได้ท้าการทดลอง
บน training data เพ่ือหาเงื่อนไขบังคับโดยรวมที่เหมาะสมบนชุดข้อมูล Swedish Leaf และ 
Lightning-2  โดยวิธีการ 5-โฟลด์ครอสวาลิเดชันก่อนจะน้าเงื่อนไขบังคับโดยรวมที่ได้จากการสอนไป
ใช้ในการทดสอบบนข้อมูลสอนและข้อมูลทดสอบที่ทาง UCR Timeseries Classification Archive 
(3) ก้าหนดมาให้ ผลการทดลองแสดงดังตารางที่ 4.8 และ 4.9 
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ตารางที่ 4.8 แสดงจ้านวนหน้าต่างส้าหรับการก้าหนดเงื่อนไขโดยรวมและความแม่นย้าบนมาตรวัด
ระยะห่างที่เป็นไดนามิกไทม์วอร์ปปิงและไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบเพิ่มสมรรถนะกับชุด

ข้อมูล SwedishLeaf 

 ความแม่นย้า (%) เมื่อไม่ก้าหนด
เงื่อนไขโดยรวม 

ความแม่นย้า (%) [จ้านวนหน้าต่าง
ของตัวแปรส้าหรับการก้าหนด

เงื่อนไขโดยรวม%] 

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง 79.2 85.6 [2] 

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง
ถ่วงน ้าหนักแบบเพ่ิม
สมรรถนะ 

 
89.6 

 
89.8 [6] 

 
ตารางที่ 4.9 แสดงจ้านวนหน้าต่างส้าหรับการก้าหนดเงื่อนไขโดยรวมและความแม่นย้าบนมาตรวัด
ระยะห่างที่เป็นไดนามิกไทม์วอร์ปปิงและไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบเพิ่มสมรรถนะกับชุด

ข้อมูล Lighting-2 
 ความแม่นย้า (%) เมื่อไม่ก้าหนด

เงื่อนไขโดยรวม 
ความแม่นย้า (%) [จ้านวนหน้าต่าง

ของตัวแปรส้าหรับการก้าหนด
เงื่อนไขโดยรวม%] 

ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง 86.9 83.6 [4] 

ไดนามิกไทม์
วอร์ปปิงถวงน ้าหนัก
แบบเพ่ิมสมรรถนะ 

 
93.4 

 
91.8 [9] 

 
จากตารางที่ 4.8 และ 4.9 จะเห็นได้ว่าไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบถ่วงน ้าหนักสามารถใช้

ร่วมกับการก้าหนดเงื่อนไขโดยรวมได้เช่นเดียวกันกับไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบดั งเดิม ซึ่งหาก
เปรียบเทียบกับการจ้าแนกประเภทตามปกติโดยไม่ก้าหนดเงื่อนไขโดยรวม 
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บทที่ 5 สรุปผลงานวิจัยและข้อเสนอแนะ 

5.1 สรุปผลงานวิจัย 

 การจ้าแนกประเภทของอนุกรมเวลาโดยใช้วิธีการเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุดล้าดับที่ 1 เป็นหนึ่งใน
วิธีการที่ทรงประสิทธิภาพโดยเฉพาะในยามที่ใช้ควบคู่กันกับมาตระวัดระยะห่างที่เป็นไดนามิกไทม์
วอร์ปปิงซึ่งมีความสามารถในการรับมือต่อข้อมูลที่มีการเคลื่อนในแนวแกนเวลาท้าให้ส่งผลต่อความ
แม่นย้าในการจ้าแนกประเภทของข้อมูลในทางที่ดีขึ นอย่างมาก 
 อย่างไรก็ตามความสามารถดังกล่าวของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงยังมีข้อเสียอยู่บนข้อมูลอนุกรม
เวลาบางประเภท ท้าให้เกิดการจับคู่ (matching) ที่เป็นไปอย่างที่ไม่ควรจะเป็นและน้าไปสู่ปัญหาที่
หลาย ๆ จุดบนอนุกรมเวลาจับคู่กับจุดเพียงจุดเดียวบนอีกอนุกรมเวลาหนึ่งเท่านั น ส่งผลให้เกิดความ
ผิดพลาดเมื่อน้าไปใช้ในการจ้าแนกประเภท 
 งานวิจัยนี จึงได้น้าเสนอมาตรวัดระยะห่างที่ยังคงคุณสมบัติอันเป็นข้อดีของไดนามิกไทม์วอร์ป 
ปิงแบบดั งเดิม ทั งยังสามารถรับมือต่อข้อมูลบางประเภทที่ท้าให้เกิดปัญหาการที่จุดหลาย ๆ จุดบน
อนุกรมเวลาหนึ่งจับคู่กับจุดเพียงจุดเดียวบนอีกอนุกรมเวลาซึ่งเกิดในไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบดั งเดิม
ได ้ดังแนวปรับตรงของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงและไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบเพ่ิมสมรรถนะ
ที่แสดงในรูปที่ 5.1 

 
รูปที่ 5.1 แสดงแนวการปรับตรงระหว่างอนุกรมเวลาที่อยู่ในประเภทเดียวกันโดยมีมาตรวัดระยะห่าง 

เป็นไดนามิกไทม์วอร์ปปิงแบบดั งเดิม (สีแดง) และไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบเพ่ิม
สมรรถนะ (สีน ้าเงิน) 
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 ในส่วนของความแม่นย้าของมาตรวัดระยะห่างที่น้าเสนอเมื่อน้าไปใช้ร่วมกับวิธีการเพ่ือนบ้าน
ที่ใกล้ที่สุดล้าดับที่ 1 จากผลการทดลองในตารางที่ 4.2 ในบทที่ 4 จะเห็นได้ว่าไดนามิกไทม์วอร์ปปิง
ถ่วงน ้าหนักแบบเพ่ิมสมรรถนะสามารถให้ความแม่นย้าที่ดีกว่าระยะทางยุคลิดและไดนามิกไทม์วอร์
ปปิงแบบดั งเดิม อีกทั งบนบางข้อมูลอนุกรมเวลาที่ระยะทางยุคลิดสามารถให้ความแม่นย้าได้สูงกว่าได
นามิกไทม์วอร์ปปิงแบบดั งเดิม [1] มาตรวัดระยะห่างที่วิทยนิพนธ์นี ได้น้าเสนอก็สามารถให้ความ
แม่นย้าที่สูงกว่าทั งระยะทางยุคลิด [8, 9] และไดนามิกไทม์วอร์ปปิง [1] อีกด้วย 
 นอกจากนี บนอนุกรมเวลาบางประเภท ฟังก์ชันถ่วงน ้าหนักของไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วง
น ้าหนักแบบเพ่ิมสมรรถนะยังสามารถปรับเปลี่ยนได้ตามความเหมาะสม ดังอธิบายในบทที่ 4 เพ่ือให้
ได้ประสิทธิภาพที่ดียิ่งขึ น ซึ่งเมื่อพิจารณาโดยภาพรวม ไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบเพ่ิม
สมรรถนะสามารถให้ความแม่นย้าเมื่อน้าไปใช้ร่วมกับวิธีการเพ่ือนบ้านที่ใกล้ที่สุดล้าดับที่ 1 ได้เป็น
อย่างดีในความซับซ้อนของเวลาที่เท่ากันกับไดนามิกไทม์วอร์ปปิงด้วย 
 
5.2 ข้อเสนอแนะ 

 ข้อเสนอแนะต่อไปนี เป็นแนวทางในการวิจัยที่จะน้าเสนอเพ่ือพัฒนามาตรวัดระยะห่างได
นามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบเพ่ิมสมรรถนะให้ทรงประสิทธิภาพมากยิ่งขึ น โดยแบ่งประเด็นที่
ต้องการพัฒนาออกเป็น 2 ประเด็นหลัก  
 ประเด็นที่หนึ่ง คือ การเลือกใช้ฟังก์ชันอ่ืนๆเป็นฟังก์ชันถ่วงน ้าหนัก จากผลการทดลองที่ได้
แสดงในบทที่ 4 ซึ่งกล่าวถึงการเลือกใช้ฟังก์ชันซิกมอยด์และฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียลบนข้อมูลต่าง ๆ 
จะเห็นได้ว่าการเลือกฟังก์ชันส้าหรับมาตรวัดระยะห่างไดนามิกไทม์วอร์ปปิงถ่วงน ้าหนักแบบเพ่ิม
สมรรถนะส่งผลต่อความแม่นย้าเมื่อน้าไปใช้จ้าแนกประเภทของข้อมูล โดยในบทที่ 4 ได้ท้าการอธิบาย
ไว้ว่าบนข้อมูลที่มีการแกว่งตัวสูงให้ใช้ฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียลเป็นฟังก์ชันถ่วงน ้าหนัก แต่การจะบอก
ว่าข้อมูลใดแกว่งตัวมากน้อยแค่ไหนนั น มาจากการสังเกตข้อมูลต่าง ๆ โดยภาพรวมซึ่งอาจท้าให้เกิด
ความล้าเอียงในจะบอกว่าข้อมูลดังกล่าวแกว่งตัวในระดับที่เหมาะสมกับฟังก์ชันใดมากกว่ากัน ดังนั น
ในการจะบอกว่าข้อมูลใดที่มีการแกว่งตัวของข้อมูลมากหรือน้อย ควรที่จะต้องมีมาตรวัดบางอย่างใน
การระบุว่าข้อมูลดังกล่าวมีการแกว่งตัวที่มากพอในการจะเลือกใช้ฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียลหรือ
ฟังก์ชันซิกมอยด์ โดยอาจเป็นค่าขีดแบ่ง (threshold) ซึ่งได้มาจากการค้านวณในแต่ละชุดข้อมูล 
 ประเด็นที่สอง การหาค่าเฉลี่ยรอบ ๆ จุดที่สนใจ เนื่องจากตามมาตรวัดระยะห่างแบบที่ได้
น้าเสนอไปนั น เสนอให้ใช้เพ่ือนบ้านรอบ ๆ จุดที่สนใจจ้านวน 8 จุดด้วยเหตุผลที่ว่าเป็นตัวเลขที่
เหมาะสมกับข้อมูลโดยทั่วไป ทั งยังไม่ใช้ระยะเวลาในการประมวลผลที่มากจนเกินไปนัก แต่เมื่อ
น้าไปใช้จริงกับข้อมูลอ่ืน ๆ ที่อาจมีความจ้าเพาะและท้าให้การใช้จ้านวนจุด 8 จุดรอบ ๆ จุดที่สนใจ 
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ไม่ใช่จ้านวนจุดที่เหมาะสมในการหาค่าเฉลี่ยเพ่ือน้าไปใช้ในฟังก์ชัน ดังนั น การปรับให้จ้านวนจุดเพ่ือน
บ้านดังกล่าวเป็นตัวแปรเสริมถือเป็นการเพ่ิมความยืดหยุ่นในการใช้งานส้าหรับไดนามิกไทม์วอร์ปปิง
ถ่วงน ้าหนักแบบเพ่ิมสมรรถนะให้มากยิ่งขึ นไปตามความเหมาะสมของแต่ละข้อมูล โดยเปลี่ยนให้
จ้านวนจุด 8 จุดรอบ ๆ จุดที่สนใจเป็นค่าก้าหนดเริ่มต้นในกรณีที่ผู้ใช้ไม่ต้องการหาจ้านวนจุดของ
เพ่ือนบ้านรอบ ๆ จุดที่สนใจแทน 
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ภาคผนวก ก 

 ข้อมูลทั งหมด 19 ชุดที่ใช้ในการทดลองซึ่งได้กล่าวถึงในบทที่ 4 จะถูกแสดงในรูปแบบของ
กราฟ โดยในแต่ละกราฟจะประกอบด้วยตัวอย่างข้อมูลแต่ละประเภทของข้อมูลแต่ละชุด โดยจะ
แสดงเฉพาะข้อมูลเรียนรู้ที่น้ามาใช้ในการทดลองเท่านั น 
 
1. ชุดข้อมูล Synthetic control มีข้อมูลทั งหมด 6 ประเภทดังแสดงในรูปที่ ก.1

  
 

  
 

   
รูปที่ ก.1 กราฟของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล Synthetic control 
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2. ชุดข้อมูล Gun Point มีข้อมูลทั งหมด 2 ประเภทดังแสดงในรูปที่ ก.2 
 

  
รูปที่ ก.2 กราฟของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล Gun Point 

 
3. ชุดข้อมูล CBF มีข้อมูลทั งหมด 3 ประเภทดังแสดงในรูปที่ ก.3 
 

 
รูปที่ ก.3 กราฟของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล CBF 
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4. ชุดข้อมูล FaceAll มีข้อมูลทั งหมด 14 ประเภทดังแสดงในรูปที่ ก.4 
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รูปที่ ก.4 กราฟของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล FaceAll 

 
5. ชุดข้อมูล OSULeaf มีข้อมูลทั งหมด 6 ประเภทดังแสดงในรูปที่ ก.5 
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รูปที่ ก.5 กราฟของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล OSULeaf 

 
6. ชุดข้อมูล SwedishLeaf มีข้อมูลทั งหมด 15 ประเภทดังแสดงในรูปที่ ก.6 
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รูปที่ ก.6 กราฟของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล SwedishLeaf 
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7. ชุดข้อมูล 50words มีข้อมูลทั งหมด 50 ประเภทดังแสดงในรูปที่ ก.7 
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รูปที่ ก.7 กราฟของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล 50words 
 
8. ชุดข้อมูล Trace มีข้อมูลทั งหมด 4 ประเภทดังแสดงในรูปที่ ก.8 

รูปที่ ก.8 กราฟของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล Trace 
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9. ชุดข้อมูล Two Patterns มีข้อมูลทั งหมด 4 ประเภทดังแสดงในรูปที่ ก.9 

รูปที่ ก.9 กราฟของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล Two Patterns 
 
10. ชุดข้อมูล FaceFour มีข้อมูลทั งหมด 4 ประเภทดังแสดงในรูปที่ ก.10 

 
รูปที่ ก.10 กราฟของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล FaceFour 
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11. ชุดข้อมูล Lightning-2 มีข้อมูลทั งหมด 2 ประเภทดังแสดงในรูปที่ ก.11 

รูปที่ ก.11 กราฟของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล Lighting-2 
 
12. ชุดข้อมูล Lightning-7 มีข้อมูลทั งหมด 7 ประเภทดังแสดงในรูปที่ ก.12 
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รูปที่ ก.12 กราฟของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล Lighting-7 

 
 

13. ชุดข้อมูล Adiac มีข้อมูลทั งหมด 37 ประเภทดังแสดงในรูปที่ ก.13 
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รูปที่ ก.13 กราฟของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล Adiac 

 
14. ชุดข้อมูล FISH มีข้อมูลทั งหมด 7 ประเภทดังแสดงในรูปที่ ก.14 
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รูปที่ ก.14 กราฟของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล FISH 

 
15. ชุดข้อมูล Beef มีข้อมูลทั งหมด 5 ประเภทดังแสดงในรูปที่ ก.15 
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รูปที่ ก.15 กราฟของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล Beef 

 
16. ชุดข้อมูล coffee มีข้อมูลทั งหมด 2 ประเภทดังแสดงในรูปที่ ก.16 

รูปที่ ก.16 กราฟของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล coffee 
 

 
17. ชุดข้อมูล OliveOil มีข้อมูลทั งหมด 2 ประเภทดังแสดงในรูปที่ ก.17 
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รูปที่ ก.17 กราฟของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล OliveOil 
 

18. ชุดข้อมูล wafer มีข้อมูลทั งหมด 2 ประเภทดังแสดงในรูปที่ ก.18 

รูปที่ ก.18 กราฟของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล wafer 
 

19. ชุดข้อมูล yoga มีข้อมูลทั งหมด 2 ประเภทดังแสดงในรูปที่ ก.19 
 

 
รปูที่ ก.19 กราฟของข้อมูลแต่ละประเภทในชุดข้อมูล yoga
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ประวัติผู้เขียนวิทยา นิพนธ์ 
 

ประวัติผู้เขียนวิทยานิพนธ์ 

 

นางสาว พิชามญชุ์ อนันตเศรษฐ์ เกิดวันที่ 27 กรกฎาคม พ.ศ. 2536 ส้าเร็จการศึกษา
ระดับมัธยมจากโรงเรียนสาธิตมหาวิทยาลัยเชียงใหม่ จากนั นท้าการศึกษาต่อที่คณะวิทยาศาสตร์ 
มหาวิทยาลัยมหิดล ในปีการศึกษา 2555 และส้าเร็จการศึกษาปริญญาวิทยาศาสตรบัณฑิต 
ภาควิชาคณิตศาสตร์ ในปีการศึกษา 2558 และเข้าศึกษาในหลักสูตรวิทยาศาสตรมหาบัณฑิต 
สาขาวิทยาศาสตร์คอมพิวเตอร์ที่ภาควิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์ คณะวิศวกร รมศาสตร์ 
จุฬาลงกรณ์มหาวิทยาลัย ในปีการศึกษา 2559 
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