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Time series motif and discord discovery are a branch of research in time 

series data mining. Finding the most similar repeated subsequences and the anomaly 
subsequences are the motif and the discord discovery, respectively. One of the most 
popular methods to discover motif and discord is by using a Matrix Profile structure 
because it is fast and accurate. However, if the time series data is very large, its 
computation time could be very long. Another important issue is the subsequence 
length parameter that is used to find the motif; it is difficult for the users to know 
exactly the proper length of the subsequence. 

In order to solve these problems, this research proposes an Enhanced 
Approximated Matrix Profile for both the motif and the discord discovery, which 
highly reduces the computation time, and the result is similar to the original. An 
algorithm for determining the optimum motif length using the Proper Length Motif 
discovery algorithm is used in combination with the proposed Enhanced 
Approximated Matrix Profile. Based on experimental results, the proposed algorithm 
is able to reduce the computation process, resulting in a significant reduction in 
computational time. In addition, the results are accurate, and the motif can be 
discovered without having to determine the length of the subsequence. 
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บทที่ 1 บทนำ 
 

1.1 ที่มาและความสำคัญของปัญหา 
 ข้อมูลอนุกรมเวลา (Time Series Data) คือ ข้อมูลที่มีการเก็บรวบรวมค่าที่แปรตาม

ระยะเวลา ตัวอย่างของข้อมูลอนุกรมเวลาที่สามารถพบได้ทั่วไป เช่น ข้อมูลอัตราการเต้นของ

หัวใจ ข้อมูลราคาหุ้น ข้อมูลระดับการสั่นสะเทือนของแผ่นดินไหว ซึ่งถ้านำข้อมูลอนุกรมเวลามา

ทำการค้นและสกัดข้อมูลแล้ว ทำให้ได้มาซึ่งสารสนเทศที่สำคัญของข้อมูล (Information) เมื่อมี

การนำสารสนเทศ มาวิเคราะห์ก็จะได้มาซึ่งความรู้ (Knowledge) ที่เป็นประโยชน์ต่อผู้ที่จะนำไป

ศึกษาหรือใช้งานเพ่ือนำความรู้ที่ได้มาไปพัฒนาให้ตรงตามวัตถุประสงค์ท่ีได้ตั้งไว้ 

 การค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ด (Motif and Discord Discovery) ของอนุกรมเวลาได้มี

การศึกษาเป็นระยะเวลาไม่น้อยกว่า 50 ปี [1] แต่ยังคงมีความสำคัญต่อการวิจัยในปัจจุบัน จาก

การค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ด ทำให้ได้มาซึ่งสารสนเทศ ซึ่งจะนำไปใช้ประโยชน์ เพ่ือสกัดหา

ความรู้จากข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

 การค้นพบโมทีฟ (Motif Discovery) คือ การค้นหาลำดับย่อย (Subsequence) ที่ไม่ทับซ้อน

กัน (Non-overlapping) ซึ่งมีรูปแบบ (Pattern) คล้ายกันมากท่ีสุดในอนุกรมเวลา นักวิจัยการทำ

เหมืองอนุกรมเวลา [2] มักให้ความสำคัญกับการค้นพบโมทีฟ เนื่องจากโมทีฟประกอบไปด้วย

สารสนเทศ ที่มีความสำคัญต่อการค้นหาความรู้ (Knowledge) จากข้อมูลที่ศึกษา ภาพที่ 1 แสดง

ตัวอย่างของคูโ่มทีฟที่ถูกค้นพบในข้อมูลการเคลื่อนที่ของตัวละครในเกมส์ ที่ถูกแปลงเป็นข้อมูล

อนุกรมเวลา อีกท้ังในปัจจุบันนี้การค้นพบโมทีฟ ได้ถูกพัฒนาเพ่ือนำไปใช้ในข้อมูลที่มีความ

หลากหลาย เช่น Seismology [3], Entomology [4], Stock [5] เป็นต้น 

 

 

ภาพที่ 1 ตัวอย่างการค้นพบโมทีฟในข้อมูลการเคลื่อนที่ของตัวละครในเกมส์ที่มีท่าทางคล้ายกัน 
(ที่มา : [6]) 
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การค้นพบดิสคอร์ด (Discord Discovery) คือ การค้นหาลำดับย่อยใด ๆ ที่มีคุณลักษณะและ

รูปร่างแตกต่างกันมากท่ีสุดในอนุกรมเวลา ซึ่งปัญหาโดยส่วนใหญ่ที่มีความเกี่ยวข้องโดยตรงกับ

การค้นพบดิสคอร์ด คือ ปัญหาการตรวจจับความไม่ปกติที่เกิดขึ้น (Anomaly Detection) 

ตัวอย่างในภาพที่ 2 คือการคน้พบดิสคอร์ดในข้อมูลคลื่นไฟฟ้าหัวใจ เส้นสีแดงคือลำดับย่อยที่มี

ความแตกต่างกับลำดับย่อยอ่ืนมากที่สุด 

 

 

ภาพที่ 2 ตัวอย่างการค้นพบดิสคอร์ดในข้อมูลคลื่นไฟฟ้าหัวใจ (ECG) 
(ที่มา : [7]) 

 

 การวัดความคล้าย (Similarity Measure) คือการวัดระยะห่าง (Distance) ของลำดับย่อยใน

อนุกรมเวลา ซึ่งมีหลากหลายวิธีในการวัดให้เลือกใช้งาน ซึ่งการวัดที่ใช้กันอย่างแพร่หลายและ

เป็นที่ยอมรับโดยสากลสำหรับข้อมูลอนุกรมเวลาได้แก่ ระยะห่างยุคลิด (Euclidean Distance) 

[7] ไดนามิกไทม์วอร์ปปิง (Dynamic Time Warping) [8] สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (Correlation 

Coefficient) [9] เป็นต้น โดยทั่วไปแล้ว ฟังก์ชันระยะห่าง (Distance Function) ที่มีความ

ซับซ้อนและใช้เวลาในการดำเนินการนานมาก อาจไม่ส่งผลหรือส่งผลน้อยมาก ต่อการคำนวณ

ระยะห่าง ทำให้ผลลัพธ์จากการดำเนินการ ให้ผลลัพธ์ที่ไม่แตกต่างกันมาก สำหรับเกือบทุก ๆ ชุด

ข้อมูล จึงได้ข้อสรุปว่า ควรใช้วิธีวัดระยะห่างที่ง่ายไม่ซับซ้อน และยังคงประสิทธิภาพที่สุด [10] 

ดังนั้น ผู้วิจัยจึงเลือกใช้วิธีวัดระยะห่างแบบยุคลิดสำหรับงานวิจัยนี้ เนื่องจากการวัดระยะห่างแบบ

ยุคลิดง่าย และใช้เวลาการดำเนินการน้อยกว่า เมื่อเทียบกับการวัดอื่นที่ได้กล่าวมาในข้างต้น 
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 เมทริกซ์โพรไฟล์ (Matrix Profile) ถูกนำเสนอโดย Yeh C.-C. M. et al. [1] ในปี ค.ศ. 2016  

เมทริกซ์โพรไฟล์เป็นเวกเตอร์ (Vector) สำหรับเก็บข้อมูลของระยะห่างของทุก ๆ ลำดับย่อยกับ

ลำดับย่อยที่สนใจในอนุกรมเวลา โดยใช้ระยะห่างยุคลิด แสดงในภาพที่ 3 จะเห็นว่าเส้นสีน้ำเงินใน

แต่ละจุด คือระยะห่างแบบยุคลิดของลำดับย่อยของอนุกรมเวลาที่มีความยาว 100 จุด ซึ่งจุดสี

แดงเล็ก ๆ บนเส้นสีน้ำเงินเป็นจุดที่บ่งบอกว่าตำแหน่งนั้นคือตำแหน่งที่เกิดโมทีฟเพราะเป็นจุดที่

คำนวณได้ระยะห่างน้อยสุดระหว่างลำดับย่อยที่สนใจกับลำดับย่อยใด ๆ บนอนุกรมเวลา เส้นสี

แดงและสีเขียวทางขวามือ คือคู่โมทีฟของอนุกรมเวลานี้ ในภาพที่ 4 แสดงการค้นพบดิสคอร์ด จะ

เห็นว่าสีน้ำเงินในแต่ละจุด คือระยะห่างแบบยุคลิดของลำดับย่อยของอนุกรมเวลาที่มีความยาว 

100 จุด ซึ่งในภาพจะเห็นจุดสีแดงเล็ก ๆ บนเส้นสีน้ำเงิน ซึ่งจุดนั้นคือจุดสูงสุดเป็นจุดที่บ่งบอกว่า

ตำแหน่งนั้นคือตำแหน่งที่เกิดดิสคอร์ดเพราะเป็นจุดที่คำนวณได้ระยะห่างมากสุดระหว่างลำดับ

ย่อยท่ีสนใจกับลำดับย่อยใด ๆ เส้นสีแดงทางขวามือคือดิสคอร์ดของอนุกรมเวลา เมทริกซ์โพรไฟล์

นี้สามารถหาระยะห่างน้อยสุด และระยะห่างมากสุดได้พร้อมกัน ซึ่งสอดคล้องกับการหาโมทีฟ

และดิสคอร์ดตามลำดับ แต่เนื่องจากการคำนวณเมทริกซ์โพรไฟล์สำหรับข้อมูลอนุกรมเวลาที่มี

ขนาดใหญ่ จะใช้เวลามากขึ้นหลายเท่าตัว เนื่องจากอัตราการเติบโตของฟังก์ชันที่ใช้ในการ

ดำเนินการ ไม่ได้มีอัตราการเติบโตในลักษณะของเชิงเส้น ดังแสดงในตารางที่ 1 เพ่ือเป็นการลด

เวลาในการดำเนินการ แต่ยังคงประสิทธิภาพสำหรับการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ด ดังนั้น การ

คำนวณทุกจุดข้อมูลบนอนุกรมเวลา เพ่ือหาเมทริกซ์โพรไฟล์ทั้งหมด อาจไม่จำเป็นต้องคำนวณทุก

คู่ลำดับย่อย ถ้ามีการคำนวณเฉพาะบางส่วนของเมทริกซ์โพรไฟล์ โดยอ้างอิงถึงหลักความน่าจะ

เป็นสำหรับจำนวนรอบที่เพียงพอต่อการค้น ซึ่งเป็นการเลือกเพียงแค่บางส่วนของจุดบนอนุกรม

เวลาเพื่อให้ได้ค่าน้อยสุดและมากสุด ก็เป็นการเพียงพอในการค้นพบโมทีฟ และดิสคอร์ด 

 

 

ภาพที่ 3 ตัวอย่างการค้นพบโมทีฟของข้อมูลการใช้พลังงานโดยการคำนวณเมทริกซ์โพรไฟล์ 
 (ท่ีมา : [1]) 
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ภาพที่ 4 ตัวอย่างการค้นพบดิสคอร์ดของข้อมูลการใช้พลังงานโดยการคำนวณเมทริกซ์โพรไฟล์ 
 (ท่ีมา : [1]) 

 
ตารางที่ 1 เวลาในการดำเนินการสำหรับการคำนวณเมทริกซ์โพรไฟล์ของอนุกรมเวลาที่ความยาว
ต่างกัน เมื่อลำดับย่อยมีความยาว 256 จุดข้อมูล (ท่ีมา : [1]) 

ความยาวอนุกรมเวลา 217 218 219 220 221 

เวลาในการคำนวณ 15.1 นาที 70.4 นาที 5.4 ชั่วโมง 
24.4 
ชั่วโมง 

4.2 วัน 

 

 การค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ด โดยการคำนวณเมทริกซ์โพรไฟล์นั้น ยังต้องมีการกำหนด

ค่าพารามิเตอร์ความยาวของลำดับย่อย [11] ซึ่งในความเป็นจริงแล้ว ความยาวของลำดับย่อยเป็น

ค่าท่ีกำหนดขึ้นมาได้ยากมาก ทำให้บางครั้งจำเป็นต้องใช้ผู้เชี่ยวชาญเฉพาะด้าน ในการกำหนด

ช่วงของความยาวเพ่ือให้ได้โมทีฟความยาวที่เหมาะสม [11] ทำให้เกิดงานวิจัยที่เก่ียวข้องกับการ

ค้นพบโมทีฟความยาวที่เหมาะสม (Proper Length Motif Discovery) [12] ซึ่งสามารถแก้ปัญหา

การกำหนดความยาว ของลำดับย่อย 

 จากปัญหาที่กล่าวมาข้างต้น มี 2 ปัญหาหลักที่ผู้วิจัยต้องการแก้ คือ ลดเวลาการคำนวณของ

อนุกรมเวลาที่มีขนาดใหญ่ และกำจัดปัญหาที่ต้องกำหนดความยาวของลำดับย่อย โดยใช้การ

คำนวณเมทริกซ์โพรไฟล์โดยใช้การประมาณ ซึ่งใช้ทฤษฎีบททางคณิตศาสตร์เรื่องความน่าจะเป็น

ในการเลือกจำนวนรอบที่เพียงพอสำหรับการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ด เพ่ือลดเวลาที่ใช้ในการ

ดำเนินการสำหรับเมทริกซ์โพรไฟล์ โดยผลลัพธ์ของโมทีฟและดิสคอร์ดที่ได้ มีค่าใกล้เคียงกับค่าที่

คำนวณได้จากเมทริกซ์โพรไฟล์ อีกหนึ่งปัญหาคือการกำหนดความยาวของลำดับย่อยสำหรับการ

ค้น ในกรณีท่ีไม่ทราบขนาดที่เฉพาะเจาะจงของลำดับย่อยสำหรับการค้นหาโมทีฟ ซึ่งปัญหานี้ถูก

แก้ได้โดยอาศัยการพัฒนาและต่อยอดเพ่ิมจากการใช้เมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ [13]  และ

อัลกอริทึมจากงานวิจัย [12] 
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1.2 วัตถุประสงค์ 
1) เพ่ือนำเสนออัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟโดยแบ่งเป็นสองขั้นตอน ขั้นตอนแรก ทำการสร้าง

ค่าเฉลี่ยของข้อมูลเพ่ือสร้างตัวแทนอนุกรมเวลาใหม่ที่มีการลดมิติของข้อมูล ขั้นตอนที่สอง 

ประยุกต์ใช้ความน่าจะเป็น และทฤษฎีการประมาณค่า เพ่ือสร้างเมทริกซ์โพรไฟล์แบบ

ประมาณด้วยค่า 𝑘̃ ที่เหมาะสม (Approximated Matrix Profile with Proper 𝑘̃) สำหรับ

อนุกรมตัวแทน ซึ่งส่งผลให้ใช้เวลาในการประมวลผลน้อยกว่าเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ 

(Approximated Matrix Profile) [13] ในขณะเดียวกัน ยังคงความถูกต้องของผลลัพธ์ ที่มี

ค่าใกล้เคียงกับการคำนวณจากเมทริกซ์โพรไฟล์ [1]  

2) เพ่ือนำเสนออัลกอริทึมสำหรับการค้นพบโมทีฟ โดยไม่จำเป็นต้องกำหนดพารามิเตอร์ความ
ยาวของลำดับย่อย โดยการประยุกต์ใช้ตัวแทนอนุกรมเวลาและความน่าจะเป็น เพ่ือสร้าง 
เมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณด้วยค่า 𝑘̃ ที่เหมาะสม ซึ่งสามารถลดเวลาการดำเนินการได้
มากกว่าอัลกอริทึมสำหรับการค้นพบโมทีฟความยาวที่เหมาะสมโดยใช้เมทริกซ์โพรไฟล์แบบ
ประมาณ (Proper Length Motif Discovery Algorithm using Approximated Matrix 
Profile) [13] 

 
1.3 ขอบเขตของงานวิจัย    

1) ในวิทยานิพนธ์นี้ทำการเปรียบเทียบความเร็วในการค้นพบโมทีฟกับงานวิจัย [13] และ [1] 

2) ในวิทยานิพนธ์นี้ทำการเปรียบเทียบความถูกต้องของผลลัพธ์จากการค้นพบโมทีฟเทียบกับ

อัลกอริทึมแสตมป์   (Scalable Time series Anytime Matrix Profile)  [1] 

3) ในวิทยานิพนธ์นี้จะไม่เปรียบเทียบผลในเมทริกซ์โพรไฟล์ แบบที่ใช้หน่วยประมวลผลกราฟิก 

(GPU-STAMP) [14] เนื่องจากหากปรับปรุงเมทริกซ์โพรไฟล์แบบปกติได้ ก็สามารถนำไปใช้

กับเมทริกซ์โพรไฟล์แบบหน่วยประมวลผลกราฟฟิกได้เช่นกัน 

 

1.4 ประโยชน์ที่ได้รับ 
1) ได้อัลกอริทึมสำหรับค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ด ซึ่งใช้เวลาในการคำนวณน้อยลงมาก ในขณะ 

เดียวกัน ผลลัพธ์ที่ได้ยังคงเหมือนเดิม หรือใกล้เคียงกับผลลัพธ์ที่ถูกต้อง  

2)   ในกรณีที่ไม่มีการกำหนดค่าความยาวของลำดับย่อยสำหรับการค้นพบโมทีฟ อัลกอริทึมที่

สร้าง สามารถหาโมทีฟความยาวที่เหมาะสมได้อย่างรวดเร็ว ในขณะเดียวกัน ผลลัพธ์ที่ได้

ยังคงเหมือนเดิม หรือใกล้เคียงกับผลลัพธ์ที่ถูกต้อง 
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1.5 ขั้นตอนดำเนินงาน 
1) ทบทวนงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการทำเหมืองข้อมูลอนุกรมเวลา 

2) ศึกษาอัลกอริทึมในหลากหลายรูปแบบ จากงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับปัญหาการค้นพบโมทีฟ
และดิสคอร์ด 

3) ศึกษารูปแบบของอนุกรมเวลาที่มีการลดมิติข้อมูลในหลายรูปแบบ จากงานวิจัยที่เก่ียวข้อง 
เพ่ือเปรียบเทียบว่าแบบใด เหมาะสมสำหรับปัญหาการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ด 

4) ศึกษางานวิจัยเมทริกซ์โพรไฟล์ และเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ เพ่ือหาวิธีปรับปรุงใน
เรื่องของเวลาการดำเนินการ สำหรับการค้นหาโมทีฟและดิสคอร์ดให้น้อยลง ในขณะเดียว 
กันยังคงความถูกต้องใกล้เคียงเดิม 

5) ออกแบบและพัฒนาอัลกอริทึม โดยผสานวิธีการลดมิติข้อมูลเข้ากับวิธีการของเมทริกซ์โพร
ไฟล์แบบประมาณ โดยเรียกว่าเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณท่ีมีการเพ่ิมสมรรถนะ 

6) ทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริทึมเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ ที่มีการเพ่ิมสมรรถนะ 

และวัดผลโดยเทียบจากเวลาที่ใช้ และความถูกต้องที่ได้กับอัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟอ่ืน ๆ 

7) ออกแบบและพัฒนาอัลกอริทึม โดยที่อัลกอริทึมไม่จำเป็นต้องกำหนดค่าพารามิเตอร์ความ
ยาวของลำดับย่อย เพ่ือประยุกต์ใช้กับเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณท่ีมีการเพ่ิมสมรรถนะ 

และทำการวัดผลโดยเทียบจากเวลาที่ใช้ในการดำเนินการ และวัดความถูกต้องที่ได้เทียบกับ
อัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟที่เชื่อถือได้ (STAMP algorithm) 

8) วิเคราะห์ สรุปผลการทดลอง และเรียบเรียงวิทยานิพนธ์ 
 
 

1.6 ผลงานวิจัยที่ได้ตีพิมพ์ 
Chanapon Onwongsa and Chotirat Ann Ratanamahatana. 2020. An Enhanced 

Time Series Motif Discovery Using Approximated Matrix Profile. In 2020 2nd 

International Conference on Image Processing and Machine Vision (IPMV 2020), August 

05-07, 2020, Bangkok, Thailand. ACM, New York, NY, USA.  
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บทที่ 2 ทฤษฎีและงานวจิัยที่เกี่ยวข้อง 
 

2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 
2.1.1 ข้อมูลอนุกรมเวลา (Time Series Data) 

 ข้อมูลอนุกรมเวลา คือ ลำดับของข้อมูลที่มีการแปรค่าตามเวลา โดยแต่ละจุดข้อมูลที่มีการ

บันทึกจะมีระยะห่างที่เท่ากันซึ่งถูกแบ่งเป็นช่วง ๆ ข้อมูลอนุกรมเวลาเป็นลำดับของข้อมูลที่ไม่ต่อเนื่อง 

กันในเชิงทฤษฎีทางคณิตศาสตร์ (Discrete-time Data) ตวัอย่างของอนุกรมเวลา เช่น ข้อมูลราคาหุ้น 

[15] ข้อมูลเสียง [16] ข้อมูลคลื่นหัวใจ [17] ข้อมูลปริมาณการใช้ไฟฟ้า [18] ข้อมูลแผ่นดินไหว [3] 

ภาพที่ 5 แสดงตัวอย่างข้อมูลอนุกรมเวลาของราคาหุ้นที่มีการเปลี่ยนแปลงของมูลค่าตามเวลาของ

บริษัท Tesla  

 

 

ภาพที่ 5 ภาพแสดงข้อมูลราคาหุ้นบริษัท Tesla ตั้งแตก่ลางปี ค.ศ. 2010 ถึงปี ค.ศ. 2020 ซึ่งใน 
กรอบสีเหลือง บนภาพแสดงลำดับย่อยของข้อมูลอนุกรมเวลา ปี ค.ศ. 2010 ถึงปี ค.ศ. 2020 
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คำนิยามของข้อมูลอนุกรมเวลาและลำดับย่อยที่ใช้ในวิทยานิพนธ์ฉบับนี้ มีดังนี้ 

อนุกรมเวลา (Time Series) 

 อนุกรมเวลา (Time Series)  𝑇 คือลำดับของจำนวนจริง 𝑡𝑖  โดยอนุกรมเวลา 𝑇 นิยามโดย 

 𝑇 = 𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑛 โดยที่ 𝑛 คือความยาวของอนุกรมเวลา 𝑇 

ลำดับย่อย (Subsequence)  

 ลำดับย่อย (Subsequence)  𝑇𝑖,𝑚 ของอนุกรมเวลา 𝑇 คือสับเซตต่อเนื่อง (Contiguous Set) 

ของค่าใน 𝑇 ที่เริ่มจากตำแหน่ง 𝑖 และมีความยาว 𝑚 ซ่ึง 𝑇𝑖,𝑚 นิยามโดย 

𝑇𝑖,𝑚 =  𝑡𝑖 , 𝑡𝑖+1, … , 𝑡𝑖+𝑚−1 โดยที่ 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 − 𝑚 + 1 

2.1.2 ระยะห่างยุคลิด (Euclidean Distance) 
 ระยะห่างยุคลิด (Euclidean Distance) คือ การวัดระยะห่างระหว่างจุดข้อมูล 2 จุด 

กำหนดให้อนุกรมเวลา 𝑇 =  𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑛 และ 𝑄 =  𝑞1, 𝑞2, … , 𝑞𝑛 มีความยาว 𝑛 ดังแสดงในภาพ

ที่ 6 จะได้ระยะห่างยุคลิดของ 2 อนุกรมเวลาดังสมการ (1) 

 
𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛(𝑇, 𝑄) = √∑(𝑡𝑖 − 𝑞𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

 

 

 
 (1) 

ภาพที่ 6 การวัดระยะห่างยุคลิดของ 2 อนุกรมเวลา 𝑇 และ 𝑄  
ที่มีความยาว 100 จุดข้อมูล (ที่มา : [19]) 

 

 

 T 
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2.1.3 สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (Correlation Coefficient) 
 กำหนดให้อนุกรมเวลา 𝑇 =  𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑛 และ 𝑄 =  𝑞1, 𝑞2, … , 𝑞𝑛 มีความยาว 𝑛 จะได้ 

สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ของ 2 อนุกรมเวลาดังสมการ (2) 

 
𝑐𝑜𝑟𝑟(𝑇, 𝑄) =  

∑ 𝑡𝑖𝑞𝑖 − 𝑛𝜇𝑇𝜇𝑄
𝑛
𝑖=1

𝑛𝜎𝑇𝑄𝜎𝑄𝑇
  (2) 

โดยที่ 𝜇𝑇 =  
∑ 𝑡𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
,  𝜎𝑇𝑄 =  √

∑ 𝑡𝑖𝑞𝑖
𝑛
𝑖=1

𝑛
− 𝜇𝑇

2 ,  𝜇𝑄 =  
∑ 𝑞𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
  และ  𝜎𝑄𝑇 =  √

∑ 𝑡𝑖𝑞𝑖
𝑛
𝑖=1

𝑛
− 𝜇𝑄

2  

 

2.1.4 การทำให้เป็นบรรทัดฐานเดียวกัน (Normalization) 
 การวัดระยะห่างระหว่างข้อมูลอนุกรมเวลา มักต้องทำให้ข้อมูลเป็นบรรทัดฐานเดียวกันก่อน

นำมาหาระยะห่าง ซึ่งโดยปกติแล้วข้อมูลอนุกรมเวลาที่ได้จะมีมาตราส่วน (Scale) ที่แตกต่างกัน ส่งผล

ให้ข้อมูลที่มีมาตราส่วนใหญ่กว่าจะมีความสำคัญมากกว่า ซึ่งอาจจะไม่เป็นจริงเสมอไป ขึ้นอยู่กับชุด

ข้อมูลที่นำมาทดลอง ทำให้ผลลัพธ์จากการคำนวณที่ไม่ได้ทำให้เป็นบรรทัดฐานเดียวกันก่อนอาจเกิด

ความผิดพลาดขึ้นได้ การทำให้เป็นบรรทัดฐานเดียวกัน คือการปรับมาตราส่วนและแอมพลิจูด 

(Amplitude) ของข้อมูลให้เป็นมาตราส่วนในระดับเดียวกัน และยังคงคุณสมบัติที่สำคัญของอนุกรม

เวลา โดยในงานนี้ใช้การทำให้เป็นบรรทัดฐานแบบซี (Z-Normalization) เนื่องจากเป็นที่แพร่หลายใน

การใช้งาน อีกทั้งยังคงคุณลักษณะและคงคุณสมบัติเดิมของอนุกรมเวลาไว้ จะเห็นว่า ภาพที่ 7 คือ 

อนุกรมเวลาที่ทั้งสองอนุกรมเวลา ยังไม่ถูกทำให้เป็นบรรทัดฐานแบบซี ซึ่งจะเห็นว่ามาตรส่วนมีความ

แตกต่างกันมาก ทำให้อาจตีความผิดพลาดไปว่าสองอนุกรมเวลานี้แตกต่างกันอย่างสิ้นเชิง แต่เมื่อทำ

ให้เป็นบรรทัดฐานแบบซีแล้ว ดังแสดงในภาพที่ 8 จะเห็นว่าอนุกรมเวลาสองอนุกรมนี้มีความ

คล้ายคลึงกัน 

การทำให้เป็นบรรทัดฐานแบบซี (Z-Normalization) 

 กำหนดให้อนุกรมเวลา 𝑇 =  𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑛 มีค่า 𝜇𝑇 =
∑ 𝑡𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
 และ 𝜎𝑇 = √

∑ (𝑡𝑖−𝜇𝑇)2𝑛
𝑖=1

𝑛
  

จะได้ 𝑇̂ =  𝑡1̂, 𝑡2̂, … , 𝑡𝑛̂ เป็นอนุกรมเวลาที่ถูกทำให้เป็นบรรทัดฐานแบบซี โดยที่ 𝑡𝑖̂ =
𝑡𝑖−𝜇𝑇

𝜎𝑇
  

สำหรับ 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 
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ระยะห่างยุคลิดที่ถูกทำให้เป็นบรรทัดฐานแบบซี (Z-Normalized Euclidean Distance) 

 กำหนดให้อนุกรมเวลา 𝑇 = 𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑛 และ 𝑄 =  𝑞1,  𝑞2, … ,  𝑞𝑛 มีความยาว 𝑛 จะ

ไดร้ะยะห่างยุคลิดที่ข้อมูลถูกทำให้เป็นบรรทัดฐานแบบซีของสองอนุกรมเวลาดังสมการ (3) 

𝐷𝑖𝑠𝑡(𝑇, 𝑄) = √∑(𝑡𝑖̂ − 𝑞𝑖̂)2

𝑛

𝑖=1

 

 

 
 (3) 

โดยที่ 𝑡𝑖̂ =
𝑡𝑖−𝜇𝑇

𝜎𝑇
  และ 𝑞𝑖̂ =

𝑞𝑖−𝜇𝑄

𝜎𝑄
   สำหรับ 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 

การดำเนินการต่อจากนี้สำหรับ การหาระยะห่างยุคลิดที่ถูกทำให้เป็นบรรทัดฐานแบบซี จะเรียกว่า 

ระยะห่างยุคลิดแบบซี (Z-Normalized Euclidean Distance) 

 

  

ภาพที่ 7 ข้อมูลอนุกรมเวลาที่ถูกสร้างข้ึน 2 อนุกรมเวลาที่ยังไม่ถูกทำให้เป็นบรรทัดฐานแบบซี 
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ภาพที่ 8 ข้อมูลอนุกรมเวลาจากภาพท่ี 7 ที่ถูกทำให้เป็นบรรทัดฐานแบบซีแล้ว 
 

2.1.5 โมทีฟ (Motif) 
 เนื่องจากนิยามของโมทีฟมีหลากหลายแบบ [20] สำหรับการนิยามโมทีฟที่ใช้ในวิทยานิพนธ์นี ้

โมทีฟสำหรับอนุกรมเวลา (Time Series Motif) คือคู่ของลำดับย่อยที่มีความคล้ายคลึงกันมากท่ีสุด 

กล่าวคือ ลำดับย่อย   𝑇𝑥,𝑚   และ   𝑇𝑦,𝑚   จะเป็นคู่โมทีฟ  ที่มีความยาว  𝑚  ก็ต่อเมื่อ   

𝐷𝑖𝑠𝑡(𝑇𝑥,𝑚, 𝑇𝑦,𝑚)   ≤ 𝐷𝑖𝑠𝑡(𝑇𝑖,𝑚, 𝑇𝑗,𝑚)  โดยที่ |𝑖 − 𝑗| ≥ 𝑚 และ |𝑥 − 𝑦| ≥ 𝑚 สำหรับทุก 

𝑖, 𝑗 ∈  [1, 2, … , 𝑛 − 𝑚 + 1] โดยที่ 𝐷𝑖𝑠𝑡 คือฟังก์ชันที่คำนวณระยะห่างยุคลิดที่ข้อมูลถูกทำให้เป็น

บรรทัดฐานแบบซ ี(Z-Normalized Euclidean Distance) ของสองลำดับย่อยใด ๆ บนอนุกรมเวลา 

2.1.6 ดิสคอร์ด (Discord) 
  ดิสคอร์ดสำหรับอนุกรมเวลา  (Time Series Discord)  คือ  คู่ของลำดับย่อยในอนุกรมเวลา

ที่มีความแตกต่างกัน   จากลำดับย่อยอ่ืนมากท่ีสุด   ซึ่งลำดับย่อย   𝑇𝑥,𝑚     และ     𝑇𝑦,𝑚    เป็นดิส 

คอร์ด   ที่มีความยาว  𝑚  ก็ต่อเมื่อ 𝐷𝑖𝑠𝑡(𝑇𝑥,𝑚, 𝑇𝑦,𝑚)  ≥  𝐷𝑖𝑠𝑡(𝑇𝑖,𝑚, 𝑇𝑗,𝑚) โดยที่ |𝑖 − 𝑗|  ≥  𝑚   

และ   |𝑥 − 𝑦|  ≥  𝑚       สำหรับทุก    𝑖,   𝑗  ∈   [1, 2, … , 𝑛 − 𝑚 + 1]    โดยที่   𝐷𝑖𝑠𝑡    คือ

ฟังก์ชันที่คำนวณระยะห่างยุคลิดที่ข้อมูลถูกทำให้เป็นบรรทัดฐานแบบซ ี(Z-Normalized Euclidean 

Distance) ระหว่างสองลำดับย่อยใด ๆ บนอนุกรมเวลา 
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2.1.7 ลำดับย่อยแบบทับซ้อน (Trivial Match) [21] 
กำหนดอนุกรมเวลา 𝑇 ที่มลีำดับย่อย 𝐶 ตำแหน่งเริ่มต้นของ 𝐶 คือ 𝑝 และมีลำดับย่อยแบบทับ

ซ้อน 𝑀 ตำแหน่งเริ่มต้นของ 𝑀 คือ 𝑞 กล่าวคือ 𝑀 กับ 𝐶 เป็นลำดับย่อยแบบทับซ้อน ถ้า 𝑝 = 𝑞 หรือมี

อนุกรมย่อย  𝑀′  ที่เริ่มต้นที่จุด 𝑞′ ที ่ 𝐷𝑖𝑠𝑡(𝐶, 𝑀′) > จำนวนจริงบวกใด ๆ ซ่ึง 𝑞 < 𝑞′ < 𝑝  หรือ 

𝑝 < 𝑝′ < 𝑞   

 

ภาพที่ 9 ลำดับย่อยแบบทับซ้อน (ท่ีมา : [21]) 
 

2.1.8 ค่าเฉลี่ยตัวแทนของอนุกรมเวลา 
 เนื่องจากข้อมูลอนุกรมเวลา มีค่าแปรตามเวลาที่เปลี่ยนไป โดยส่วนใหญ่แล้วแต่ละค่าที่

เกิดข้ึนเป็นผลมาจากค่าก่อนหน้า อีกท้ังข้อมูลของอนุกรมเวลาโดยส่วนใหญ่จะมีสัญญาณรบกวน 

(Noises) อาจส่งผลให้มีบางค่าในอนุกรมเวลา มีค่าน้อยกว่า หรือมากกว่าค่าท่ีควรจะเป็น ซึ่งวิธีการที่

เป็นที่นิยมในการแก้ปัญหานี้ คือ การหาค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ 𝑛 จุด (𝑛 − point running average) ซ่ึง

จำนวน 𝑛 ที่เป็นไปได้นั้น ขึ้นอยู่กับว่า จะนำข้อมูลไปวิเคราะห์ในด้านใด และเป็นข้อมูลแบบใด ซึ่งการ

หาค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ มีนิยามดังนี้ 

 

ค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ =  
ข้อมูลล่าสุด 𝑛 จำนวน

𝑛
 

 

2.1.9 ปัญหาวันเกิด (Birthday Paradox Problem) [22] 
 จากทฤษฎีทางด้านความน่าจะเป็น ถ้ามีจำนวนคนที่สนใจ ทั้งหมด 𝑋 คน โดยที่ 𝑋 เป็นจำนวน

เต็มบวกใด ๆ สำหรับการหาความน่าจะเป็นที่จะมี 2 คนใด ๆ เกิดในวันและเดือนเดียวกันจะใช้ 2 

คุณสมบัติที่สำคัญของความน่าจะเป็นดังต่อไปนี้ 
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คุณสมบัติที่ 1  

 กำหนดให้ 𝑃(𝐸) คือ ความน่าจะเป็นที่เหตุการณ์ 𝐸 (Event) จะเกิดขึ้น และ 𝑃(𝐸′)  คือความ

น่าจะเป็นที่เหตุการณ์ 𝐸 จะไม่เกิดข้ึน จะได้ว่า 𝑃(𝐸) = 1 − 𝑃(𝐸′)   

 

คุณสมบัติที ่2 

 ความน่าจะเป็นที่เหตุการณ์ท่ี 1 จะเกิด และความน่าจะเป็นที่เหตุการณ์ที่ 2 จะเกิด เป็นอิสระ

ต่อกัน จะมีค่าเท่ากับผลคูณของความน่าจะเป็นที่เหตุการณ์ที่ 1 จะเกิดคูณกับความน่าจะเป็นที่

เหตุการณ์ที่ 2 จะเกิด กล่าวคือ ถ้า 𝑃(𝐴) คือความน่าจะเป็นที่เหตุการณ์ 𝐴 จะเกิด และ 𝑃(𝐵) คือ

ความน่าจะเป็นที่เหตุการณ์ 𝐵 จะเกิด โดยที่ความน่าจะเป็นที่เหตุการณ์ 𝐴 และ 𝐵 จะเกิดขึ้นพร้อมกัน 

คือ 𝑃(𝐴 ∩ 𝐵) เมื่อเหตุการณ์ 𝐴 และ 𝐵 เป็นอิสระต่อกันแล้ว จะนิยามโดย 𝑃(𝐴 ∩ 𝐵) =

 𝑃(𝐴)𝑃(𝐵) และมีการกำหนดให้ 1 ปี มี 365 วัน โดยจะพิจารณาความน่าจะเป็น ดังนี้ 

- คนที่ 1 มีความน่าจะเป็น ที่จะมีวันและเดือนเกิดไม่ตรงกับคนก่อนหน้าของเขา คือ 365

365
 

เนื่องจากเป็นคนแรก จึงไม่มีคนใดก่อนหน้านี้ที่เกิดวันและเดือนเดียวกันกับเขา 

- คนที่ 2 มีความน่าจะเป็นเท่ากับ 364

365
 เนื่องจากคนที่ 2 วันและเดือนเกิดจะต้องไม่ตรงกับคน

ก่อนหน้าของเขา นั่นคือ วันและเดือนเกิดจะต้องไม่ตรงกับคนที ่1 ข้างต้น 

- คนที่ 3 มีความน่าจะเป็นเท่ากับ 363

365
 เนื่องจากคนที่ 3 วันและเดือนเกิดจะต้องไม่ตรงกับคน

ก่อนหน้าของเขา นั่นคือ วันและเดือนเกิดจะต้องไม่ตรงกับคนที ่1 และคนที่ 2 ข้างต้น 

จากการอุปนัยทางคณิตศาสตร์ เมื่อทำการพิจารณาความน่าจะเป็นจนถึงคนที่ 𝑋 ใด ๆ พบว่า ความ

น่าจะเป็นของคนที ่𝑋 ใด ๆ จะมีวันเกิดไม่ตรงกับคนก่อนหน้าของเขา คือ 365−𝑋+1

365
 ดังนั้นความน่าจะ

เป็นที่ไม่มีใครมีวันและเดือนเกิดท่ีตรงกันเลยคือ 

(
365

365
) (

364

365
) (

363

365
) … (

365 − 𝑋 + 1

365
) =  (

365!

365𝑋(365 − 𝑋)!
) 

 

จะได้ว่าความน่าจะเป็นที่จะมีคนเกิดวันและเดือนตรงกันคือ 

1 − (
365!

365𝑋(365 − 𝑋)!
) 
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2.1.10 การประมาณค่า n! โดยที่ n มีขนาดใหญ่ด้วยวิธีการประมาณค่าของสเตอร์ลิง (Stirling's 
approximation) 
 การประมาณของสเตอร์ลิง คือการประมาณค่าของ 𝑛! ซึ่งสามารถใช้ได้กับท้ังค่า 𝑛 ไม่ว่าจะ

เป็นค่าที่เล็ก หรือค่าที่ใหญ่ก็ตาม การประมาณของสเตอร์ลิงก็ยังให้ผลที่แม่นยำ และใกล้เคียงกับค่า

จริง ซึ่งถ้าเมื่อ 𝑛 มีค่าที่ใหญ่มากเท่าไร ก็จะส่งผลให้ค่าความผิดพลาดน้อยลงตามไปด้วย โดยการ

ประมาณค่า 𝑛! ของสเตอร์ลิง นิยามดังนี้ 

𝑛! ≈ √2𝜋𝑛 (
𝑛

𝑒
)

𝑛

 

ซึ่งเมือ่มีการขยายขอบเขตการประมาณของ 𝑛! จะได้ขอบเขตบนและขอบเขตล่างของ 𝑛! ดังต่อไปนี้ 

√2𝜋𝑛 (
𝑛

𝑒
)

𝑛

≤ 𝑛! ≤ 𝑒√𝑛 (
𝑛

𝑒
)

𝑛

 

โดย 𝑛 = 1,2,3, … และ 𝑒 เป็นค่าคงตัวทางคณิตศาสตร์ที่มีค่าประมาณ 2.71828. 

 จากหัวข้อที่ 2.1.9 กล่าวถึงความน่าจะเป็นที่คนสองคนใด ๆ มีวันและเดือนเกิดเดียวกัน
เปรียบ เทียบได้กับความน่าจะเป็นที่จะเกิดคู่โมทีฟใด ๆ บนอนุกรมเวลา ซึ่งการกำหนดค่าความน่าจะ
เป็นสำหรับปัญหาวันเกิด เมื่อนำไปสร้างเป็นอัลกอริทึม โดยอัลกอริทึมนี้จะนำไปสู่การกำหนดค่าของ
จำนวนการวน รอบในการค้นลำดับย่อยเพื่อค้นหาโมทีฟและดิสคอร์ดบนอนุกรมเวลา ซึ่งอัลกอริทึมนั้น
จะมีการคำนวณค่าแฟคทอเรียล ซึ่งถ้าอนุกรมเวลามีขนาดใหญ่ จะส่งผลให้ค่าของจำนวนที่นำมา
แฟคทอเรียลจะมีขนาดใหญ่ตามไปด้วย ทำให้เวลาที่ใช้ในการคำนวณนานมาก ผู้วิจัยจึงนำวิธีการ
ประมาณค่าของสเตอร์ลิงมาใช้ในหัวข้อที่ 2.1.10 เนื่องจากการประมาณด้วยวิธีนี้ให้ผลที่แม่นยำ และ
ลดเวลาในการดำเนินการได้เป็นอย่างมาก 

 
2.2 งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้อง 

2.2.1 การค้นพบโมทีฟ (Motif Discovery) 
 ปัญหาทั่วไปของการค้นพบโมทีฟ (Motif Discovery) เช่น ความยาวของลำดับย่อยที่ต่างกัน

สำหรับการค้นพบโมทีฟ (Detection of Motifs with Variable Lengths) [11] การจัดการข้อมูลที่มี

การไหลเข้ามาตลอด (Data Stream Handling) [23]  เป็นต้น ปัญหาและขอบเขต (Domain) สำหรับ

การค้นพบโมทีฟ ที่สนใจศึกษาจะส่งผลโดยตรงต่อการสร้างอัลกอริทึมเพ่ือที่จัดการกับปัญหา และ

ขอบเขตท่ีแตกต่างกันไป เช่น อัลกอริทึมสำหรับค้นพบโมทีฟที่ความยาวเดียวกัน (Fixed Length 

Motif) [1] อัลกอริทึมสำหรับค้นพบโมทีฟที่ความยาวต่างกัน (Variable Length Motif) [11] 

อัลกอริทึมสำหรับการค้นพบโมทีฟแบบแม่นตรง (Exact Motif) [4] อัลกอริทึมสำหรับโมทีฟแบบ
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ประมาณ (Approximated Motif) [13] อีกทั้งในปี 2013 งานวิจัย [12] ได้มีการนำเสนออัลกอริทึมที่

หาความยาวของลำดับย่อยที่เหมาะสมสำหรับการค้นพบโมทีฟ (Proper Length Motif Discovery) 

ส่งผลให้ ไม่จำเป็นต้องกำหนดความยาวของลำดับย่อยของโมทีฟ ซึ่งอาศัยขอบเขตความรู้ในเรื่องการ

บีบอัดข้อมูล (Compression) เกี่ยวข้องโดยตรงกับหลักการ MDL (Minimum Description Length) 

เพ่ือวัดความถ่ี ความคล้าย และคุณสมบัติที่เกิดขึ้น จากการเกิดโมทีฟ โดยอิงจากค่าการประหยัดบิต 

(Bitsave) กล่าวคือ โมทีฟที่มีการคำนวณค่าการประหยัดบิต แล้วมีค่าการประหยัดบิตสูงสุด จะเป็นโม

ทีฟที่สามารถบีบอัดข้อมูลตามหลักการของ MDL ได้ดีที่สุด ทำให้ได้กลุ่มของลำดับย่อยที่เกิดขึ้นถี่ท่ีสุด 

อีกท้ังมีรูปร่างและคุณสมบัติคล้ายกันมากที่สุด 

 

2.2.2 การค้นพบดิสคอร์ด (Discord Discovery) 
   ปัญหาทั่วไปของการค้นพบดิสคอร์ด (Discord Discovery) จะเป็นปัญหาการค้นที่ใช้การวัด

ระยะห่างระหว่างคู่ของลำดับย่อยคล้ายคลึงกับการค้นพบโมทีฟ  แต่จะใช้ค่าของระยะที่คำนวณได้ที่มี

ค่ามากที่สุดมาเป็นตัวกำหนดการเกิดดิสคอร์ด ความหมายของดิสคอร์ด คือลำดับย่อยที่มีคุณลักษณะ

และรูปร่างแตกต่างมากที่สุด หรือเป็นรูปร่างที่มีความถี่ในการเกิดข้ึนน้อยที่สุด  

  อัลกอริทึมสำหรับการค้นพบดิสคอร์ด คืออัลกอริทึมการค้นพบดิสคอร์ดแบบไล่ค้นทุกลำดับ

ย่อยท่ีเป็นไปได้ (Brute Force Discord Discovery, BFDD) [23] ซึ่งใช้วิธีการวัดระยะห่างของแต่ละ

คู่ลำดับย่อย โดยทุกจุดข้อมูล จะถูกทำให้เป็นบรรทัดฐานแบบซี ก่อนที่จะนำมาหาระยะยุคลิดแบบซี 

โดยผลลัพธ์จะเป็นลำดับย่อยที่มีระยะห่างมากสุด ต่อมาในปี ค.ศ. 2016 ได้มีการนำเสนออัลกอริทึม

คู่ขนานเพ่ือใช้สำหรับแก้ปัญหาการค้นพบดิสคอร์ด (Parallel Discord Discovery) [24]  โดยใช้

หลักการแบ่งปัญหาใหญ่ออกเป็นปัญหาย่อย แล้วแก้แต่ละปัญหาย่อยที่แบ่งไว้สำหรับการค้นพบ 

ดิสคอร์ดคู่ขนานกันไป เพ่ือเป็นการลดเวลาในการดำเนินการ 

2.2.3 เมทริกซ์โพรไฟล์ (Matrix Profile) [1] 

 เมทริกซ์โพรไฟล์ (Matrix Profile) คือเมทริกซ์ที่สร้างขึ้นมาเพ่ือเก็บค่าโพรไฟล์ระยะทาง โดย

ค่าของโพรไฟล์ระยะทางเป็นเวกเตอร์ที่มาจากการคำนวณระยะห่างยุคลิดแบบซี (Z-Normalized 

Euclidean Distance) ของแต่ละคู่ลำดับย่อยทั้งหมดบนอนุกรมเวลา โดยเมทริกซ์โพรไฟล์รองรับการ

คำนวณสำหรับการค้นพบทั้งโมทีฟและดิสคอร์ดพร้อม ๆ กัน แต่ถ้าหากอนุกรมเวลามีขนาดใหญ่มาก 
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จะส่งผลให้การคำนวณเมทริกซ์โพรไฟล์ใช้เวลาในการดำเนินการนานมาก เนื่องจากเมทริกซ์โพรไฟล์มี

การคำนวณความซับซ้อนเชิงเวลาที่ไม่เป็นเชิงเส้น ส่งผลให้ระยะเวลาในการดำเนินการ จะแปรตาม

ความยาวอนุกรมเวลา [1] อีกท้ังเมทริกซ์โพรไฟล์นี้จะเป็นส่วนสำคัญหนึ่งในวิธีหลักท่ีวิทยานิพนธ์นี้ใช้

สำหรับอ้างอิงและมีการปรับปรุงแก้ไข สำหรับพัฒนาอัลกอริทึมเมทริกซ์โพรไฟล์ จึงต้องมีการอธิบาย

ในรายละเอียดของขั้นตอนการดำเนินการ  

คำนิยามและสัญลักษณ์ (Definition and Notation) 

1) เซตของลำดับย่อยทั้งหมด (All-SubsequenceSet) ที่มีความยาว 𝑚 ใดๆ เซตของลำดับ

ย่อยท้ังหมด  จะประกอบด้วยเซตของลำดับย่อยแต่ละตัว  คือ   𝑇𝑖,𝑚   ของอนุกรมเวลา 

𝑇 เป็นเซตของลำดับย่อย  ที่มีความยาว  𝑚   ทั้งหมดท่ีเป็นไปได ้  ที่มีการเรียงลำดับแล้ว 

(Ordered  Set) นิยามโดย 

𝑋 =  {𝑇𝑖,𝑚, 𝑇𝑖+1,𝑚, … , 𝑇𝑛−𝑚+1,𝑚 }   โดยกำหนด 𝑋[𝑖]  =   𝑇𝑖,𝑚 

        เมื่อ 𝑚 และ 𝑛 เป็นจำนวนนับ และ 𝑖 เป็นจำนวนนับโดยที ่1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 − 𝑚 + 1 

2) โพรไฟล์ระยะทาง (Distance Profile) 

โพรไฟล์ระยะทาง   𝐷𝑖𝑠𝑡   คือเวกเตอร์ที่ได้จากการคำนวณ   โดยใช้การวัดค่าระยะห่าง

แบบ ยุคลิดระหว่างลำดับย่อยที่ต้องการจะคำนวณ  (Query)  กับทุก ๆ    ลำดับย่อยใน

เซตของลำดับย่อยทั้งหมด  (All-Subsequence Set)   ซึ่งการหาโพรไฟล์ระยะทางแบบ

ยุคลิดจำเป็น ต้องมีการกำหนดความยาวของลำดับย่อยก่อน 

3) ฟังก์ชัน 1 Nearest Neighbor-join Function (1NN-join Function) 

กำหนดเซตของลำดับย่อยทั้งหมด  2  เซต  𝑋, 𝑌  และเซตลำดับย่อย 2 ชุด คือ 

𝑋[𝑖], 𝑌[𝑗]  ฟังก์ชัน 1NN-join  ใช้สัญลักษณ์  𝜃1𝑛𝑛   เป็นฟังก์ชันที่คืนค่า จริง (True) 

หรือ เท็จ (False)  เมื่อ  𝑌[𝑗]  เป็นเพื่อนบ้านใกล้สุด (Nearest Neighbor) ของ  𝑋[𝑖]  

กล่าวคือ  𝑌[𝑗]  จะเป็นเพ่ือนบ้านใกล้สุดของ 𝑋[𝑖]  เมื่อคำนวณระยะห่างยุคลิดแบบซี

ระหว่าง 𝑋[𝑖] และ 𝑌[𝑗] แล้ว ค่าที่ได้มีค่าห่างกันน้อยสุด (Minimum distance) 

4) เซตของคู่ลำดับที่คล้ายกัน (Similarity Join Set) 

กำหนดเซตของลำดับย่อยทั้งหมด  2  เซต  𝑋, 𝑌  เซตของคู่ลำดับย่อยที่คล้ายกัน  𝐽𝑋𝑌  

คือ ลำดับย่อยใน  𝑋  และเพ่ือนบ้านใกล้สุดใน  𝑌  ทีเ่ป็นเซตที่เก็บสมาชิกเป็นคู่ ของทุก  
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𝐽𝑋𝑌  เป็นผลมาจาก ข้อ 3)  ซึ่งทำการเก็บค่าสมาชิกของคู่ลำดับย่อย เมื่อลำดับย่อยสอง

ลำดับใด ๆ  เป็นเพื่อนบ้านใกล้สุด 

5) เมทริกซ์โพรไฟล์ (Matrix Profile) 

เมทริกซ์โพรไฟล์  𝑃𝑋𝑌  คือเมทริกซ์ท่ีมีการเก็บโพรไฟล์ระยะทาง ซึ่งโพรไฟล์ระยะทาง

เป็นเวกเตอร์ที่ได้มาจากการคำนวณระยะห่างยุคลิดแบบซี (Z-Normalized Euclidean 

Distance) ของแต่ละคู่ลำดับย่อยทั้งหมดบนอนุกรมเวลา จะมีการเก็บค่าเวกเตอร์ 

ระหว่างแต่ละคู่ลำดับย่อยที่มีการคำนวณระยะห่างยุคลิดแบบซีใน 𝐽𝑋𝑌  โดยที่ 𝑃𝑋𝑌[𝑖]  

เก็บค่าระยะห่างระหว่าง  𝑋[𝑖]  และเพ่ือนบ้านใกล้สุด 𝑌[𝑖] 

 

6) เมทริกซ์โพรไฟล์อินเด็กซ์ (Matrix Profile Index) 

เมทริกซ์โพรไฟล์อินเด็กซ์   𝐼𝑋𝑌   คือเวกเตอร์ที่เก็บค่าตำแหน่ง  ที่สัมพันธ์กับการคำนวณ 

โพรไฟล์ระยะทางของลำดับย่อยใด ๆ บนอนุกรมเวลา 𝑇 โดยค่าของตำแหน่งที่ได้จะเป็น

เซตของจำนวนเต็ม โดยที่  𝐼𝑋𝑌[𝑖] = 𝑗   ถ้า (𝑋[𝑖], 𝑌[𝑗]) ∈  𝐽𝑋𝑌   

 

ภาพที ่10 แสดงอนุกรมเวลา (สีแดง) และเมทริกซ์โพรไฟล์ที ่(สีน้ำเงิน) คือ ค่าระยะห่างที่เกิด

จากลำดับย่อยที่สนใจกับลำดับย่อยใด ๆ  โดยปีกกาสีเขียวด้านซ้ายมือของภาพ คือลำดับย่อยท่ีสนใจซึ่ง

จะเป็นลำดับย่อยที่มีลักษณะรูปร่างที่คล้ายกับลำดับย่อยในกรอบสีเหลือง โดยการหาค่าในเมทริกซ์

โพรไฟล์ระหว่างลำดับย่อยที่สนใจกับลำดับย่อยที่มีตำแหน่งเริ่มต้นที่ 378 จะได้ค่าในเมทริกซ์โพรไฟล์

ของตำแหน่งนี้คือ 34.1 กล่าวคือ เส้นสีน้ำเงินคือส่วนหนึ่งของเมทริกซ์โพรไฟล์ ซึ่งเมทริกซ์โพรไฟล์เป็น

ชื่อเรียกของการคำนวณโพรไฟล์ระยะทางทั้งหมด ซึ่งโพรไฟล์ระยะทางจะได้มาจากการคำนวณระยะ

ระหว่างลำดับย่อยที่สนใจกับลำดับย่อยใด ๆ 

 

 

ภาพที่ 10 เส้นสีน้ำเงินแทนเมทริกซ์โพรไฟล์ เส้นสีแดงแทนอนุกรมเวลา 
(ท่ีมา : https://www.cs.ucr.edu/~eamonn/MatrixProfile.html) 

https://www.cs.ucr.edu/~eamonn/MatrixProfile.html
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STAMP Algorithm [1] 

 อัลกอริทึมแสตมป์ (STAMP Algorithm) เป็นอัลกอริทึมที่ใช้ในการคำนวณหาค่าต่ำสุด และ

ค่าสูงสุดของเมทริกซ์โพรไฟล์ เพ่ือบ่งบอกค่าและตำแหน่งของการเกิดโมทีฟและดิสคอร์ดตามลำดับ 

ซึ่งสามารถคำนวณได้ ณ เวลาใด ๆ (Anytime Algorithm) กล่าวคือ เป็นอัลกอริทึมที่สามารถเริ่ม

คำนวณ ณ ตำแหน่งของลำดับย่อยใดก่อนก็ได้ในอนุกรมเวลาที่สนใจ ซึ่งลำดับการเรียงตัวของตำแหน่ง

ของลำดับย่อยจะมาจากการสุ่มแบบเรียงสับเปลี่ยน (Random Permutation) และอัลกอริทึมนี้ถ้า

ดำเนินการจนจบกระบวนการ จะได้โมทีฟและดิสคอร์ดแบบแม่นตรง แต่ถ้ามีการเลือกหยุดก่อนจบ

การดำเนินการ จะได้โมทีฟและดิสคอร์ดแบบประมาณ กล่าวคือ ถ้าต้องการโมทีฟและดิสคอร์ดแบบ

ประมาณ ไม่จำเป็นต้องดำเนินการจนจบ ก็สามารถคืนค่าโมทีฟและดิสคอร์ดแบบประมาณได้ 

 งานวิจัย [1] ในปี 2015 ได้มีการนำเสนออัลกอริทึมแมส (Mueen’s Algorithm for 

Similarity Search) สำหรับคำนวณระยะห่างของแต่ละคู่ลำดับย่อยซึ่งใช้การวัดระยะยุคลิดแบบซี 

เพ่ือใช้เป็นมาตรวัดความคล้ายคลึงกันของแต่ละคู่ลำดับย่อย โดยมีการคำนวณในแต่ละจุดข้อมูลแบบ

คอนโวลูชัน จากนั้นนำค่าที่ได้ไปแปลงเป็นข้อมูลโดยกระบวนการ Fast Fourier Transform (FFT) 

จากนั้นก็แปลงค่ากลับมาผ่านกระบวนการ Inverse Fast Fourier Transform (IFFT) จากนั้นนำค่าที่

ไดไ้ปหาความสัมพันธ์ระหว่างระยะห่างยุคลิดแบบซีกับค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ สุดท้ายแล้วจะได้

ผลลัพธ์ของอัลกอริทึมแมส คือโพรไฟล์ระยะทาง (Distance Profile) ซึ่งเป็นค่าท่ีเก็บระยะห่างยุคลิด

แบบซีของลำดับย่อยที่สนใจกับ ทุก ๆ ลำดับย่อยที่สัมพันธ์กับลำดับนั้นในอนุกรมเวลา ซึ่งมีความ

ซับซ้อนเชิงเวลาเป็น 𝑂(𝑛𝑙𝑜𝑔(𝑛)) อธิบายได้ดังข้ันตอนตามตารางที่ 2-4 ดังต่อไปนี้ 
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ตารางที่ 2 การคำนวณ InnerProductsSlidingSequence (ที่มา: [1]) 

Procedure InnerProductsSlidingSequence(𝑻, 𝑸) 

Input:  

    𝑇: a user-defined time series sequence  

    𝑄: a query of time series 𝑇 

Output:  

    𝑄𝑇:  the inner product between subsequences 𝑇 and 𝑄 

 

1:  𝑛 ⟵ Len(𝑇) // A time series 𝑇 of length 𝑛 

2:  𝑚 ⟵ Len(𝑄) // A subsequences 𝑄 of length 𝑚 

3:  𝑇𝑧𝑒𝑟𝑜𝑠 ⟵ Append 𝑇 with 𝑛 zeros 

4:  𝑄𝑟𝑒𝑣𝑒𝑟𝑠𝑒 ⟵ ReverseOfSubsequences(𝑄) 

5:  𝑄𝑟𝑒𝑣𝑒𝑟𝑠𝑒𝑧𝑒𝑟𝑜𝑠 ⟵ Append 𝑄𝑟𝑒𝑣𝑒𝑟𝑠𝑒 with 2𝑛 − 𝑚 zeros 

6:  𝑄𝑟𝑒𝑣𝑒𝑟𝑠𝑒𝑧𝑒𝑟𝑜𝑠𝑓 ⟵ FFT(𝑄𝑟𝑒𝑣𝑒𝑟𝑠𝑒𝑧𝑒𝑟𝑜𝑠𝑎 ) 

7:  𝑇𝑧𝑒𝑟𝑜𝑠𝑓 ⟵ FFT(𝑇𝑧𝑒𝑟𝑜𝑠 ) 
8:  𝑄𝑇 ⟵ InverseFFT(MultiplyElementwise (𝑄𝑟𝑒𝑣𝑒𝑟𝑠𝑒𝑧𝑒𝑟𝑜𝑠𝑓 , 𝑇𝑧𝑒𝑟𝑜𝑠𝑓)) 

9:  return 𝑄𝑇 

 
ในตารางที่ 2 เป็นการคำนวณผลคูณภายในของลำดับย่อย (Inner Product) โดยอาศัย

หลักการคอนโวลูชัน  (Convolution)  [25] แล้วทำการคูณจุดข้อมูลแต่ละจุดแบบผลคูณภายในมีการ
ใช้ซีโร่แพดดิง (Zero Padding) เพ่ือรองรับการคำนวณแบบคอนโวลูชัน แสดงดังภาพที่ 11  จากนั้น 
ทำการแปลงข้อมูลที่ได้โดยใช้ ฟาสฟูเรียร์ทรานสฟอร์ม (Fast Fourier transform) และทำการแปลง
กลับมาโดย Inverse Fast Fourier Transform (IFFT)  ซ่ึงค่าท่ีได้จะถูกนำไปใช้ในกระบวนการถัดไป
โดยผ่านอัลกอริทึมแมส 
 

 

ภาพที่ 11 แสดงการคำนวณแบบคอนโวลูชันบนลำดับย่อยที่สนใจกับลำดับย่อยใด ๆ  
โดยมีการใช้ซีโร่แพดดิง (ที่มา:  [1, 25]) 
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ตารางที่ 3 อัลกอริทึม MASS (ที่มา: [24]) 

Procedure MASS(𝑻, 𝑸) 

Input:  

    𝑇: a user-defined time series sequence  

    𝑄: a query of time series 𝑇 

 

 

Output:  

    𝐷𝑖𝑠𝑡:  a distance profile of the query 𝑄 

 

1:  𝑄𝑇 ⟵ InnerProductsSlidingSequences(𝑇, 𝑄)  

2:  𝑀𝑇 , 𝜇𝑄 ⟵ CalculateMean(𝑇, 𝑄) 

3:  𝛴𝑇 , 𝜎𝑄 ⟵ CalculateStandardDiviation(𝑇, 𝑄) 

4   𝐷𝑖𝑠𝑡 ⟵CalculateDistanceProfile(𝑇, 𝑄, 𝑄𝑇, 𝜇𝑄 , 𝜎𝑄 , 𝑀𝑇 , 𝛴𝑇 ) 

5:  return 𝐷𝑖𝑠𝑡 

 

 

อัลกอริทึมแมสจะคืนผลลัพธ์เป็นค่าจริง ซึ่งได้จากการคำนวณระยะห่างระหว่างลำดับย่อยท่ี

สนใจ 𝑄 กับ ทุก ๆ ลำดับย่อยใน 𝑇 ซึ่งในบรรทัดที ่2 และ 3 ของตารางที่ 3 เป็นการคำนวณค่าเฉลี่ย

เลขคณิตและส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของลำดับย่อย ตามลำดับ ในบรรทัดที่ 4 เป็นการหาระยะห่าง

ของแต่ละลำดับย่อย โดยอาศัยค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์กับการคำนวณระยะห่างยุคลิดแบบซี ซ่ึงแต่

ละค่าในเวกเตอร์ 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑖 คำนวณได้จากสมการ (4) 

 
𝐷𝑖𝑠𝑡𝑖 = √2𝑚 (1 −

𝑄𝑇𝑖 − 𝑚𝜇𝑄𝑀𝑇𝑖

𝑚𝜎𝑄𝛴𝑇𝑖
) 

 

(4) 

เมื่อ 𝑚 คือความยาวของลำดับย่อย, 𝑄𝑇𝑖 คือ อินเวอร์สฟาสฟูเรีย์ทรานสฟอร์มของผลคูณจุดระหว่าง 

𝑄𝑟𝑒𝑣𝑒𝑟𝑠𝑒𝑧𝑒𝑟𝑜𝑠𝑓  และ  𝑇𝑧𝑒𝑟𝑜𝑠𝑓 จากตารางที่ 2 ค่า 𝜇𝑄 คือค่าเฉลี่ยเลขคณิตของ 𝑄, 𝜎𝑄 คือ ค่า

เบี่ยงเบนมาตรฐานของ 𝑄, 𝑀𝑇𝑖 คือ ค่าเฉลี่ยเลขคณิตที่แปรตามลำดับ 𝑖 ของ 𝑇𝑖,𝑚 และ 𝛴𝑇𝑖 คือ ค่า

เบี่ยงเบนมาตรฐานแปรตามลำดับ 𝑖 ของ 𝑇𝑖,𝑚 

อัลกอริทึม ณ เวลาใด ๆ สำหรับการหาเมทริกซ์โพรไฟล์สำหรับข้อมูลอนุกรมเวลาขนาดใหญ่ 

คือ อัลกอริทึมแสตมป์ (Scalable Time series Anytime Matrix Profile) แสดงในตารางที่ 4 ซึ่ง

ผลลัพธ์ที่ไดจ้ากการดำเนินการ คือเมทริกซ์โพรไฟล์ 𝑃 ซึ่งบรรจุโพรไฟล์ระยะห่างยุคลิตแบบซีของ 
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แต่ละคู่ลำดับย่อย และเมทริกซ์โพรไฟล์อินเด็กซ์ 𝐼 ที่เก็บค่าตำแหน่งของแต่ละคู่ลำดับย่อยที่สัมพันธ์

กับเมทริกซ์โพรไฟล์ 

 

ตารางที่ 4 อัลกอริทึม STAMP (ที่มา: [1]) 

Procedure STAMP(𝑻, 𝒎) 

Input:  

    𝑇:  a user-defined time series sequence  

    𝑚: length of the given subsequence 

Output: 

    𝑃:  an updated matrix profile 

    𝐼:   an associated updated matrix profile index 

 

1:  𝑛 ⟵ Len(𝑇) 

2:  𝑃 ⟵ infinity 

3:  𝐼 ⟵ zero 

4:  𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠 ⟵ range(1, 𝑛 − 𝑚 + 1) 

5:  for 𝑖𝑑𝑥 in 𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠 // In any order 𝑖𝑑𝑥 in 𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠 

6:       𝐷𝑖𝑠𝑡 ⟵ MASS(𝑄, 𝑇) //  𝑄 is subseq in 𝑇 

7:       𝑃, 𝐼 ⟵ UpdateMinElementwise(𝑃, 𝐼 , 𝐷𝑖𝑠𝑡, 𝑖𝑑𝑥) 

8:  end for  

9:  return 𝑃, 𝐼  

 

ในตารางที่ 4 แสดงการคำนวณหาเมทริกซ์โพรไฟล์ (Matrix Profile) จากอัลกอริทึม STAMP 
ผลลัพธ์ที่ได้ คือเมทริกซ์โพรไฟล์ และตำแหน่งของเมทริกซ์โพรไฟล์ (Matrix Profile Index) โดยอาศัย
อัลกอริทึมแมสจากตารางที่ 3 ซึ่งการคำนวณจะไม่เรียงลำดับ กล่าวคือ อัลกอริทึม STAMP จะทำการ
สุ่มลำดับการคำนวณ และอัลกอรึทึมดังกล่าวเป็นอัลกอริทึม ณ เวลาใด ๆ (Anytime Algorithm) 
 

2.2.4 อัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดของอนุกรมเวลา โดยใช้เมทริกซ์โพรไฟล์แบบ
ประมาณ (Approximated Matrix Profile) [13] 
อัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดของอนุกรมเวลา โดยใช้เมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ 

จะมีวิธีการคล้ายกับ STAMP algorithm เกือบทุกประการดังที่ได้กล่าวใน 2.2.3 แตกต่างกันที่จำนวน

ของการวนรอบของอัลกอริทึม   อัลกอริทึมนี้จะอ้างอิงกับปัญหาวันเกิดโดยคำนวณหาการวนรอบ   𝑘 

อธิบายดังนี้  จากความน่าจะเป็นที่มีคนเกิดวันและเดือนตรงกันสามารถนำมาเขียนในรูปการประมาณ 
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ของสมการความน่าจะเป็นได้ดังสมการ (5) 

                                                                  𝑝(𝑥) ≈ 1 − 𝑒
−𝑥(𝑥−1)

(2×365)         (5) 

โดย 𝑝(𝑥) คือ ความน่าจะเป็นที่จะมีคน 𝑥 คน เกิดวันและเดือนตรงกัน ค่าคงตัว  𝑒 ≈ 2.718281828 

ต่อมาได้มีการดัดแปลงปัญหาวันเกิดกับการค้นพบโมทีฟ [13] ได้สมการความน่าจะเป็นดังสมการ (6) 

 
𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑘, 𝑛, 𝑚) = 1 − 𝑒

−𝑘2

2(𝑛−𝑚+1) 

 

   
(6) 

โดย 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑘, 𝑛, 𝑚) คือ ความน่าจะเป็นของการค้นพบโมทีฟ  𝑘 คือ จำนวนครั้งในการวนรอบ 

เพ่ือหาโมทีฟ  𝑛 และ 𝑚 คือ คือความยาวของอนุกรมเวลา และความยาวของลำดับย่อยที่ต้องการ

ค้นหาโมทีฟ ตามลำดับ 

2.2.5 อัลกอริทึมค้นพบโมทีฟที่ความยาวเหมาะสม (Proper Length Motif Discovery) [12] 
จุดอ่อนหลักจุดหนึ่งของการค้นพบโมทีฟ คือการต้องกำหนดค่าพารามิเตอร์ความยาวของ

ลำดับย่อยที่เหมาะสม เพ่ือแก้ไขปัญหาที่กล่าวมาข้างต้น จึงได้มีการสร้างอัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟที่

ความยาวเหมาะสม [12] แสดงในตารางที่ 5 ซึ่งสามารถแก้ปัญหาการกำหนดค่าความยาวของลำดับ

ย่อยได ้ ดังนั้นในส่วนนี้จะอธิบายรายละเอียดและขั้นตอนต่าง ๆ ในอัลกอริทึมนี้ ซึ่งจะเป็นอีกส่วน

สำคัญในการนำมาประยุกต์ใช้กับอัลกอริทึมหลักของวิทยานิพนธ์นี้ 

คำนิยามต่าง ๆ สำหรับการคำนวณค่าประหยัดบิตมีดังนี้ [12, 26] การทำให้แต่ละจุดข้อมูล

ไม่ต่อเนื่อง เป็นบรรทัดฐานเดียวกัน (Discrete Normalization) 

การทำให้ในแต่ละข้อมูลไม่ต่อเนื่อง คือการแปลงข้อมูลในแต่ละจุดของอนุกรมเวลา 𝑇 ที่เป็น

จำนวนจริง (Real-valued) ให้เป็นข้อมูลไม่ต่อเนื่อง จะได้ค่าท่ีดำเนินการแล้วอยู่ในช่วง 

[1, 2𝑠] ซึ่งคำนวณได้จากสมการ (7) 

 𝐷𝑖𝑠𝑐𝑟𝑒𝑡𝑒(𝑇) = 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 [(
𝑇 − 𝑚𝑎𝑥

𝑚𝑎𝑥 − 𝑚𝑖𝑛
+ 1) ∗ (2𝑠 − 1)] + 1 (7)  

   
เมื่อกำหนดค่า 𝑠 = 64 อ้างอิงจากงานวิจัย [26]  
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1) ค่าคุณลักษณะความยาวของข้อมูลอนุกรมเวลา (Description Length) 
ค่าคุณลักษณะความยาวของข้อมูลอนุกรมเวลา 𝑇 คือ ค่าที่เป็นผลลัพธ์จำนวนบิตที่เพียงพอ

ต่อการอธิบายคุณลักษณะของตัวมันเอง สำหรับการคำนวณได้จากสมการ (8) และ (9) 

 𝐷𝐿(𝑇) = 𝑛 ∗ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇) (8) 

 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇) = − ∑ 𝑃𝑖 log2(𝑃𝑖)

𝑖

 (9) 

เมื่อ 𝑛 คือพารามิเตอร์ความยาวของข้อมูลอนุกรมเวลา 𝑇 และ 𝑃𝑖 คือค่าความน่าจะเป็นที่
เหตุการณ ์𝑖 จะปรากฏขึ้นบนอนุกรมเวลา 𝑇  

2) ค่าคุณลักษณะความยาวสำหรับการเก็บข้อมูลของลำดับย่อย 𝑅 ใด ๆ โดยที่ 𝑅 เป็นสมาชิก
ของกลุ่ม 𝐺 โดยใช้ 𝐻 ซ่ึง 𝐻 คือสมมติฐานที่เป็นศูนย์กลางของกลุ่ม ซ่ึง 𝐻 จะถูกบรรจุด้วย
ค่าเฉลี่ยของทุก ๆ สมาชิกภายในกลุ่ม   กล่าวคือ ใช้สมมติฐาน 𝐻 เพ่ือการบีบอัดข้อมูล ซ่ึง
คำนวณได้จากสมการ (10) 

 𝐷𝐿𝐶(𝐺) = 𝐷𝐿(𝐻) + ∑ 𝐷𝐿(𝑅|𝐻)

𝑅∈𝐺

 (10) 

เมื่อสมมติฐาน 𝐻 ที่ใช้ในงานวิจัยนี้คือ ค่าคุณลักษณะความยาวของลำดับย่อยเฉลี่ยสำหรับคู่
ของลำดับย่อยเริ่มต้นที่พิจารณาในรอบนั้น และนิยามค่าคุณลักษณะความยาวของลำดับย่อย 
𝑅 ใด ๆ โดยใช้สมมติฐาน 𝐻 ในการบีบอัดข้อมูล คือ 𝐷𝐿(𝑅|𝐻) โดยที่ 𝐷𝐿(𝑅|𝐻) =

𝐷𝐿(𝑅 − 𝐻) 
3) ค่าการประหยัดบิต (Bitsave) คือ การวัดค่าที่เปลี่ยนแปลงไปของค่าคุณลักษณะความยาว

ของก่อนและหลังการใช้สมมติฐาน 𝐻 กล่าวคือ เป็นการวัดค่าความแตกต่างระหว่างคา่
คุณลักษณะความยาวในการเก็บข้อมูล (Description Length) ของลำดับย่อยก่อนบีบอัดและ
หลังบีบอัด โดยใช้สมมติฐาน 𝐻 ดังสมการ (11) 
 𝐵𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 = 𝐷𝐿(𝐵𝑒𝑓𝑜𝑟𝑒) − 𝐷𝐿(𝐴𝑓𝑡𝑒𝑟) (11) 

4) ค่าการประหยัดบิตสำหรับการสร้างกลุ่ม 𝐺 โดยเริ่มจากลำดับย่อยทีม่ีความคล้ายคลึงกันมาก
ที่สุด (𝐴, 𝐵) คำนวณได้จากสมการ (12) 
 𝐵𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 = 𝐷𝐿(𝐴) + 𝐷𝐿(𝐵) − 𝐷𝐿𝐶(𝐺) (12) 

5) ค่าการประหยัดบิตสำหรับการเพิ่มลำดับย่อย 𝐴′ ซึ่งเป็นเพ่ือนบ้านของ 𝐴 เข้าไปในกลุ่ม 𝐺 ซ่ึง
จะได้กลุ่มใหม่ 𝐺′ คำนวณได้จากสมการ (13) 
 𝐵𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 = 𝐷𝐿(𝐴′) + 𝐷𝐿𝐶(𝐺) − 𝐷𝐿𝐶(𝐺′) (13) 

6) ผลรวมค่าการประหยัดบิตของลำดับย่อยที่เป็นโมทีฟ คือ ค่าท่ีวัดได้จากผลต่างระหว่างผลรวม
ทั้งหมดสำหรับค่าการประหยัดบิตที่หาจากโมทีฟแต่ละตัว และค่าคุณลักษณะความยาว
สำหรับการเก็บข้อมูลของสมมติฐาน 𝐻 ในสมการ (14)  
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 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑏𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 = ∑[𝐷𝐿(𝑇𝑜(𝑗),𝑣) − 𝐷𝐿(𝑇𝑜(𝑗),𝑣|𝐻)] −

𝑗

𝐷𝐿(𝐻) (14) 

เมื่อ 𝑜(𝑗) คือ ตำแหน่งเริ่มต้นของลำดับย่อยที่ 𝑗  ที่เป็นสมาชิกในชุดโมทีฟ 𝑇𝑜(𝑗),𝑣 คือ 

ลำดับย่อยของอนุกรมเวลา 𝑇 ซึ่งเริ่มต้นที่ตำแหน่ง 𝑜(𝑗) และมีความยาว 𝑣 

 

ตารางที่ 5 อัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟที่ความยาวเหมาะสม (ท่ีมา : [12]) 

Procedure ProperLengthMotifDiscovery(𝑻) 

Input:  

    𝑇:  Time series 𝑇 

Output: 

    𝑀𝑜𝑡𝑖𝑓:  Proper length of time series motif discovery 

 

1:  for 𝑙 = 2 to Len(⌊𝑇/2⌋) 

2:      {𝐴, 𝐵} ← MotifCandidateDiscovery(𝑇, 𝑙) 

3:      for each 𝑘 in set(𝐴, 𝐵) 

4:          𝐺 ← CreateGroup(𝐴, 𝐵) 

5:          If Bitsave(𝐺) < 0 then break 

 

6:          𝐺 ←  AddAllNeighobor(𝐺, 𝑇, 𝑙) 

7:          𝑀𝑜𝑡𝑖𝑓 ← UpdateResult(𝑀𝑜𝑡𝑖𝑓, 𝐺) 

8:  end for  

9:  return 𝑀𝑜𝑡𝑖𝑓 

 

อัลกอรึทึมนี้เป็นอัลกอริทึมสำหรับการค้นหาโมทีฟความยาวที่เหมาะสม โดยเริ่มจากการค้น

ความยาวของลำดับย่อยตั้งแต่ 2 จนถึงครึ่งหนึ่งของความยาวทั้งหมดของอนุกรมเวลาที่สนใจ โดย

ผลลัพธ์จากอัลกอริทึมนี้จะคืนค่าเป็น โมทีฟที่ความยาวเหมาะสม จะเห็นว่าข้อมูลนำเข้าสำหรับ

อัลกอริทึมนี ้จะมีเฉพาะข้อมูลอนุกรมเวลาเท่านั้น โดยไม่จำเป็นต้องกำหนดพารามิเตอร์ความยาวของ

ลำดับย่อย 

 บรรทัดที่ 2 เป็นการหาลำดับย่อยซึ่งมีความคล้ายคลึงกันมากท่ีสุด 𝑘 อันดับ ทีมี่ความยาวของ

ลำดับย่อยขนาด 𝑙  

 บรรทัดที่ 4 เป็นการสร้างกลุ่มของลำดับย่อยใด ๆ สองลำดับย่อย ที่ได้จากบรรทัดที่ 2 โดยเริ่ม

จากคู่ลำดับย่อยที่คล้ายกันมากท่ีสุด 
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 บรรทัดที่ 5 เมื่อมีการสร้างกลุ่มของลำดับย่อยจากบรรทัดที่ 4 จากนั้นจะนำมาหาค่าการ

ประหยัดบิตสำหรับกลุ่มที่กำลังค้นหา สำหรับค่าความยาวของลำดับย่อยในรอบนั้น ๆ ถ้าคำนวณแล้ว

ค่าประหยัดบิตที่ได้ติดลบ จะหยุดค้นหาโมทีฟทันที โดยค่าประหยัดบิตที่ได้อ้างอิงจากสมการ (12) 

 บรรทัดที่ 6 สำหรับกรณีที่ค่าประหยัดบิตยังคงเป็นค่าบวกอยู่ การค้นหาก็จะยังคงดำเนิน

ต่อไปตราบเท่าที่ความยาวเป็น 𝑙 และค่าการประหยัดบิตยังไม่ติดลบ โดยฟังก์ชัน AddAllNeighbor 

จะทำการค้นหาลำดับย่อยเพื่อนบ้าน (Neighbor) ที่คล้ายกับลำดับย่อยเฉลี่ยระหว่างคู่ของลำดับย่อย

เริ่มต้นที่พิจารณาในรอบนั้น ๆ อ้างอิงตามสมการ (13) 

 บรรทัดที่ 7 เพ่ือที่จะหาคู่โมทีฟที่มีความคล้ายคลึงกันมากที่สุด ฟังก์ชัน UpdateResult จะ

ทำการรวมกลุ่มโมทีฟเพ่ือให้ได้ชุดโมทีฟล่าสุด โดยหาได้จากการคำนวณค่าการประหยัดบิตของกลุ่ม

ลำดับย่อย อ้างอิงตามสมการ   (14)   ในกรณีท่ีลำดับย่อยซ้อนทับกัน  (Overlapping) จะทำการละ

ลำดับย่อยที่ให้ค่าประหยัดบิตต่ำกว่าทิ้งไป 

 บรรทัดที่ 8 และ 9 เป็นเงื่อนไขหยุดการดำเนินการ และคืนค่าโมทีฟที่ได้ 
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บทที่ 3 แนวคิดและวิธดีำเนินการ 
 

แนวคิดของงานวิจัยนี้ จะนำเสนออัลกอริทึมสำหรับการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดเพ่ือเพ่ิม

สมรรถนะของอัลกอริทึมเดิม โดยมี 2 ส่วนหลัก คือ  

1.) สร้างเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณที่มีการเพ่ิมสมรรถนะ โดยเริ่มจากการสร้างอัลกอริทึม

ที่สามารถลดมิติข้อมูลของอนุกรมเวลา เพ่ือให้ข้อมูลมีขนาดที่เล็กลง จากนั้นใช้แนวคิดของปัญหาวัน

เกิด โดยประยุกต์ใช้ความรู้ในเรื่องความน่าจะเป็น และการประมาณค่าแฟคทอเรียลที่มีขนาดใหญ่โดย

ใช้การประมาณของสเตอร์ลิง เพ่ือให้ได้จำนวนรอบสำหรับการสร้างโพรไฟล์ระยะทาง เพ่ือใช้ในการ

ค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดได้อย่างเหมาะสม เป็นการลดเวลาในการดำเนินการ โดยยังคงความถูกต้อง

ของโมทีฟและดิสคอร์ดได้ใกล้เคียงกับวิธีเมทริกซ์โพรไฟล์ 

2.) เพ่ือแก้ปัญหาการกำหนดค่าพารามิเตอร์ความยาวของลำดับย่อย จึงได้วิธีการค้นพบโมทีฟ

และดิสคอร์ดที่มีการเพ่ิมสมรรถนะ ผสานกับวิธีการการค้นพบโมทีฟความยาวที่เหมาะสม เพ่ือให้ได้

เอัลกอริทึมท่ีมีทั้งความเร็ว และความแม่นยำ อีกท้ังยังไม่จำเป็นต้องกำหนดความยาวของลำดับย่อย 

3.1 การใช้ค่าเฉลี่ยตัวแทนอนุกรมเวลาเพื่อลดมิติของข้อมูล 
 สำหรับการค้นพบโมทีฟจะใช้ค่า 𝑛 = 2 เนื่องจากการที่ค่า 𝑛 เป็น 2 นั้นจะส่งผลให้ ข้อมูล

อนุกรมเวลายังคงคุณสมบัติและคุณลักษณะเดมิได้มากท่ีสุดในขณะเดียวกันยังสามารถลดความสำคัญ

ของข้อมูลที่มีสัญญาณรบกวนได้ แต่ถ้าหากใช้การลดมิติข้อมูลที่เยอะมากเกินไปโดยที่ 𝑛 > 2 จะ

ส่งผลให้ความเร็วในการดำเนินการมากขึ้น แต่ในทางกลับกันจะทำให้ข้อมูลอนุกรมเวลานั้นมีรูปร่างที่

แตกต่างจากเดิมมาก ส่งผลต่อการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดที่ไม่แม่นยำ ดังนั้นในงานนี้จึงเลือกใช้ค่า 

𝑛 = 2 ซ่ึงเป็นการหาค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ 2 จุด มีนิยามดังนี้ 

𝑇̅
⌊
𝑖+1

2
⌋

=
𝑇𝑖 + 𝑇𝑖+1

2
 

 

เมื่อ 𝑇𝑖 คือ ค่าของอนุกรม 𝑇 ที่จุด 𝑖 และ  𝑇̅
⌊

𝑖+1

2
⌋
 คือ ค่าเฉลี่ยระหว่างค่าของอนุกรม 𝑇 ที่จุด 𝑖  และ 

ค่าเฉลี่ยระหว่างค่าของอนุกรม 𝑇 ที่จุด 𝑖 + 1 โดยที ่ 𝑖 เป็นเซตของจำนวนเต็มบวกที่เป็นเลขคี่ โดย

ค่าเฉลี่ยตัวแทนอนุกรมเวลาแสดงดังตารางที่ 6 
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ตารางที่ 6 การคำนวณค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ 2 จุด 

Procedure Downsampling(𝑻, 𝒎) 

Input:  

    𝑇:  a time series sequence 
    𝑀: a motif length  
 

Output:  

    𝑇̅:  a downsampled time series 𝑇̅  
    𝑛:  a downsampled time series length  
    𝑚: a downsampled subsequence length  
 
1:  𝑛 ⟵ Len(𝑇̅) 
2:  𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠 ⟵ range(1, 𝑁)  
3:  for 𝑖 in range(𝑁) : 
4: 𝑇̅ ⟵ (𝑇𝑖 + 𝑇𝑖+1)/2     
5: 𝑛 ⟵ Len(𝑇̅)  
6: 𝑚 ⟵ ⌊𝑀/2⌋                 
7:  return 𝑇̅, 𝑛, 𝑚 

 

ตัวอย่างการลดมิติข้อมูล ของข้อมูลจำนวนผู้โดยสารแท็กซี่ในเมืองนิวยอร์ก ในปี 2018 โดย

ข้อมูลตั้งต้นทั้งหมด 1,000 จุดข้อมูล จากนั้นข้อมูลตั้งต้นเดิมในภาพท่ี 12 ได้ถูกลดมิติของข้อมูล ด้วย

วิธีการหาค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ 2 จุด เป็น 500 จุดข้อมูล แสดงดังภาพที่ 13  

 

 

ภาพที่ 12 แสดงข้อมูลจำนวนผู้โดยสารแท็กซี่ในเมืองนิวยอร์ก ในปี 2018 โดยมีจุดข้อมูล 
ทั้งหมด 1,000 จุดข้อมูล 
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ภาพที่ 13 แสดงข้อมูลจำนวนผู้โดยสารแท็กซี่ในเมืองนิวยอร์ก ในปี 2018 ได้ถูกลดมิติของข้อมูล ด้วย
วิธีการหาค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ 2 จุด เป็น 500 จุดข้อมูล 

 

3.2 เมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณด้วยวิธีการของสเตอร์ลิง (Approximated Matrix Profile   
using Stirling’s Approximation) 

เพ่ือเป็นการลดเวลาสำหรับการดำเนินการแต่ยังคงความถูกต้องใกล้เคียงกับคำตอบแบบแม่น

ตรง เมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณที่มีการเพ่ิมสมรรถนะ จะทำการหาจำนวนรอบที่เหมาะสมในการ

สร้างโพรไฟล์ระยะทาง จากนั้นอัลกอริทึมจะค้นหาค่าโพรไฟล์ระยะทางทีม่ีค่าน้อยที่สุดสำหรับโมทีฟ

และมีค่าที่มากท่ีสุดสำหรับดิสคอร์ด โดยจะอธิบายแนวคิดหลักซ่ึงเป็นส่วนสำคัญของสมมติฐานนี้ ซึ่ง

ถูกแบ่งออกเป็น 2 ส่วนย่อย ตามสมมติฐานที่ได้ตั้งไว้ ดังนี้ ส่วนแรกจะกล่าวถึงลำดับสำหรับการ

คำนวณเมทริกซ์โพรไฟล์ (Order of Computation) และส่วนที่สองกล่าวถึงจำนวนลำดับย่อยหรือก็

คือจำนวนรอบของการวนซ้ำที่เหมาะสมสำหรับการคำนวณเมทริกซ์โพรไฟล์ (Number of 

Iterations) 

 

3.2.1 ลำดับสำหรับการคำนวณเมทริกซ์โพรไฟล์ (Order of Computation) [13] 
สำหรับการเลือกลำดับย่อยมาคำนวณ เพ่ือวัดความคล้ายคลึงกันของแต่ละคู่ลำดับย่อยนั้น 

ไดม้าจากการสุ่ม เป็นผลให้อัลกอริทึมแสตมป์ (ตารางที่ 4) เป็นอัลกอริทึมแบบ ณ เวลาใด ๆ  (Anytime 

algorithm) กล่าวคือ เมื่ออัลกอริทึมแสตมป์สามารถดำเนินการจนเสร็จสิ้นกระบวนการแล้วจะคืนค่า

โมทีฟและดิสคอร์ดแบบแม่นตรงได้ หรือสามารถหยุดก่อนที่การดำเนินการจะเสร็จสิ้นได้โดยจะคืนค่า

โมทีฟและดิสคอร์ดแบบประมาณได้ แต่ไม่สามารถระบุได้ว่าจะต้องใช้การวนรอบเป็นจำนวนกี่รอบจึง

จะเพียงพอสำหรับการค้นพบโมทีฟ จึงเป็นที่มาในการนำเสนอจำนวนรอบในการวนซ้ำที่เพียงพอโดย

ไม่จำเป็นต้องใช้การวนรอบทั้งหมดในการดำเนินการ ดังนั้นการคำนวณหาจำนวนรอบของการวนซ้ำ 
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ที่เหมาะสม จะทำให้ค่าที่หาได้เข้าใกล้ผลลัพธ์ได้เร็วขึ้นและความถูกต้องยังคงใกล้เคียงเดิม แนวคิดท่ี

นำเสนอคือ  

1) ทำการสุ่มเลือกสำหรับลำดับย่อยแรก 
2) สำหรับลำดับย่อยถัดไปที่จะถูกนำมาใช้คำนวณ จะได้จากการคำนวณโพรไฟล์ระยะทาง 

(Distance Profile) ซึ่งเป็นลำดับย่อยที่เป็นเพ่ือนบ้านใกล้ที่สุดของลำดับย่อยแรก  
3) ทำการสุ่มลำดับย่อยตัวใหม่ถ้าลำดับย่อยเพ่ือนบ้านใกล้สุดถูกนำมาใช้ในการคำนวณแล้ว  

 
3.2.2 จำนวนลำดับย่อยสำหรับการคำนวณเมทริกซ์โพรไฟล์ หรือจำนวนรอบของการวนซ้ำ 
(Number of Iterations)  

สำหรับอัลกอริทึมแสตมป์จะมีการคำนวณรอบการวนซ้ำในเมทริกซ์โพรไฟล์ทั้งหมด มีจำนวน

รอบเป็น 𝑛 − 𝑚 + 1 รอบ โดยที่ความยาวของอนุกรมเวลา คือ 𝑛 และความยาวของลำดับย่อย คือ 

𝑚 สำหรับอัลกอริทึมแสตมป์จำเป็นที่จะต้องใช้ลำดับย่อยทั้งหมดในการคำนวณ เพ่ือให้ได้โมทีฟแบบ

แม่นตรง ซึ่งถ้าอนุกรมเวลามีขนาดใหญ่ จะใช้เวลานานมาก ผู้วิจัยจึงนำเสนอวิธีในการหาจำนวนของ

ลำดับย่อย 𝑘̃ ทีเ่หมาะสม โดยที่ 𝑘̃ < 𝑛 − 𝑚 + 1 ส่งผลให้จำนวนการสร้างโพรไฟล์ระยะทางซึ่งจะ

แปรตามจำนวนรอบการค้นนั้นไม่จำเป็นต้องมีการสร้างทุก ๆ ลำดับย่อยในอนุกรมเวลา หรือก็คือวน

ซ้ำแค่เพียง 𝑘̃ รอบ ไม่จำเป็นต้องวนซ้ำถึง 𝑛 − 𝑚 + 1 รอบ 

มุมมองสำหรับการค้นพบโมทีฟเปรียบเสมือนการเลือกคู่ของลำดับย่อยที่มีความคล้ายคลึงกัน

มากที่สุด กล่าวคือ สามารถวัดได้จากการหาระยะห่างน้อยที่สุดจากลำดับย่อยที่เป็นไปได้ทั้งหมด 

ดังนั้นปัญหาการค้นพบโมทีฟสามารถมองแบบปัญหาวันเกิดได้ [13]_ (Birthday Paradox) กล่าวคือ 

1) วันทั้งหมด 365 วันที่เป็นไปได้หมายถึง จำนวนระยะห่างระหว่างลำดับย่อยและลำดับ
ย่อยเพ่ือนบ้านทั้งหมดที่เป็นไปได้ ซึ่งมีค่าเท่ากับ 𝑛 − 𝑚 + 1  

2) ความน่าจะเป็นที่ลำดับย่อย 2 ลำดับย่อยใด ๆ  จะเป็นโมทีฟ เทียบเท่ากับ ความน่าจะเป็น
ที่คน 2 คนจะเกิดวันและเดือนเดียวกัน 

3) จำนวนลำดับย่อยที่เพียงพอจะนำมาคิด สำหรับการค้นพบโมทีฟด้วยความน่าจะเป็น  𝑝 
คือจำนวนคนที่เพียงพอด้วยความน่าจะเป็น 𝑝  เพ่ือยืนยันได้ว่ามีคนเกิดวันและเดือน
เดียวกัน  
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เพราะฉะนั้นงานวิจัยนี้ได้นำเสนอการหาจำนวนลำดับย่อยที่เพียงพอ สำหรับการค้นพบโมทีฟและดิส 

คอร์ด โดยมีการใช้มุมมองปัญหาวันเกิด ผนวกเข้ากับทฤษฎีการประมาณค่าแฟคทอเรียลขนาดใหญ่ 

ของสเตอร์ลิง ดังแสดงในตารางที่ 7 เพ่ือสร้างอัลกอริทึมการหาจำนวนลำดับย่อย 𝑘̃ ที่เหมาะสม 

(FindProperK Algorithm) แทน (FindK Algorithm) ในงานวิจัย [13] สำหรับอัลกอริทึม 

FindProperK ที่แสดงด้านล่างนี้ มีข้อมูลนำเข้าเป็น ข้อมูลอนุกรมเวลา 𝑇 ที่มขีนาด 𝑛 ลำดับย่อยขนาด 

𝑚 และค่าความน่าจะเป็น 𝑝 ในงานวิจัยนี้จะกำหนดค่า 𝑝 = 0.999 โดยค่านำออก คือ จำนวนรอบ

ของการวนซ้ำ 𝑘̃ 

ตารางที่ 7 จำนวนลำดับย่อยทีเ่หมาะสม 𝑘̃ สำหรับการวนรอบของการคำนวณเมทริกซ์โพรไฟล์ 

Procedure FindProperK(𝒏, 𝒎, 𝒑) 

Input:  

    𝑛:  a length of time series 𝑇 

    𝑚: a length of a given subsequence 

    𝑝:  a user-defined probability 

Output: 

    𝑘̃: a maximum number of iterations 

 

1:  𝑘̃ ⟵ 1 

2:  𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 ⟵ 0 // Initial probability is 0 

3:  while 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 < 𝑝 :  
4:            𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 ⟵ 𝐶𝑎𝑙𝑂𝑝𝑡𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑘̃, 𝑛, 𝑚) 

5:            𝑘̃ = 𝑘̃ + 1 

6:  end while // End while loop when probability is greater than 𝑝 

7:  return 𝑘̃ − 1 

 

อธิบายวิธีการคำนวณสำหรับการหาจำนวนการวนรอบทีเ่หมาะสม 𝑘̃ รอบ ด้วยค่าความน่าจะเป็นที่

กำหนดไว้แล้วด้วยค่า 𝑝 แสดงดังบรรทัดที่ 4 ของตารางที่ 7 

𝐶𝑎𝑙𝑃𝑟𝑜𝑝𝑒𝑟𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑘̃, 𝑛, 𝑚) = 1 − (
√2𝜋

𝑒𝑘̃+1
) (

𝑛 − 𝑚

𝑛 − 𝑚 − 𝑘̃
)

𝑛−𝑚−𝑘̃+0.5

 

สำหรับสมการ   𝐶𝑎𝑙𝑃𝑟𝑜𝑝𝑒𝑟𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑘̃, 𝑛, 𝑚) = 1 − (
√2𝜋

𝑒𝑘̃+1
) (

𝑛−𝑚

𝑛−𝑚−𝑘̃
)

𝑛−𝑚−𝑘̃+0.5

  มีทีม่าจาก
การคำนวณหาความน่าจะเป็นโดยใช้ทฤษฎีปัญหาวันเกิดซึ่งอยู่ในรูปของการคำนวณของแฟคทอเรียล 
และประยุกต์ใช้การประมาณของสเตอร์ลิงมาประมาณค่าของแฟคทอเรียล โดยเลือกใช้ขอบเขตบน
และขอบเขตล่างจากการประมาณของสเตอร์ลิงตามทฤษฎีในบทที่ 2 
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3.2.3 อัลกอริทึมเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณด้วยค่า 𝑘̃ ทีเ่หมาะสม (Approximated 
Matrix Profile with Proper 𝑘̃) 

จากแนวคิดของเรื่องลำดับการคำนวณ และจำนวนรอบของการวนซ้ำ ผู้วิจัยได้มีการปรับปรุง
และพัฒนาเพ่ิมเติมจากอัลกอริทึมเอเอ็มพี (Approximated Matrix Profile) [13] และอัลกอริทึม
แสตมป์เพ่ือสร้างอัลกอริทึมที่มีการเพ่ิมสมรรถนะ สำหรับการหาจำนวนรอบการค้นโพรไฟล์ระยะทาง
ในเมทริกซ์โพรไฟล์ (Enhanced Approximated Matrix Profile) ดังแสดงในตารางที่ 8 โดยสามารถ
หาค่า 𝑘̃ ทีเ่หมาะสมด้วยแนวคิดการประมาณค่าแฟคทอเรียลขนาดใหญ่ผ่านวิธีการประมาณค่าของ
สเตอร์ลิง ซึ่งการประมาณค่านี้ มีความใกล้เคียงกับค่าจำนวนการวนรอบท่ีมาจากการประมาณโดยใช้
อนุกรมเทเลอร์อันดับที่หนึ่งของอัลกอริทึมเอเอ็มพี แต่แตกต่างตรงที่จำนวนการวนรอบเป็นค่า 𝑘̃ ค่า
ใหม่ที่เหมาะสมมากกว่า ในแง่ของเวลาที่เร็วขึ้น อีกท้ังความแม่นยำไม่ต่างจากอัลกอรึทึมเอเอ็มพี 
อัลกอริทึมดังกล่าว คือ อัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอ (Approximated Matrix Profile using Stirling's 
Approximation-AMPSA) ซึ่งมีความซับซ้อนเชิงเวลา 𝑂(𝑘̃𝑛𝑙𝑜𝑔(𝑛))   

 
ตารางที่ 8 อัลกอริทึม AMPSA 

Procedure AMPSA(𝑻̅, 𝒏, 𝒎, 𝒑) 

Input:  

    𝑇̅:  a time series 𝑇̅ of length 𝑛 

    𝑚: a length of a given subsequence 

    𝑝:  a user-defined probability 

 

Output:  

    𝑃:  an updated matrix profile 

    𝐼:  an associated updated matrix profile index 

 

1:  𝑃 ⟵ 𝑖𝑛𝑓𝑖𝑛𝑖𝑡𝑦 // initialize all values in 𝑃 to infinity 

2:   𝐼 ⟵ 𝑧𝑒𝑟𝑜  // initialize all values in 𝐼 to zero 

3:  𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠 ⟵ 𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒(1, 𝑛 − 𝑚 + 1) 

4:  𝑛𝑒𝑤_𝑖𝑑𝑥 ⟵ 𝑅𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚𝑆ℎ𝑢𝑓𝑓𝑙𝑒(𝑖𝑑𝑥𝑒𝑠) 

5:  𝑘̃ ⟵  𝑭𝒊𝒏𝒅𝑶𝒑𝒕𝒊𝒎𝒂𝒍(𝒏, 𝒎, 𝒑)  
6:  for 𝑖 in  𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒(𝑘̃): 

7:       𝑖𝑑𝑥 ⟵ 𝑛𝑒𝑤_𝑖𝑑𝑥(1)  // uses 1st index 

8:       𝐷̅ ⟵ 𝑀𝐴𝑆𝑆(𝑇̅𝑖𝑑𝑥, 𝑇̅) // 𝑇̅𝑖𝑑𝑥 is a query subseq of 𝑇̅ index 𝑖𝑑𝑥 

9:       𝑛𝑒𝑤_𝑖𝑑𝑥. 𝑟𝑒𝑚𝑜𝑣𝑒(𝑛𝑒𝑤_𝑖𝑑𝑥(1))   // remove used index 

10:     𝑃̅,  𝐼 ̅⟵  𝑈𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒𝑀𝑖𝑛𝐸𝑙𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡𝑤𝑖𝑠𝑒(𝑃̅, 𝐼,̅ 𝐷̅, 𝑖𝑑𝑥) 

11:     𝑃 ⟵ 𝑃̅𝑖𝑑𝑥 ∗ 2, 𝐼 ⟵ 𝐼𝑖̅𝑑𝑥 ∗ 2    

12:  return 𝑃, 𝐼 
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อัลกอรึทึม AMPSA เป็นการคำนวณจำนวนรอบของการวนซ้ำสำหรับการสร้างโพรไฟล์

ระยะทางโดยบางส่วนของอัลกอริทึมมีการดัดแปลงจากงานวิจัย [1] และ [13] เพ่ือนำไปสร้าง 

เมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ โดยข้อมูลนำเข้าของอัลกอริทึมนี้คือข้อมูลอนุกรมเวลา 𝑇̅ ซึ่งเป็นข้อมูล

อนุกรมเวลา 𝑇 ที่ถูกนำมาหาค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่แล้ว ทีค่วามยาวของลำดับย่อย 𝑚 สำหรับ 𝑇̅ กล่าวคือ 

ถ้าต้องการทราบความยาวของลำดับย่อยใน 𝑇 ค่าความยาวของลำดับย่อยนั้นจะมีค่า 𝑚 ∗ 2   และค่า

ความน่าจะเป็น 𝑝 โดยในงานวิจัยนี้กำหนดให้ 𝑝 = 0.999 โดยอัลกอริทึมจะคืนค่า 𝑃 และ 𝐼 ซึ่งคือ

เมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ และเมทริกซ์โพรไฟล์อินเด็กซ์ ตามลำดับ สำหรับ 𝑇 ถ้าต้องการทราบ

ค่า 𝑃 และ 𝐼 ของ 𝑇 แล้ว ค่า 𝑃 และ 𝐼 ของ 𝑇 คือ 𝑃̅ ∗ 2 และ 𝐼 ̅ ∗ 2 ตามลำดับ  

บรรทัดที่ 1-2 เป็นการกำหนดค่าเริ่มต้นของเวกเตอร์ที่มีความยาว 𝑛 − 𝑚 + 1 สำหรับเมท

ริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ 𝑃 ทุกตำแหน่งเป็นอนันต์ (Infinity) และเมทริกซ์โพรไฟล์อินเด็กซ์ 𝐼 เป็น

เวกเตอร์ที่มีความยาวเท่ากับ 𝑃 โดยกำหนดให้ค่าเริ่มต้นแต่ละค่าใน 𝐼 คือศูนย์ 

 บรรทัดที่ 3 เป็นการสร้างช่วงความยาวสำหรับใช้ในการคำนวณขั้นถัดไป 

 บรรทัดที่ 4 ทำการสุ่มเลขท่ีได้จากบรรทัดที่ 3 แล้วนำมาทำการเรียงสับเปลี่ยน โดยจะเลือก

ลำดับย่อยแรกแล้วเลือกเรียงไปตามลำดับย่อยที่สุ่มได้จนครบจำนวนการวนซ้ำ ซึ่งรอบของการวนซ้ำ

ถูกกำหนดจากอัลกอริทึม 𝐹𝑖𝑛𝑑𝑂𝑝𝑡𝑖𝑚𝑎𝑙 ในบรรทัดที่ 5 

 บรรทัดที่ 5 อัลกอริทึม  𝐹𝑖𝑛𝑑𝑂𝑝𝑡𝑖𝑚𝑎𝑙  เป็นการคำนวณหาจำนวนรอบการวนซ้ำ  𝑘̃  โดย

กำหนดค่าความน่าจะเป็น 𝑝 = 0.999  

 บรรทัดที่ 6-10 ทำการคำนวณสร้างโพรไฟล์ระยะทางตามจำนวนรอบที่เหมาะสม เพ่ือทำการ

สร้างเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณที่มีการเพ่ิมสมรรถนะ และเมทริกซ์โพรไฟล์อินเด็กซ์ ซึ่งมจีำนวน

รอบของการวนซ้ำทั้งหมด 𝑘̃ รอบ โดยในแต่ละรอบจะใช้ลำดับย่อยที่มาจากการเรียงสับเปลี่ยน

กำหนดโดยบรรทัดที่ 4 และจำนวนรอบในการคำนวณกำหนดโดยบรรทัดที่ 5  

 บรรทัดที่ 8 เป็นการคำนวณโพรไฟล์ระยะทางโดยใช้อัลกอริทึมแมส เมื่อ 𝑇𝑖𝑑𝑥,𝑚 คือลำดับ

ย่อยในอนุกรมเวลา 𝑇 ทีม่ีตำแหน่งเริ่มต้นที่ 𝑖𝑑𝑥 และมีความยาว 𝑚 โดยมีเงื่อนไขว่า 𝐷𝑖𝑠𝑡𝑖 = ∞ เมื่อ 

𝑖 มีค่าอยู่ในช่วงระหว่าง 𝑖𝑑𝑥 −
𝑚

2
 และ 𝑖𝑑𝑥 +

𝑚

2
 เพ่ือป้องกันการเกิดลำดับย่อยท่ีมีการซ้อนทับกัน 

(Trivial Match)  
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บรรทัดที่ 9 ลำดับย่อยที่ถูกเลือกไปใช้แล้วจะมีการนำออกไป และจะนำค่าถัดไปที่ได้มาใช้ใน

งานต่อ ทำเช่นนี้ไปเรื่อย ๆ จนกว่าจะครบจำนวนรอบการวนซ้ำที่ถูกกำหนดโดยบรรทัดที่ 5 

บรรทัดที่ 10 ฟังก์ชัน 𝑈𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒𝑀𝑖𝑛𝐸𝑙𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡𝑤𝑖𝑠𝑒 จะทำการเปรียบเทียบค่าโพรไฟล์

ระยะทางเป็นคู ่ ๆ เพ่ือหาค่าท่ีน้อยกว่าระหว่างเวกเตอร์ 𝐷̅ และเวกเตอร์ 𝑃̅ กล่าวคือ 𝑃̅𝑖 =

𝑚𝑖𝑛(𝑃̅𝑖, 𝐷̅𝑖) ตั้งแต่ 𝑖 = 1 ถึง ความยาวของเวกเตอร์ 𝐷̅ จากนั้นทำการปรับเวกเตอร์ 𝐼 ̅ที่สัมพันธ์กับ 

𝐷̅ ด้วยค่า 𝑖𝑑𝑥 กล่าวคือ  𝐼𝑖̅ = 𝑖𝑑𝑥 เมื่อ 𝐷̅𝑖 ≤ 𝑃̅𝑖  ทุก ๆ ค่า 𝑖 ที่ทำการปรับในเวกเตอร์ 𝑃̅ ในรอบ

ก่อนหน้านี้ 

 บรรทัดที่ 11 เพ่ือที่จะหาค่า 𝑃 และ 𝐼 โดยประมาณสำหรับ 𝑇 แล้ว จะได้ว่า ค่า 𝑃 และ 𝐼 

ของ 𝑇 คือ 𝑃̅ ∗ 2 และ 𝐼 ̅ ∗ 2 ตามลำดับ 

 บรรทัดที่ 14 คืนค่า 𝑃 และ 𝐼 ซึ่งเป็นเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ และเมทริกซ์โพรไฟล์อิน

เด็กซ์ ตามลำดับ  

 

3.3 อัลกอริทึมสำหรับการค้นพบโมทีฟสำหรับความยาวที่เหมาะสม โดยใช้เมทริกซ์โพรไฟล์แบบ
ประมาณที่มีโดยวิธีการประมาณแบบสเตอร์ลิง (Proper Length Motif Discovery using 
Approximated Matrix Profile by Stirling’s Approximation-PLAMPSA)  

ปัญหาสำหรับการกำหนดพารามิเตอร์ความยาวของลำดับย่อย โดยปกติแล้วนั้น จะใช้

ผู้เชี่ยวชาญเฉพาะด้าน มาเป็นผู้กำหนดความยาวของลำดับย่อย เพราะความยาวของลำดับย่อยแต่ละ

ค่า จะแสดงถึง คุณลักษณะเฉพาะของลำดับย่อยนั้น ๆ ที่แตกต่างกันไป แต่ถ้าหากจำเป็นต้องหาความ

ยาวของลำดับย่อยที่เหมาะสมโดยไม่ต้องกำหนดพารามิเตอร์ความยาวของลำดับย่อย สามารถทำได้

ด้วยวิธีการจากงานวิจัย [12] แต่เนื่องจากว่าอัลกอริทึมในการหาโมทีฟในปัจจุบันใช้เวลานานมาก อีก

ทั้งอัลกอริทึม [12] ยังใช้เวลานาน เนื่องจากยังไม่มีการลดมิติข้อมูลอนุกรมเวลา อีกทั้งจำนวนการ

วนรอบการค้นเพ่ือหาโพรไฟล์ระยะทางยังมากเกินไปสำหรับการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ด ดังนั้น

ผู้วิจัยจึงได้นำเสนออัลกอริทึมสำหรับการค้นพบโมทีฟทีค่วามยาวเหมาะสม โดยใช้เมทริกซ์โพรไฟล์

แบบประมาณที่มีการเพ่ิมสมรรถนะมาผสานกับอัลกอริทึมการหาโมทีฟความยาวที่เหมาะสม หรือ

อัลกอริทึมพีแอลเอเอ็มพีเอสเอ (Proper Length Motif Discovery using Approximated Matrix 

Profile by Stirling’s Approximation-PLAMPSA) 
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อัลกอริทึมพีแอลเอเอ็มพีเอสเอจะทำการลดมิติข้อมูล ก่อนจะนำไปคำนวณด้วยจำนวนการ

วนรอบทีเ่หมาะสมแสดงในบรรทัดที่ 4 และบรรทัดที่ 5 ของอัลกอริทึม PLAMPSA และผสานกับ

วิธีการค้นพบโมทีฟความยาวเหมาะสม [12] ดังแสดงในตารางที่ 9  

 
ตารางที่ 9 อัลกอริทึม PLAMPSA (ท่ีมา: [12]) 

Procedure PLAMPSA(𝑻) 

Input:  

   𝑇:  a time series 𝑇 of length 𝑛 

Output:  

    𝑀𝑜𝑡𝑖𝑓: a proper length of motif discovery 

 

1:  𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑏𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 =  −𝑖𝑛𝑓,   𝑛𝑢𝑚𝑜𝑓𝑚𝑜𝑡𝑖𝑓 = 0,   𝑝𝑟𝑜𝑝𝑒𝑟𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ = 0 

2:  𝑀𝑜𝑡𝑖𝑓 ← 𝑒𝑚𝑝𝑡𝑦𝑠𝑒𝑡  

3:      𝐟𝐨𝐫 𝑙 = 1% ∗ 𝐿𝑒𝑛(𝑇)  to  40% ∗ 𝐿𝑒𝑛(𝑇) 

4:            𝑇̅, 𝑛, 𝑙 ← 𝑫𝒐𝒘𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒊𝒏𝒈(𝑇, 𝑙) 

5:             𝑃, 𝐼 ← 𝑨𝑴𝑷𝑺𝑨(𝑇̅, 𝑙, 𝑝)  // provide probability  𝑝 = 0.999 

6:            (𝐴, 𝐵) ←  𝐹𝑖𝑛𝑑𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒𝑠𝑡𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦𝑃𝑎𝑖𝑟(𝑃, 𝐼) 

7:            𝐺 ← 𝐶𝑟𝑒𝑎𝑡𝑒𝐺𝑟𝑜𝑢𝑝(𝐴, 𝐵) 

8:            if 𝐵𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒(𝐺) < 0 then break 

9:            while 𝐵𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒(𝐺) > 0 

10:                  𝐺 ←  𝐴𝑑𝑑𝑁𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟(𝐺, 𝑃, 𝐼) 

11:          end while 

12:          𝑐𝑜𝑠𝑡 ← 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝐵𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒(𝐺) 

13:          if 𝐿𝑒𝑛(𝐺) > 𝑛𝑢𝑚𝑜𝑓𝑚𝑜𝑡𝑖𝑓 

14:             𝑛𝑢𝑚𝑜𝑓𝑚𝑜𝑡𝑖𝑓 ← 𝐿𝑒𝑛(𝐺), 𝑝𝑟𝑜𝑝𝑒𝑟𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ ← 𝑙, 
                     𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑏𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 ← 𝑐𝑜𝑠𝑡, 𝑀𝑜𝑡𝑖𝑓 ← (𝐴, 𝐵)    

15:          elseif 𝐿𝑒𝑛(𝐺) = 𝑛𝑢𝑚𝑜𝑓𝑚𝑜𝑡𝑖𝑓  and  𝑐𝑜𝑠𝑡 > 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑏𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 

16:             𝑛𝑢𝑚𝑜𝑓𝑚𝑜𝑡𝑖𝑓 ← 𝐿𝑒𝑛(𝐺), 𝑝𝑟𝑜𝑝𝑒𝑟𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ ← 𝑙, 
                  𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑏𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 ← 𝑐𝑜𝑠𝑡, 𝑀𝑜𝑡𝑖𝑓 ← (𝐴, 𝐵) 

17:     end for 

18: return 𝑀𝑜𝑡𝑖𝑓, 𝑝𝑟𝑜𝑝𝑒𝑟𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ 

 

อัลกอรึทึม PLAMPSA ใช้สำหรับการค้นหาโมทีฟที่คล้ายคลึงกันมากท่ีสุดโดยได้ความยาวที่

เหมาะสม ในอัลกอริทึมนี้จะทำการค้นหาโมทีฟที่มีความยาวตั้งแต่ 1% จนถึง 40% ของความยาว

อนุกรมเวลา 𝑇 ที่สนใจ (สามารถเปลี่ยนช่วงความยาวที่ค้นหาได้ตามความเหมาะสม) ซึ่งเห็นได้ว่าไม่

จำเป็นที่จะต้องกำหนดพารามิเตอร์ความยาวของลำดับย่อยในการค้นหาสำหรับข้อมูลอนุกรมเวลา 𝑇 
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ซ่ึงสามารถแก้ปัญหาการกำหนดค่าพารามิเตอร์ความยาวของลำดับย่อยได้ เพราะโดยปกติแล้วในการ

ค้นพบโมทีฟ จำเป็นจะต้องมีการกำหนดค่าพารามิเตอร์ความยาวของลำดับย่อย 

บรรทัดที่ 1 กำหนดค่าเริ่มต้นให้ตัวแปร 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑏𝑖𝑡𝑠𝑎𝑣𝑒 ซึ่งเป็นตัวแปรที่บ่งบอกค่าประหยัด

บิตโดยจะทำการเลือกความยาวของโมทีฟที่เหมาะสมจากการเปรียบเทียบค่าประหยัดบิต ตัวแปรถัด

มา คือ  𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝑚𝑜𝑡𝑖𝑓 และ 𝑝𝑟𝑜𝑝𝑒𝑟𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ เป็นจำนวนโมทีฟ และ ความยาวโมทีฟที่เหมาะสม 

ตามลำดับ กำหนดตัวแปรทั้งสองมีค่าเริ่มต้นเป็นศูนย์  

บรรทัดที่ 2 กำหนดให้ตัวแปร 𝑀𝑜𝑡𝑖𝑓 มีค่าเริ่มต้นเป็นเซตว่าง  

บรรทัดที่ 3-17 ทำการค้นหาโมทีฟความยาวที่เหมาะสม โดยผ่านค่าพารามิเตอร์ความยาว

ตั้งแต่ 1% จนถึง 40% ของความยาวของอนุกรมเวลา โดยใช้อัลกอริทึม AMPSA ผสานกับอัลกอริทึม 

Proper Length Motif Discovery จากงานวิจัย [12] 

บรรทัดที่ 4 เป็นการลดมิติข้อมูลโดยการหาค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่ ซึ่งผลลัพธ์ที่ได้คืออนุกรมเวลา

และลำดับย่อยสำหรับค้นหาโมทีฟทีถู่กลดมิติข้อมูลลงไปครึ่งหนึ่ง 

บรรทัดที่ 5 อัลกอริทึม AMPSA ทำการคำนวณเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ โดยมีการใช้

จำนวนการวนรอบ 𝑘̃ เมื่อผ่านการคำนวณแล้วจะคืนค่าเมทริกซ์โพรไฟล์และเมทริกซ์โพรไฟล์อินเด็กซ์ 

บรรทัดที ่6 ฟังก์ชัน 𝐹𝑖𝑛𝑑𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒𝑠𝑡𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦𝑃𝑎𝑖𝑟 จะทำการค้นหาคู่ของลำดับย่อยจาก

ค่าระยะห่างน้อยที่สุด 2 อันดับ กล่าวคือ คู่ลำดับย่อยทีม่ีความคล้ายคลึงกันมากที่สุด 2 อันดับ โดยที่

ลำดับย่อยคูน่ั้นจะต้องไม่มีส่วนที่ซ้อนทับกัน 

 บรรทัดที่ 7   ทำการสร้างกลุ่มของลำดับย่อย จากบรรทัดที่ 6 ที่เป็นคู่ลำดับย่อยเริ่มต้น 

บรรทัดที่ 8   เงื่อนไขการหยุดในรอบนั้น ถ้าค่าประหยัดบิตของกลุ่มเริ่มต้นน้อยกว่าศูนย์                        

บรรทัดที่ 9-11 เป็นเงื่อนไขการเลือกลำดับย่อยเพื่อนบ้าน (Neighbor) เพ่ือเพ่ิมเข้าไปในกลุ่ม 

ตามค่าความยาวและค่าการประหยัดบิตของลำดับย่อยในรอบนั้น ๆ โดยจะพิจารณาจากค่าประหยัด

บิตทีม่ีค่ามากกว่าศูนย์ 

บรรทัดที่ 10 ฟังก์ชัน 𝐴𝑑𝑑𝑁𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟 ทำหน้าที่เพ่ิมลำดับย่อยเพ่ือนบ้านเข้าไปในกลุ่ม 𝐺 

ครั้งละหนึ่งตัว โดยการเพ่ิมลำดับย่อยนั้นจะต้องเป็นลำดับย่อยท่ีไม่มีการซ้อนทับกัน ซึ่งถ้าลำดับย่อย

เพ่ือนบ้านถูกเพ่ิมเข้ามาแล้ว ให้ทำการพิจารณาว่า ค่าประหยัดบิตที่ได้ยังคงเป็นบวกอยู่หรือไม ่ ถ้า



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 39 

ยังคงเป็นบวกอยู่ก็เพ่ิมลำดับย่อยเพื่อนบ้านที่มีค่าน้อยสุดในอันดับถัด ๆ มา คือ 3, 4, 5, … ไปเรื่อย ๆ 

เพราะว่าตอนเริ่มต้นค่าท่ีน้อยที่สุด 2 อันดับ ในเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณถูกใช้ในการสร้างกลุ่ม

ตอนเริ่มต้นแล้ว จะเห็นว่าไม่จำเป็นต้องคำนวณระยะห่างระหว่างคู่ลำดับย่อยใหม่ สำหรับการเพ่ิม

ลำดับย่อยเพื่อนบ้านในส่วนนี้  

บรรทัดที่ 12 เป็นการคำนวณค่าประหยัดบิตรวมของกลุ่ม 𝐺 เมื่อไม่สามารถเพ่ิมลำดับย่อย

เพ่ือนบ้านได้แล้ว และทำการเก็บค่าประหยัดบิตรวมไว้ในตัวแปร 𝑐𝑜𝑠𝑡  

บรรทัดที่ 13 และ 15 เป็นการตรวจสอบค่าความยาวที่เหมาะสมของลำดับย่อยในรอบการ

พิจารณานั้น โดยเมื่อกลุ่มของโมทีฟ 𝐺 ใด ๆ  มีจำนวนสมาชิกมากกว่าแสดงถึงความสามารถในการเป็น

ตัวแทนได้ดีกว่า สำหรับกรณีจำนวนสมาชิกในกลุ่มเท่ากันจะเลือกโมทีฟที่มีค่าประหยัดบิตรวมสูงสุด 

บรรทัดที่ 14 และ 16 ทำการปรับเปลี่ยนค่าตัวแปรให้เป็นปัจจุบัน เมื่อเป็นไปตามเงื่อนไขการ

ตรวจสอบในบรรทัดที่ 13 และ 15  

ในบทที่ 3 กล่าวถึงแนวคิดและวิธีดำเนินการ เพ่ือสร้างอัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอ ซึ่งมี

คุณสมบัติในการลดมิติของข้อมูลอนุกรมเวลา และลดจำนวนการวนรอบ สำหรับการค้นพบโมทีฟ

และดิสคอร์ด โดยใช้ทฤษฎีทางคณิตศาสตร์เรื่องกฏการนับและความน่าจะเป็น มาประยุกต์ใช้กับการ

สร้างจำนวนการวนรอบท่ีเหมาะสมเพ่ือค้นหาโมทีฟและดิสคอร์ด อีกทั้งสร้างอัลกอริทึม พีแอลเอเอ็มพี

เอสเอจากการประยุกต์ใช้อัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอ และคุณสมบัติของอัลกอริทึมค้นหาโมทีฟที่ความ

ยาวเหมาะสม [12] เพ่ือค้นหาโมทีฟได้ที่ความยาวเหมาะสม โดยไม่จำเป็นต้องกำหนดพารามิเตอร์

ความยาวของลำดับย่อย อีกทั้งยังสามารถค้นหาโมทีฟที่ความยาวเหมาะสมได้โดยใช้เวลาน้อยลงเป็น

อย่างมาก ถัดไปจะเป็นบทที่ 4 จะกล่าว ถึงการทดลองและวิเคราะห์ผลการทดลองของอัลกอริทึมที่

สร้างข้ึนกับข้อมูลจริง และข้อมูลที่ถูกสร้างขึ้น เพ่ือประเมินในเรื่องความถูกต้อง และเวลาที่ใช้ในการ

ดำเนินการ 
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บทที่ 4 การทดลองและวเิคราะห์ผลการทดลอง 
 

สำหรับบทนี้จะเกี่ยวข้องกับการวัดผลการทดลองเพ่ือประเมิณคุณภาพของงานที่นำเสนอ โดย

แบ่งส่วนพิจารณาออกเป็นสองส่วนหลัก คือ การทดลองอัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอ (AMPSA) เพ่ือ

เปรียบเทียบผลการทดลองเชิงเวลาในการดำเนินการกับอัลกอริทึมเอเอ็มพี (AMP) [13] ซึ่งทั้งสอง

อัลกอริทึมนี้ใช้สำหรับการคำนวณเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณและเปรียบเทียบความถูกต้องสำหรับ

การค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดกับอัลกอริทึมแสตมป์ (STAMP) [1] ซึ่งเป็นอัลกอริทึมสำหรับการ

คำนวณเมทริกซ์โพรไฟล์แบบแม่นตรง ส่วนถัดมาคือการทดลองอัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟสำหรับ

ความยาวที่เหมาะสม ซึ่งเรียกว่าอัลกอริทึม พีแอลเอเอ็มพีเอสเอ (PLAMPSA) ซึ่งเป็นการทำงานโดย

ประยุกต์ทั้งสองอัลกอริทึมหลัก คืออัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟสำหรับความยาวที่เหมาะสม [12]   

ผสานเข้ากับอัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอที่สร้างขึ้น โดยในงานวิจัยนี้ส่วนใหญ่จะเลือกใช้ข้อมูลที่มีขนาด

ใหญ่ เพ่ือต้องการให้เห็นโดยชัดว่าเมื่อข้อมูลอนุกรมเวลายิ่งมีขนาดใหญ่ เวลาในการดำเนินการยิ่งใช้

เวลามากสำหรับอัลกอริทึมเอเอ็มพีและอัลกอริทึมแสตมป์ แต่ถ้ามีการลดมิติของข้อมูลลงแล้วและใช้

อัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอก็จะใช้เวลาในการดำเนินการลดลงไปได้เป็นอย่างมาก 

4.1 การทดลองสำหรับอัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอ 
 สำหรับการทดลองในส่วนนี้จะเป็นส่วนของการค้นพบโมทีฟ และดิสคอร์ด ของอัลกอริทึม

เอเอ็มพีเอสเอ เปรียบเทียบกับอัลกอริทึมเอเอ็มพี และอัลกอริทึมแสตมป์ ซึ่งเป็นการทดลองเพ่ือ

เปรียบเทียบด้านเวลาและความถูกต้องตามลำดับ โดยจะทดสอบกับทั้งชุดข้อมูลจริง (Real World 

Data) และชุดข้อมูลสังเคราะห์ (Synthetic Data) 

4.1.1 ข้อมูลจริง (Real World Data) 
 เพ่ือความหลากหลาย และครอบคลุมของชุดข้อมูล ข้อมูลจริงที่ใช้สำหรับงานวิจัยนี้จะ

ประกอบไปด้วยช้อมูลจากหลากหลายขอบเขต (Domain) โดยข้อมูลที่นำมาใช้ทดสอบจะมาจาก

ข้อมูลจริงที่ถูกรวบรวมไว้โดยนักวิเคราะห์ข้อมูล และทำการอัพโหลดขึ้นบนฐานข้อมูลของแคกเกิล 

(Kaggle) และผู้วิจัยได้ทำการอ้างอิงที่มาของข้อมูลในส่วนท้ายของชื่อชุดข้อมูล ดังตารางที่ 10  เพ่ือที่ 

จะเปรียบเทียบความถูกต้องในการค้นพบโมทีฟ โดยเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมแสตมป์ [1] สำหรับ

ข้อมูลที่มีขนาดใหญ่โดยมีมากกว่า 200,000 จุดข้อมูล จะใช้เพียง 200,000 จุดข้อมูลแรก เนื่องจาก

อัลกอริทึมแสตมป์ใช้ระยะเวลาการดำเนินการเป็นเวลานาน ถ้าขนาดของอนุกรมเวลามีขนาดใหญ่ 

โดยมีรายละเอียดตามตารางที่ 10 
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ตารางที่ 10 รายละเอียดข้อมูลจริงที่ใช้ในงานวิจัย 

ชื่อชุดข้อมูล ความยาว 

ความยาวที่ถูก
ลดมิติโดย
อัลกอริทึม

เอเอ็มพีเอสเอ 

รายละเอียด 

EEG 200,000 100,000 ข้อมูลคลื่นไฟฟ้าสมอง [27]  

ECG 200,000 100,000 ข้อมูลคลื่นไฟฟ้าหัวใจ [28] 

AEP 121,273 60,636 ข้อมูลการใช้ไฟฟ้า [18] 

Seoul_Minute_PM2.5 200,000 100,000 ข้อมูล PM 2.5 [29] 

Earthquake 200,000 100,000 ข้อมูลแผ่นดินไหว [30] 

Hessi_solar_flare 113,942 56,971 
ข้อมูลจำนวนครั้งการประทุ 

บนดวงอาทิตย์ [31] 

Weather_Szeged 96,452 48,226 ข้อมูลความชื้นสัมพัทธ์ [32] 

 

4.1.2 ข้อมูลสังเคราะห์ (Synthetic Data) 
 เพ่ือทดสอบข้อมูลที่มีความยาวที่หลากหลายของอนุกรมเวลา สำหรับข้อมูลสังเคราะห์ที่ใช้ใน

งานวิจัยนี้ เป็นข้อมูลการเดนิแบบสุ่ม (Random Walk) ที่มีขนาดแตกต่างกันทั้งหมด 5 ชุด ซึ่งใน

อนุกรมเวลานี้จะมีบางส่วนที่ถูกแทนที่ด้วยลำดับย่อย (โมทีฟ) ในตำแหน่งที่ทราบแน่ชัด เพ่ือใช้ทดสอบ

ความถูกต้องแม่นยำในการค้นพบโมทีฟ โดยกำหนดพารามิเตอร์ความยาวของลำดับย่อย (โมทีฟ) คิด

เป็น 5% ของความยาวข้อมูลอนุกรมเวลา แสดงดังตารางที่ 11 
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สำหรับการทดลองนี้ ใช้การเพิ่มข้อมูลด้วยการเดินแบบสุ่ม เพ่ือลดโอกาสในการค้นพบโมทีฟ

หรือดิสคอร์ดที่เกิดขึ้นภายในข้อมูลสุ่ม ซึ่งไม่ใช่โมทีฟหรือดิสคอร์ดที่แท้จริง 

 
ตารางที่ 11 รายละเอียดข้อมูลสังเคราะห์ที่ใช้ในงานวิจัย 

ชื่อชุดข้อมูล RW1 RW2 SyntheticData1 SyntheticData2 SyntheticData3 

ความยาว
ข้อมูล 

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

 

4.1.3 การวิเคราะห์ความซับซ้อนเชิงเวลาและหน่วยความจำที่ใช้ในการประมวณผล (Time 
and Space Complexity) 

 สำหรับอัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอ มีความซับซ้อนเชิงเวลา (Time Complexity) คือ 

𝑂(𝑘̃𝑛 log 𝑛) โดยที่ 𝑘̃ < 𝑘 ≪ 𝑛  เมื่อ 𝑘̃ มีค่าน้อยกว่า 𝑘 และมีค่าน้อยกว่า 𝑛 มาก ๆ โดยตารางที่ 

12 แสดงความสัมพันธ์ระหว่างจำนวนการวนซ้ำของอัลกอริทึมโดยมี ค่า 𝑘̃  ค่า 𝑘 และค่า 𝑛 ส่งผลให้

ความซับซ้อนเชิงเวลาของอัลกอริทึมเอเอ็มพี และอัลกอริทึมแสตมป์คือ 𝑂(𝑘𝑛 log 𝑛) และ 

𝑂(𝑛2 log 𝑛) ตามลำดับ สำหรับหน่วยความจำของทั้งสามอัลกอริทึมคือ 𝑂(𝑛) 

เพ่ือแสดงให้เห็นว่าถ้าข้อมูลอนุกรมเวลายิ่งมีขนาดใหญ่มากเท่าไร เวลาที่ใช้ในการดำเนินการ 

สำหรับอัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอ จะใช้เวลาน้อยกว่าอย่างมีนัยสำคัญ เมื่อเทียบกับอัลกอริทึมเอเอ็มพี 

และอัลกอริทึมแสตมป์ ดังแสดงในภาพที่ 14 15 และ 16 

 
ตารางที่ 12 ความสัมพันธ์ของ ค่า 𝑘̃ ค่า 𝑘 และค่า 𝑛 

𝑛 215 216 217 218 219 220 

𝑘 639 903 1277 1806 2554 3611 

𝑘̃ 440 622 879 1243 1758 2486 
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ตารางที่ 13 เวลาเฉลี่ย ( วินาที ) ในการคำนวณสำหรับอัลกอริทึม STAMP AMP และ AMPSA บน
ข้อมูลสังเคราะห์ โดยกำหนดความยาวของลำดับย่อยในการค้น คิดเป็น 5% ของความยาวที่กำหนด 

 215 216 217 218 219 220 

AMPSA 4 11 32 90 258 766 

AMP 12 33 96 273 796 2,343 

STAMP 539 2,275 8,944 3,6672 144,856 605,498 

 
ตารางที่ 14 เวลาเฉลี่ย ( วินาที ) ในการคำนวณสำหรับอัลกอริทึม STAMP AMP และ AMPSA บน
ข้อมูลจริง โดยกำหนดความยาวของลำดับย่อยในการค้น คิดเป็น 5% ของความยาวที่กำหนด 

ชื่อชุดข้อมูล AMPSA AMP STAMP 

EEG 109 367 21,468 

ECG 106 384 21,457 

AEP 128 412 22,184 

Seoul_Minute_PM2.5 119 371 21,329 

Earthquake 102 368 21,288 

Hessi_solar_flare 123 396 21,821 

Weather_Szeged 75 284 18,031 

 

4.1.4 ความถูกต้องของการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดผลลัพธ์ 
เนื่องจากการวัดความถูกต้องของโมทีฟและดิสคอร์ดผลลัพธ์ จะเทียบโดยให้ผลเฉลยที่ถูกต้อง

มาจากอัลกอริทึมแสตมป์ เหตุผลที่เลือกใช้ผลเฉลยจากอัลกอริทึมแสตมป์ เนื่องจากอัลกอริทึมแสตมป์

เป็นงานวิจัยสำหรับการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ด ที่มีการอ้างอิงและพัฒนาต่อยอดอย่างกว้างขวาง 

อีกท้ังแสตมปเ์ป็นอัลกอริทึมแบบแม่นตรง (Exact Algorithm) โดยจะทำการเปรียบเทียบโมทีฟ

และดิสคอร์ด ด้วยวิธีการหาอัตราส่วนซ้อนทับ (Overlapping Ratio, OR) และค่าเอโอดี (AoD) [33]  
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1) อัตราส่วนซ้อนทับ (Overlapping Ratio, OR) 
อัตราส่วนซ้อนทับ คือ การวัดเฉพาะส่วนของลำดับย่อยที่เป็นโมทีฟหรือดิสคอร์ดที่หาได้จาก

อัลกอริทึมใด ๆ ซ้อนทับกับโมทีฟหรือดิสคอร์ดที่เป็นผลเฉลย จากนั้นทำการเทียบอัตราส่วน

ซ้อนทับต่อผลเฉลยแล้วคำนวณในรูปของเปอร์เซ็นต์ ดังสมการที่ (15) ซึ่งถ้าอัตราส่วน

ซ้อนทับที่คำนวณได้มีค่ามากแสดงว่าผลลัพธ์ที่ได้มีประสิทธิผล  
 

 𝑂𝑅(𝑋, 𝑌) =
|𝑋 ∩ 𝑌|

|𝑌|
∗ 100 (15) 

   
 เมื่อ 𝑋 คือผลลัพธ์ที่ได้จากอัลกอริทึม และ 𝑌 คือ ผลเฉลยของโมทีฟหรือดิสคอร์ด 
 

2) ค่าเอโอดี 
ค่าเอโอดี (AoD) หรือ Accuracy-on-Detection เป็นผลรวมของจำนวนอัตราการซ้อนทับ

ของโมทีฟและดิสคอร์ดเทียบกับผลรวมของจำนวนโมทีฟและดิสคอร์ด ดังสมการที่ (16) เป็น

การเปรียบเทียบว่าโดยเฉลี่ยแล้ว แต่ละโมทีฟและดิสคอร์ดที่หาได้จากอัลกอริทึมนั้น ตรงกับ

ผลลัพธ์ที่ถูกต้องมากหรือน้อยเพียงใด  
 

 𝐴𝑜𝐷 =
∑ 𝑂𝑅(𝑋𝑖, 𝑌𝑖)𝑚

𝑖=1 + ∑ 𝑂𝑅(𝑈𝑗 , 𝑉𝑗)𝑑
𝑗=1

𝑚 + 𝑑
 (16) 

  
เมื่อ 𝑚  คือ จำนวนโมทีฟผลลัพธ์, 𝑑 คือจำนวนดิสคอร์ดผลลัพธ์ 

  𝑋𝑖   คือ โมทีฟผลลัพธ์จากอัลกอริทึมตัวที่ 𝑖 

𝑌𝑖    คือ ผลเฉลยของโมทีฟผลลัพธ์ตัวที่ 𝑖 

𝑈𝑗   คือ ดิสคอร์ดผลลัพธ์จากอัลกอริทึมตัวที่ 𝑗 

 และ 𝑉𝑗  คือ ผลเฉลยของดิสคอร์ดผลลัพธ์ตัวที ่𝑗 

สำหรับโมทีฟและดิสคอร์ดที่ใช้ในงานวิจัยนี้ จะใช้ค่า 𝑚 = 2 และ 𝑑 = 1 โดยถ้าค่าเอโอดีที่

ได้มีค่ามากกว่า 95% จะถือว่าใกล้เคียงกับผลเฉลย  
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ตารางที่ 15 และ 16 เป็นการทดลองอัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอบนข้อมูลจริงและข้อมูลสังเคราะห์ 

ตามลำดับ โดยผลการทดลอง แสดงดังนี้ 

 

ตารางที่ 15 ผลการทดลองอัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอบนข้อมูลจริง 

ชื่อชุดข้อมูล 

AMPSA 

OR 1𝑠𝑡  motif 
(%) 

OR 2𝑛𝑑  motif 
(%) 

OR discord 
(%) 

AoD (%) 

EEG 99.9995 99.9990 99.9050 99.9678 

ECG 99.9585 99.9585 99.8660 99.9276 

AEP 99.9934 99.9934 99.9917 99.9928 

Seoul_Minute_PM2.5 99.9915 99.9920 99.2670 99.7502 

Earthquake 99.9885 99.9890 99.9635 99.9803 

Hessi_solar_flare 99.9982 99.9982 99.3066 99.7677 

Weather_Szeged 99.9958 99.9958 99.5536 99.8485 
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ตารางที่ 16 ผลการทดลองอัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอบนข้อมูลสังเคราะห์ 

ชื่อชุดข้อมูล 

AMPSA 

OR 1𝑠𝑡  motif 
(%) 

OR 2𝑛𝑑motif 
(%) 

OR discord (%) AoD (%) 

RW1 99.9800 99.9800 99.9000 99.9533 

RW2 99.8540 99.8540 99.9920 99.9000 

SyntheticData1 99.9870 99.9860 99.4560 99.8096 

SyntheticData2 99.9900 99.9910 99.9820 99.9876 

SyntheticData3 99.2846 99.9824 99.8360 99.7009 

 

 จากตารางที่ 15 และ 16 ผลการทดลองยืนยันได้ว่า ความถูกต้องของการค้นพบโมทีฟ

และดิสคอร์ดของอัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอ สำหรับทุกชุดข้อมูล ที่แสดงทั้งข้อมูลจริงและข้อมูล

สังเคราะห์ มีค่าใกล้เคียงกับผลลัพธ์ที่ถูกต้อง วัดได้จากค่าเฉลี่ยรวมอัตราส่วนการซ้อนทับของทั้งโมทีฟ

และดิสคอร์ดหรือค่าเอโอดีทีม่ีค่ามากกว่า 95% สำหรับทุกชุดข้อมูลทั้งข้อมูลจริงและข้อมูลสังเคราะห์ 

ดังนั้น จึงสามารถสรุปได้ว่าโมทีฟและดิสคอร์ดผลลัพธ์ของอัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอ ใกล้เคียงกับ

ผลลัพธ์ของอัลกอริทึมแสตมป์ซ่ึงเป็นอัลกอริทึมแบบแม่นตรง โดยผลลัพธ์ที่ได้นั้นเป็นไปตามวัตถ ุ

ประสงค์หลักของงานวิจัยนี้ นั่นคือ ต้องการสร้างเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณเพ่ือลดเวลาในการ

ดำเนินการ แต่ยังคงได้ผลลัพธ์ใกล้เคียงกับผลลัพธ์ที่ถูกต้อง 
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4.1.5 กรณีศึกษาข้อมูลพฤติกรรมแมลง (Case Study : Insect Behavior Data) 
เพ่ือที่จะแสดงประสิทธิภาพการทำงานของอัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอ ซึ่งสามารถนำไปใช้ได้กับ

ข้อมูลที่มีความหลากหลาย ผู้วิจัยจึงเสนอกรณีศึกษาซึ่งเป็นข้อมูลอนุกรมเวลาที่ศึกษาเก่ียวกับพฤติ 

กรรมแมลง [4] โดยต่อสายไฟขนาดเล็ก ทำการเชื่อมสายไฟกับตัวแมลงและดินใกล้กับต้นไม้ ซึ่งภายใน

วงจรจะมีตัววัดความต่างศักย์ไฟฟ้า แสดงดังภาพที่ 17 สำหรับกรณีศึกษาข้อมูลพฤติกรรมแมลงนี้ทำ

การทดลองเฉพาะการค้นพบโมทีฟ 

 

ภาพที่ 14 วิธีดำเนินการเพ่ือสร้างชุดข้อมูลอนุกรมเวลาของข้อมูลพฤติกรรมแมลง 
(ที่มา: [4]) 

ภาพที่ 15 ข้อมูลอนุกรมเวลาที่ศึกษาเก่ียวกับพฤติกรรมแมลง ที่มีความยาว 33,021 จุดข้อมูล โดย

กำหนดค่าพารามิเตอร์สำหรับอัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอ ดังนี้ ค่าแรก คือ ความยาวของลำดับย่อย 480 

จุดข้อมูล และค่าความน่าจะเป็นสำหรับการค้นพบโมทีฟ คือ 0.999 

 

 

ภาพที่ 15 ข้อมูลอนุกรมเวลาที่ศึกษาเก่ียวกับพฤติกรรมแมลง มีขนาด 33,021 จุดข้อมูล 
(ที่มา: [4]) 
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ผลการทดลองของอัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมเอเอ็มพีและอัลกอริทึม

แสตมป์ ดังแสดงในตารางที่ 17 เพ่ือเปรียบเทียบจำนวนรอบการวนซ้ำของอัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอ 

เทียบกับอัลกอริทึมเอเอ็มพี จะเห็นได้ว่าจำนวนรอบในการคำนวณลดลงจาก 666 เป็น 462 ซึ่งเวลาที่

คำนวณได้จะลดลงอย่างไม่เป็นเชิงเส้น เนื่องมาจากในทุก ๆ รอบการคำนวณด้วยอัลกอริทึมเอเอ็มพี

เอสเอ อัลกอริทึมจะลดปริมาณข้อมูลที่ใช้ในการคำนวณต่อรอบลดลงเป็นครึ่งหนึ่งเสมอ อีกท้ังจำนวน

การวนรอบที่ใช้จะแปรตามปริมาณข้อมูลที่ลดลงเป็นครึ่งหนึ่ง ส่งผลให้เวลาที่ใช้ในการคำนวณลดลง

เกือบ 5 เท่า และเมื่อเปรียบเทียบจำนวนรอบการวนซ้ำของอัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอ เทียบกับ

อัลกอริทึมแสตมป์ จะเห็นได้ว่า จำนวนรอบในการคำนวณลดลงจาก 32,542 เป็น 666 โดยเวลาที่ใช้

ในการคำนวณลดลงประมาณ 48 เท่า 

ผลลัพธ์ของโมทีฟที่ได้จากอัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอ อัลกอริทึมเอเอ็มพี และอัลกอริทึม

แสตมป์ คือ คูล่ำดับย่อยที่ตำแหน่งเริ่มต้น (3556, 8924) (3548, 8916) และ (3553, 8921) ตามลำดับ 

ผลลัพธ์โมทีฟที่ได้แสดงถึงช่วงที่แมลงกำลังดูดอาหารจากพืช โดยจะเห็นว่าตำแหน่งของโมทีฟ จาก 

แต่ละอัลกอริทึมให้ค่าใกล้เคียงกัน ซึ่งในงานนี้จะถือว่าอัลกอริทึมแสตมป์ให้ค่าของตำแหน่งโมทีฟได้

ถูกต้อง ซึ่งเมื่อเทียบความถูกต้องโดยใช้ค่าอัตราส่วนซ้อนทับของโมทีฟ ทำให้ได้โมทีฟตัวแรกและตัวที่

สองจากอัลกอริทึม เอเอ็มพีเอสเอ และ อัลกอริทึมเอเอ็มพี คิดเป็น 99.37 % และ 98.96%  ตามลำดบั  

จากผลลัพธ์ที่กล่าวมาท้ังหมดข้างต้น สามารถสรุปได้ว่าอัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอให้ผลลัพธ์ที่มี

ประสิทธิภาพและสามารถนำไปใช้ได้จริง 

 
ตารางที่ 17 ผลการทดลองการค้นพบโมทีฟบนข้อมูลพฤติกรรมแมลง 

Algorithm 
Number of 
iterations 

Motif pair Time 
OR 1st 
Motif 

OR 2nd Motif 

AMPSA 462 3,556 | 8,924 6 sec 99.37 % 99.37% 

AMP 666 3,548 | 8,916 27 sec 98.96% 98.96% 

STAMP 32,542 3,553 | 8,921 1,300 sec 100% 100% 
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4.2 การทดลองสำหรับอัลกอริทึมพีแอลเอเอ็มพีเอสเอ 
เพ่ือที่จะประยุกต์การใช้งานอัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอ โดยสามารถใช้งานได้กับข้อมูลอนุกรม

เวลาซึ่งที่ไม่จำเป็นต้องกำหนดความยาวของลำดับย่อย เพ่ือแก้ปัญหาดังกล่าวนี้ ผู้วิจัยได้นำอัลกอริทึม

การค้นพบโมทีฟที่ความยาวเหมาะสม (Proper Length Motif Discovery) [12] มาประยุกต์ใช้งาน

กับอัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอ อธิบายโดยยกกรณีศึกษา ดังต่อไปนี้ 

4.2.1 กรณีศึกษาข้อมูลพฤติกรรมแมลง (Case Study : Insect Behavior Data)  
สำหรับกรณีศึกษาที่เป็นข้อมูลของพฤติกรรมแมลง [4] ซึ่งข้อมูลดังกล่าวเป็นคนละชุดข้อมูล

กับหัวข้อ 4.1.5 โดยข้อมูลพฤติกรรมของแมลงชุดนี้จะมีความแตกต่างออกไปจากชุดข้อมูลอย่าง

ชัดเจน เนื่องจากข้อมูลพฤติกรรมแมลงชุดนี้ เมื่อนำมาสกัดจะพบคู่โมทีฟที่มีความคล้ายคลึงกันมาก

หลายคู่ แต่มีความยาวที่เกิดขึ้นในแต่ละคู่โมทีฟระบุได้ไม่ชัดเจนว่าควรมีความยาวเท่าใด 

กรณีศึกษาที่จะแสดงต่อไปนี้ เป็นการหาโมทีฟความยาวที่เหมาะสมสำหรับข้อมูลพฤติกรรม

แมลง insect15 แสดงดังภาพที่ 16 เป็นข้อมูลอนุกรมเวลา ขนาด 18,667 จุดข้อมูล เป็นข้อมูลที่แสดง

ความต่างศักย์ไฟฟ้าที่วัดได้จากตัวแมลงกับต้นไม้ต่อเข้ากันจนครบวงจร  

 
ภาพที่ 16 ข้อมูลอนุกรมเวลาที่ศึกษาเก่ียวกับพฤติกรรมแมลง มีขนาด 18,667 จุดข้อมูล (ที่มา: [4]) 

 

ผลการทดลองที่ได้จากอัลกอริทึมพีเอลเอเอ็มพีเอสเอ ได้ผลลัพธ์โมทีฟตำแหน่งเริ่มต้นอยู่ที่

ตำแหน่ง 6,998 และ ตำแหน่ง 8,496 ที่ความยาวของลำดับย่อยเป็น 458 ซึ่งใกล้เคียงกับตำแหน่งของ

ข้อมูลพฤติกรรมของแมลง ในขณะที่แมลงกำลังกำจัดน้ำหวานที่ติดเป็นคราบเหนียวทิ้ง [4] โดยคู่โมทีฟ

ที่แสดงพฤติกรรมดังกล่าวของแมลงแสดงในภาพที่ 17 และภาพท่ี 18 ตามลำดับ โดยภาพที่ 17 แสดง

โมทีฟผลลัพธ์บนข้อมูลอนุกรมเวลา และภาพท่ี 18 แสดงเฉพาะส่วนโมทีฟ จากผลการทดลองสรุปได้

ว่าอัลกอริทึมพีเอลเอเอ็มพีเอสเอ สามารถค้นหาโมทีฟ ได้อย่างมีประสิทธิภาพ อีกท้ังยังไม่จำเป็นต้อง

กำหนดค่าความยาวของลำดับย่อย 
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ภาพที่ 17 ผลลัพธ์โมทีฟที่ตำแหน่ง 6,998 (เหลือง) และตำแหน่ง 8,496 (เขียว) ที่ได้ 

จากอัลกอริทึมพีแอลเอเอ็มพีเอสเอ บนข้อมูลพฤติกรรมแมลง 
 

 
 

ภาพที่ 18 ผลลัพธ์โมทีฟมีความยาว 458 จุดข้อมูล ที่ได้จากอัลกอริทึมพีแอลเอเอ็มพีเอสเอ  
ที่ตำแหน่ง 6,998 (เหลือง) และตำแหน่ง 8,496 (เขียว 
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บทที่ 5 สรุปผลการวิจัย และข้อเสนอแนะ 
 

5.1 สรุปผลงานวิจัย 
 อัลกอริทึมหลักสำหรับการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดที่นิยมในปัจจุบัน คือเมทริกซ์โพรไฟล์ จะ

ให้ผลลัพธ์การค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดเป็นแบบแม่นตรง ซึ่งใช้การคำนวณระยะทางของค่าแต่ละ

คู่ลำดับย่อยผ่านระยะยุคลิดซึ่งไม่ซับซ้อน และตรงไปตรงมา การได้มาซึ่งโมทีฟและดิสคอร์ดนั้น 

สามารถหาได้จากค่าสูงสุดและค่าต่ำสุดของเมทริกซ์โพรไฟล์ โดยรวมแล้วอัลกอริทึมสำหรับการหา

เมทริกซ์โพรไฟล์มีความซับซ้อนเชิงเวลาเป็น 𝑂(𝑛2 log 𝑛) ปัญหาที่พบคือ เมื่ออนุกรมเวลามีขนาด

ใหญ่มาก การค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดจะยิ่งใช้เวลามากข้ึนซึ่งเพ่ิมขึ้นแบบไม่เชิงเส้น กล่าวคือ 

อัลกอริทึมจะใช้เวลานานมาก เมื่ออนุกรมเวลามีขนาดใหญ่ และอีกหนึ่งปัญหา คือ การกำหนดความ

ยาวของลำดับย่อย ซึ่งโดยปกติแล้วจะไม่ทราบค่าท่ีแน่ชัด จำเป็นที่จะต้องมีผู้เขี่ยวชาญหรือความรู้

เฉพาะทางในด้านนั้น ๆ เพื่อกำหนดความยาวของลำดับย่อย 

เพ่ือที่จะแก้ปัญหาที่ได้กล่าวมาข้างต้น งานวิจัยนี้จึงได้นำเสนอเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ

ที่มีการเพ่ิมสมรรถนะ (อัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอ) โดยปรับปรุงจากเมทริกซ์โพรไฟล์และเมทริกซ์โพร

ไฟล์แบบประมาณ (อัลกอริทึมเอเอ็มพี) หลักการทำงานที่สำคัญของเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณท่ีมี

การเพ่ิมสมรรถนะนั้น คือ การลดมิติของข้อมูลอนุกรมเวลา โดยยังคงคุณสมบัติเดิมของอนุกรมเวลาตั้ง

ต้นเอาไว้ให้ได้มากที่สุด ซึ่งการลดมิติของข้อมูลอนุกรมเวลา จะส่งผลอย่างมากในการลดเวลาที่ใช้ใน

การดำเนินการ ก่อนที่จะนำมาคำนวณโดยใช้เมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณท่ีมีการปรับปรุงจำนวน

รอบในการค้นที่เหมาะสม โดยจำนวนรอบที่เหมาะสมหาได้จากทฤษฎีวันเกิด และทำการประมาณ

ค่าท่ีได้จากทฤษฎีวันเกิดด้วยการประมาณแบบสเตอร์ลิง กล่าวคือ สำหรับการค้นพบโมทีฟและดิสค

อร์ดใด ๆ ไม่จำเป็นต้องใช้ครบทุกค่าภายในเมทริกซ์โพรไฟล์ เพียงแต่ใช้ค่าสูงสุดและต่ำสุดก็เป็นการ

เพียงพอ 

 เพ่ือที่จะวัดประสิทธิผลความถูกต้อง รวมถึงเวลาที่ใช้ในการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดผลลัพธ ์

จึงเลือกใช้วิธีการวัดผลที่มีชื่อเรียกว่าเอโอดี คือ ผลรวมของจำนวนอัตราการซ้อนทับของโมทีฟ

และดิสคอร์ดเทียบกับจำนวนโมทีฟและดิสคอร์ด ผลที่วัดได้ในบทที่ 4 ยืนยันได้ว่า การทดลองท่ีได้มีค่า

เอโอดีสูง กล่าวคือ โดยเฉลี่ยแล้วโมทีฟและดิสคอร์ดที่ได้มีความใกล้เคียงกับผลเฉลยที่ถูกต้องสูงมาก 

ซึ่งเวลาที่ใช้ในการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดลดลงเป็นอย่างมาก เมื่อเทียบกับวิธีการเมทริกซ์โพรไฟล์

แบบแม่นตรงและเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ และอีกหนึ่งปัญหาหลักสำหรับการกำหนดความยาว
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ของลำดับย่อย ผู้วิจัยจึงได้นำวิธีการค้นพบโมทีฟที่ความยาวเหมาะสม (Proper Length Motif 

Discovery) มาประยุกต์ใช้กับเมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณท่ีมีการเพ่ิมสมรรถนะ (อัลกอริทึมพีแอล

เอเอ็มพีเอสเอ) เพ่ือลดเวลาในการดำเนินการ โดยแสดงในส่วนของกรณีศึกษาข้อมูลพฤติกรรมของ

แมลง (insect15) ซึ่งผลลัพธ์โมทีฟที่ได้แสดงให้เห็นว่า อัลกอริทึมพีแอลเอเอ็มพีเอสเอ สามารถให้ค่าที่

ถูกต้องอีกท้ังสามารถนำไปใช้ได้บนข้อมูลที่ต้องการศึกษา  

5.2 ข้อจำกัดและข้อเสนอแนะ 
 ข้อจำกัดและข้อเสนอแนะต่อไปนี้เป็นแนวทางในการวิจัย เพ่ือแก้ไขข้อจำกัดบางส่วน และทำ

การปรับปรุงอัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ด โดยใช้เมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณโดยเพ่ิม

สมรรถนะให้ดียิ่งขึ้น  

 ข้อจำกัดของอัลกอริทึมการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ด โดยใช้เมทริกซ์โพรไฟล์แบบประมาณ

โดยเพิ่มสมรรถนะ นั่นคือ สามารถค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดได้ท่ีความยาวของคู่ลำดับย่อยใดๆ ที่มี

ความยาวเท่ากันเท่านั้นไม่สามารถค้นคู่ลำดับย่อยที่มีความยาวที่แตกต่างกันได้ ซึ่งโดยปกติแล้วชุด

ข้อมูลส่วนใหญ่ที่สามารถค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดได้นั้น ลำดับย่อยที่ค้นเจอจะเป็นคู่โมทีฟและดิส 

คอร์ดที่มีความยาวเท่ากัน แต่อาจมีบางชุดข้อมูลที่ความยาวของลำดับย่อยสำหรับการค้นพบโมทีฟ

และดิสคอร์ดอาจไม่เท่ากันก็ได้ ซึ่งการแก้ปัญหาการวัดความยาวของลำดับย่อยที่ต่างกัน สามารถใช้

การวัดระยะแบบไดนามิกไทม์วอร์ปปิง (Dynamic Time Warping) แต่จะมีความยุ่งยากซับซ้อนมาก 

ถ้านำวิธีการวัดระยะแบบไดนามิกไทม์วอร์ปปิงมาใช้กับอัลกอริทึมเอเอ็มพีเอสเอ อีกท้ังค่า 𝑘̃ เป็นค่าที่

บ่งบอกจำนวนการวนรอบที่เหมาะสมกับการหาคู่โมทีฟที่คล้ายกันมากที่สุดคู่เดียวเท่านั้น ถ้าต้องการ

มากกว่าหนึ่งคู่จะต้องมีการคำนวณ 𝑘̃ ตัวใหม่เพ่ือหาจำนวนรอบที่เหมาะสม 

 สำหรับข้อเสนอแนะ เนื่องจากเมทริกซ์โพรไฟล์สามารถนำไปประยุกต์ใช้กับวิธีการอ่ืน ๆ ใน
การทำเหมืองข้อมูลอนุกรมเวลา ยกตัวอย่างเช่น การจำแนกประเภทของอนุกรมเวลาหรือจำแนก
ประเภทของลำดับย่อย (Classification) การจัดกลุ่ม (Clustering) สำหรับอนุกรมเวลาหรือลำดับย่อย 
การหาตัวแทนกลุ่ม (Shapelet Discovery) การแบ่งส่วน (Segmentation) ฯลฯ อีกท้ังยังสามารถทำ
การคำนวณแบบต่อยอดเพ่ิมเติม (Incremental) ในสว่นของการคำนวณเมทริกซ์โพรไฟล์ ซึ่งจะลด
เวลาลงไปได้มาก แต่จะมีความซับซ้อนมากเนื่องจากลำดับในการค้นเป็นแบบสุ่ม ทำให้การจัดเรียง
ของการคำนวณแบบต่อยอดเพ่ิมเติมต้องมีการออกแบบให้สอดคล้อง เพ่ือรองรับลำดับการค้นแบบสุ่ม 
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ภาคผนวก 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 54 

ภาคผนวก ก 

ข้อมูลที่ใช้ในการทดลองที่แสดงในภาคผนวก ก มีจำนวน 12 ชุดข้อมูล โดยไม่รวมชุดข้อมูล

พฤติกรรมของแมลง ( Insect Behavior ) ซึ่งได้ถูกแสดงไว้ในส่วนกรณีศึกษาข้อมูลแล้ว ข้อมูลที่ถูก

นำมาแสดงนี้แบ่งเป็นชุดข้อมูลจริง 7 ชุด และชุดข้อมูลสังเคราะห์ 5 ชุด ซึ่งเป็นชุดข้อมูลเดียวกันกับ

ข้อมูลที่กล่าวไว้ในบทที่ 4 ซึ่งจะถือว่าผลเฉลยของโมทีฟและดิสคอร์ดที่ได้จากอัลกอริทึมแสตมป์เป็น

ผลเฉลยที่ถูกต้อง เหตุผลที่เลือกใช้ผลเฉลยจากอัลกอริทึมแสตมป์ เนื่องจากอัลกอริทึมแสตมป์เป็น

งานวิจัยสำหรับการค้นพบโมทีฟและดิสคอร์ดที่ได้รับการยอมรับ ซึ่งมีการอ้างอิงและพัฒนาต่อยอดใน

วงกว้างเป็นอันดับต้น ๆ โดยในแต่ละภาพที่ถูกแสดงจะมีคำอธิบายใต้ภาพเพ่ือแสดงรายละเอียดที่

เกี่ยวข้องกับชุดข้อมูล 

1. ชุดข้อมูลจริง EEG  

 

ภาพที่ 1.1 ชุดข้อมูลจริง EEG มีความยาว 200,000 จุดข้อมูล 
 

 

ภาพที่ 1.2 สีแดงและสีน้ำเงินแทนโมทีฟของข้อมูล EEG ของภาพที่ 1.1 มีความยาว 10,000  
จุดข้อมูล ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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ภาพที่ 1.3 สีแดงและสีน้ำเงินเป็นภาพขยายโมทีฟจากภาพที่ 1.2 ของข้อมูล EEG มีความยาว  
10,000 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

ภาพที่ 1.4 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล EEG มีความยาว 10,000 จุดข้อมูลของภาพที่ 1.1 
ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

   

ภาพที่ 1.5 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล EEG เป็นภาพขยายดิสคอร์ดจากภาพท่ี 1.4 มีความยาว 
10,000 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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2. ชุดข้อมูลจริง ECG  

 

ภาพที่ 2.1 ชุดข้อมูลจริง ECG มีความยาว 200,000 จุดข้อมูล 
 

 

 

 

ภาพที่ 2.2 สีแดงและสีน้ำเงินแทนโมทีฟของข้อมูล ECG ของภาพที่ 2.1 มีความยาว 10,000  
จุดข้อมูล ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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ภาพที่ 2.3 สีแดงและสีน้ำเงินเป็นภาพขยายโมทีฟจากภาพที่ 2.2 ของข้อมูล ECG มีความยาว  
10,000 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

ภาพที่ 2.4 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล ECG มีความยาว 10,000 จุดข้อมูลของภาพที่ 2.1 
ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

ภาพที่ 2.5 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล ECG เป็นภาพขยายดิสคอร์ดจากภาพท่ี 2.4 มีความยาว 
10,000 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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3. ชุดข้อมูลจริง AEP_hourly  
 

 

ภาพที่ 3.1 ชุดข้อมูลจริง AEP_hourly มีความยาว 121,273 จุดข้อมูล 
 

 

 

 

ภาพที่ 3.2 สีแดงและสีน้ำเงินแทนโมทีฟของข้อมูล AEP_hourly ของภาพที่ 3.1 มีความยาว 
 6,064 จุดข้อมูล ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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ภาพที่ 3.3 สีแดงและสีน้ำเงินเป็นภาพขยายโมทีฟจากภาพที่ 3.2 ของข้อมูล AEP_hourly 
 มีความยาว 6,064 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

 

ภาพที่ 3.4 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล AEP_hourly มีความยาว 6,064 จุดข้อมูล 
ของภาพที่ 3.1 ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

ภาพที่ 3.5 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล AEP_hourly เป็นภาพขยายดิสคอร์ดจากภาพท่ี 3.4  

มีความยาว 6,064 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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4. ชุดข้อมูลจริง Seoul_Minute_PM2.5  
 

 
ภาพที่ 4.1 ชุดข้อมูลจริง Seoul_Minute_PM2.5 มีความยาว 200,000 จุดข้อมูล 

 

 

 

ภาพที่ 4.2 สีแดงและสีน้ำเงินแทนโมทีฟของข้อมูล Seoul_Minute_PM2.5 ของภาพที่ 4.1  
มีความยาว 10,000 จุดข้อมูล ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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ภาพที่ 4.3 สีแดงและสีน้ำเงินเป็นภาพขยายโมทีฟจากภาพที่ 4.2 ของข้อมูล Seoul_Minute_PM2.5 
 มีความยาว 10,000 จุดขอ้มูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

ภาพที่ 4.4 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล Seoul_Minute_PM2.5 มีความยาว 10,000 จุดข้อมูล 
ของภาพที่ 4.1 ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

ภาพที่ 4.5 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล Seoul_Minute_PM2.5 เป็นภาพขยายดิสคอร์ดจากภาพ 

ที่ 4.4 มีความยาว 10,000 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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5. ชุดข้อมูลจริง Earthquake 
 

 

ภาพที่ 5.1 ชุดข้อมูลจริง Earthquake มีความยาว 200,000 จุดข้อมูล 
 

 

 

 

ภาพที่ 5.2 สีแดงและสีน้ำเงินแทนโมทีฟของข้อมูล Earthquake ของภาพที่ 5.1 มีความยาว 
 10,000 จุดข้อมูล ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 63 

 

ภาพที่ 5.3 สีแดงและสีน้ำเงินเป็นภาพขยายโมทีฟจากภาพที่ 5.2 ของข้อมูล Earthquake 
 มีความยาว 10,000 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

ภาพที่ 5.4 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล Earthquake มีความยาว 10,000 จุดข้อมูล 
ของภาพที่ 5.1 ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

ภาพที่ 5.5 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล Earthquake เป็นภาพขยายดิสคอร์ดจากภาพท่ี 5.4  

มีความยาว 10,000 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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6. ชุดข้อมูลจริง Hessi_solar_flare  
 

 

ภาพที่ 6.1 ชุดข้อมูลจริง Hessi_solar_flare มีความยาว 113,942 จุดข้อมูล 
 

 

 

ภาพที่ 6.2 สีแดงและสีน้ำเงินแทนโมทีฟของข้อมูล Hessi_solar_flare ของภาพที่ 6.1 มีความยาว 
 5,698 จุดข้อมูล ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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ภาพที่ 6.3 สีแดงและสีน้ำเงินเป็นภาพขยายโมทีฟจากภาพที่ 6.2 ของข้อมูล Hessi_solar_flare 
 มีความยาว 5,698 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

ภาพที่ 6.4 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล Hessi_solar_flare มีความยาว 5,698 จุดข้อมูล 
ของภาพที่ 6.1 ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

ภาพที่ 6.5 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล Hessi_solar_flare เป็นภาพขยายดิสคอร์ดจากภาพที่ 6.4  

มีความยาว 5,698 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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7. ชุดข้อมูลจริง Weather_Szeged 
 

 

ภาพที่ 7.1 ชุดข้อมูลจริง Weather_Szeged มีความยาว 96,452 จุดข้อมูล 
 

 

 

ภาพที่ 7.2 สีแดงและสีน้ำเงินแทนโมทีฟของข้อมูล Weather_Szeged ของภาพที่ 7.1 มีความยาว 

 4,823  จุดข้อมูล ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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ภาพที่ 7.3 สีแดงและสีน้ำเงินเป็นภาพขยายโมทีฟจากภาพที่ 7.2 ของข้อมูล Weather_Szeged 
 มีความยาว 4,823 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

ภาพที่ 7.4 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล Weather_Szeged มีความยาว 4,823 จุดข้อมูล 
ของภาพที่ 7.1 ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

ภาพที่ 7.5 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล Weather_Szeged เป็นภาพขยายดิสคอร์ดจากภาพที่ 7.4 

 มีความยาว 4,823 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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8. ชุดข้อมูลสังเคราะห์ RW1  
 

 

ภาพที่ 8.1 ชุดข้อมูลสังเคราะห์ RW1 มีความยาว 10,000 จุดข้อมูล 
 

 

 

ภาพที่ 8.2 สีแดงและสีน้ำเงินแทนโมทีฟของข้อมูล RW1 ของภาพที่ 8.1 มีความยาว 

 500 จุดข้อมูล ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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ภาพที่ 8.3 สีแดงและสีน้ำเงินเป็นภาพขยายโมทีฟจากภาพที่ 8.2 ของข้อมูล RW1 มีความยาว  
500 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

ภาพที่ 8.4 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล RW1 มีความยาว 500 จุดข้อมูลของภาพที่ 8.1  
ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

 

ภาพที่ 8.5 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล RW1 เป็นภาพขยายดิสคอร์ดจากภาพท่ี 8.4 มีความยาว 

500 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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9. ชุดข้อมูลสังเคราะห์ RW2 
 

 

ภาพที่ 9.1 ชุดข้อมูลสังเคราะห์ RW2 มีความยาว 50,000 จุดข้อมูล 
 

 

 

ภาพที่ 9.2 สีแดงและสีน้ำเงินแทนโมทีฟของข้อมูล RW2 ของภาพที่ 9.1 มีความยาว 

 2,500 จุดข้อมูล ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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ภาพที่ 9.3 สีแดงและสีน้ำเงินเป็นภาพขยายโมทีฟจากภาพที่ 9.2 ของข้อมูล RW2 มีความยาว  
2,500 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

ภาพที่ 9.4 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล RW1 มีความยาว 2,500 จุดข้อมูลของภาพที่ 9.1  
ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

ภาพที่ 9.5 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล RW2 เป็นภาพขยายดิสคอร์ดจากภาพท่ี 9.4 มีความยาว 

2,500 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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10. ชุดข้อมูลสังเคราะห์ SyntheticData1  
 

 

ภาพที่ 10.1 ชุดข้อมูลสังเคราะห์ SyntheticData1 มีความยาว 100,000 จุดข้อมูล 
 

 

 

ภาพที่ 10.2 สีแดงและสีน้ำเงินแทนโมทีฟของข้อมูล SyntheticData1 ของภาพที่ 10.1 มีความยาว 

 5,000 จุดข้อมูล ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 73 

 

 

ภาพที่ 10.3 สีแดงและสีน้ำเงินเป็นภาพขยายโมทีฟจากภาพท่ี 10.2 ของข้อมูล SyntheticData1 
 มีความยาว 5,000 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

 

ภาพที่ 10.4 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล SyntheticData1 มีความยาว 5,000 จุดข้อมูล 
ของภาพที่ 10.1 ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

ภาพที่ 10.5 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล SyntheticData1 เป็นภาพขยายดิสคอร์ดจากภาพที่ 10.4 

มีความยาว 5,000 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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11. ชุดข้อมูลสังเคราะห์ SyntheticData2  
 

 

ภาพที่ 11.1 ชุดข้อมูลสังเคราะห์ SyntheticData2 มีความยาว 200,000 จุดข้อมูล 
 

 

ภาพที่ 11.2 สีแดงและสีน้ำเงินแทนโมทีฟของข้อมูล SyntheticData2 ของภาพที่ 11.1 มีความยาว 

 10,000 จุดข้อมูล ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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ภาพที่ 11.3 สีแดงและสีน้ำเงินเป็นภาพขยายโมทีฟจากภาพท่ี 11.2 ของข้อมูล SyntheticData2 
 มีความยาว 10,000 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

ภาพที่ 11.4 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล SyntheticData2 มีความยาว 10,000 จุดข้อมูล 
ของภาพที่ 11.1 ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

ภาพที่ 11.5 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล SyntheticData2 เป็นภาพขยายดิสคอร์ดจากภาพที่ 11.4 

มีความยาว 10,000 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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12. ชุดข้อมูลสังเคราะห์ SyntheticData3 
 

 

ภาพที่ 12.1 ชุดข้อมูลสังเคราะห์ SyntheticData3 มีความยาว 500,000 จุดข้อมูล 
 

 

 

ภาพที่ 12.2 สีแดงและสีน้ำเงินแทนโมทีฟของข้อมูล SyntheticData3 ของภาพที่ 12.1 มีความยาว 

 25,000 จุดข้อมูล ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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ภาพที่ 12.3 สีแดงและสีน้ำเงินเป็นภาพขยายโมทีฟจากภาพท่ี 12.2 ของข้อมูล SyntheticData3 
 มีความยาว 25,000 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

ภาพที่ 12.4 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล SyntheticData3 มีความยาว 25,000 จุดข้อมูล 
ของภาพที่ 12.1 ที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 

 

 

ภาพที่ 12.5 สีดำแทนดิสคอร์ดของข้อมูล SyntheticData3 เป็นภาพขยายดิสคอร์ดจากภาพที่ 12.4 

มีความยาว 25,000 จุดข้อมูลที่ได้จากอัลกอริทึม AMPSA AMP และ STAMP ตามลำดับ 
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