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บทที่ 1 

บทนํา 

1.1 ที่มาและความสําคัญของปญหา 

ขอมูลอนุกรมเวลา (Time Series Data) สามารถพบไดทั่วไปในชีวิตประจําวัน 
และเปนที่สนใจในหลาย ๆ วงการ เชน วงการแพทย (ความดันโลหิต คลื่นหัวใจ) วงการธุรกิจ 
(ขอมูลดัชนีหุนในตลาดหลักทรัพย ผลกําไรจากการคารายเดือน) วงการอุตุนิยมวิทยา (ปริมาณ
น้ําฝน อุณหภูมิในแตละวัน) และวงการสังคม (ความถี่ของการเกิดอาชญากรรม ปริมาณการจาง
งาน) นอกจากนี้ยังมีการนําสื่อประสม (Multimedia) เชน รูปภาพ และวีดีโอ มาแปลงเปนขอมูล
อนุกรมเวลาอีกดวย [1] และปญหาหนึ่งที่นาสนใจสําหรับการทําเหมืองขอมูลอนุกรมเวลา (Time 
Series Data Mining) คือ ปญหาการจําแนกคลาสขอมูล (Classification) ซึ่งมีจุดประสงคเพ่ือ
จําแนกขอมูลที่ยังไมทราบคลาสมากอน ดวยตัวจําแนกคลาส (Classifier) ซึ่งใชขอมูลที่ทราบ
คลาส (Labeled Data) จํานวนหนึ่งเพ่ือนํามาฝกสอน (Training) ดวยเกณฑการเรียนรูบางอยาง 
ตัวอยางของการจําแนกคลาสขอมูลที่พบในชีวิตประจําวัน [2] คือ การจําแนกคลาสขอมูลคลื่น
หัวใจ โดยจาํแนกเปนคลาสของคลื่นหัวใจที่เตนเปนปกติและผิดปกติ 

การจําแนกคลาสขอมูลโดยทั่วไปเปนการเรียนรูแบบมีผูสอน (Supervised 
Learning) ซึ่งใชเฉพาะขอมูลที่ทราบคลาสเพื่อสรางตัวจําแนก แตบางครั้งขอมูลที่ทราบคลาส
นั้นมีจํานวนนอยเกินไปและขอมูลสวนใหญที่มีเปนขอมูลที่ไมทราบคลาส (Unlabeled Data) ทํา
ใหไดผลการจําแนกไมดีพอ จึงไดมีการพัฒนาการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน (Semi-Supervised 
Learning) [3, 4] เพ่ือแกปญหากรณีขอมูลที่ทราบคลาสมีจํานวนไมมาก 

การเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน [3, 4] สรางตัวจําแนกคลาสโดยใชขอมูลที่ทราบและ
ไมทราบคลาสมาทําการฝกสอนรวมกัน ในกรณีที่ขอมูลที่ทราบคลาสมีจํานวนไมมาก การเรียนรู
ประเภทนี้จะสรางตัวจําแนกที่จําแนกคลาสไดถูกตองแมนยํากวาการเรียนรูแบบมีผูสอน [5] ใน
ปจจุบันน้ีมีเทคนิคการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนหลายวิธี แตสําหรับขอมูลอนุกรมเวลาแลว วิธีที่
นํามาใชคือ วิธีการฝกสอนดวยตนเอง (Self Training) วิธีนี้ทําการฝกสอนตนเองเพื่อเพิ่มขนาด
ของเซตขอมูลในคลาสที่สนใจ ดวยการกําหนดคลาสใหขอมูลที่ไมทราบคลาสที่มีความคลายกับ
เซตขอมูลในคลาสที่สนใจมากที่สุด แตถามีการเลือกขอมูลที่ผิดคลาสขณะทําการฝกสอน จะ
สงผลใหไดตัวจําแนกที่ไมดีนัก [6] Wei และ Keogh [7] ไดเสนอวิธีการฝกสอนดวยตนเองกับ
ขอมูลอนุกรมเวลา โดยวัดความคลายคลึงของขอมูลดวยวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิด (Euclidean 
Distance) และหาเกณฑหยุด (Stopping Criterion) เพ่ือเลือกขอมูลที่จะนํามาสรางตัวจําแนก
คลาสขอมูลที่เหมาะสม แตในบางกรณี เกณฑหยุดที่หาไดนั้นไมอยูในตําแหนงที่เหมาะสม และ
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วิธีวัดระยะทางแบบยุคลิดอาจจําแนกคลาสผิดพลาดขณะทําการฝกสอนได นอกจากนี้แลว 
โดยเฉพาะอยางยิ่งในกรณีขอมูลที่อยูในคลาสที่ไมสนใจมีอยูหลายกลุม เกณฑหยุดแบบเดิมจะ
พบในตําแหนงของการเปลี่ยนกลุมของขอมูลในคลาสที่เราไมสนใจ ทําใหเกณฑหยุดแบบเดิมไม
สามารถสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาที่ดีในกรณีนี้ได 

จากการที่เกณฑหยุดไมสามารถแบงขอมูลสําหรับการสรางตัวจําแนกที่ดีได 
งานวิจัยน้ีจึงไดเสนอวิธีการหาเกณฑหยุดแบบใหมที่เหมาะสมสําหรับการสรางตัวจําแนก วิธีที่
เสนอจะชวยแกปญหาในกรณีที่พบเกณฑหยุดหลายแหง และนอกจากนี้ ขณะทําการฝกสอนจะ
วัดความคลายคลึงระหวางขอมูลอนุกรมเวลาดวยวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง 
(Dynamic Time Warping Distance) วิธีนี้จะใหผลการจําแนกคลาสที่ดีกวาวิธีวัดระยะทางแบบ
ยุคลิด [8, 9] ซึ่งจะชวยแกปญหาการเลือกขอมูลที่ผิดคลาสขณะทําการฝกสอนได  

1.2 วัตถุประสงคของการวิจัย 

1. เพ่ือพัฒนาตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบกึ่งมีผูสอนที่มีผลการจําแนก
คลาสดีขึ้น 

2. เพ่ือแกปญหาการเลือกเกณฑหยุดใหอยูในบริเวณที่เหมาะสมมากยิ่งขึ้น 

1.3 ขอบเขตของการวิจัย 

1. สรางตัวจําแนกคลาสอนุกรมเวลาแบบกึ่งมีผูสอนดวยวิธีฝกสอนดวยตนเอง 
2. เสนอวิธีการเลือกเกณฑหยุดเพื่อแกปญหาใหอยูในบริเวณที่เหมาะสมมาก

ยิ่งขึ้น 
3. ทดสอบประสิทธิภาพของตัวจําแนกคลาสที่สรางจากเกณฑหยุดที่คํานวณดวย

วิธีที่งานวิจัยชิ้นน้ีนําเสนอกับ ตัวจําแนกคลาสที่สรางจากเกณฑหยุดดวยวิธี
ของ Wei และ Keogh [7] 

4. ทําการทดลองกับชุดขอมูลอนุกรมเวลาที่มีความหลากหลายจํานวน 10 ชุด
ขอมูล 

1.4 ข้ันตอนของการวิจัย  

1. ศึกษาลักษณะของขอมูลอนุกรมเวลา และการจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลา 
2. ศึกษาการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน 
3. ศึกษาการฝกสอนดวยตนเอง 
4. ศึกษาการสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนกุรมเวลาแบบกึ่งมีผูสอน 
5. ออกแบบวิธีการเลือกเกณฑหยุดเพื่อสรางตัวจําแนกคลาส 
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6. ทดลองผลการจําแนกคลาสของตัวจําแนกที่สรางได 
7. ปรับปรุงวธิีเลอืกเกณฑหยุดที่นําเสนอ 
8. สรุปผลและเรียบเรียงวทิยานิพนธ 

1.5 ประโยชนที่ไดรับ 

1. ไดตัวจําแนกที่ใหผลการจําแนกคลาสที่ดีไดแมวาขอมูลที่ทราบคลาสจะมี
จํานวนไมมากนัก 

2. ไดวิธีการเลือกเกณฑหยุดที่เหมาะสมสําหรับวิธีการฝกสอนดวยตนเองซึ่งชวย
ใหตัวจําแนกที่ไดมีผลการจําแนกคลาสที่แมนยํามากยิ่งขึ้น 

3. ไดวิธีการสรางตัวจําแนกแบบกึ่งมีผูสอนที่มีประสิทธิภาพ 
4. ไดวิธีการสรางตัวแนกแบบหลายคลาสที่ชวยลดจํานวนขอมูลแปลกแยก 

1.6 โครงสรางของวิทยานิพนธ 

เน้ือหาของวิทยานิพนธฉบับนี้แบงออกเปน 5 บท ดังนี้คือ บทที่ 1 เปนบทนํา 
บทท่ี 2 กลาวถึงทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวของกับการทํางานวิจัยชิ้นนี้ บทที่ 3 กลาวถึงการ
ดําเนินงานวิจัย โดยอธิบายเปนขั้นตอนตาง ๆ อยางละเอียด สวนในบทที่ 4 เปนการทดลองและ
ผลที่ไดจากการทดลองตามชุดขอมูลตาง ๆ และบทที่ 5 เปนการสรุปผลการทดลองและ
ขอเสนอแนะของงานวิจัย ซึ่งอาจจะเปนประโยชนตองานวิจัยอื่น ๆ ในอนาคต 

1.7 ผลงานตพีิมพจากวิทยานิพนธ 

สวนหนึ่งของงานวิทยานิพนธนี้ไดรับการตีพิมพเปนบทความวิชาการในหัวเรือ่ง 
“การหาเกณฑหยุดสําหรับตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบกึ่งมีผูสอน” โดย เดชาวุฒิ  
วานิชสรรพ และ โชติรัตน รัตนามหัทธนะ ในงานประชุมวิชาการ “11th National Computer 
Science and Engineering Conference (NCSEC 2007)” ซึ่งจัดขึ้น ณ โรงแรมมิราเคิลแกรนด 
กรุงเทพมหานคร ประเทศไทย ระหวางวันที่ 19-21 พฤศจิกายน 2550 ดังภาคผนวก ข หนา 75 
และนอกจากนี้ยังมีงานวิจัยอ่ืนที่ไดรับการตีพิมพขณะที่กําลังศึกษาอยู ซึ่งมีหัวขอเรื่อง “Hand 
Geometry Verification using Time Series Representation” โดย วิชญ เนียรนาทตระกูล  
เดชาวุฒิ วานิชสรรพ และ โชติรัตน รัตนามหัทธนะ ในงานประชุมวิชาการ “11th  International 
Conference on Knowledge-Based & Intelligent Information & Engineering Systems (KES 
2007)” ซึ่งจัดขึ้นที่เมือง Vietri sul Mare ประเทศอิตาลี ระหวางวันที่ 12-14 กันยายน 2550 ดัง
ภาคผนวก ข หนา 83 
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บทที่ 2 

ทฤษฎีและงานวิจัยที่เก่ียวของ 

ในการทําการวิจัยเกี่ยวกับการคํานวณหาเกณฑหยุดเพ่ือสรางตัวจําแนกคลาส
ขอมูลอนุกรมเวลาแบบกึ่งมีผูสอนนั้น มีความจําเปนตองศึกษาความรูเพ่ือเปนพ้ืนฐานตอการทํา
การวิจัย ซึ่งแสดงในสวนของทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวของดังตอไปน้ี  

2.1 ขอมูลอนุกรมเวลา  

ขอมูลอนุกรมเวลา หมายถึง ลําดับขอมูลที่มีคาเปนจํานวนจริงที่เกิดขึ้นตาม
เวลาที่เปลี่ยนแปลงไป เชน ขอมูลคลื่นหัวใจ ดังรูปที่ 2.1 รายรับรายจายตอเดือน ขอมูลเสียง 
และขอมูลดัชนีหุนในตลาดหลักทรัพย นอกเหนือจากขอมูลเหลานี้แลว ยังมีการนําสื่อประสมมา
แปลงเปนขอมูลอนุกรมเวลา เชน ลายมือ รูปภาพ และวีดีโอ อีกดวย [1] 

กําหนดใหขอมูลอนุกรมเวลา T = t1, t2, …, tn โดยที่ ti เปนขอมูลที่มีคาเปน
จํานวนจริงใด ๆ และ i มีคาตั้งแต 1 ถึง n 
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รูปที ่2.1 ขอมูลคลื่นหัวใจ  
 

จากขอมูลคลื่นหัวใจในรูปที่ 2.1 คาในแกน x แสดงดวยเวลา (1/100วินาที) 
และแกน y แสดงคาความตางศักยไฟฟา (โวลต) 
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2.2 วิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง  

การวัดความคลายคลึงระหวางขอมูลอนุกรมเวลานั้น สามารถทําไดดวยการใช
วิธีวัดระยะทาง เชน วิธีวัดระยะทางแบบยุคลิด ในงานวิจัยน้ีจะใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิก
ไทมวอรปปง [8, 9] ซึ่งมีการคํานวณคาระยะทางแบบไมเปนเชิงเสน (Non-Linear Alignment) 
ดังรูปที่ 2.2  
 

 

รูปที่ 2.2 วิธวีดัระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงซึ่งมีการจับคูจุดขอมูลในตําแหนงที่คลายกนั 
(ที่มา : Ratanamahatana และ Keogh [10]) 

 

จากรูปที่ 2.2 เห็นไดวาหนึ่งจุดของขอมูลอนุกรมเวลาดานบน สามารถจับคู
คํานวณคาระยะทางกับหลายจุดบนขอมูลอนุกรมเวลาดานลาง โดยการคํานวณคาระยะทางที่มี
ลักษณะแบบไมเปนเชิงเสนนี้ จะทําใหวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงสามารถวัด
ความคลายคลึงระหวางขอมูลอนุกรมเวลาไดดีกวาวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิด 

การคํานวณคาระยะทางของวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงนั้นใช
หลักการของกําหนดการพลวัต (Dynamic Programming) ซึ่งจะคํานวณคาระยะทางในทุก
เสนทางที่เปนไปได เพ่ือใหไดคาระยะทางสะสมที่มีคานอยที่สุดภายในเมทริกซระยะทาง 
(Distance Matrix) ดังรูปที่ 2.3  
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รูปที่ 2.3 การคํานวณคาระยะทางภายในเมทริกซระยะทาง 
(ที่มา : Ratanamahatana และ Keogh [10]) 

 

บริเวณที่แรเงาในรูปที่ 2.3 คือเสนทางการวอรปภายในเมทริกซระยะทาง โดยที่
จุดสุดทายของเสนทางการวอรปคือ คาระยะทางที่คํานวณไดจากวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิก
ไทมวอรปปง โดยวิธีการคํานวณคาระยะทางเปนดังรายละเอียดตอไปน้ี 

กําหนดใหขอมูลอนุกรมเวลา Q = q1, q2, …,qm และ C = c1, c2, …,cn ซึ่งมี
ความยาวของขอมูล m และ n ตามลําดับ การคํานวณคาระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง จะ
ใชเมทริกซระยะทางที่มีขนาด m x n สําหรับเก็บคาระยะทางระหวางจุดบนขอมูลทั้งสอง ซึ่ง
คํานวณจากผลรวมระหวางเซลล (i,j) และเซลลขางเคียงที่มีคานอยที่สุด ดังสมการที่ 2.1 
 

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

โดยที่ ),( jiγ คือผลรวมของคาระยะทางสะสม ณ เซลล (i, j) สวน d(qi, cj) คือ
คาระยะทางซึ่งคํานวณจาก (qi–cj)

2 คาระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงคํานวณจากผลรวม
ของคาระยะทางบนเสนทางที่ใหคาระยะทางทางนอยที่สุด ดังสมการที่ 2.2 
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โดยที่ w คือ เสนทางการวอรปเสนทางหนึ่งที่มีความยาว K สวน P คือเซตของ
เสนทางที่เปนไปไดทั้งหมด และ kwd คือ คาระยะทางของเสนทางการวอรป w ในลําดับที่ k  

โดยปกติแลว วิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงคํานวณคาระยะทาง
โดยเลือกเสนทางการวอรปจากทุกเสนทางที่เปนไปไดเพ่ือใหไดผลรวมคาระยะทางที่นอยที่สุด 
แตในความเปนจริงแลว ผลรวมนั้นอาจรวมเสนทางการวอรปที่ไมเหมาะสมอยูดวย ดังรูปที่ 2.4  
 

 

รูปที่ 2.4 การวอรปที่ไมเหมาะสมระหวางขอมูลอนุกรมเวลา 
(ที่มา : Ratanamahatana และ Keogh [10]) 

 

รูปที่ 2.4 แสดงขอมูลอนุกรมเวลาทั้งสองที่ถูกกําหนดใหมีคลาสที่ตางกัน แตวิธี
วัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงจะพยายามหาเสนทางที่ใหคาระยะทางนอยที่สุด ซึ่งใน
กรณีนี้มีการวอรปเสนทางการคํานวณที่มากเกินไป ทําใหไดผลการจําแนกคลาสที่ไมถูกตอง 
ดังน้ันจึงควรบังคับใหมีการคํานวณคาระยะทางไมใหเกินจากขอบเขตที่กําหนดไว โดยขอบเขต
นั้นเรียกวาเงื่อนไขบังคับโดยรวม (Global Constraint) [9] 

เง่ือนไขบังคับโดยรวมเปนวิธีปรับปรุงประสิทธิภาพของวิธีไดนามิกไทม 
วอรปปง โดยวิธีนี้จะบังคับใหการจับคูคํานวณคาระยะทางของวิธีไดนามิกไทมวอรปปงทํางาน
อยูภายในขอบเขตที่กําหนดไว ทั้งน้ีเพ่ือแกปญหาการจับคูการคํานวณที่หางกันมากเกินไปมา
พิจารณาในการหาระยะทาง ซึ่งอาจสงผลโดยตรงตอการหาคาระยะทางของกระบวนการนี้ 

ในงานวิจัยนี้จะใชเง่ือนไขบังคับโดยรวมแบบซาโก-ชิบะ (Sakoe-Chiba) [11] 
ซึ่งคือขอบเขตบังคับที่มีลักษณะเปนเสนขนานจากเสนทแยงมุมเปนดังรูปที่ 2.5 
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รูปที่ 2.5 เง่ือนไขบังคับโดยรวมแบบซาโก-ชิบะ 
(ที่มา : Ratanamahatana และ Keogh [9]) 

 

รูปที่ 2.5 แสดงเสนทางการวอรปของไดนามิกไทมวอรปปงที่จํากัดอยูภายใน
ขอบเขตที่กําหนด การจํากัดขอบเขตการวอรปดวยเง่ือนไขบังคับโดยรวมที่มีความเหมาะสมกับ
ขอมูล จะชวยลดปญหาการวอรปที่ไมเหมาะสม ทําใหการจําแนกขอมูลมีความถูกตองยิ่งขึ้น 

วิธีการวัดระยะทางระหวางขอมูลน้ันไดรับการนําไปใชในการทําเหมืองขอมูล
อนุกรมเวลาหลายดาน เชน การจําแนกคลาสขอมูล และการจัดกลุมขอมูล เปนตน แตใน
งานวิจัยน้ีใหความสนใจในสวนของการจําแนกคลาสขอมูล 

2.3 การจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลา  

การจําแนกคลาสขอมูลมีจุดประสงคเพ่ือจําแนกประเภทใหขอมูลที่ไมทราบ
คลาสอยางถูกตอง ดวยการใชตัวจําแนกคลาส ซึ่งสรางจากขอมูลที่ทราบคลาสจํานวนหนึ่ง 
อยางไรก็ตาม การสรางตัวจําแนกดวยขอมูลที่ทราบคลาสเพียงอยางเดียว จะเรียกวาการเรียนรู
แบบมีผูสอน (Supervised Learning) 

การจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลา (Time Series Classification) [8, 9] 
สามารถทําไดดวยการใชการรูจําแบบ (Pattern Recognition) โดยขอมูลที่มีรูปแบบคลายกันจะ
มีโอกาสมากที่จะอยูในคลาสเดียวกัน ดังรูปที่ 2.6 จะเห็นไดวาขอมูลที่ไมทราบคลาสมีลักษณะ
คลายกับขอมูลในคลาส A ขอมูลน้ันจึงมีโอกาสอยูในคลาส A มากกวาคลาส B 
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รูปที่ 2.6 ขอมูลอนุกรมเวลาที่ทราบคลาสสองคลาส และขอมูลที่ไมทราบคลาส 
(ที่มา : Ratanamahatana และ Keogh [9]) 

 

การวัดความคลายคลึงระหวางขอมูลอนุกรมเวลาสามารถทําไดดวยการใชวิธีวัด
ระยะทาง เชน วิธีวัดระยะทางแบบยุคลิด และวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง หากคา
ระยะทางที่คํานวณไดมีคานอย แสดงวาขอมูลมีความคลายคลึงกันมาก 

การสรางตัวจําแนกดวยการเรียนรูแบบมีผูสอนจําเปนตองใชขอมูลที่ทราบคลาส
จํานวนหนึ่ง แตบางครั้ง ขอมูลที่ทราบคลาสมีจํานวนนอยเกินไป ทําใหไดผลการจําแนกที่ไมดี
พอ จึงไดมีการพัฒนาการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน [3-5] ขึ้นสําหรับการแกปญหาในกรณีขอมูลที่
ทราบคลาสมีจํานวนไมมาก 

2.4 การเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน  

การเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน (Semi-Supervised Learning) [3-5] เปนเทคนิคการ
เรียนรูของเครื่อง (Machine Learning) ที่ใชทั้งขอมูลที่ทราบคลาส (Labeled Data) และขอมูลที่
ไมทราบคลาส (Unlabeled Data) มาทําการฝกสอนรวมกัน โดยนิยมใชในกรณีที่ขอมูลในคลาส
ที่สนใจมีจํานวนไมมาก และขอมูลที่ไมทราบคลาสมีอยูเปนจํานวนมาก การเรียนรูแบบกึ่งมี
ผูสอนมีอยูหลายวิธี โดยประสิทธิภาพ จะขึ้นอยูกับชนิดของขอมูลที่นํามาใช โดยเทคนิคการ
เรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนสามารถแบงไดเปน 5 ประเภทหลัก [3-5] ดังนี้  

 

คลาส A คลาส B 

ขอมูลที่ไมทราบ
คลาส 
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1.  แบบจําลองเพิ่มพูน (Generative Models) [12] เปนการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนที่
ใชเปนประเภทแรก [4] วิธีนี้เชื่อวาขอมูลมีการแจกแจงแบบผสมกัน (Mixture 
Distribution) โดยขอมูลที่ไมทราบคลาสมีจํานวนมาก สามารถชวยใหเห็นการ
แจกแจงของขอมูลทั้งหมด วิธีการนี้จะใชไดผลที่ดีเม่ือขอมูลแตละคลาสที่เราทํา
การเรียนรูมีความแตกตางระหวางคลาสพอสมควร อยางไรก็ตามวิธีนี้ใหผลการ
จําแนกคลาสที่ไมดีนัก ในกรณีที่ขอมูลมีจํานวนหลายคลาส  

2.  วิธีเชิงกราฟ (Graph-Based Methods) วิธีนี้จะสรางกราฟขึ้นโดยกําหนดโหนด 
(Node) บนกราฟดวยขอมูลทั้งสองประเภท และกําหนดคาบนเสนเชื่อม (Edge) 
ดวยคาน้ําหนักความคลายคลึงระหวางโหนดในขั้นแรก จากนั้นจะใชวิธีการ 
ตาง ๆ เชน Mincuts [13] สําหรับการแบงคลาสขอมูล โดยประสิทธิภาพของวิธี
เชิงกราฟจะขึ้นอยูกับความสมบูรณของกราฟที่สรางได [4] 

3.  วิธีแบงบริเวณที่มีความหนาแนนต่ํา (Low Density Based Approaches) [14] 
วิธีนี้สรางเสนแบงขอมูลบริเวณที่มีความหนาแนนต่ําของขอมูล เพ่ือแบงแยก
ขอมูลแตละคลาสออกจากกัน อยางไรก็ตาม ขอมูลอนุกรมเวลามีขนาดมิติของ
ขอมูลมาก ทําใหขอมูลที่อยูในคลาสเดียวกันอาจไมอยูในบริเวณที่ใกลเคียงกัน 
ดังนั้นการหาบริเวณที่มีความหนาแนนต่ําของขอมูลดังกลาวจึงเปนเรื่องยาก 

4.  วิธีฝกสอนรวมกัน (Co-Training Methods) [15] วิธีนี้จะแบงขอมูลทั้งหมด
ออกเปนสองกลุม แลวนําขอมูลแตละกลุมมาสรางตัวจําแนก โดยตัวจําแนกที่ได
ในแตละกลุมจะทําการจําแนกคลาสดวยการใชคุณลักษณะ (Feature) ที่ตางกัน 
ผลการจําแนกคลาสของแตละกลุม จะทําใหจํานวนขอมูลของอีกกลุมเพ่ิมมาก
ขึ้น โดยมีความเชื่อวาแตละคุณลักษณะของขอมูลไมขึ้นตอกัน (Independent) 
และสามารถแบงแยกออกจากกันได แตการใชเพียงคาใดคาหนึ่งบนขอมูล
อนุกรมเวลา ไมสามารถใชจําแนกคลาสขอมูลได วิธีการนี้จึงไมเหมาะกับขอมูล
อนุกรมเวลา 

5.  วิธีฝกสอนดวยตนเอง (Self Training Methods) [4, 6] จะเพ่ิมจํานวนขอมูลที่
ทราบคลาส ดวยขอมูลที่ไมทราบคลาสที่มีความเหมาะสมที่สุดในแตละรอบของ
การฝกสอน ในงานวิจัยน้ีจะสนใจการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนดวยวิธีฝกสอนดวย
ตนเอง เพราะวิธีนี้มีความเหมาะสมกับลักษณะของขอมูลอนุกรมเวลาที่ใชวิธีวัด
ระยะทางในการวัดความคลายคลึงระหวางขอมูล (Distance Based) โดย
รายละเอียดของวิธีนี้จะกลาวในหัวขอถัดไป 
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2.5 การเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนดวยวิธีฝกสอนดวยตนเอง  

วิธีฝกสอนดวยตนเอง [4, 6] เปนวิธีการหนึ่งของการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน โดย
ขั้นตอนวิธีทั่วไปของการฝกสอนดวยตนเองแสดงในรูปที่ 2.7 
 
ข้ันตอนวิธี : การฝกสอนดวยตนเอง 

1: สรางตัวจําแนกเริ่มตน ดวยขอมูลในคลาสที่สนใจ 
2: ใชตัวจําแนกที่ได จําแนกขอมูลที่ไมทราบคลาส 
3: เลือกขอมูลที่ไดรับการจําแนก ที่มีความเหมาะสมที่สุด 
4: ยายขอมูลนั้นไปยังคลาสขอมูลที่สนใจ และสรางตัวจําแนกคลาสอีกครั้ง 
5: ทําขั้นตอนที่ 2 ถึง 4 ซ้ํา จนกระทั่งพบเกณฑหยุดที่เหมาะสม 

รูปที่ 2.7 ขั้นตอนวิธีการฝกสอนดวยตนเอง 
 

การฝกสอนของวิธีนี้ เริ่มที่การสรางตัวจําแนกดวยขอมูลที่ทราบคลาสจํานวน
หน่ึงซ่ึงเปนคลาสที่สนใจ จากนั้นนําตัวจําแนกไปใชกับขอมูลที่ไมทราบคลาส และเลือกขอมูลที่
ไดรับการจําแนกที่มีความเหมาะสมที่สุด เพ่ือเพิ่มเขาในกลุมขอมูลที่ทราบคลาส กระบวนการ
ฝกสอนนี้จะทําซ้ําเพื่อเพ่ิมจํานวนขอมูลที่ทราบคลาส จนกระทั่งพบเกณฑหยุด ซึ่งเปนเกณฑที่
ใชเพ่ือบอกวาควรหยุดทําการฝกสอนเมื่อไร อยางไรก็ตาม วิธีฝกสอนดวยตนเองมีขอควรระวัง
สองขอ คือ การเลือกขอมูลที่ผิดคลาสขณะที่ทําการฝกสอนในแตละรอบ ทําใหการฝกสอนใน
รอบตอไปอาจเลือกขอมูลที่ผิดคลาสเพิ่มเขามาอีก [16] และตัวจําแนกที่ไดจากการฝกสอนจะมี
ลักษณะที่ไมเหมาะสม [17] ขอควรระวังอีกขอหน่ึงคือ เกณฑหยุดที่ไมเหมาะสมทําใหสรางตัว
จําแนกใหผลการจําแนกคลาสที่ไมดีนัก สําหรับขอมูลอนุกรมเวลา Wei และ Keogh [7] ไดเสนอ
การเรียนรูแบบก่ึงมีผูสอนสําหรับสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาดวยวิธีฝกสอนดวย
ตนเอง ซึ่งจะกลาวตอไปในหัวขอที่ 2.6 

2.6 การจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาดวยการเรียนรูแบบกึง่มีผูสอน  

สําหรับขอมูลอนุกรมเวลา Wei และ Keogh [7] เสนอวิธีการสรางตัวจําแนก
คลาสขอมูลอนุกรมเวลาดวยวิธีการฝกสอนดวยตนเอง โดยใชวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิดเพื่อวัด
ความคลายคลึงระหวางขอมูลขณะทําการฝกสอนดวยตนเอง งานวิจัยน้ีเสนอวิธีการหาเกณฑ
หยุดโดยใชคาระยะทางที่มีคานอยที่สุดที่เกิดขึ้นขณะทําการฝกสอน รูปที่ 2.8 แสดงการฝกสอน
ดวยตนเองในแตละรอบการทํางาน 
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รูปที่ 2.8 การหาเกณฑหยุดดวยคาระยะทางที่นอยที่สดุ  
โดยแตละรูป แสดงการฝกสอนดวยตนเองในแตละรอบการทํางาน 
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จากรูปที่ 2.8 สัญลักษณวงกลมคือ คลาสขอมูลที่สนใจ สัญลักษณสี่เหลี่ยมคือ 
คลาสขอมูลที่ไมสนใจ สัญลักษณวงกลมทึบคือ ขอมูลที่ทราบคลาสขณะเริ่มทําการฝกสอน 
กรอบเสนไขปลาคือ กลุมขอมูลที่เปนตัวจําแนกคลาส ตัวเลขท่ีอยูภายในสัญลักษณวงกลมและ
สี่เหลี่ยมคือ ลําดับขอมูลที่เพ่ิมในกลุมตัวจําแนกในแตรอบขณะทําการฝกสอน แตขอมูลที่นํามา
สรางตัวจําแนกนั้น 

ในที่นี้ขอมูลที่ทราบคลาส กอนเร่ิมทําการฝกสอนมีอยู 3 ตัว (สัญลักษณวงกลม
ทึบ) ดังรูปที่ 2.8 ก) การฝกสอนจะใชขอมูลกลุมน้ีเลือกขอมูลที่ไมทราบคลาสที่มีความเหมาะสม
ที่สุด (มีคาระยะทางนอยที่สุด) เพ่ือเพ่ิมเปนขอมูลในกลุมที่ทราบคลาส โดยจะบันทึกคา
ระยะทางและคาระยะทางที่นอยที่สุดที่เคยเกิดขึ้น ขณะทําการฝกสอนแตละรอบเอาไวดวย การ
ฝกสอนรอบแรกทําใหขอมูลที่ทราบคลาสมีจํานวนเพ่ิมขึ้นเปน 4 ตัว ดังรูปที่ 2.8 ข) โดยคา
ระยะทางระหวางขอมูลที่คํานวณไดคือ 1.082 จะไดรับการบันทึกไว การฝกสอนในรอบที่ 2 ดัง
รูปที่ 2.8 ค) พบวาคาระยะทางมีคา 1.100 ซึ่งมากกวาคาระยะทางของการฝกสอนในรอบแรก
คือ 1.082 คาระยะทางในรอบนี้จึงยังคงคาเดิมคือ 1.082 ซึ่งเปนคาระยะทางที่มีคานอยที่สุด 
โดยคาระยะทางของการฝกสอนในแตละรอบไดรับการบันทึกไว ดังตารางที่ 2.1  
  

ตารางที่ 2.1 คาระยะทางในแตละรอบของการฝกสอนดวยตนเอง 

รอบการทํางาน คาระยะทาง คาระยะทางทีน่อยที่สุด 
1 1.082 1.082 
2 1.100 1.082 
3 1.193 1.082 
4 1.345 1.082 
5 1.077 1.077 
6 1.800 1.077 
7 0.8246 0.8246 
8 1.020 0.8246 
9 1.100 0.8246 
10 1.005 0.8246 
11 1.020 0.8246 
12 1.166 0.8246 
13 1.086 0.8246 

14-22 ... 0.8246 
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เม่ือทําการฝกสอนไปแลว 5 รอบดังรูปที่ 2.8 ง) คาระยะทางที่นอยที่สุด คือ 
1.077 การฝกสอนในรอบนี้ทําใหขอมูลในคลาสที่สนใจทั้งหมดอยูในกลุมของตัวจําแนก และเม่ือ
ทําการฝกสอนไปถึงรอบการฝกสอนที่ 13 ดังรูป 2.8 จ) คาระยะทางที่นอยที่สุดในตารางที่ 2.1 
ไดเปลี่ยนคาเปน 0.8246 ในรอบที่ 7 ของการฝกสอน และการฝกสอนจะดําเนินตอไปจนกระทั่ง
ขอมูลที่ไมทราบคลาสทั้งหมดไดรับการกําหนดคลาส และขอมูลที่นําไปใชเปนตัวจําแนกคลาส
คือขอมูลที่ไดรับการฝกสอนในรอบที่ 1 ถึง 6 แสดงบริเวณกรอบเสนประ ดังรูปที่ 2.8 ฉ) 

เม่ือนําคาระยะทางที่นอยที่สุดที่บันทึกไวในทุก ๆ รอบของการฝกสอนไปวาด
กราฟ จะเปนดังรูปที่ 2.9 
 

 

รูปที่ 2.9 คาระยะทางที่นอยที่สุดในแตละรอบของการฝกสอน 
 

ในรูปที่ 2.9 บริเวณเสนประคือ บริเวณที่กราฟตกลงอยางเห็นไดชัดในรอบที่ 7 
ของการฝกสอน ซึ่งเปนบริเวณที่เปนเกณฑหยุด ดังน้ันขอมูลที่จะนําไปใชเปนตัวจําแนกคลาส
คือขอมูลที่ไดรับการฝกสอนในรอบกอนที่พบเกณฑหยุด  

จากตารางที่ 2.1 จะเห็นวา ณ รอบที่ 5 ของการฝกสอน คาระยะทางที่นอยที่สุด
มีคาเปลี่ยนแปลงเชนเดียวกับรอบที่ 7 ของการฝกสอน และสาเหตุที่ไมพิจารณารอบการทํางาน
นี้เปนเกณฑหยุด เพราะบริเวณที่กราฟระยะทางมีคาลดลงในรอบแรก ๆ และไมใชตําแหนงที่
กราฟระยะทางมีคาลดลงมากที่สุด โดยตําแหนงที่กราฟระยะทางมีคาลดลงในรอบแรก ๆ นั้น
เปนคาระยะทางที่เกิดจากการยายขอมูลในคลาสที่สนใจเขามายังตัวจําแนก จึงไมพิจารณารอบ
การทํางานนี้เปนเกณฑหยุด 
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การหาเกณฑหยุดดวยคาระยะทางที่นอยที่สุดนี้ มีแนวคิดที่วา ขอมูลที่ทราบ
คลาสและอยูในคลาสที่สนใจมีอยูเปนจํานวนนอย และขอมูลที่อยูในคลาสที่ไมสนใจมีอยูเปน
จํานวนมาก ทําใหขอมูลที่อยูในคลาสนี้นาจะมีระยะหางระหวางคูขอมูลที่ไมมาก ดังน้ันเม่ือพบ
คาระยะทางที่มีคานอยแลวจึงทราบวา ขอมูลในคลาสที่ไมสนใจ เพ่ิมเขามายังเซตขอมูลที่ทราบ
คลาสแลว 

อยางไรก็ตาม การหาเกณฑหยุดดวยการวิธีนี้มีขอจํากัดหลายขอคือ การ
ฝกสอนในบางครั้งจะพบวา กราฟระยะทางมีคาระยะทางลดลงหลายครั้งขณะทําการฝกสอน 
บริเวณที่จะนํามาพิจารณาเปนเกณฑหยุดจึงพบหลายแหงซ่ึงมักเกิดในกรณีที่ขอมูลในคลาสที่
ไมสนใจมีอยูหลายกลุมขอมูล ดังรูปที่ 2.10 ทําใหไมสามารถทราบไดวาบริเวณใดเปนบริเวณที่
เปนเกณฑหยุดที่เหมาะสมสําหรับตัวจําแนกคลาสที่ดี เสนประในรูปที่ 2.10 คือบริเวณที่อาจเปน
เกณฑหยุดที่เหมาะสม แตหากสังเกตรูปที่ 2.10 จะเห็นวาในรอบการฝกสอนที่ 4 จะไมนํามา
พิจารณาเปนเกณฑหยุดดวย สาเหตุที่ไมพิจารณารอบนี้เพราะบริเวณที่กราฟระยะทางมีคา
ลดลงในรอบแรก ๆ ซึ่งในรอบนี้เปนคาระยะทางที่เกิดจากการยายขอมูลในคลาสที่เราสนใจเขา
มายังตัวจําแนก จึงไมพิจารณารอบการทํางานนี้เปนเกณฑหยุด โดยเกณฑในการเลือกเกณฑ
หยุดคือ ตําแหนงที่กราฟระยะทางมีคาลดลงมากที่สุด แมวาตําแหนงกอนพบเกณฑหยุดจะ
พบวากราฟระยะทางลดลง แตตําแหนงนั้นจะไมนํามาพิจารณาเปนเกณฑหยุด 
 

 

รูปที่ 2.10 กราฟคาระยะทางที่พบบริเวณที่นาจะเปนเกณฑหยุดหลายแหง 
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ขอจํากัดอีกขอหน่ึงของการหาเกณฑหยุดดวยวิธีนี้คือ กรณีที่ขอมูลที่ไมทราบ
คลาสมีการกระจายตัวสูง ทําใหการฝกสอนไมพบคาระยะทางที่มีคาลดลงในบริเวณที่ควรจะเปน
เกณฑหยุดที่เหมาะสม ดังรูปที่ 2.11 ที่กราฟระยะทางมีรูปรางคงที่ และไมสามารถเห็นบริเวณที่
กราฟมีระยะทางมีคาลดลง ทําใหไมสามารถหาเกณฑหยุดสําหรับการสรางตัวจําแนกไดได โดย
เสนประแสดงบริเวณที่เปนเกณฑหยุดเหมาะสม  
 

 

รูปที่ 2.11 กราฟคาระยะทางมีรูปรางคงที่ทําใหไมสามารถหาเกณฑหยุดได 
 

จากรูปที่ 2.11 แสดงรูปกราฟระยะทางที่มีรูปรางคงที่ ทําใหการฝกสอนดวย
ตนเองไมสามารถเลือกขอมูลตัวใด ๆ เพ่ิมเขามายังเซตขอมูลที่ทราบคลาสไดเลย ทําใหการ
ฝกสอนดวยตนเองใหตัวจําแนกที่มีความสามารถในการจําแนกคลาสไดไมแตกตางจากตัว
จําแนกที่ไมไดผานการเรียนรู แตสําหรับวิธีการเลือกเกณฑหยุดที่นําเสนอนั้นสามารถแกปญหา
ในกรณีที่นี้ได 

นอกจากนี้ การฝกสอนดวยตนเองในกรณีขอมูลที่ไมทราบคลาสมีการกระจาย
ตัวสูง อาจทําใหพบคาระยะทางที่มีคาลดลงในรอบหลัง ๆ ของการฝกสอน ซึ่งเปนผลทําให
เกณฑหยุดที่พบอยูในบริเวณที่ไมเหมาะสม ดังรูปที่ 2.12 ซึ่งพบเกณฑหยุดในรอบการทํางานที่ 
93 ของการฝกสอน (บริเวณเสนประ ข) แตบริเวณที่เปนเกณฑหยุดที่เหมาะสมอยูในรอบที่ 40 
ของการฝกสอน (บริเวณเสนประ ก) จากปญหาน้ีแสดงใหเห็นวาวิธีการเลือกเกณฑหยุดที่ไม
แมนยําสงผลใหเลือกขอมูลที่ไมถูกตองเขามาเปนตัวจําแนกเปนจํานวนมาก 
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รูปที่ 2.12 กราฟคาระยะทางที่พบเกณฑหยุดในบริเวณที่ไมเหมาะสม 
 

จากรูปที่ 2.12 บริเวณเสนประ ก) แสดงตําแหนงที่เปนเกณฑหยุดที่เหมาะสม
แตวิธีการหาเกณฑหยุดดวยการใชคาระยะทางที่นอยที่สุดไมสามารถเลือกได และบริเวณ
เสนประ ข) แสดงตําแหนงที่ไมถูกตองที่วิธีนี้เลือกได ซึ่งแสดงใหเห็นวาวิธีการนี้อาจเลือกเกณฑ
หยุดในตําแหนงที่ไมแมนยําในกรณีที่ขอมูลในคลาสที่ไมสนใจมีการกระจายตัวสูง 

นอกจากปญหาการเลือกเกณฑหยุดที่อาจสงผลตอประสิทธิภาพของตัวจําแนก
ที่สรางไดดังที่กลาวมาแลว การใชวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิดในการวัดคาระยะทางระหวางขอมูล
อนุกรมเวลาขณะทําการฝกสอนดวยตนเอง อาจทําใหเกิดปญหาเกี่ยวกับการเลือกขอมูลที่ผิด
คลาสขณะทําการฝกสอน ซึ่งจะสงผลตอการเลือกขอมูลตัวที่อยูในคลาสที่ไมสนใจในรอบถัดไป
ของการฝกสอนอีกดวย 

จากปญหาของการเลือกเกณฑหยุดที่กลาวมาทั้งหมดนี้ ทําใหไมสามารถแบง
ขอมูลสําหรับการสรางตัวจําแนกที่ดีได ในงานวิจัยชิ้นน้ีจึงไดเสนอวิธีการหาเกณฑหยุดแบบใหม
ที่เหมาะสมสําหรับการสรางตัวจําแนกที่ดี นอกจากนี้ยังนําวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทม 
วอรปปง มาใชวัดความคลายคลึงระหวางขอมูลอนุกรมเวลาขณะทําการฝกสอนดวยตนเอง โดย
วิธีดําเนินงานวิจัยจะกลาวในบทที่ 3 ตอไป 
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บทที่ 3 

วิธีดําเนินงานวิจัย 

จากปญหาของการเลือกเกณฑหยุดดวยวิธีของ Wei และ Keogh [7] ซึ่งยังมี
ขอจํากัดอยู งานวิจัยน้ีจึงมีจุดมุงหมายเพื่อปรับปรุงวิธีการเลือกเกณฑหยุดสําหรับการสรางตัว
จําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบกึ่งมีผูสอนใหมีผลการจําแนกคลาสที่ดีกวาการสรางตัว
จําแนกคลาสดวยวิธีเลือกเกณฑหยุดแบบเดิม นอกจากนี้ในงานวิจัยชิ้นน้ียังไดดัดแปลงกระบวน
วิธีการฝกสอนดวยตนเองใหสามารถฝกสอนตัวจําแนกไดหลายคลาส ตางจากเดิมที่สามารถ
จําแนกคลาสสองคลาส โดยวิธีดําเนินงานวิจัยทั้งหมดมีดังนี้ 

3.1 ตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบสองคลาส 

ในงานวิจัยชิ้นนี้นําเสนอวิธีการสรางตัวจําแนกคลาสแบบสองคลาสที่ มี
ประสิทธิภาพ โดยกรณีที่นําวิธีนี้มาใชเปนกรณีที่เราสนใจขอมูลในคลาสใดคลาสหนึ่งมากเปน
พิเศษ และขอมูลในคลาสที่สนใจนั้นมีจํานวนไมมากพอที่จะสรางตัวจําแนกคลาสที่ดีได ตัว
จําแนกคลาสประเภทนี้จะจัดแบงขอมูลขณะเริ่มทําการฝกสอนออกเปนสองคลาส คลาสแรกคือ
ขอมูลที่ทราบคลาสและเราใหความสนใจที่จะสรางตัวจําแนกจากขอมูลเหลานี้ สวนขอมูลอีก
คลาสหนึ่งคือ ขอมูลอ่ืนที่ไมอยูในคลาสแรก 

ขั้นตอนในการสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบสองคลาสสามารถ
แบงไดเปน 5 ขั้นตอน ดังรูปที่ 3.1 โดยในขั้นตอนแรกคือการสรางตารางคาระยะทางระหวาง
ขอมูลทุก ๆ คูขอมูลเพ่ือลดจํานวนครั้งของการคํานวณคาระยะทาง ตอมาในขั้นตอนที่ 3.1.2 คือ
การฝกสอนดวยตนเอง ซึ่งทําการฝกสอนดวยการใชวิธีวัดระยะทางที่แตกตางกันคือวิธีวัด
ระยะทางแบบยุคลิดและวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง สวนในขั้นตอนที่ 3.1.3 คือ
การคํานวณหาเกณฑหยุดที่เหมาะสม และทําการสรางตัวจําแนกคลาส จากนั้นขั้นตอนที่ 3.1.4 
คือการนําตัวจําแนกคลาสที่สรางในขั้นตอนที่แลว และนําตัวจําแนกที่สรางไดไปใชจําแนกคลาส 
เพ่ือบอกวาขอมูลตัวที่ไดรับการจําแนกเปนขอมูลที่มีคลาสเดียวกับกลุมขอมูลที่นํามาสรางเปน
ตัวจําแนกหรือไม จากนั้นจะเขาสูขั้นตอนสุดทายคือการวัดประสิทธิภาพของตัวจําแนกและ
สรุปผลการทดลอง โดยในสวนของขั้นตอนที่ 3.1.1-3.1.5 มีรายละเอียดดังตอไปน้ี 
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รูปที่ 3.1 ขั้นตอนการสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบสองคลาส 
 

3.1.1 การสรางตารางคาระยะทางระหวางทุกคูขอมูล 

เน่ืองจากขณะฝกสอนดวยตนเองนั้น มีการคํานวณคาระยะทางระหวางขอมูลคู
เดิมซํ้ากันหลายครั้ง งานวิจัยนี้จึงไดนําเทคนิคบางอยางเพื่อความเร็วในการคํานวณคาระยะทาง
ดวยการเรียกใชคาระยะทางที่เคยคํานวณไดรับการคํานวณมาแลว (Memoization) มาใชเพ่ือลด
จํานวนครั้งของการคํานวณคาระยะทางลง โดยสามารถดําเนินการไดโดยทําการคํานวณคา
ระยะทางระหวางขอมูลทุก ๆ คู แลวบันทึกคาลงในตารางระยะทาง กอนที่จะทําการฝกสอน 
เพ่ือชวยลดเวลาของการฝกสอนดวยตนเอง โดยตารางที่ 3.1 แสดงจํานวนครั้งของการคํานวณ
ระยะทางระหวางคูขอมูลของการฝกสอนตามปกติ และการฝกสอนดวยการใชตารางระยะทาง 

 

ข้ันตอนที่ 3.1.1 

ข้ันตอนที่ 3.1.2 

ข้ันตอนที่ 3.1.3 

ข้ันตอนที่ 3.1.4 

ข้ันตอนที่ 3.1.5 

สรางตารางคาระยะทาง 
ระหวางขอมูลทุก ๆ คู 

ฝกสอนตนเองแบบสองคลาส 

ใชตารางระยะทาง  
(ยุคลิด) 

นําตัวจําแนกแบบสองคลาส 
ไปจําแนกคลาส 

ใชตารางระยะทาง  
(ไดนามิกไทมวอรปปง) 

คํานวณหาเกณฑหยุด 
และสรางตัวจําแนกแบบสองคลาส 

วัดประสิทธิภาพตัวจําแนกและ 
สรุปผลการทดลอง 
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ตารางที ่3.1 การเปรียบเทยีบจํานวนครัง้ที่คํานวณคาระยะทางระหวางการฝกสอนตามปกติและ
การใชตารางระยะทาง 

จํานวนขอมูล จํานวนครั้งทีค่ํานวณคาระยะทาง 
ทั้งหมด ทราบคลาส ไมทราบคลาส การฝกสอนตามปกต ิ การใชตารางระยะทาง 

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

 

จากตารางที่ 3.1 จะเห็นวาการคํานวณคาระยะทางดวยวิธีการฝกสอนแบบใช
คาระยะทางจากตาราง จะชวยลดจํานวนครั้งของการคํานวณคาระยะทางเปนอยางมาก เม่ือ
เทียบกับการฝกสอนดวยตนเองแบบปกติ โดยเฉพาะเมื่อขอมูลมีจํานวนมากขึ้น ดังรูปที่ 3.2 ซึ่ง
นําขอมูลจากตารางที่ 3.1 มาวาดกราฟ 
 

     

รูปที่ 3.2 กราฟเปรียบเทียบจํานวนครั้งของการคํานวณระหวางการฝกสอนตามปกติและการใช
ตารางระยะทาง ซึ่งวาดดวยขอมูลจากตารางที่ 3.1 

 

-

200,000
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3.1.2  การฝกสอนดวยตนเองของตัวจําแนกแบบสองคลาส 

งานวิจัยน้ีจะทําการทดลองดวยการใชวิธีวัดระยะทางที่แตกตางกันขณะทําการ
ฝกสอนดวยตนเอง คือการนําคาระยะทางแตละคูขอมูลจากตารางระยะทางที่คํานวณจาก
ขั้นตอนที่ 3.1.1 ดวยวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิดและวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงที่
กําหนดคาเงื่อนไขบังคับโดยรวม (Global Constraint) มาใชขณะทําการฝกสอนดวยตนเอง โดย
ขั้นตอนวิธีการฝกสอนดวยตนเองเพ่ือสรางตัวจําแนกคลาสอนุกรมเวลาแบบสองคลาส แสดงใน
รูปที่ 3.3  
 
ข้ันตอนวิธี : การฝกสอนดวยตนเองเพื่อสรางตัวจําแนกคลาสแบบสองคลาส 

1: แบงขอมูลท้ังหมดออกเปนเซตขอมูลท่ีทราบคลาสและใหความสนใจ กับเซตขอมูลที่ไมทราบคลาส 
2: เลือกขอมูลท่ีไมทราบที่มีคาระยะทางที่มีคานอยที่สุดระหวางทั้ง 2 เซตขอมูลที่แบงในขั้นตอนที่ 1  
3: ยายขอมูลที่เลือกไดจากขั้นตอนที่ 2 จากเซตขอมูลที่ไมทราบคลาส ไปยังเซตขอมูลที่ทราบคลาส 

พรอมทั้งบันทึกขอมูลที่จําเปนตอการเลือกเกณฑหยุด  
4: ตรวจสอบจํานวนขอมูลในเซตขอมูลท่ีไมทราบคลาส  

⇒ ถายังมีขอมูลเหลืออยู ใหทําขั้นตอนที่ 2-4 อีกครั้ง   
⇒ ถาไมมีขอมูลเหลืออยู ใหทําขั้นตอนที่ 5  

5: คํานวณหาเกณฑหยุดที่เหมาะสม 
6: สรางตัวจําแนกคลาสแบบสองคลาสจากเกณฑหยุดที่คํานวณไดในขั้นตอนที่ 5 

 

รูปที่ 3.3 ขั้นตอนวิธีการฝกสอนตนเองเพื่อสรางตัวจําแนกคลาสแบบสองคลาส 
 

จากรูปที่ 3.3 ขั้นตอนวิธีการฝกสอนดวยตนเองจะทําการฝกสอนเพื่อเพ่ิม
จํานวนขอมูลในเซตขอมูลที่ทราบคลาสและใหความสนใจ โดยในขั้นตอนที่ 1 ในรูปที่ 3.3 นั้น 
หากมีขอมูลที่ทราบคลาสแตขอมูลตัวนั้นเปนขอมูลที่ไมสนใจ ขอมูลตัวนั้นจะไดรับการแบงอยูใน
เซตขอมูลที่ไมทราบคลาสดวย ขั้นตอนที่สองจะเปนการหาคาระยะทางที่มีคานอยที่สุดระหวาง
ทั้งสองเซตขอมูลที่ทราบคลาส และเซตขอมูลที่ไมทราบคลาส โดยดึงคาระยะทางจากตาราง
ระยะทางที่สรางจากหัวขอ 3.1.1 (คาระยะทางคํานวณจากวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิด และวิธีวัด
ระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง) การที่จะหาวาคาระยะทางที่นอยที่สุดนั้นเกิดขึ้นระหวาง
ขอมูลคูใดนั้น จําเปนตองคํานวณคาระยะทางในทุกความเปนไปไดระหวางทั้งสองเซตขอมูลดัง
รูปที่ 3.4 
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    Unlabeled data1  
 Labeled data1  Unlabeled data2  
 Labeled data2  Unlabeled data3  
 

เซตขอมูลที่ทราบคลาส
และใหความสนใจ 

Labeled data3  Unlabeled data4  
    Unlabeled data5 

เซตขอมูลที่ไม
ทราบคลาส 

 

รูปที่ 3.4 การหาคาระยะทางที่นอยที่สุดระหวางทั้ง 2 เซตขอมูล 
 

รูปที่ 3.4 แสดงการจับคูขอมูลเพื่อคํานวณคาระยะทางระหวางทั้งสองเซตขอมูล 
กลองทางดานซายคือเซตขอมูลที่ทราบคลาสและใหความสนใจ ซึ่งมีสมาชิกสามตัวคือ Labeled 
data 1-3 สวนในกลองทางขวาคือเซตขอมูลที่ไมทราบคลาสมีสมาชิกหาตัว คือ Unlabeled data 
1-5 ในที่นี้สมมติใหคาระยะทางที่นอยที่สุดเกิดขึ้นระหวางขอมูลที่ทราบคลาสตัวที่สอง และ
ขอมูลที่ไมทราบคลาสตัวที่สอง ซึ่งคือขอมูลที่ไดรับการแรเงา และเสนเชื่อมระหวางขอมูลสองตัว
นี้แสดงเปนเสนประ  

เม่ือไดขอมูลที่ทําใหเกิดคาระยะทางที่นอยที่สุดแลว การดําเนินการในขั้นตอน
วิธีที่ 3 ในรูปที่ 3.3 จะทําการยายขอมูลตัวน้ันจากเซตขอมูลที่ไมทราบคลาส (ในที่นี้คือขอมูลที่
ไมทราบคลาสตัวที่สองในรูปที่ 3.4) ไปยังเซตขอมูลที่ทราบคลาสและใหความสนใจ ซึ่งจะทําให
เซตขอมูลที่ไมทราบคลาสมีจํานวนขอมูลลดลง และเซตขอมูลที่ทราบคลาสและใหความสนใจมี
จํานวนเพิ่มมากขึ้น โดยผลลัพธของการยายคลาสขอมูลแสดงในรูปที่ 3.5 

 
  Labeled data1  Unlabeled data1  
 Labeled data2    
 Labeled data3  Unlabeled data3  
 

เซตขอมูลที่ทราบคลาส
และใหความสนใจ 

 Unlabeled data4  
  

Labeled data4 
(Unlabeled data 2)  Unlabeled data5 

เซตขอมูลที่ไม
ทราบคลาส 

 

รูปที่ 3.5 ขอมูลในแตละเซตหลังผานการยายขอมูล 
 

การฝกสอนดวยตนเองจะดําเนินการซ้ําไปเรื่อย ๆ จนกระทั่งไมมีขอมูลในเซต
ขอมูลที่ไมทราบคลาสเหลืออยู ในสวนของการคํานวณหาเกณฑหยุด และการสรางตัวจําแนกจะ
อธิบายอยางละเอียดในหัวขอ 3.1.3  



                                                                                                                 
                                                                                                              

 

23

3.1.3  การคํานวณหาเกณฑหยดุของตัวจําแนกแบบสองคลาส 

การฝกสอนดวยตนเองน้ัน จะทําการเพิ่มจํานวนขอมูลในเซตขอมูลที่ทราบ
คลาส แตหากทําการฝกสอนดวยจํานวนรอบที่มากเกินไป อาจรวมขอมูลที่ไมเหมาะสมเขาไปใน
เซตขอมูลที่ทราบคลาสดวย จึงจําเปนตองมีการคํานวณหาเกณฑหยุดสําหรับการเลือกขอมูล
เพ่ือสรางตัวจําแนกคลาสใหอยูในตําแหนงที่เหมาะสม 

งานวิจัยนี้จะเสนอวิธีการเลือกเกณฑหยุดแบบใหม โดยมีแนวคิดที่วาขอมูลทีอ่ยู
ในคลาสเดียวกันควรมีคาระยะทางนอย และขอมูลที่อยูตางคลาสกันควรมีคาระยะทางมาก และ
เม่ือพิจารณาถึงลําดับของการยายขอมูลขณะทําการฝกสอนแลว ชวงที่ผลตางคาระยะทางของ
ขอมูลที่มีลําดับการยายขอมูลที่ติดกันขณะทําการฝกสอนมีคามาก แสดงวาขอมูลที่ไมอยูใน
คลาสที่เราสนใจเพิ่มเขามาในเซตขอมูลที่สนใจแลว ดังน้ัน บริเวณที่มีผลตางคาระยะทางสูงจึง
ควรไดรับการพิจารณาเปนเกณฑหยุด 
 

 

รูปที่ 3.6 ระยะทางระหวางขอมูลภายในคลาสเดียวกันและตางคลาสกัน 
  

จากรูปที่ 3.6 สัญลักษณวงกลมคือ ขอมูลในคลาสที่สนใจ สัญลักษณสี่เหลี่ยม
คือ ขอมูลในคลาสที่ไมสนใจ สัญลักษณวงกลมทึบคือ ขอมูลที่ทราบคลาสขณะเริ่มทําการ
ฝกสอน ขอมูลที่อยูภายในวงรีเสนทึบคือ ตัวอยางขอมูลที่มีคลาสเหมือนกัน ซึ่งมีคาระยะทาง
นอยระหวางขอมูล สวนขอมูลที่อยูภายในวงรีจุดไขปลาคือ ตัวอยางขอมูลที่อยูตางคลาสกัน ซึ่ง
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= คลาสขอมูลที่สนใจ =คลาสขอมูลที่ไมสนใจ 
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มีคาระยะทางมากระหวางขอมูล ตัวเลขที่อยูภายในสัญลักษณวงกลมและสี่เหลี่ยมคือ ลําดับ
ขอมูลที่ยายเซตในแตละรอบของการฝกสอน โดยขอมูลในรูปที่ 3.6 มีการกระจายตัวของขอมูล
ที่ใกลเคียงกัน ระหวางขอมูลในคลาสที่สนใจและไมสนใจ 

จากแนวคิดเบื้องตนของการหาเกณฑหยุดจากผลตางคาระยะทางของขอมูลที่มี
ลําดับการยายขอมูลที่ติดกัน คาเกณฑหยุด (Stopping Criterion Confidence) หรือ SCC จะ
คํานวณคาคะแนนสําหรับการเลือกเกณฑหยุดขณะทําการฝกสอนดวยตนเองจากสมการที่ (3.1)  
 

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

โดยที่ i คือรอบของการฝกสอน คา SCC(i) คือคาคะแนนที่บอกวารอบการฝกสอนที่ i มีความ
เหมาะสมที่จะใชเปนเกณฑหยุดหรือไม คา MovingDist(i) คือคาระยะทางที่มีคานอยที่สุด
ระหวางคลาสที่สนใจและ คลาสที่ไมสนใจ ในรอบการฝกสอนที่ i  

เหตุผลที่ตองใสคาสัมบูรณกับผลตางของคา MovingDist ในสมการที่ (3.1) เปน
เพราะวาวิธีการหาเกณฑหยุดของงานวิจัยชิ้นนี้จะไมสนใจวาคาผลตางที่มีคาสูง (ที่คํานวณจาก
คาสัมบูรณ) นั้นเกิดจากคาระยะทางที่มีการเปลี่ยนแปลงมากขึ้น หรือเกิดจากคาระยะทางที่มี
การเปลี่ยนแปลงนอยลง และการนําคา SCC ท่ีคํานวณไดจากทุก ๆ รอบของการฝกสอนที่
บันทึกไดจากการคํานวณดวยสมการที่ (3.1) ไปวาดกราฟ จะเปนดังรูปที่ 3.7 
 

 

รูปที่ 3.7 คา SCC ของทุกรอบของการฝกสอนดวยตนเอง 
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กราฟในรูปที่ 3.7 เปนกราฟของคา SCC ที่บันทึกไวจากการฝกสอนขอมูล
อนุกรมเวลาของลายมือ (รายละเอียดของขอมูลอยูในภาคผนวก ก) โดยตําแหนงที่คา SCC มี
คามากในรูปที่ 3.7 เปนตําแหนงที่ควรพิจารณาเปนเกณฑหยุด ซึ่งมีอยูหลายตําแหนง แต
ตําแหนงที่เปนเกณฑหยุดที่เหมาะสมที่สุดอยูในรอบท่ี 151 ของการฝกสอน ขอมูลรอบที่ทําการ
ฝกสอนกอนพบเกณฑหยุดแสดงบริเวณเสนแบงของพ้ืนหลังสีเทาและสีขาวในรูปที่ 3.7 แตการ
ที่ตําแหนงของรอบการฝกสอนอื่น ๆ มีคา SCC สูงกวารอบที่ 151 แสดงใหเห็นวาการนําคา
สัมบูรณของผลตางคาระยะทางของขอมูลที่มีลําดับการยายขอมูลที่ติดกันมาใชสําหรับการ
คํานวณหาเกณฑหยุดเพียงอยางเดียวยังไมเพียงพอตอการหาบริเวณที่เปนเกณฑหยุดที่
เหมาะสมได สมการที่ (3.1) จึงไดรับการคํานวณเพิ่มเติมดวยการนําคาการกระจายตัวของ
ขอมูลในรอบของการฝกสอนตั้งแตตําแหนงแรกจนถึงตําแหนงปจจุบันของการฝกสอน โดยคา
การกระจายตัวของขอมูลน้ีดัดแปลงมาจากสมการการคํานวณคาเบี่ยงเบนมาตรฐาน (Standard 
Deviation) ซึ่งคํานวณจากสมการที่ (3.2) เปนดังสมการที่ (3.3) 

  

∑
=

−=
n

i
xx

n
xxStd in 11

2)(
1)..(  (3.2) 

 

โดยที่คา i คือตําแหนงของขอมูล คา ix  ขอมูลใด ๆ ที่อยูในตําแหนงที่ i  คา n 
คือจํานวนขอมูลทั้งหมด และคา x คือคาเฉลี่ยเลขคณิต โดยฟงกชันน้ีจะคํานวณการกระจายตัว
ของคะระยะทาง โดยมีขอมูลเขาคือ คาระยะทางที่ไดจากการฝกสอนตั้งแตรอบแรกจนถึงรอบ
ปจจุบันของการฝกสอน 
 

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

iMovingDistiMovingDistiSCC =  (3.3) 

 

การนําผลตางคาระยะทางของขอมูลที่มีลําดับการยายขอมูลที่ติดกันไปหารดวย
คาเบี่ยงเบนมาตรฐาน จะทําใหคาคะแนนของ SCC2 ตําแหนงที่มีคามากมีความแมนยําในการ
ใชเปนเกณฑหยุดมากขึ้น และเม่ือนํา SCC2 ทุก ๆ รอบของการฝกสอนที่บันทึกไดจากการ
คํานวณดวยสมการที่ (3.3) ไปวาดกราฟ รูปรางของกราฟที่ไดจะเปนดังรูปที่ 3.8 
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รูปที่ 3.8 คา SCC2 ของทกุรอบของการฝกสอนดวยตนเอง 
 

จากรูปที่ 3.8 แสดงใหเห็นวาตําแหนงที่คา SCC2 ที่มีคามากมีความแมนยําใน
การใชเปนเกณฑหยุดมากขึ้น แตในรอบที่ 452 ของการฝกสอนยังคงเปนตําแหนงที่มีคา SCC2 
มากที่สุด ซึ่งไมตรงกับตําแหนงที่เหมาะสมจะเปนเกณฑหยุดมากที่สุด คือตําแหนงเสนแบงของ
พ้ืนหลังสีเทาและสีขาวในรูปที่ 3.8 

สมการที่ (3.3) จึงไดรับการคํานวณเพิ่มเติมดวยการนําไปเพิ่มคาน้ําหนักใหกับ
คา SCC2 โดยรอบการฝกสอนเริ่มตนจะมีคาน้ําหนักมากที่สุด และจะมีคาน้ําหนักลดลงเรื่อย ๆ 
เม่ือรอบของการฝกสอนมากขึ้น แสดงดังสมการที่ (3.4) 
 

nownInitialUnk
inownInitialUnk

iMovingdistMovingDistStd
iMovingDistiMovingDistiSCC )1(

))()..1((
)1-(-)()(3 −−×=  (3.4) 

 

โดยที่คา InitialUnknown คือจํานวนขอมูลของเซตขอมูลที่ไมทราบคลาสเมื่อ
เร่ิมทําการฝกสอนดวยตนเอง โดยคานี้จะคงที่ตั้งแตเร่ิมทําการฝกสอนจนกระทั่งการฝกสอน
สิ้นสุดลง 
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เม่ือนํา SCC3 จากทุก ๆ รอบของการฝกสอนที่บันทึกไดจากการคํานวณดวย
สมการที่ (3.4) ไปวาดกราฟ รูปรางของกราฟที่ไดจะเปนดังรูปที่ 3.9 
 

 

รูปที่ 3.9 คา SCC3 ของทกุรอบของการฝกสอนดวยตนเอง 
 

จากรูปที่ 3.9 แสดงใหเห็นวาตําแหนงที่คา SCC3 ที่มีคามากที่สุดในรอบที่ 151
ของการฝกสอนตรงกับบริเวณที่เปนเกณฑหยุดที่เหมาะสม คือตําแหนงเสนแบงของพ้ืนหลังสี
เทาและสีขาวในรูปที่ 3.9 ดังน้ันวิธีการหาเกณฑหยุดสําหรับตัวจําแนกคลาสอนุกรมเวลาแบบ
สองคลาสจึงคํานวณไดจากสมการที่ (3.4) 

หากคํานวณหาเกณฑหยุดดวยวิธีที่นําเสนอจากสมการที่ (3.4) จะไดคาจาก
การคํานวณดังตารางที่ 3.2 ซึ่งจะเห็นไดวาการหาเกณฑหยุดดวยวิธีที่เสนอจะพบเกณฑหยุดใน
รอบการสอนที่ 6 ที่คา SCC3 มีคามากที่สุด ซึ่งเปนการเลือกเกณฑหยุดในตําแหนงที่มีความ
เหมาะสมเมื่อดูจากรูปที่ 3.10 แตการหาเกณฑหยุดดวยวิธีของ Wei และ Keogh ซึ่งใชความ
เปลี่ยนแปลงที่มากที่สุดของคาระยะทางที่ลดนอยลงในการหาเกณฑหยุด ซึ่งจะพบเกณฑหยุด
ในรอบการสอนที่ 13 แสดงในสี่เหลี่ยมประของรูปที่ 3.10 โดยตัวจําแนกที่ไดประกอบดวยขอมูล
จากคลาสที่ไมสนใจเปนจํานวนมาก  
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ตารางที่ 3.2 การคํานวณหาคา Stopping Criterion Confidence (SCC3) 

รอบการ 
ฝกสอน คาระยะทาง 

ผลตางคาระยะทาง 
ที่มีรอบการฝกสอนที่ติดกัน 

คาระยะทาง 
ที่นอยที่สุด SCC3 

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

 

จากตารางที่ 3.2 คาระยะทาง คือคาระยะทางที่มีคานอยที่สุดระหวางคูขอมูลใน
คลาสขอมูลที่สนใจและไมสนใจ ผลตางคาระยะทาง คือผลตางคาระยะทางที่มีรอบการฝกสอนที่
ติดกันน้ันคํานวณจากสมการที่ (3.1) คาระยะทางที่นอยที่สุดคือ คาระยะทางที่มีคานอยที่สุดที่
เคยเกิดขึ้นตั้งแตมีการฝกสอนมาทุกรอบ SCC3 คือคาคะแนนสําหรับการเลือกเกณฑหยุดขณะ
ทําการฝกสอนดวยตนเอง ซึ่งคํานวณไดจากสมการที่ (3.4) 
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รูปที่ 3.10 คาระยะทางระหวางขอมูลภายในคลาสเดียวกันและตางคลาสกัน 
 

จากรูปที่ 3.10 ขอมูลในกรอบวงรีเสนทึบแสดงคูขอมูลที่ใหคาระยะทางที่มีคา
นอยที่สุดในรอบการฝกสอนที่ 5 ขอมูลในกรอบวงรีเสนประแสดงคูขอมูลที่ใหคาระยะทางที่มีคา
นอยที่สุดในรอบการฝกสอนที่ 6 ขอมูลในกรอบเสนประแสดงคูขอมูลที่ทําใหเกิดคาระยะทางที่มี
คานอยที่สุดตั้งแตเกิดการฝกสอน ซึ่งเกิดในรอบการฝกสอนที่ 13 โดยขอมูลที่นํามาสรางเปนตัว
จําแนกคือขอมูลในรอบการฝกสอนที่ 1-12 แสดงในกรอบไขปลาในรูปที่ 3.10 ซึ่งตัวจําแนก
ประกอบดวยขอมูลที่อยูคลาสที่ไมสนใจจํานวนหลายตัว 

เม่ือพิจารณาถึงจํานวนกลุมของขอมูล (Cluster) ภายในคลาสขอมูลที่ทราบ
คลาสและสนใจ และภายในคลาสขอมูลที่ไมสนใจแลว พบวาการเลือกเกณฑหยุดดวยวิธีที่เสนอ
มีขอกําหนดเริ่มตนกอนการฝกสอน โดยขอมูลที่เร่ิมตนทําการฝกสอนตองเปนกลุมที่มาจาก
คลาสขอมูลที่ทราบคลาสและสนใจ และตองไมมาจากกลุมคลาสขอมูลที่ไมสนใจ ในกรณีที่ขอมูล
ที่ทราบคลาสและสนใจมีจํานวนหลายกลุม ถาขณะเริ่มตนฝกสอน กลุมขอมูลใด ๆ ที่ไมมีสมาชิก
ที่เปนขอมูลที่ทราบคลาสแลว จะมีผลทําใหกลุมขอมูลนั้นไมไดรับการเรียนรู ทําใหตัวจําแนกที่
ทําการเรียนรูไดไมสามารถจําแนกคลาสใหขอมูลภายในกลุมน้ันได เพราะลักษณะของวิธีการ
ฝกสอนดวยตนเองนั้น จะเลือกขอมูลตัวที่มีความคลายคลึงที่สุดกับคลาสขอมูลที่ทราบคลาสและ
สนใจขณะทําการฝกสอน  

= คลาสขอมูลที่สนใจ =คลาสขอมูลที่ไมสนใจ 
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สําหรับวิธีการสรางตัวจําแนกของงานวิจัยน้ี ถาเราสามารถเลือกเกณฑหยุดได
อยางเหมาะสมแลว จะสามารถทําการสรางตัวจําแนกคลาสจากขอมูลที่มีการยายเซตกอนลําดับ
ที่พบเกณฑหยุดตั้งแตตําแหนงแรกจนถึงตําแหนงกอนพบเกณฑหยุดสองตําแหนงมาใชเปนตัว
จําแนก  

อยางไรก็ตาม วิธีการสรางตัวจําแนกคลาสของ Wei และ Keogh นั้นสรางตัว
จําแนกคลาสจากขอมูลที่มีการยายเซตกอนลําดับที่พบเกณฑหยุดตั้งแตตําแหนงแรกจนถึง
ตําแหนงกอนพบเกณฑหยุดเพียงตําแหนงเดียวมาใชเปนตัวจําแนก  

โดยเหตุผลที่เลือกขอมูลที่มีการยายเซตกอนลําดับที่พบเกณฑหยุดตั้งแต
ตําแหนงแรกจนถึงตําแหนงกอนพบเกณฑหยุดสองตําแหนงมาเปนตัวจําแนกเปนเพราะ 
ลักษณะการหาเกณฑหยุดดวยวิธีที่นําเสนอ จากสมการที่ (3.4) ในหนา 27 โดยในสวนที่
คํานวณคาผลตางของระยะทางในรอบใด ๆ คือสวนของ )1-(-)( iMovingDistiMovingDist  
ซึ่งสวนน้ีจะไมสนใจวาสาเหตุที่คาผลตางที่มีคามาก (มีคาเปนบวกเทานั้น เพราะการคํานวณ
จากการใสคาสัมบูรณ) อาจเกิดจากกรณีที่คาระยะทางมีการเปลี่ยนแปลงมากขึ้น หรือกรณีที่คา
ระยะทางมีการเปลี่ยนแปลงนอยลง 
 

 

รูปที่ 3.11 ตําแหนงที่พบคาระยะทางระหวางขอมูลในรอบการฝกสอนที่ 5-7 
 

= คลาสขอมูลที่สนใจ =คลาสขอมูลที่ไมสนใจ 
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จากรูปที่ 3.11 ขอมูลในกรอบวงรีเสนทึบแสดงคูขอมูลที่ใหคาระยะทางที่มีคา
นอยที่สุดในรอบการฝกสอนที่ 5 ขอมูลในกรอบวงรีเสนประแสดงคูขอมูลที่ใหคาระยะทางที่มีคา
นอยที่สุดในรอบการฝกสอนที่ 6 ขอมูลในกรอบวงรีจุดไขปลาแสดงคูขอมูลท่ีใหคาระยะทางที่มี
คานอยที่สุดในรอบการฝกสอนที่ 7 

จากสมการที่ (3.4) สวนหนึ่งของสมการที่คํานวณคาผลตางของคาระยะทางใน
รอบใด ๆ คือ )1-(-)( iMovingDistiMovingDist  ซึ่งคํานวณจากคาระยะทางของขอมูลที่ยาย
คลาสในรอบปจจุบันลบกับคาระยะทางของขอมูลที่ยายคลาสในรอบกอนหนา ตัวอยางเชน คา
ผลตางของคาระยะทางในรอบที่ 7 จะคํานวณจากคาระยะทางของขอมูลที่มีลําดับการยายขอมูล
ในรอบการฝกสอนที่ 7 ลบกับคาระยะทางของขอมูลที่มีลําดับการยายในรอบกอนหนาคือรอบ
การฝกสอนที่ 6 

เม่ือสังเกตจากลักษณะการคํานวณผลตางของคาระยะทาง จากรูปที่ 3.11 เม่ือ
พิจารณาจากการคํานวณที่ตองใสคาสัมบูรณ  

• คาผลตางที่เกิดจากกรณีที่คาระยะทางมีการเปลี่ยนแปลงมากขึ้นที่มีโอกาส
ไดรับเลือกเกณฑหยุดมากที่สุด คือรอบการฝกสอนที่ 5 และรอบการ
ฝกสอนที่ 6 ในรอบการฝกสอนที่ 5 ท่ีคาระยะหางของคูขอมูลในบริเวณวงรี
เสนทึบซ่ึงมีคาระยะทางต่ํา เม่ือเทียบกับรอบการฝกสอนที่ 6 ที่คาระยะหาง
ของคูขอมูลในบริเวณวงรีจุดไขปลาซึ่งมีคาระยะทางสูง 

• คาผลตางที่เกิดจากกรณีที่คาระยะทางมีการเปลี่ยนแปลงนอยลงที่มีโอกาส
ไดรับเลือกเกณฑหยุดมากที่สุด คือรอบการฝกสอนที่ 6 ที่คาระยะหางของ
คูขอมูลในบริเวณวงรีจุดไขปลาซึ่งมีคาระยะทางสูง เม่ือเทียบกับรอบการ
ฝกสอนที่ 7 ที่คาระยะหางของคูขอมูลในบริเวณวงรีเสนประ ซึ่งมีคา
ระยะทางต่ํา 

สมมติใหคา SCC ของรอบการฝกสอนที่ 6 มีคาเทากับรอบการฝกสอนที่ 7 
และมีโอกาสเลือกเปนเกณฑหยุดที่เหมาะสมไดเทากัน เพราะโอกาสเกิดคา SCC ที่มีคาสูงที่สุด
อยูระหวางสองตําแหนงนี้ 

ถาเลือกเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 6 และรอบการฝกสอนที่ 7 และขอมูลที่
จะนํามาสรางเปนตัวจําแนก ใชขอมูลตั้งแตตําแหนงแรกจนถึงตําแหนงกอนพบเกณฑหยุดเพียง
ตําแหนงเดียว กลุมขอมูลที่จะนําไปสรางเปนตัวจําแนก แสดงในกรอบไขปลาและกรอบเสนประ
ในรูปที่ 3.12 
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รูปที่ 3.12 ขอมูลที่นํามาสรางเปนตัวจําแนกเมื่อเลือกเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 6 และ 7 
 

รูปที่ 3.12 บริเวณกรอบไขปลาแสดงขอมูลที่นํามาสรางตัวจําแนกเมื่อเลือก
เกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 6 คือขอมูลที่มีลําดับการยายคลาสลําดับที่ 1-5 และบริเวณ
กรอบเสนประแสดงขอมูลที่นํามาสรางตัวจําแนกเมื่อเลือกเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 7 คือ
ขอมูลที่มีลาํดับการยายคลาสลําดับที่ 1-6 

จากรูปที่ 3.12 การเลือกเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 6 ซึ่งคาผลตางที่เกิด
จากการที่คาระยะทางมีการเปลี่ยนแปลงมาก จะเห็นวาขอมูลที่นําไปใชสรางตัวจําแนกทั้ง 5 ตัว 
แสดงภายในตําแหนงกรอบวงรีไขปลาในรูปที่ 3.12 เปนขอมูลที่อยูในคลาสที่สนใจทั้งหมด ซึ่ง
เปนเรื่องที่สมเหตุสมผล แตถาเลือกเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 7 ซึ่งคาผลตางที่เกิดจาก
การที่คาระยะทางที่เปลี่ยนแปลงนอย จะเห็นวาขอมูลที่นําไปใชสรางตัวจําแนกทั้ง 6 ตัว แสดง
ภายในตําแหนงกรอบวงรีในรูปที่ 3.12 มีเพียงขอมูลที่มีลําดับการยายคลาสในรอบที่ 6 ตัวเดียว
เทานั้นที่ไมอยูในคลาสที่สนใจ แตขอมูลที่ตัวนี้เพียงตัวเดียวอาจสงผลตอความแมนยําในการ
จําแนกของตัวจําแนกคลาสในภายหลังได 

 

 

= คลาสขอมูลที่สนใจ =คลาสขอมูลที่ไมสนใจ 
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จากตัวอยางที่ผานมา แมวากรณีที่คาผลตางที่เกิดจากการที่คาระยะทาง
เปลี่ยนแปลงมากขึ้น และการใชขอมูลที่มีการยายเซตกอนลําดับที่พบเกณฑหยุดตั้งแตตําแหนง
แรกสําหรับการสรางตัวจําแนกนั้น ไมไดมีขอมูลในคลาสที่ไมสนใจปะปนเขามาเลย แตการคิด
คาผลตางเพียงเฉพาะกรณีที่คาผลตางอันเกิดจากการที่คาระยะทางเปลี่ยนแปลงมากขึ้นเพียง
กรณีเดียว โดยไมคิดในกรณีที่ผลตางระยะทางที่เกิดจากคาที่เปลี่ยนแปลงนอยลงดวย อาจทําให
เกิดปญหาในการสรางตัวจําแนก เชน ในรูปที่ 3.13 ที่ขอมูลในคลาสที่สนใจมีจํานวน 1 กลุม
แทนดวยสัญลักษณวงกลม ขอมูลที่อยูในคลาสที่ไมสนใจมีจํานวน 2 กลุม โดยกลุมแรกแทนดวย
สัญลักษณสี่เหลี่ยม กลุมที่สองแทนดวยสัญลักษณหกเหลี่ยม 
 

 

รูปที่ 3.13 การพบเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที1่8 
 

รูปที่ 3.13 บริเวณกรอบจุดไขปลาแสดงขอมูลที่นํามาสรางตัวจําแนกเม่ือเลือก
เกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 18 คือขอมูลที่มีลําดับการยายคลาสตั้งแตลําดับแรกจนถึงลําดับ
ที่ 17 

การคํานวณหาเกณฑหยุดในกรณีที่คาผลตางที่เกิดจากการที่คาระยะทาง
เปลี่ยนแปลงมากขึ้นเพียงกรณีเดียวนั้น ไมสามารถเลือกเกณฑใหอยูในตําแหนงที่เหมาะสมได 
ดังกรณีในรูปที่ 3.13 เพราะคาผลตางของระยะทางที่เปลี่ยนแปลงมากขึ้นนั้น เกิดจากคา
ระยะทางในลําดับการฝกสอนรอบปจจุบันที่มีคาระยะทางมาก ลบกับคาระยะทางในลําดับการ
ฝกสอนรอบกอนหนาที่มีคาระยะทางนอย และจากรูปที่ 3.13 ที่พบเกณฑหยุดในรอบการ
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=คลาสขอมูลที่ไมสนใจกลุมที่ 2 
=คลาสขอมูลทีไ่มสนใจกลุมที่1 
=คลาสขอมูลที่สนใจ 
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ฝกสอนที่ 18 ซึ่งขอมูลที่จะนําไปสรางตัวจําแนก (ขอมูลที่มีลําดับการยายคลาสที่ 1-17) นั้นรวม
ขอมูลที่ผิดคลาสเขามามากมาย ดังนั้นการคํานวณหาเกณฑหยุดดวยการคาหาผลตางที่เกิดจาก
การที่คาระยะทางเปลี่ยนแปลงมากขึ้น จึงไมเพียงพอตอการไดมาซึ่งตัวจําแนกที่ดีในบางกรณี 

จากเหตุผลที่กลาวมาทั้งหมด แสดงใหเห็นการเลือกเกณฑหยุดควรพิจารณา
ลําดับการยายขอมูลลําดับที่ใหคา SCC3 สูงที่สุด ไมวาคาผลตางนั้นจะเกิดจากการที่คา
ระยะทางเปลี่ยนแปลงนอยลง หรือเปลี่ยนแปลงมากขึ้นก็ตาม โดยจากรูปที่ 3.14 ขอมูลที่จะ
นําไปสรางตัวจําแนกจะเปนขอมูลที่มีการยายคลาสกอนลําดับที่พบเกณฑหยุดตั้งแตตําแหนง
แรกจนถึงตําแหนงกอนพบเกณฑหยุดสองตําแหนง 
 

 

รูปที่ 3.14 ขอมูลที่นํามาสรางเปนตัวจําแนกเมื่อเลือกเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 6 และ 7  
 

จากรูปที่ 3.14 กรอบจุดไขปลาแสดงขอมูลที่นําไปสรางตัวจําแนกกรณีที่พบ
เกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 7 ซึ่งมีขอมูลลําดับที่ 1-5 เปนสวนหนึ่งของตัวจําแนกที่ได 
กรอบเสนประแสดงขอมูลที่นําไปสรางเปนตัวจําแนกกรณีที่พบเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 
6 ซึ่งมีขอมูลลําดับที่ 1-4 เปนตําแหนงของตัวจําแนกที่สรางได 

 

= คลาสขอมูลที่สนใจ =คลาสขอมูลที่ไมสนใจ 
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การที่พบเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ 6 นั้นทําใหขอมูลที่มีลําดับการยาย
คลาสลําดับที่ 1-4 ไดรับการเลือกสําหรับการสรางตัวจําแนกแสดงในกรอบเสนประในรูปที่ 3.14 
ซึ่งในกรณีนี้แมวาตัวจําแนกจะขาดขอมูลในรอบการฝกสอนที่ 5 ไป 1 ตัว แตหากเปรียบเทียบ
การขาดขอมูลในคลาสที่สนใจไปหนึ่งตัว กับการเพิ่มขอมูลในคลาสที่ไมสนใจ 1 ตัวเปนสมาชิก
ในตัวจําแนกแลว ขอมูลที่ผิดจากการเพิ่ม 1 ตัวอาจสงผลตอการจําแนกขอมูลที่อยูในคลาสที่เรา
ไมสนใจเขามาไดอีกมากมาย ซึ่งจะเปนผลเสียตอตัวจําแนกที่สรางไดมากกวา ดังน้ันในงานวิจัย
ชิ้นนี้จึงเลือกขอมูลสําหรับการสรางตัวจําแนกคลาส จากขอมูลที่มีการยายเซตกอนลําดับที่พบ
เกณฑหยุดตั้งแตตําแหนงแรกจนถึงตําแหนงกอนพบเกณฑหยุดสองตําแหนง 

3.1.4 การนําตัวจําแนกคลาสที่สรางไดไปใชสําหรับการจําแนกคลาสขอมูล 

การจําแนกคลาสขอมูลจะใชการจําแนกคลาสแบบเลือกขอมูลขางเคียงท่ีใกล
ที่สุดหนึ่งตัว (One Nearest Neighbor Classification) โดยวิธีนี้จะหาคาระยะทางที่มีคานอย
ที่สุดระหวางตัวจําแนก (สรางจากขั้นตอนที่ 3.3) กับขอมูลที่นํามาทดสอบ และใชคาขีดแบง 
(Threshold) เพ่ือตัดสินวาขอมูลที่ไมทราบคลาส มีโอกาสมากที่จะเปนคลาสเดียวกับตัวจําแนก
หรือไม ขั้นตอนวิธีจําแนกคลาสของตัวจําแนกแบบสองคลาสเปนดังรูปที่ 3.15 
 
ข้ันตอนวิธี : การจําแนกคลาสขอมูลแบบสองคลาส 

1: แบงขอมูลออกเปน 2 กลุม คือกลุมของตัวจําแนกคลาส และกลุมขอมูลทดสอบ 
2: สําหรับสมาชิกในกลุมขอมูลทดสอบแตละตัว ใหเลือกขอมูลในตัวจําแนกที่ใกลกับตัวเองมากที่สุด  

(มีคาระยะทางที่นอยที่สุด) 
3: นําคาระยะทางระหวางขอมูลในขั้นตอนที่ 2 ไปเปรียบเทียบกับคาขีดแบง 

 -     ถาคาระยะทางนอยกวาหรือเทากับคาขีดแบง ใหคลาสของขอมูลที่เลือกไดในขั้นตอนที่สอง 
เปนคลาสเดียวกับตัวจําแนก 

 -     ถาคาระยะทางมากกวาคาขีดแบง ขอมูลตัวนั้นจะไดรับการจําแนกเปนคลาสคนละคลาส
กับตัวจําแนก 

4: ทําซ้ําในขั้นตอนที่ 2-3 จนกระทั่งจําแนกคลาสใหขอมูลในกลุมทดสอบหมดทุกตัว 
 

รูปที่ 3.15 ขั้นตอนวิธีการการจําแนกคลาสขอมูลแบบสองคลาส 
 

คาขีดแบงสามารถคํานวณไดจาก ผลรวมของคาเฉลี่ยของคาระยะทางที่มีคา
นอยที่สุดของแตละขอมูลแตละตัวที่ไดรับการจําแนกคลาส และคาเบี่ยงเบนมาตรฐานของคา
ระยะทางของขอมูลทุกตัวที่ไดรับการจําแนกคลาส ซึ่งสามารถคํานวณไดดังสมการที่ (3.5) 
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))()..1(())(1(
1

CCdistanceCdistanceStdiCdistanceThreshold
C

i
C

+= ∑
=

 (3.5) 

 

จากสมการที่ (3.5) คา Threshold คือคาขีดแบง คา C คือจํานวนขอมูลในกลุม
ของตัวจําแนกคลาส คา Cdistance(i) คือคาระยะทางที่มีคานอยที่สุดระหวางขอมูลตัวที่ i และ
ขอมูลตัวอ่ืน ๆ  ตัวที่ใกลกับตัวเองมากที่สุด และคา Std(Cdistance(1)..Cdistance(n)) คือ 
ฟงกชันคํานวณการกระจายตัวของคาระยะทาง โดยฟงกชันน้ีจะมีขอมูลเขาคือคา Cdistance 
ของขอมูลตัวแรกจนถึงตัวสุดทาย 

3.1.5 การวัดประสทิธิภาพของตัวจําแนกคลาสแบบสองคลาส 

งานวิจัยน้ีไดนําเสนอตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบสองคลาส และเพื่อ
แสดงใหเห็นประสิทธิภาพของตัวจําแนก จึงจําเปนตองทดสอบและวัดประสิทธิภาพในการ
ทํางาน โดยวิธีการใชในการวัดประสิทธิภาพมีดังตอไปน้ี 

(1) คาความเที่ยง (Precision) [18] คือการหาอัตราสวนของการจําแนกคลาส
เปนคลาสที่สนใจไดอยางถูกตองตอจํานวนครั้งที่จําแนกคลาสเปนคลาสที่สนใจ ดังสมการที่ 
(3.6) 
 

cA
CPrecision=  (3.6) 

 
โดยที่ Precision คือ คาความเที่ยง C คือ จํานวนครั้งที่จําแนกคลาสเปนคลาสที่สนใจไดอยาง
ถูกตอง Ac คือ จํานวนครั้งที่จําแนกคลาสเปนคลาสที่สนใจ 

ตัวอยางการหาคาความเที่ยงของการจําแนกคลาสแบบสองคลาส เชน จํานวน
ขอมูลทดสอบไดรับการจําแนกคลาสเปนคลาสที่สนใจทั้งหมด 10 ครั้ง และในจํานวนนั้นสามารถ
จําแนกคลาสขอมูลไดถูกตอง 8 ตัว ดังนั้นคาความเที่ยงมีคาเทากับ 10

8  หรือเทากับ 0.8  
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(2) คาความระลึก (Recall) [18] คือ การหาอัตราสวนของการจําแนกคลาสเปน
คลาสที่สนใจไดอยางถูกตอง ตอจํานวนขอมูลในคลาสที่สนใจทั้งหมด ดังสมการที่ (3.7) 
 

 

IA
CRecall =  (3.7) 

 
โดยที่ Recall คือ คาความระลึก C คือ จํานวนครั้งที่จําแนกคลาสเปนคลาสที่สนใจไดอยาง
ถูกตอง AI คือ จํานวนขอมูลในคลาสที่สนใจทั้งหมด ซึ่งรวมขอมูลขณะเริ่มตนทําการฝกสอนดวย 

ตัวอยางการหาคาความระลึกของการจําแนกคลาสแบบสองคลาส เชน จํานวน
ขอมูลในคลาสที่สนใจที่นํามาทดสอบทั้งหมดมี 8 ตัว และขอมูลทดสอบไดรับการจําแนกเปน
คลาสขอมูลที่สนใจทั้งหมด 10 ตัว แตจําแนกไดถูกตอง 8 ตัว และไมถูกตอง 2 ตัว ดังน้ันคา
ความระลึกมีคาเทากับ 8

8  หรือเทากับ 1  

(3) คามาตรวัด F (F-Measure) [18] เปนคามาตรวัดที่แสดงความสัมพันธ
ระหวางคาความเที่ยง (Precision) และ คาความระลึก (Recall) ดังสมการที่ (3.8) 
 

( )
RecallPrecision

RecallPrecisionMeasureF +
××= 2

-  (3.8) 
 

เน่ืองจากการวัดประสิทธิภาพของการตัวจําแนกคลาสที่จะตองดูทั้งคาความ
เที่ยงและคาความระลึกซึ่งเปนการไมสะดวก โดยเฉพาะอยางยิ่งในกรณีที่คาความเที่ยงและคา
ความระลึกที่ไดจากตัวจําแนกทั้งสองตัวมีคาไมเทากัน ทําใหการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
ตัวจําแนกเปนเร่ืองยาก  

ดังน้ันงานวิจัยนี้จึงใชคามาตรวัด F ในการวัดประสิทธิภาพของตัวจําแนกคลาส 
ตัวอยางการหาคามาตรวัด F ของตัวจําแนกคลาสแบบสองคลาส เชน จํานวนขอมูลในคลาสที่
สนใจของขอมูลที่นํามาทดสอบทั้งหมดมี 8 ตัว และขอมูลที่ไดรับการจําแนกคลาสเปนคลาสที่
สนใจมีทั้งหมด 10 ตัว โดยสามารถจําแนกคลาสไดถูกตอง 8 ตัว ดังน้ันคามาตรวัด F มีคา
เทากับ 10.8

1)0.8(2
+
××  หรือเทากับ 0.88 
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3.2 วิธีดําเนินงานวิจัยเพิม่เติม 

นอกเหนือจากวิธีดําเนินงานวิจัยในสวนหลักของวิทยานิพนธฉบับน้ีแลว 
งานวิจัยน้ียังไดทําการทดลองเพิ่มเติมนอกเหนือจากสวนหลักที่กลาวไปในหัวขอที่ 3.1 โดยจะ
ทําการดัดแปลงกระบวนวิธีสําหรับการสรางตัวจําแนกคลาสจากเดิม ที่จําแนกคลาสไดสองคลาส 
ใหสามารถจําแนกคลาสไดหลายคลาส ตัวจําแนกนี้จะมีขอมูลที่สนใจขณะเริ่มตนทําการฝกสอน
เปนขอมูลจากทุก ๆ คลาส และเม่ือทําการเรียนรูสําเร็จจะไดตัวจําแนกที่สามารถจําแนกคลาส
ไดหลายคลาส ลักษณะของกลุมขอมูลเปนดังรูปที่ 3.16 
 

8

3
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รูปที่ 3.16 ขอมูลในคลาสทีส่นใจที่ประกอบดวยขอมูลสามคลาส และขอมูลคลาสที่ไมสนใจ 
 

จากรูปที่ 3.16 สัญลักษณที่มีพ้ืนหลังเปนสีดําคือ ขอมูลที่ทราบคลาสเมื่อเร่ิมทํา
การฝกสอน สัญลักษณวงกลมคือขอมูลที่อยูในคลาสแรก สัญลักษณหกเหลี่ยมคือขอมูลที่อยูใน
คลาสที่สอง สัญลักษณสี่เหลี่ยมคือขอมูลที่อยูในคลาสที่สาม ซึ่งทั้งสามคลาสนี้เปนขอมูลที่สนใจ 
และในสวนของสัญลักษณดาวคือขอมูลคลาสที่ไมสนใจ ตัวเลขในสัญลักษณตาง ๆ คือลําดับ
ขอมูลที่ไดรับการยายคลาสในแตละรอบของการฝกสอน 

การฝกสอนตัวจําแนกแบบหลายคลาสจะเพิ่มจํานวนขอมูลในแตละคลาสใหมาก
ขึ้น และจะพบเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนที่ผลตางของคาระยะทางของขอมูลที่ยายคลาสที่มี
ลําดับที่ติดกันมีคามาก ซึ่งตรงกับรอบการฝกสอนที่ 11 โดยขอมูลที่ไดรับการยายคลาสในรอบ
การฝกสอนที่ 11 เปนขอมูลคลาสที่ไมสนใจตัวแรกที่ไดรับการยายคลาสพอดี โดยขอมูลที่จะ
นําไปสรางตัวจําแนกคลาสคือขอมูลที่มีลําดับการยายคลาสกอนตําแหนงที่พบเกณฑหยุด 1-10 
ไปสรางเปนตัวจําแนกในแตละคลาส ดังขอมูลในกรอบไขปลาแตละกรอบ 

ขอมูลคลาสที่สนใจ 

ขอมูลคลาสที่ไมสนใจ 
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ขั้นตอนในการสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบหลายคลาสมีความ
คลายกับการสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบสองคลาสแตในบางขั้นตอนจะมี
รายละเอียดปลีกยอยที่แตกตางกัน โดยในสวนที่ปลีกยอยมีคือในสวนของการหาเกณฑหยุด 
การจําแนกคลาส และการวัดประสิทธิภาพของตัวจําแนกคลาส 

การหาเกณฑหยุดสําหรับสรางตัวจําแนกแบบหลายคลาสมีจุดประสงคเพ่ือ
พัฒนาตัวจําแนกคลาสใหสามารถจําแนกคลาสไดอยางแมนยํามากขึ้นเม่ือจํานวนขอมูลที่ทราบ
คลาสตอนเริ่มตนทําการฝกสอนนั้นมีอยูจํานวนไมมาก โดยการฝกสอนตัวจําแนกจะเลือกขอมูล
ที่มีความใกลเคียงกับขอมูลที่ทราบคลาสที่อยูในแตละคลาสเขามาเปนตัวจําแนก แตวิธีการหา
เกณฑหยุดจะใชคา SCC2 ที่คํานวณไดจากสมการที่ 3.3 ในหนาที่ 25 ตําแหนงที่พบเกณฑ
หยุดจะเปนตําแหนงที่ขอมูลตัวใดตัวหนึ่งซึ่งไมมีความใกลเคียงกับขอมูลในกลุมที่ทราบคลาส
และสนใจ เร่ิมยายคลาสเขามายังกลุมขอมูลที่เราสนใจ และเม่ือทําการทดลองกับขอมูลคลื่น
หัวใจ และนํา SCC2 ทุก ๆ รอบของการฝกสอนที่บันทึกไดจากการคํานวณดวยสมการที่ (3.3) 
ไปวาดกราฟ รูปรางของกราฟที่ไดจะเปนดังรูปที่ 3.17  
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รูปที่ 3.17 คา SCC2 ของทุกรอบของการฝกสอนดวยตนเองที่คํานวณจากสมการที่ 3.3 
 

รูปที่ 3.17 เปนกราฟที่นําคา SCC2 มาใชสําหรับการคํานวณหาเกณฑหยุด
ของการสรางตัวจําแนกแบบหลายคลาส และจากกราฟพบวาบริเวณที่พบเกณฑหยุดอยูในรอบ
การฝกสอนที่ 678  

 

 

เกณฑหยุดที่เหมาะสม 
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เม่ือไดเกณฑหยุดที่เหมาะสมแลว เราจะนําขอมูลที่มีลําดับการยายเซตตั้งแต
ตําแหนงแรกจนถึงตําแหนงกอนพบเกณฑหยุดสองตําแหนง (อธิบายในหัวขอที่ 3.1.3) มาใช
เปนตัวจําแนก โดยจะจําแนกคลาสขอมูลดวยวิธีตัวการจําแนกคลาสแบบเลือกสมาชิกขางเคยีงที่
ใกลที่สุด 1 ตัว ขอมูลที่ไมทราบคลาสที่มีคาระยะทางใกลกับขอมูลที่ทราบคลาสมากที่สุด จะมี
โอกาสที่เปนขอมูลที่อยูในคลาสเดียวกัน ขั้นตอนวิธีจําแนกคลาสของตัวจําแนกแบบหลายคลาส
เปนดังรูปที่ 3.18 
 
ข้ันตอนวิธี : การจําแนกคลาสขอมูลแบบหลายคลาส 

1: สําหรับสมาชิกในกลุมขอมูลทดสอบแตละตัว ใหเลือกขอมูลในตัวจําแนกที่ใกลกับตัวเองมากที่สุด  
(มีคาระยะทางที่นอยที่สุด) 

2: กําหนดคลาสใหขอมูลทดสอบ โดยใหมีคลาสเดียวกับขอมูลในตัวจําแนกตัวที่มีคาระยะทางนอยที่สุด 
3: ทําซ้ําขั้นตอนที่ 1-2 จนกระทั่งจําแนกคลาสใหขอมูลในกลุมทดสอบทุกตัว 

  
รูปที่ 3.18 ขั้นตอนวิธีการการจําแนกคลาสขอมูลแบบหลายคลาส 

 

สําหรับตัวจําแนกแบบหลายคลาส ถาขณะเริ่มตนฝกสอน ขอมูลที่สนใจไมได
ประกอบดวยสมาชิกจากทุก ๆ คลาส ขอมูลจากคลาสนั้นจะไมไดรับการเรียนรู ทําใหตัวจําแนก
จะจําแนกขอมูลคลาสนั้นเปนคลาสอื่น ซึ่งเปนการจําแนกคลาสที่ผิด ดังน้ันขอจํากัดของตัว
จําแนกแบบหลายคลาสคือ ขอมูลที่เริ่มตนทําการฝกสอนควรมีสมาชิกขอมูลมาจากทุก ๆ คลาส 

ในสวนของการวัดประสิทธิภาพของตัวจําแนกแบบหลายคลาส ซึ่งจะทําการ
ทดสอบและวัดประสิทธิภาพในการทํางาน โดยวิธีการที่นํามาใชในการหาคาความแมนยํา 
(Accuracy) ดังสมการที่ (3.9)  
 

d Classifie InstancesTotal # of
lassifiedCorrectlyCAccuracy =  (3.9) 

 
โดยที่ Accuracy คือ คาความแมนยําของการจําแนกคลาส CorrectlyClassified คือ ขอมูลที่
ไดรับการจําแนกคลาสไดถูกตอง d Classifie InstancesTotal # of  คือ จํานวนขอมูล
ทดสอบ 

ตัวอยางการหาคาความแมนยําของการจําแนกคลาสแบบหลายคลาส เชน 
จํานวนขอมูลทดสอบที่ไดรับการจําแนกคลาสทั้งหมด 10 ตัว และจําแนกคลาสขอมูลไดถูกตอง 
8 ตัว ดังนั้นคาความแมนยํามีคาเทากับ 10

8  หรือเทากับ 0.8    
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บทที่ 4 

การทดลองและผลการทดลอง 

ในบทนี้จะกลาวถึงวิธีการทดลองและผลการทดลองของงานวิจัยเรื่องการเพิ่ม
ความแมนยําใหกับการเลือกเกณฑหยุดสําหรับการสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบ
กึ่งมีผูสอน ซึ่งเปนการทดลองวัดคาความแมนยําของการจําแนกคลาสของตัวจําแนกที่สรางจาก
วิธีการเลือกเกณฑหยุดที่งานวิจัยชิ้นนี้นําเสนอ ขอมูลอนุกรมเวลาที่ใชในการทดลองมีจํานวน 
10 ชุดขอมูล ซึ่งมาจาก 2 แหลง คือ จาก University of California, Riverside’s archive [19] 
และจากงานวิจัยชื่อ Semi-Supervised Time Series Classification ของ Wei และ Keogh [20] 

จํานวนขอมูลที่นํามาใชในงานวิจัยนี้มีทั้งหมด 10 ชุดขอมูล แตละชุดขอมูลมี
จํานวนขอมูล ความยาว และจํานวนคลาสภายในชุดขอมูลที่แตกตางกันไป โดยรายละเอียดของ
แตละชุดขอมูล แสดงในตารางที่ 4.1 และในสวนของรายละเอียดของแตละคลาสในแตละชุด
ขอมูลอยางละเอียดแสดงในภาคผนวก ก  

ตารางที่ 4.1 ขอมูลที่นํามาทําการทดลอง 

ขอมูล 
จํานวน 
ขอมูล 
(ตัว) 

ความ 
ยาว 
(มิติ) 

หมายเลขคลาสและ
รายละเอียดของขอมูลในคลาส 

รูปแบบกลุม (Cluster)  
ขอมูลภายในคลาส 
ที่ทาํการนิยามไว 

1.คลื่นหัวใจทีเ่ตนปกต ิ หลายกลุม คลื่นหัวใจ 
(ECG) 2,026 87 

2.คลื่นหัวใจทีเ่ตนผิดปกต ิ หลายกลุม 
1.เขียนคําวา the หลายกลุม ลายมือ 

(Word  
spotting) 

1,710 272 
2.เขียนคําอ่ืน ๆ หลายกลุม 

1.ผูเลนเพศชาย หลายกลุม โยคะ 
(Yoga) 612 428 

2.ผูเลนเพศหญิง หลายกลุม 
1.บุคคลแรกทาํทาทางถือปน 1 กลุม 
2.บุคคลแรกไมไดถือปน 1 กลุม 
3.บุคคลที่สองทําทาทางถือปน 1 กลุม 

ปน 
(Gun) 

247 152 

4.บุคคลที่สองไมไดถือปน 1 กลุม 
1.ถวยเล็ก 1 กลุม ถวยกาแฟ 

(Coffee cup) 56 286 
2.ถวยใหญ 1 กลุม 
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ตารางที่ 4.1 (ตอ) ขอมูลที่นาํมาทําการทดลอง 

ขอมูล 
จํานวน 
ขอมูล 
(ตัว) 

ความ 
ยาว 
(มิติ) 

หมายเลขคลาสและ 
รายละเอียดของขอมูลในคลาส 

รูปแบบกลุม (Cluster)  
ขอมูลภายในคลาส 
ที่ทําการนิยามไว 

1.แบบที่ 1 1 กลุม 
2.แบบที่ 2 1 กลุม 
3.แบบที่ 3 1 กลุม 

น้ํามันมะกอก 
(Olive oil) 

 
60 
 

570 

4.แบบที่ 4 1 กลุม 
1.กระบอก หลายกลุม 
2.ระฆัง หลายกลุม 

ซีบีเอฟ 
(CBF) 

930 128 
3.กรวย หลายกลุม 
1.รูปแบบลง-ลง 1 กลุม 
2.รูปแบบขึ้น-ลง 1 กลุม 
3.รูปแบบลง-ขึ้น 1 กลุม 

สองรูปแบบ 
(2 patterns) 

5,000 128 

4.รูปแบบขึ้น-ขึ้น 1 กลุม 
1.แบบที่ 1 1 กลุม 
2.แบบที่ 2 1 กลุม 
3.แบบที่ 3 1 กลุม 

นิวเคลียรเทรซ 
(Nuclear 
trace) 

200 275 

4.แบบที่ 4 1 กลุม 
1.รูปแบบปกต ิ หลายกลุม 
2.รูปแบบวงกลม 1 กลุม 
3.มีแนวโนมเพ่ิมขึ้น 1 กลุม 
4.มีแนวโนมลดลง 1 กลุม 
5.เพ่ิมระดับขึน้ 1 กลุม 

สังเคราะห 
(Synthetic 
Control) 

600 60 

6.ลดระดับลง 1 กลุม 
 

การนิยามจํานวนกลุมขอมูลวามีหลายกลุมน้ันเปนการนิยามจากงานวิจัยชิ้นอ่ืน
โดย Wei และ Keogh [7] นิยามขอมูลคลื่นหัวใจ ลายมือ และโยคะ วามีกลุมขอมูลภายในคลาส
เดียวกันหลายกลุม และสําหรับและ Keogh และคณะ [21] นิยามขอมูลซีบีเอฟวามีกลุมขอมูล
ภายในคลาสหลายกลุม 
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ในหัวขอตอไปจะกลาวถึงวิธีทําการทดลองในงานวิจัยชิ้นนี้ โดยจะแบงการ
ทดลองเปนสามสวนหลัก ๆ คือ 1. การทดลองเพื่อวัดความสามารถในการจําแนกคลาสดวยตัว
จําแนกที่สรางดวยวิธีที่นําเสนอ โดยเปรียบเทียบผลการทดลองกับวิธีเลือกเกณฑหยุดของ Wei 
และ Keogh 2. การทดลองเพื่อวัดผลวาขนาดของคาเง่ือนไขบังคับโดยรวมที่แตกตางกันนั้น จะ
สงผลตอความสามารถในการจําแนกคลาสของตัวจําแนกหรือไม และ 3. การทดลองเพื่อวัดผล
วาจํานวนขอมูลขณะเริ่มตนทําการฝกสอนนั้น จะสงผลตอคุณภาพของตัวจําแนกหรือไม 

4.1  การทดลองเพื่อวัดความสามารถของตัวจําแนกที่สรางดวยวิธีเลือกเกณฑหยุดที่
นําเสนอ 

เพ่ือที่จะประเมินความสามารถในการจําแนกคลาสของตัวจําแนกที่สรางจากวิธี
ที่นําเสนอและตัวจําแนกที่สรางจากวิธีของ Wei และ Keogh วาวิธีการใดจะใหผลการจําแนก
คลาสที่ดีกวากัน จึงเตรียมขอมูลสําหรับการทดลอง โดยมีรายละเอียดของขอมูลที่นํามาทําการ
ทดลอง คลาสที่นํามาใช จํานวนขอมูลสําหรับการฝกสอน และจํานวนขอมูลสําหรับการทดสอบ 
ดังตารางที่ 4.2 โดยการทดลองในหัวขอน้ีจะแบงการทดลองเปน 3 การทดลองยอย ๆ 

ตารางที่ 4.2 จํานวนขอมูลที่ใชสําหรับการสรางตัวจําแนกคลาสแบบสองคลาส 

จํานวนขอมูลที่ไมทราบ
คลาสทีใ่ชทําการฝกสอน 

ขอมูล 
หมายเลข
คลาสที่
นํามาใช 

จํานวนขอมูลที่
ทราบคลาส 

เม่ือเริ่มทําการ
ฝกสอน 

คลาสที่
สนใจ 

คลาสที่ไม
สนใจ 

จํานวนขอมูล
ที่ใชทําการ
ทดสอบ 

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

ถวยกาแฟ 1 3 14 14 28 
น้ํามันมะกอก 4 3 13 17 30 

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

นิวเคลียรเทรซ 1 3 26 74 100 
สังเคราะห 2 3 50 250 300 
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จากตารางที่ 4.2 คลาสขอมูลที่นํามาใชคือ คลาสขอมูลที่สนใจที่จะนําไปทําการ
สรางตัวจําแนกในการทดลอง ขอมูลที่ทราบคลาสเมื่อเริ่มทําการฝกสอนคือขอมูลจํานวนหนึ่งที่
ไดรับการสุมจากขอมูลในคลาสที่สนใจ โดยขอมูลกลุมน้ีจะนํามาใชทําการฝกสอน จํานวนขอมูล
ที่ทําการสุมน้ันพิจารณาจากจํานวนกลุมขอมูลภายในคลาสขอมูลที่สนใจ (ดูรายละเอียดของกลุม
ขอมูลภายในตารางที่ 4.1) หากคลาสขอมูลที่สนใจมีหลายกลุม จะเร่ิมตนทําการสุมขอมูลจํานวน 
10 ตัวสําหรับการเริ่มทําการฝกสอน  และหากคลาสขอมูลที่สนใจมีกลุมเดียว จะเร่ิมตนทําการ
สุมขอมูลจํานวน 3 ตัวสําหรับการเริ่มทําการฝกสอน 

การทดลองแรกจะวัดคาความแมนยําของตัวจําแนกที่สรางดวยวิธีที่เสนอที่ใชวธิี
เลือกเกณฑหยุดที่เสนอรวมกับการใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง ซึ่งกําหนด
เง่ือนไขบังคับโดยรวมขนาด 5% สําหรับการฝกสอนดวยตนเอง ในสวนของการเปรียบเทียบผล
การทดลองนั้น จะเทียบผลกับวิธีการสรางตัวจําแนกในงานวิจัยของ Wei และ Keogh 
รายละเอียดของขอมูลที่นํามาทําการฝกสอนและทําการทดสอบ แสดงในตารางที่ 4.2 

ในสวนของขอมูลที่นํามาทําการฝกสอนจะแบงเปนคลาสที่สนใจ และคลาสที่ไม
สนใจ (คลาสที่จะนํามาสรางเปนตัวจําแนก) ขอมูลในคลาสที่ไมสนใจคือขอมูลในคลาสอื่นๆ ที่ไม
เปนสมาชิกในคลาสที่สนใจ การทดลองนี้ทําการทดลองชุดขอมูลละ 30 รอบ และทําการบันทึก
คาความเที่ยง (Precision) และคาความระลึก (Recall) เพ่ือนําไปหาคามาตรวัด F (F-measure) 
ผลการทดลองที่ไดแสดงในตารางที่ 4.3 
 

ตารางที่ 4.3 ผลการทดลองการวัดประสทิธิภาพของตวัจําแนกคลาสแบบสองคลาสที่ใชเกณฑ
หยุดของ Wei และ Keogh และตวัจําแนกที่สรางจากการใชเกณฑหยุดของงานวิจัยชิ้นน้ี 

วิธีสรางตัวจําแนกแบบกึ่งมีผูสอน 
ของ Wei และ Keogh 

วิธีสรางตัวจําแนกแบบกึ่งมีผูสอน 
ที่งานวิจัยชิ้นนี้นําเสนอ ขอมูล 

คา 
ความเที่ยง 

คา 
ความระลึก 

คา 
มาตรวัด F 

คา 
ความเที่ยง 

คา 
ความระลึก 

คา 
มาตรวัด F 

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

น้ํามันมะกอก 0.6444 0.8167 0.7204 0.9451 0.7667 0.8466 
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ตารางที่ 4.3 (ตอ) ผลการทดลองการวัดประสิทธิภาพของตัวจําแนกคลาสแบบสองคลาสที่ใช
เกณฑหยุดของ Wei และ Keogh และตวัจําแนกที่สรางจากการใชเกณฑหยุดของงานวิจัยชิ้นน้ี 

วิธีสรางตัวจําแนกแบบกึ่งมีผูสอน 
ของ Wei และ Keogh 

วิธีสรางตัวจําแนกแบบกึ่งมีผูสอน 
ที่งานวิจัยชิ้นนี้นําเสนอ ขอมูล 

คา 
ความเที่ยง 

คา 
ความระลึก 

คา 
มาตรวัด F 

คา 
ความเที่ยง 

คา 
ความระลึก 

คา 
มาตรวัด F 

ถวยกาแฟ 0.6220 0.7128 0.6643 0.6671 0.6308 0.6484 
ซีบีเอฟ 0.7966 0.6843 0.7362 0.9848 0.8426 0.9082 

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

 

ตารางที่ 4.3 แสดงรายละเอียดของการทดลองที่แสดงคาความเที่ยง คาความ
ระลึก และคามาตรวัด F ของตัวจําแนกแบบสองคลาสที่ทําการฝกสอนตนเองดวยวิธีที่แตกตาง
กันทั้ง 10 ชุดขอมูล ซึ่งเม่ือนําคาจากตารางที่ 4.3 ไปวาดกราฟจะไดดังรูปที่ 4.1 
 

 

รูปที่ 4.1 คามาตรวัด F ของตัวจําแนกแบบสองคลาสที่สรางจากเกณฑหยุดที่นําเสนอและเกณฑ
หยุดแบบเดิม 

 

 

= วิธีที่นําเสนอ = วิธีของ Wei และ Keogh 
ECG Word Yoga Gun Olive oil Coffee CBF 2 patterns Trace Synthetic
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คาเฉลี่ยของคาความเที่ยงและคาความระลึกคํานวณดวยการใชคาเฉลี่ยเลข
คณิต (mean) ตัวอักษรหนาในตารางที่ 4.3 แสดงคามาตรวัด F ที่มีคามากกวาอีกวิธีหนึ่ง ซึ่ง
จากการทดลองนี้จะเห็นวาวิธีการที่นําเสนอนั้นสามารถทําการสรางตัวจําแนกที่ใหผลการจําแนก
คลาสที่ดีกวาวิธีการเดิมทุกชุดขอมูล ยกเวนชุดขอมูลถวยกาแฟที่คามาตรวัด F ของวิธีที่เสนอมี
คานอยกวาวิธีการเดิมเพียงเล็กนอยเทานั้น สวนคามาตรวัด F ของชุดการทดลองอื่น ๆ ที่ได
จากตัวจําแนกที่สรางจากวิธีที่นําเสนอนั้น มีคามากกวา 0.8000 ทุกชุดขอมูล โดยเฉพาะชุด
ขอมูลนิวเคลียรเทรซที่ไดคามาตรวัด F 1.0000 ซึ่งมีคามากขึ้นกวาการใชวิธีเลือกเกณฑหยุด
แบบเดิมเกือบสามเทา แสดงใหเห็นวาวิธีการที่เสนอสําหรับการสรางตัวจําแนกคลาสขอมูล
อนุกรมเวลาแบบกึ่งมีผูสอนนั้นมีประสิทธิภาพมากกวาการใชวิธีของ Wei และ Keogh 
โดยเฉพาะเม่ือดูจากคาความเที่ยงเพียงอยางเดียว คาความเที่ยงของวิธีการที่เสนอจากตารางที่ 
4.3 ใหคามากกวาวิธีการของ Wei และ Keogh ในทุกกรณี 

เม่ือวิเคราะหที่คาความเที่ยง และคาความระลึกของชุดขอมูลตาง ๆ แลวจากผล
การทดลองที่ได จะไดขอสังเกตอยูหลายขอดังนี้  

• หากผลการทดลองที่ไดมีคาความระลึกที่มีคาสูง และคาความเที่ยงที่มีคาต่ํา 
แสดงวาวิธีการเลือกเกณฑหยุดนั้น ไมสามารถหาเกณฑหยุดไดในตําแหนงที่ดี 
และพบเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนหลัง ๆ ซึ่งเปนผลทําใหตัวจําแนกที่สราง
ไดมีขนาดใหญและรวมขอมูลในคลาสที่ไมสนใจปะปนเขาไปเปนจํานวนมาก ใน
กรณีนี้ไมสามารถสรุปไดแนชัดวาวิธีวัดระยะทางที่ใชสําหรับการฝกสอนมีความ
เหมาะสมสําหรับทําการฝกสอนหรือไม 

• หากผลการทดลองที่ไดมีคาความเที่ยงที่มีคาสูง และคาความระลึกที่มีคาต่ํา
แสดงวาวิธีวัดระยะทางที่ใชสําหรับการฝกสอนมีความเหมาะสม (เห็นไดจาก
การเลือกขอมูลที่ถูกตองจํานวนมากเขาสูตัวจําแนก) และในสวนของวิธีการ
เลือกเกณฑหยุดนั้น พบเกณฑหยุดในรอบการฝกสอนแรก ๆ ซึ่งเปนผลทําให
ตัวจําแนกที่สรางไดมีขนาดเล็ก ทําใหไมสามารถใชแทนถึงขอมูลที่ไมเคยเห็น
ไดทั้งหมด  

• หากผลการทดลองที่ไดมีคาความเที่ยงที่มีคาสูง และคาความระลึกที่มีคาสูง
เชนเดียวกัน แสดงวาวิธีการเลือกเกณฑหยุดและวิธีวัดระยะทางที่ใชมีความ
เหมาะสมดีแลว จึงทําใหตัวจําแนกที่สรางไดมีความแมนยําในการจําแนกคลาส
ขอมูลไดอยางถูกตอง 
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และเมื่อพิจารณาจากขอสังเกตที่สรุปไดกับชุดขอมูลถวยกาแฟแลว สามารถ
ตีความไดวาตัวจําแนกที่ไดจากวิธีที่เสนอนั้นสรางตัวจําแนกที่มีขนาดเล็กกวาตัวจําแนกที่สราง
จากวิธีของ Wei และ Keogh ซึ่งมีขนาดใหญกวาและประกอบดวยขอมูลในคลาสที่ไมสนใจ
ปะปนอยูจํานวนมากกวา และเมื่อนําขอมูลถวยกาแฟในแตละคลาสไปวาดกราฟจะมีรูปรางดัง
รูปที่ 4.2 
 

 

รูปที่ 4.2 ขอมูลถวยกาแฟในแตละคลาส 
 

รูปที่ 4.2 เปนชุดขอมูลถวยกาแฟในคลาสที่ 1 และคลาสที่ 2 และรูปรางของ
ขอมูลอนุกรมเวลาทั้งสองคลาสมีความใกลเคียงกันมาก คาตาง ๆ บนขอมูลอนุกรมเวลารูป 4.2 
ก) และรูป 4.2 ข) ใหคาที่ไมแตกตางกันมากนักเม่ือพิจารณาจากตําแหนงของแกน x ที่มี
ตําแหนงตรงกันดังนั้นการใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงกับขอมูลชนิดนี้จึงไม
สงผลมากนักตอความสามารถของตัวจําแนกคลาส เพราะวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทม 
วอรปปงจะชวยแกปญหาในกรณีที่ขอมูลมีการเลื่อนในแกน x  
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อยางไรก็ตามคามาตรวัด F ของทั้งสองวิธียังใหผลที่ไมดีนัก คือไดคามาตรวัด 
F ที่ 0.6643 และ 0.6484 ตามลําดับ จึงอาจสรุปไดวาชุดขอมูลน้ีอาจมีการแปลงขอมูลจากขอมูล
ตนแบบมาเปนขอมูลอนุกรมเวลาดวยวิธีที่ไมเหมาะสม หรือหากเลือกเพียงแคคาคุณสมบัติบาง
ชวงของขอมูลอนุกรมเวลามาใชอาจทําใหไดผลที่ดีมากยิ่งขึ้น 

การทดลองที่ผานมาจะเห็นไดวาการสรางตัวจําแนกดวยวิธีที่นําเสนอนั้นใหคา
มาตรวัด F สูงกวาการสรางตัวจําแนกดวยวิธีการเดิม โดยการสรางตัวจําแนกดวยวิธีที่นําเสนอ
นั้นมีการปรับปรุงคาที่ตางจากวิธีการเดิมสองคา คือวิธีเลือกเกณฑหยุด และวิธีวัดระยะทาง จึง
อาจทําใหเห็นภาพไมชัดเจนวาการที่คามาตรวัด F มีคาสูงขึ้นน้ัน เกิดขึ้นจากการปรับ
พารามิเตอรตัวใดตัวหนึ่งเพียงตัวเดียวหรือไม  

ในการทดลองที่สอง จะพิจารณาในการปรับปรุงคาวธิีการเลือกเกณฑหยุดเพียง
อยางเดียว โดยจะใชวิธีวัดระยะทางที่เหมือนกันในการทดลอง คือใชวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิด
ในการฝกสอนดวยตนเอง การทดลองนี้จะเปรียบเทียบคามาตรวัด F ที่ไดจากวิธีเลือกเกณฑ
หยุดที่นําเสนอ กับวิธีเลือกเกณฑหยุดของ Wei และ Keogh รายละเอียดของขอมูลที่นํามาทํา
การฝกสอนและทําการทดสอบ แสดงในตารางที่ 4.2 การทดลองนี้ทําการทดลองชุดขอมูลละ 30 
รอบ และทําการบันทึกคาความเที่ยง (Precision) และคาความระลึก (Recall) เพ่ือนําไปหาคา
มาตรวัด F (F-measure) ผลการทดลองที่ไดแสดงในตารางที่ 4.4 

ตารางที่ 4.4 ผลการทดลองการวัดประสทิธิภาพของตวัจําแนกคลาสแบบสองคลาสที่ใชเกณฑ
หยุดของ Wei และ Keogh และตวัจําแนกที่สรางจากการใชเกณฑหยุดของงานวิจัยชิ้นน้ี โดย

ฝกสอนตนเองดวยการใชวธิีวัดระยะทางแบบยุคลิด 

เกณฑหยุดของ Wei และ Keogh 
(ยุคลิด) 

เกณฑหยุดดวยวธิีที่เสนอ 
(ยุคลิด) ขอมูล 

คา 
ความเที่ยง 

คา 
ความระลึก 

คา 
มาตรวัด F 

คา 
ความเที่ยง 

คา 
ความระลึก 

คา 
มาตรวัด F 

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

น้ํามันมะกอก 0.6444 0.8167 0.7204 0.8963 0.7500 0.8167 
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ตารางที่ 4.4 (ตอ) ผลการทดลองการวัดประสิทธิภาพของตัวจําแนกคลาสแบบสองคลาสที่ใช
เกณฑหยุดของ Wei และ Keogh และตวัจําแนกที่สรางจากการใชเกณฑหยุดของงานวิจัยชิ้นน้ี 

โดยฝกสอนตนเองดวยการใชวธิีวัดระยะทางแบบยุคลดิ 

เกณฑหยุดของ Wei และ Keogh 
(ยุคลิด) 

เกณฑหยุดดวยวธิีที่เสนอ 
(ยุคลิด) ขอมูล 

คา 
ความเที่ยง 

คา 
ความระลึก 

คา 
มาตรวัด F 

คา 
ความเที่ยง 

คา 
ความระลึก 

คา 
มาตรวัด F 

ถวยกาแฟ 0.6220 0.7128 0.6643 0.5908 0.7077 0.6440 
ซีบีเอฟ 0.7966 0.6843 0.7362 0.9894 0.5222 0.6836 

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

 

ตารางที่ 4.4 แสดงรายละเอียดของการทดลองที่แสดงคาความเที่ยง คาความ
ระลึก และคามาตรวัด F ของตัวจําแนกแบบสองคลาสที่ทําการฝกสอนตนเองดวยวิธีการเลือก
เกณฑหยุดที่แตกตางกัน และใชวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิดในการฝกสอนดวยตนเองของทั้ง 10 
ชุดขอมูล  

คาเฉลี่ยของคาความเที่ยงและคาความระลึกคํานวณดวยการใชคาเฉลี่ยเลข
คณิต (mean) ตัวอักษรหนาในตารางที่ 4.4 แสดงคามาตรวัด F ที่มีคามากกวาอีกวิธีหนึ่ง ซึ่ง
จากการทดลองนี้จะเห็นวาวิธีการที่นําเสนอนั้นสามารถทําการสรางตัวจําแนกที่ใหผลการจําแนก
คลาสที่ดีกวาวิธีการเดิมเปนสวนใหญ อยางไรก็ตามการเปรียบเทียบผลของการทดลองนี้อาจ
เปรียบเทียบผลแบบละเอียดไมไดมากเพราะวิธีเลือกเกณฑหยุดที่เสนอนั้นจะใหผลดีที่สุดเม่ือใช
กับวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง 

ในสวนของการทดลองสุดทายคือ การทดลองที่ใชวิธีการเลือกเกณฑหยุดที่
แตกตางกัน แตใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงที่กําหนดเงื่อนไขบังคับโดยรวม
ขนาด 5% ขณะทําการฝกสอนดวยตนเอง การทดลองนี้จะเปรียบเทียบระหวางวิธีการเลือก
เกณฑหยุดที่นําเสนอ กับวิธีการเลือกเกณฑหยุดของ Wei และ Keogh รายละเอียดของขอมูลที่
นํามาทําการฝกสอนและทําการทดสอบ แสดงในตารางที่ 4.2 การทดลองนี้ทําการทดลองชุด
ขอมูลละ 30 รอบ และทําการบันทึกคาความเที่ยง (Precision) และคาความระลึก (Recall) เพ่ือ
นําไปหาคามาตรวัด F (F-measure) ผลการทดลองที่ไดแสดงในตารางที่ 4.5 
 



                                                                                                                 
                                                                                                              

 

50

ตารางที่ 4.5 ผลการทดลองการวัดประสทิธิภาพของการจําแนกคลาสแบบสองคลาสที่สรางจาก
การใชเกณฑหยุดของ Wei และ Keogh และตวัจําแนกที่สรางจากการใชเกณฑหยุดดวยวธิีที่
เสนอ โดยใชวธิีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงที่กําหนดเงื่อนไขบังคับโดยรวมขนาด 

5% ขณะทําการฝกสอนดวยตนเอง 

เกณฑหยุดของ Wei และ Keogh 
(ไดนามิกไทมวอรปปง) 

เกณฑหยุดดวยวธิีที่เสนอ 
(ไดนามิกไทมวอรปปง) ขอมูล 

คา 
ความเที่ยง 

คา 
ความระลึก 

คา 
มาตรวัด F 

คา 
ความเที่ยง 

คา 
ความระลึก 

คา 
มาตรวัด F 

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

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

สองรูปแบบ 0.4332 0.6389 0.5163 1.0000 0.6907 0.817 
นิวเคลียรเทรซ 0.3692 1.0000 0.5393 1.0000 1.0000 1.0000 
สังเคราะห 0.3472 1.0000 0.5155 1.0000 0.82 0.9011 

 

ผลการทดลองในตารางที่ 4.5 แสดงใหเห็นวาการวิธีการเลือกเกณฑหยุดที่
งานวิจัยชิ้นนี้นําเสนอนั้น ใหผลของคามาตรวัด F ที่สูงกวาเกณฑหยุดที่เสนอโดย Wei และ 
Keogh เปนสวนใหญเหมือนกับสองการทดลองที่ผานมาในตารางที่ 4.3 และ 4.4  

คามาตรวัด F ที่ไดจากการทดลองในตารางที่ 4.5 ที่ไดจากวิธีเลือกเกณฑหยุด
ที่เสนอนั้นมีคาสูงกวาวิธีเลือกเกณฑหยุดของ Wei และ Keogh อยางมากในบางชุดขอมูล เชน
ชุดขอมูลนิวเคลียรเทรซ และขอมูลสังเคราะหที่ไดคามาตรวัด F ที่สูงกวาเกือบ 2 เทา 

เม่ือเปรียบเทียบคามาตรวัด F ของวิธีเลือกเกณฑหยุดที่เสนอ ในตารางที่ 4.4 
และตารางที่ 4.5 จะเห็นวาวิธเีลือกเกณฑหยุดที่เสนอจะใหผลการสรางตัวจําแนกคลาสที่ดีเม่ือใช
วิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง 
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โดยสรุปแลว จากผลการทดลองทั้งหมดในหัวขอน้ี จะเห็นไดวา การใชวิธีการ
เลือกเกณฑหยุดที่ดีเพียงอยางเดียวน้ัน สามารถสรางตัวจําแนกที่ดีได แตวิธีวัดระยะทางก็
สําคัญและสงผลตอการฝกสอนดวยตนเองเชนเดียวกัน ดังน้ันการที่จะไดคาจากการจําแนก
คลาสที่ดีที่สุดนั้นควรใชทั้งวิธีการเลือกเกณฑหยุดที่ดี และใชวิธีวัดระยะทางที่มีความเหมาะสม
ประกอบกัน ซึ่งเห็นไดจากการความแมนยําของการจําแนกคลาสดวยวิธีที่นําเสนอที่ใชวิธีเลือก
เกณฑหยุดที่เสนอรวมกับวิธีวดัระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง สามารถสรางตัวจําแนกที่
ดีกวาการใชวิธีเลือกเกณฑหยุดของ Wei และ Keogh รวมกับวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิด 

4.2  การทดลองเพื่อวัดความสามารถของตัวจําแนกที่ใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิก
ไทมวอรปปงที่ปรับเปลี่ยนขนาดของเงื่อนไขบังคับโดยรวม 

จากการทดลองในหัวขอที่ผานมาแสดงใหเห็นวาการใชวิธีเลือกเกณฑหยุดที่ดี
และใชวิธีวัดระยะทางที่เหมาะสมนั้นชวยใหการฝกสอนดวยตนเองสามารถสรางตัวจําแนกคลาส
แบบกึ่งมีผูสอนที่ดีไดในการกําหนดเงื่อนไขบังคับโดยรวมขนาด 5% ในหัวขอน้ีจึงมีแนวคิดที่จะ
ทําการทดลองเพื่อใหทราบผลวาการปรับขนาดของเงื่อนไขบังคับโดยรวมของวิธีวัดระยะทาง
แบบไดนามิกไทมวอรปปงนั้นสงผลตอความสามารถของตัวจําแนกที่สรางไดจากการฝกสอน
ดวยตนเองหรือไม 

การทดลองชุดนี้จะทําการปรับคาเง่ือนไขบังคับโดยรวมใหมีคา 5% 10% และ 
100% โดยจํานวนขอมูลในคลาสที่สนใจที่สุมเม่ือเร่ิมทําการฝกสอนนั้น เปนดังตารางที่ 4.2 การ
ทดลองนี้จะทําการทดลองชุดขอมูลละ 30 รอบ และนําคาความเที่ยงและคาความระลึกไปหา
คาเฉลี่ยเลขคณติ เพ่ือนําไปคํานวณคามาตรวัด F ตอไป ผลการทดลองที่ไดจากการทดลองชดุนี้
แสดงในตารางที่ 4.6  

ตารางที่ 4.6 แสดงใหเห็นวาคามาตรวัด F ที่มีคามากที่สุดนั้นไมอยูในการปรับ
คาเงื่อนไขบังคับโดยรวมคาใดคาหนึ่งเสมอไป เพราะการไดมาซึ่งคามาตรวัด F ที่มีคามากนั้น 
จะขึ้นอยูกับความเหมาะสมของขนาดเงื่อนไขบังคับโดยรวมกบัชุดขอมูลที่นํามาฝกสอน หากนํา
ขนาดของเงื่อนไขบังคับโดยรวมเปนคาที่ไมเหมาะสมกับชุดขอมูลน้ัน ๆ อาจเกิดผลเสียขณะทํา
การฝกสอนได ซึ่งทําใหไดผลการจําแนกคลาสที่ไมดี ผลการทดลองในตารางที่ 4.6 แสดงใหเห็น
วาขนาดของเงื่อนไขบังคับโดยรวมที่แตกตางกันน้ันสงผลตอการเลือกขอมูลขณะทําการฝกสอน  
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ตารางที่ 4.6 ผลการทดลองการวัดประสทิธิภาพของการจําแนกคลาสแบบสองคลาสที่ใชเกณฑ
หยุดดวยวิธทีีเ่สนอ โดยใชวธิีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงที่ปรับขนาดเงื่อนไขบังคับ

โดยรวม 5% 10% 100% ขณะทําการฝกสอนดวยตนเอง 

เง่ือนไขบังคับโดยรวม 5% เง่ือนไขบังคับโดยรวม 10% เง่ือนไขบังคับโดยรวม 100% 

ขอมูล คา 
ความ 
เท่ียง 

คา 
ความ 
ระลึก 

คา 
มาตร 
วัด F 

คา 
ความ 
เท่ียง 

คา 
ความ 
ระลึก 

คา 
มาตร 
วัด F 

คา 
ความ 
เท่ียง 

คา 
ความ 
ระลึก 

คา 
มาตร 
วัด F 

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

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

สองรูปแบบ 1.0000 0.6907 0.817 1.0000 0.8221 0.9024 1.0000 0.8560 0.9224 
นิวเคลียรเทรซ 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 
สังเคราะห 1.0000 0.8200 0.9011 1.0000 0.8187 0.9003 1.0000 0.8200 0.9011 

 

สําหรับการเรียนรูแบบมีผูสอนแลว การนําขอมูลที่ทราบคลาสที่มีอยูไปทําการ
เรียนรูคาเงื่อนไขบังคับโดยรวมที่เหมาะสมนั้นไมใชเร่ืองยาก เพราะขอมูลที่ทราบคลาสนั้นมี
จํานวนมากพอที่จะทําใหทราบไดวาควรใชขนาดของเงื่อนไขบังคับโดยรวมเทาไรจึงจะมีความ
เหมาะสม แตสําหรับการเรียนรูแบบก่ึงมีผูสอนแลว ดวยขอมูลที่ทราบคลาสที่มีจํานวนจํากัดที่มี
อยูนั้นไมเพียงพอตอการนําไปคํานวณหาขนาดของเงื่อนไขบังคับโดยรวมที่เหมาะสมได  

จากผลการทดลองที่ 4.6 เม่ือทําการหาคาเฉลี่ยของคามาตรวัด F ที่ไดจาก
ขนาดเงื่อนไขบังคับโดยรวมที่มีคาที่แตกตางกันแลวพบวาไดคาเฉลี่ยของการใชเง่ือนไขบังคับ
โดยรวมขนาด 5% 10% และ 100% คือ 0.8525 0.8670 0.8690 จะเห็นวาเง่ือนไขบังคับ
โดยรวมขนาด 100% ใหคามาตรวัด F ที่มีคามากที่สุด ซึ่งทําใหตัดสินใจไดวาควรใชขนาดของ 
เง่ือนไขบังคับโดยรวม 100% และเหตุผลอีกประการที่ควรเลือกใชขนาดของเงื่อนไขบังคับ 
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โดยรวมเปน 100% คือการเริ่มฝกสอนดวยตนเองดวยขอมูลจํานวนนอย ๆ นั้นควรกําหนดคา
เง่ือนไขบังคับโดยรวมใหมีคามาก ๆ ไวกอน เพ่ือการเลือกขอมูลที่เกี่ยวของเขามายังตัวจําแนก
ใหไดจํานวนมาก เพราะเมื่อไดขอมูลที่ทราบคลาสเพิ่มจากการฝกสอนแลว จึงคอยสามารถนํา
ขอมูลเหลานั้นไปหาขนาดเงื่อนไขบังคับโดยรวมคาอ่ืน ๆ ที่มีความเหมาะสมกวานี้ในขั้นตอน
ตอไปได 

4.3  การทดลองเพื่อวัดความสามารถของตัวจําแนกที่ใชจํานวนขอมูลขณะเริ่มทําการ
ฝกสอนที่แตกตางกัน 

นอกเหนือจากการเลือกใชวิธีวัดระยะทาง วิธีเลือกเกณฑหยุด ขนาดของคา
เง่ือนไขบังคับโดยรวมของวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงแลว ยังมีปจจัยอ่ืนที่สงผล
ตอการสรางตัวจําแนกแบบกึ่งมีผูสอนอีกอยางหนึ่ง คือจํานวนขอมูลที่ทราบคลาสที่ใชขณะ
เริ่มตนทําการฝกสอน 

การทดลองชุดนี้ทําการทดลองเพื่อใหทราบวาจํานวนขอมูลที่ทราบคลาสขณะ
เริ่มทําการฝกสอน สงผลตอตัวจําแนกที่ไดจากการฝกสอนดวยตนเองหรือไม การทดลองนี้จะใช
ขอมูลเร่ิมตนสําหรับการฝกสอนจํานวนไมเทากันโดยจะลดจํานวนขอมูลที่ใชในการฝกสอนลง 
และเพ่ิมขอมูลที่ใชในการฝกสอนมากขึ้น สําหรับขอมูลที่นิยามวามีจํานวนกลุมขอมูล (Cluster) 
1 กลุมภายในคลาสที่สนใจ จะทําการทดลองดวยการใชจํานวนขอมูล 1 3 และ 5 ตัว นอกจากนี้
ยังไดทําการทดลองดวยการใชจํานวนขอมูลทั้งหมดสําหรับการฝกสอน เพ่ือเปนคาพื้นฐานวา
การเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนไดผลการทดลองเปนอยางไรเม่ือเทียบกับการเรียนรูแบบมีผูสอน การ
ทดลองนี้จะทําการฝกสอนดวยตนเองดวยการใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงที่
กําหนดเงื่อนไขบังคับโดยรวม 5% โดยจํานวนขอมูลสําหรับการทดสอบแสดงในตารางที่ 4.2 ใน
สวนของผลการทดลองที่ไดแสดงในตารางที่ 4.7 

ผลการทดลองในตารางที่ 4.7 แสดงใหเห็นวาเม่ือใชจํานวนขอมูลเม่ือเริ่ม
ฝกสอนที่มีจํานวนจํานวนมากขึ้นจะทําใหคาความระลึกมีคาคงที่หรือมีคาเพิ่มขึ้นในทุกชุดขอมูล 
ซึ่งในหากพิจารณาจากคามาตรวัด F แลว การใชขอมูลเริ่มตนที่มีจํานวนลดลงจาก 3 ตัวเปน 1 
ตัว ทําใหไดคามาตรวัด F ที่มีคานอยกวาหรือมีคาเทาเดิมในทุกกรณี และการใชจํานวนขอมูล
เม่ือเริ่มฝกสอนที่มีจํานวนเพิ่มขึ้นจาก 3 ตัวเปน 5 ตัว ทําใหไดคามาตรวัด F ที่มีคามากกวาหรือ
เทาเดิมในทุกกรณี โดยเมื่อเปรียบเทียบผลที่ไดของการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนกับการเรียนรูแบบ
มีผูสอนแลวจะพบวาไดผลลัพธที่นาพอใจในหลายชุดขอมูลที่ใหมาตรวัด F มีคาเทากัน เชนชุด
ขอมูลปน และชุดขอมูลนิวเคลียรเทรซ 
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ตารางที่ 4.7 ผลการจําแนกคลาสของตวัจําแนกที่ใชชุดขอมูลที่นิยามวามีจํานวนกลุมขอมูล 1 
กลุม โดยใชจํานวนขอมูลเม่ือเริ่มทําการฝกสอน 1 3 5 และใชขอมูลทุกตวัในการฝกสอน 

ชุดขอมูลท่ีนํามาทําการทดลอง จํานวนขอมูลท่ี
ทราบคลาสเมื่อ

เร่ิมทําการฝกสอน 

คาวัดที่วัด 
ไดจาก 

การทดลอง ปน น้ํามัน 
มะกอก 

ถวยกาแฟ สอง 
รูปแบบ 

นิวเคลียร 
เทรซ 

สังเคราะห 

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

 

สําหรับขอมูลที่นิยามวามีจํานวนกลุมขอมูล (Cluster) หลายกลุมภายในคลาสที่
สนใจ จะทําการทดลองดวยการใชจํานวนขอมูล 5 10 และ 15 ตัวสําหรับทําการฝกสอน 
นอกจากนี้ยังไดทดลองดวยการใชขอมูลเร่ิมตนทําการฝกสอนจํานวน 1 ตัวและใชขอมูลทุกตัว
ในการทดลองอีกดวย การทดลองนี้จะทําการฝกสอนดวยตนเองดวยการใชวิธีวัดระยะทางแบบ
ไดนามิกไทมวอรปปงที่กําหนดเงื่อนไขบังคับโดยรวม 5% โดยจํานวนขอมูลสําหรับการทดสอบ
แสดงในตารางที่ 4.2 ในสวนของผลการทดลองที่ไดแสดงในตารางที่ 4.8 

ผลการทดลองในตารางที่ 4.8 แสดงใหเห็นวาจํานวนขอมูลเม่ือเริ่มฝกสอนที่มี
จํานวนลดลงจาก 10 ตัวเปน 5 ตัว ทําใหไดคามาตรวดั F ที่มีคานอยกวาเดิมในทุกกรณี การใช
จํานวนขอมูลเม่ือเร่ิมฝกสอนที่มีจํานวนเพิ่มขึ้นจาก 10 ตัวเปน 15 ตัว ทําใหไดคามาตรวัด F ที่
มีคามากกวาเดิมในทุกกรณี การใชจํานวนขอมูลเร่ิมตนทําการฝกสอนจํานวน 1 ตัวน้ันใหคา
มาตรวัด F ที่มีคานอยที่สุดเม่ือเทียบกับการใชจํานวนขอมูลเม่ือเริ่มฝกสอนที่มากกวา 1 ตัว และ
สําหรับการใชขอมูลทุกตัวการฝกสอนนั้นใหคามาตรวัด F ที่มีคามากที่สุดเม่ือเทียบกับการใช
จํานวนขอมูลเม่ือเริ่มฝกสอนอื่น ๆ  
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ตารางที่ 4.8 ผลการจําแนกคลาสของตวัจําแนกที่ใชชุดขอมูลที่นิยามวาจะมีจํานวนกลุมขอมูล
หลายกลุม โดยใชจํานวนขอมูลเม่ือเริ่มทําการฝกสอน 1 5 10 15 และใชขอมูลทกุตัวในการ

ฝกสอน 

ชุดขอมูลท่ีนํามาทําการทดลอง จํานวนขอมูลท่ีทราบคลาส 
เมื่อเริ่มทําการฝกสอน 

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

 

จากการทดลองในตารางที่ 4.7 และตารางที่ 4.8 ทําใหสรุปไดวาจํานวนขอมูล
เม่ือเร่ิมฝกสอนหากมีจํานวนมากแลว จะทําใหการฝกสอนตนเองสามารถสรางตัวจําแนกที่
จําแนกคลาสไดดีขึ้น และเม่ือวิเคราะหจากคามาตรวัด F ที่เปลี่ยนแปลงไปอยางละเอียดทําใหได
ขอสรุปบางอยางเกี่ยวกับจํานวนกลุมขอมูลในคลาสที่สนใจไดดังนี้ 

• กรณีที่ชุดขอมูลที่จํานวนขอมูลเปลี่ยนแปลงเมื่อเร่ิมตนทําการฝกสอนไมสงผล
ตอคามาตรวัด F เชน ขอมูลปน นิวเคลียรเทรซ และขอมูลสังเคราะห แสดงให
เห็นวาชุดขอมูลนั้นเปนขอมูลที่มีกลุมขอมูลภายในคลาสที่สนใจเพียงกลุมเดียว 
และมีการกระจายตัวของขอมูลที่ไมมาก นั่นคือขอมูลในคลาสที่สนใจมีการเกาะ
กลุมกันมาก 
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• กรณีที่ชุดขอมูลที่จํานวนขอมูลเปลี่ยนแปลงเม่ือเริ่มตนทําการฝกสอนสงผลตอ
คามาตรวัด F แสดงใหเห็นวาชุดขอมูลนั้นอาจมีกลุมขอมูลภายในคลาสที่สนใจ
หลายกลุม หรือชุดขอมูลน้ันอาจมีกลุมขอมูลภายใจคลาสที่สนใจกลุมเดียวแตมี
การกระจายตัวของขอมูลในกลุมน้ัน ๆ มาก 

4.4 วิธีการทดลองการดัดแปลงขั้นตอนวิธีใหตัวจําแนกสามารถไดรับการฝกสอนและ
จําแนกคลาสไดทีละหลายคลาส 

ในหัวขอน้ีเปนการทดลองเพิ่มเติมนอกเหนือจากในสวนของงานวิจัยหลักโดยมี
จุดประสงคเพ่ือสรางตัวจําแนกคลาสแบบหลายคลาส การทดลองนี้จะวัดวาตัวจําแนกแบบหลาย
คลาสที่ออกแบบมานั้น เม่ือเทียบผลการจําแนกคลาสกับการเรียนรูแบบมีผูสอนแลว จะมีผลเปน
อยางไรโดยการทดลองชุดนี้จะใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงที่ไมกําหนดขนาด
เง่ือนไขบังคับโดยรวม โดยขอมูลที่ใชเริ่มทําการฝกสอนนั้นแสดงในตารางที่ 4.9  

ตารางที่ 4.9 จํานวนขอมูลที่เตรียมสําหรบัการสรางตวัจําแนกคลาสแบบหลายคลาส 

ขอมูล 
จํานวนขอมูลที่ทราบคลาส 
เม่ือเริ่มทําการฝกสอน 

(แตละคลาส) 

จํานวนขอมูลที่ใช 
ทําการฝกสอน 

จํานวนขอมูลที่ 
ใชทําการทดสอบ 

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

น้ํามันมะกอก (1+1+1+1) = 4 30 30 
ถวยกาแฟ (1+1) = 2 28 28 
ซีบีเอฟ (5+5+5) = 3 465 465 

สองรูปแบบ (1+1+1+1) = 4 1,000 4,000 
นิวเคลียรเทรซ (1+1+1+1) = 4 100 100 
สังเคราะห (5+1+1+1+1+1) = 10 300 300 
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ตารางที่ 4.9 แสดงจํานวนขอมูลที่ทําการสุมในแตละคลาสของแตละชุดขอมูลที่
แตกตางกัน โดยขอมูลในวงเล็บคือขอมูลในแตละคลาส เชนขอมูลสังเคราะหที่มีจํานวนขอมูล 
(5+1+1+1+1+1) แสดงวาจะทําการสุมขอมูลจากคลาสแรกของขอมูลชุดนี้ 5 ตัว คลาสสองถึง
คลาสที่หก จะทําการสุมคลาสละ 1 ตัวตามลําดับ โดยในคลาสที่ทําการสุมขอมูล 5 ตัวนั้นเปน
คลาสที่นิยามวามีจํานวนกลุมขอมูลภายในคลาสหลายกลุม และในคลาสที่ทําการสุมขอมูล 1 ตัว
นั้นเปนคลาสที่นิยามวามีจํานวนกลุมขอมูลภายในคลาสนั้น ๆ เพียงกลุมเดียว ในสวนของ
คอลัมนอ่ืน ๆ ของตารางที่ 4.9 แสดงจํานวนขอมูลสําหรับการฝกสอน และจํานวนขอมูลสําหรับ
การทดสอบ 

เม่ือสุมขอมูลในแตละคลาสไดจํานวนขอมูลตามที่ตองการแลว และเม่ือขอมูล
กลุมน้ีไดรับการฝกสอนและนําไปใชสําหรับการจําแนกคลาส การทดลองนี้จะทําการทดลอง
ทั้งหมด 20 รอบ เพ่ือการคํานวณหาคาความแมนยําเฉลี่ย และบันทึกคาที่มากที่สุดไว ผลลัพธที่
ไดจากการทดลองแสดงในตารางที่ 4.10  

ตารางที่ 4.10 ผลการทดลองของตัวจําแนกแบบหลายคลาส ซึ่งทําการฝกสอนดวยตนเองดวย
การใชวธิีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงที่ไมกําหนดคาเงื่อนไขบังคับโดยรวม 

คาความแมนยํา (%) 
การเรียนรูแบบก่ึงมีผูสอน ชุดขอมูล 
คาเฉลี่ย คาที่มากที่สุด 

การเรียนรูแบบมีผูสอน 

คลื่นหัวใจ 79.37 79.76 99.01 
ลายมือ 80.66 83.24 100.00 
โยคะ 80.68 82.60 100.00 
ปน 86.08 90.40 88.80 

น้ํามันมะกอก 82.33 90.00 86.77 
ถวยกาแฟ 63.21 67.85 82.01 
ซีบีเอฟ 63.65 66.02 99.07 

สองรูปแบบ 91.79 99.70 100.00 
นิวเคลียรเทรซ 84.40 87.00 100.00 
สังเคราะห 87.46 91.00 99.03 
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ผลการทดลองจากตารางที่ 4.10 ตัวเลขที่เปนตัวหนาแสดงความแมนยําของวิธี
ที่ใหคามากกวาอีกวิธีหนึ่ง และจากคาในตารางที่ 4.10 แสดงใหเห็นวาวิธีการสรางตัวจําแนก
คลาสแบบหลายคลาสสามารถนําไปใชงานไดดีในระดับหน่ึง เพราะมีบางชุดขอมูลเม่ือผานการ
ฝกสอนดวยตนเองแลว ทําใหคาความแมนยําของตัวจําแนกคลาสในกรณีที่ไดคามากที่สุดมีคา
มากกวาการใชขอมูลในเซตฝกสอนทั้งหมดมาทําการจําแนกคลาส เชน ขอมูลปน และขอมูล
น้ํามันมะกอก โดยเหตุการณนี้อธิบายไดดวยเหตุผลที่วาขอมูลที่ไดรับการสุมตอนเริ่มทําการ
ฝกสอนนั้นอาจอยูในตําแหนงที่เปนศูนยกลางของกลุมขอมูลน้ัน ๆ ทําใหการฝกสอนดวยตนเอง
สามารถทําไดอยางมีประสิทธิภาพ และการใชเกณฑหยุดวิธีที่นําเสนอนี้สามารถเลือกตําแหนงที่
ควรจะเปนเกณฑหยุดไดดี ซึ่งตําแหนงน้ันคือตําแหนงที่เม่ือกลุมที่ไมมีลักษณะใกลเคียงกับ
ขอมูลที่สนใจ เริ่มไดรับการฝกสอนนั่นเอง โดยผลการทดลองที่ไดเปนผลที่ดีเกินความคาดหมาย
โดยเฉพาะเมื่อพิจารณาถึงจํานวนขอมูลจํานวนไมมากที่ใชสําหรับการเริ่มฝกสอน แตสามารถ
ใหผลการจําแนกคลาสที่ไมแตกตางจากการเรียนรูแบบมีผูสอนมาก 
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บทที่ 5 

สรุปผลการวิจัยและขอเสนอแนะ 

งานวิจัยน้ีเปนการเลือกเกณฑหยุดที่เหมาะสมเพื่อชวยใหตัวจําแนกคลาสแบบ
กึ่งมีผูสอนที่สรางได สามารถจําแนกคลาสไดดวยความแมนยําที่เพ่ิมมากขึ้น และจากการ
ทดลองในบทที่ 4 สามารถสรุปผลการทดลองไดดังนี้ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 

งานวิจัยน้ีศึกษาเกี่ยวกับการสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบกึ่งมี
ผูสอนดวยเกณฑหยุดแบบใหมที่คํานวณจากผลตางของคาระยะทางใหสามารถจําแนกคลาส
ดวยความแมนยํามากกวาการใชเกณฑหยุดแบบเดิมที่คํานวณจากคาระยะทางที่มีคานอยที่สุดที่
เคยเกิดขึ้น ในการทดลองจะทําการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนดวยการใชวิธีการฝกสอนดวยตนเอง 
และเปรียบเทียบผลการจําแนกคลาสระหวางตัวจําแนกที่สรางจากเกณฑหยุดท่ีงานวิจัยชิ้นน้ี
นําเสนอ และตัวจําแนกที่สรางจากเกณฑหยุดของ Wei and Keogh [7] โดยชุดขอมูลอนุกรม
เวลาที่นํามาใชมีจํานวน 10 ชุดขอมูลที่มีความหลากหลายในการทดลองครั้งนี้ 

จากผลการทดลองของการจําแนกคลาสของตัวจําแนกแบบสองคลาสที่สราง
จากวิธีการเลือกเกณฑหยุดที่งานวิจัยชิ้นนี้นําเสนอรวมกับการใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิก
ไทมวอรปปงใหคามาตรวัด F (F-measure) เฉลี่ยของทั้ง 10 ชุดขอมูลคือ 85.25% ซึ่งมากกวา
วิธีการเลือกเกณฑหยุดที่ Wei และ Keogh กับการใชวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิด ซึ่งใหคามาตร
วัดคือ 63.60% อยู 21.61% โดยเม่ือแยกพิจารณาเปนกรณีที่ใชวิธีการเลือกเกณฑหยุดที่
แตกตางกันแต ใชวิธีวัดระยะทางที่เหมือนกัน ผลการทดลองที่ไดจากการใชวิธีวัดระยะทางแบบ
ยุคลิดกับการเลือกเกณฑหยุดดวยวิธีที่งานวิจัยชิ้นนี้นําเสนอใหคามาตรวัด F เฉลี่ยของทั้ง 10 
ชุดขอมูลคือ 70.60% ซึ่งมากกวาวิธีที่ Wei และ Keogh นําเสนอคือ 63.60% อยู 7.00% และผล
การทดลองที่ไดจากการใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงกับการเลือกเกณฑหยุด
ดวยวิธีที่งานวิจัยชิ้นน้ีนําเสนอใหคามาตรวัด F เฉลี่ยของทั้ง 10 ชุดขอมูลคือ 85.25% ซึ่ง
มากกวาวิธีที่ Wei และ Keogh นําเสนอคือ 67.77% อยู 17.48% จึงสามารถสรุปไดวาการหา
เกณฑหยุดดวยวิธีที่งานวิจัยชิ้นนี้นําเสนอชวยทําใหตัวจําแนกคลาสมีผลการจําแนกคลาสแบบ
สองคลาสที่ดีกวาการหาเกณฑหยุดของ Wei และ Keogh และหากวิเคราะหจากคาความเที่ยง 
(Precision) และคาความระลึก (Recall) แลวจะไดขอสรุปวาวิธีการเลือกเกณฑหยุดที่เหมาะสม
สงผลตอการสรางตัวจําแนกคลาสที่ดี นอกจากนี้วิธีวัดระยะทางที่เหมาะสมจะชวยใหคาความ
เที่ยงของตัวจําแนกแบบมีคาสูง และทําใหประสิทธิภาพโดยรวมของการจําแนกคลาสดีขึ้นอีก
ดวย 
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แมวาการใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงจะไดผลการจําแนกคลาส
ที่ดี แตจากการทดลองอื่นเพ่ิมเติม พบวาปจจัยที่สงผลตอตัวจําแนกแบบกึ่งมีผูสอนอีกอยางหนึ่ง 
คือขนาดของเงื่อนไขบังคับโดยรวม ซึ่งถามีขนาดที่เหมาะสมจะชวยใหตัวจําแนกสามารถจําแนก
คลาสไดอยางแมนยํา แตถามีขนาดที่ไมเหมาะสมอาจทําใหไดผลการจําแนกที่ไมดไีด ปจจัยที่มี
ผลอีกประการหนึ่งคือ จํานวนขอมูลที่ใชขณะเริ่มทําการฝกสอน ถาจํานวนขอมูลตอนเริ่มทําการ
ฝกสอนมีอยูเปนจํานวนมาก ผลของการจําแนกคลาสที่ไดจะมีแนวโนมที่มีคาความถูกตองที่ดีขึ้น
ดวย  

ในสวนผลการทดลองของตัวจําแนกคลาสแบบหลายคลาสนั้นจะเห็นวาไดผล
การทดลองที่นาพึงพอใจ ไมแตกตางจากการเรียนรูแบบมีผูสอนมากนักในบางชุดขอมูล และ
สามารถใชงานไดดีในกรณีที่ขอมูลที่สนใจจะทําการจําแนกมีอยูหลายคลาส และขอมูลที่ทราบ
คลาสมีอยูเปนจํานวนนอย 

5.2 ขอเสนอแนะ 

งานวิจัยนี้ไดเสนอวิธีการเลือกเกณฑหยุดที่เหมาะสมที่ชวยพัฒนาใหตัวจําแนก
คลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบกึ่งมีผูสอนไดผลการจําแนกคลาสที่ดีมากยิ่งขึ้น อยางก็ตาม ผูเขียน
ยังมีขอเสนอแนะบางประการที่สามารถชวยเพิ่มประสิทธิภาพของตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรม
เวลาแบบกึ่งมีผูสอนใหมีดียิ่งขึ้น  

1. สําหรับขอมูลอนุกรมเวลาที่แปลงมาจากรูปภาพ หากขอมูลน้ันไดรับวิธีการใช
วิธีการแปลงขอมูลท่ีเหมาะสม หรือมีการเลือกคุณลักษณะที่เหมาะสมบางอยาง
เพ่ือแปลงเปนขอมูลอนุกรมเวลา จะทําใหตัวจําแนกคลาสแบบกึ่งมีผูสอนที่สราง
ได ใหคาความถูกตองของการจําแนกคลาสเพิ่มมากขึ้น 

2. สําหรับการใชวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง การกําหนดคาเง่ือนไข
บังคับโดยรวม (Global Constraint) ที่เหมาะสมนั้น สงผลโดยตรงตอความ
แมนยําของการจําแนกคลาสของตวัจําแนกแบบกึ่งมีผูสอนที่สรางได ดังน้ันการ
เรียนรูขนาดของคาเงื่อนไขบังคับโดยรวมกอนทําการฝกสอนจึงเปนเรื่องที่ดี [9] 

3.  การหยุดฝกสอนขณะที่กําลังฝกสอนดวยตนเอง ชวยใหความเร็วของการสราง
ตัวจําแนกคลาสแบบกึ่งมีผูสอนเพิ่มมากขึ้น  

4. สําหรับตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาแบบสองคลาส คาขีดแบงที่คํานวณ
ไดอยางเหมาะสมสงผลใหการจําแนกคลาสมีความถูกตองมากยิ่งขึ้น โดย
งานวิจัยชิ้นน้ียังไมไดกลาวถึงการปรับคาขีดแบงใหมีความยืดหยุนมากขึ้น
สําหรับการจําแนกคลาสแตอยางใด 

5. จํานวนขอมูลและความถูกตองของขอมูลที่ทราบคลาสขณะเริ่มตนทําการ
ฝกสอนมีผลตอความแมนยําของตัวจําแนกที่สรางไดอยางมาก 
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                                        ภาคผนวก ก ขอมูลที่ใชในการทดลอง 

ขอมูลที่ใชในการทดลอง 

ขอมูลอนุกรมเวลาที่ใชในการทดลองนั้นมาจาก 2 แหลง คือ จากเว็บไซตของ 
University of California, Riverside’s archive [19] และจากงานวิจัยชื่อ Semi Supervised 
Time Series Classification ของ Wei และ Keogh [20] ขอมูลทั้งหมดมีจํานวน 10 ชุดขอมูล 
โดยนํามาจากงานวิจัยของ Wei และ Keogh 4 ชุดขอมูล คือ ขอมูลคลื่นหัวใจ ขอมูลลายมือ 
ขอมูลโยคะ และขอมูลปน สวนขอมูลอีก 6 ชุดขอมูลที่เหลือนํามาจากเว็บไซตของ UCR คือ 
ขอมูลถวยกาแฟ ขอมูลนํ้ามันมะกอก ขอมูลซีบีเอฟ ขอมูลสองรูปแบบ ขอมูลนิวเคลียรเทรซ 
ขอมูลที่สังเคราะหขึ้นเพื่อการทดลอง 

ก.1 ขอมูลคลื่นหัวใจ (ECG dataset) 

ขอมูลคลื่นหัวใจเปนขอมูลที่อยูในโดเมนเกี่ยวกับการแพทย ขอมูลที่บันทึกได
จะอยูในรูปของขอมูลอนุกรมเวลา ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยคลาส 2 คลาสคือ คลาสของคลื่นของ
หัวใจที่เตนแบบเปนปกติ ดังรูปที่ ก.1ก) และคลาสของคลื่นของหัวใจที่เตนแบบไมเปนปกติ ดัง
รูปที่ ก.1ข) ขอมูลชุดนี้ประกอบขอมูลทั้งหมด 2,026 ตัว โดยขอมูลแตละตัวมีความยาวของ
ขอมูล 87 จุด ลักษณะของขอมูลคลื่นหัวใจในแตละคลาสเปนดังรูปที่ ก.1 
 

 

รูปที่ ก.1 ขอมูลคลื่นหัวใจในแตละคลาส 
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ก.2 ขอมูลลายมือ (Word spotting dataset) 

ขอมูลลายมือไดรับการนํามาแปลงเปนขอมูลอนุกรมเวลา ซึ่งขอมูลโดยดั้งเดิม
นั้นเปนรูปภาพลายมือเขียนของคน ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยคลาส 2 คลาสคือ คลาสของลายมือ
ที่เขียนคําวา the ดังรูปที่ ก.2ก) และคลาสของลายมือที่เขียนถึงคําอ่ืน ดังรูปที่ ก.2ข) ขอมูลชุดนี้
ประกอบดวยขอมูลทั้งหมด 1,710 ตัว โดยขอมูลแตละตัวมีความยาวของขอมูล 272 จุด 
ลักษณะของขอมูลลายมือในแตละคลาสเปนดังรูปที่ ก.2 
 

 

รูปที่ ก.2 ขอมูลลายมือในแตละคลาส 
 

ก.3 ขอมูลโยคะ (Yoga dataset) 

ขอมูลโยคะเปนขอมูลที่รวบรวมทาทางของคนที่เลนโยคะในทาทางที่แตกตาง
กัน ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยคลาส 2 คลาสคือ คลาสของผูเลนโยคะที่เปนเพศหญิง ดังรูป ก.3ก) 
และคลาสของผูเลนโยคะที่เปนเพศชาย ดังรูป ก.3ข) ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยขอมูลทั้งหมด 612 
ตัว โดยขอมูลแตละตัวมีความยาวของขอมูล 428 จุด ลักษณะของขอมูลโยคะในแตละคลาสเปน
ดังรูปที่ ก.3 
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รูปที่ ก.3 ขอมูลโยคะในแตละคลาส 
 

ก.4 ขอมูลปน (Gun dataset) 

ขอมูลอนุกรมเวลาชุดนี้ไดรับการแปลงมาจากการถายวีดีโอของคนที่ใสถุงมือสี
แดงที่มือแลวยกมือขึ้นทําทายิงปน โดยขอมูลอนุกรมเวลาแสดงการเคลื่อนไหวของมือที่ทําทายิง
ปน ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยคลาส 2 คลาสคือ คลาสของคนที่ถือปนจริง ๆ แลวทําทายิงปน ดัง
รูปที่ ก .4ก ) และคลาสของคนที่ไมไดถือปนแตทําทายิงปน ดังรูปที่ ก .4ข ) ขอมูลชุดนี้
ประกอบดวยขอมูลทั้งหมด 247 ตัว โดยขอมูลแตละตัวมีความยาวของขอมูล 152 จุด ลักษณะ
ของขอมูลปนในแตละคลาสเปนดังรูปที่ ก.4 

ก.5 ขอมูลถวยกาแฟ (Coffee dataset) 

ขอมูลอนุกรมเวลาชุดนี้ไดรับการแปลงมาจากรูปภาพถวยกาแฟ ขอมูลชุดนี้
ประกอบดวยคลาส 2 คลาสคือ คลาสของถวยกาแฟขนาดเล็ก ดังรูปที่ ก.5ก) และคลาสของถวย
กาแฟขนาดใหญ ดังรูปที่ ก.5ข) ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยขอมูลทั้งหมด 56 ตัว โดยขอมูลแตละ
ตัวมีความยาวของขอมูล 128 จุด ลักษณะของขอมูลถวยกาแฟในแตละคลาสเปนดังรูปที่ ก.5 
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รูปที่ ก.4 ขอมูลปนในแตละคลาส 
 
 

 

รูปที่ ก.5 ขอมูลถวยกาแฟในแตละคลาส 
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ก.6 ขอมูลนํ้ามันมะกอก (Olive oil dataset) 

ขอมูลอนุกรมเวลาชุดนี้ เปนประกอบดวยคลาส  4 คลาส  ขอมูลชุดนี้
ประกอบดวยขอมูลฝกสอน 30 ตัว และขอมูลสําหรับทดสอบ 30 ตัว โดยขอมูลแตละตัวมีความ
ยาวของขอมูล 570 จุด ลักษณะของขอมูลนํ้ามันมะกอกในแตละคลาสเปนดังรูปที่ ก.6 
 

 

รูปที่ ก.6 ขอมูลนํ้ามันมะกอกในแตละคลาส 
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ก.7 ขอมูลซีบีเอฟ (CBF dataset) 

ขอมูลอนุกรมเวลาชุดนี้เปนขอมูลที่สังเคราะหขึ้นเปนรูปแบบสามรูปแบบที่
แตกตางกัน ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยคลาส 3 คลาสคือ คลาสของขอมูลอนุกรมเวลาที่มีรูปราง
เปนรูปกระบอก (Cylinder) ดังรูปที่ ก.7ก) คลาสที่มีรูปรางเปนรูประฆัง (Bell) ดังรูปที่ ก.7ข) 
และคลาสที่มีรูปรางเปนรูปกรวย (Funnel) ดังรูปที่ ก.7ค) ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยขอมูลทั้งหมด 
930 ตัว โดยขอมูลแตละตัวมีความยาวของขอมูล 128 จุด ลักษณะของขอมูลกระบอก ระฆัง 
และกรวย ในแตละคลาสเปนดังรูปที่ ก.7 
 

 

รูปที่ ก.7 ขอมูลซีบีเอฟในแตละคลาส 
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ก.8 ขอมูลสองรูปแบบ (Two pattern dataset) 

ขอมูลอนุกรมเวลาชุดนี้เปนขอมูลที่มีรูปแบบสองรูปแบบอยูในขอมูลอนุกรม
เวลาตัวเดียวกัน ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยคลาส 4 คลาสคือ คลาสที่มีรูปแบบของคลื่นสี่เหลี่ยม 
(Square wave) เปนแบบลง-ลง ดังรูปที่ ก.8ก) ขึ้น-ลง ดังรูปที่ ก.8ข) ลง-ขึ้น ดังรูปที่ ก.8ค) และ
ขึ้น-ขึ้น ดังรูปที่ ก.8ง) ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยขอมูลทั้งหมด 5,000 ตัว โดยขอมูลแตละตัวมี
ความยาวของขอมูล 128 จุด ลักษณะของขอมูลสองรูปแบบในแตละคลาสเปนดังรูปที่ ก.8 
 

 

รูปที่ ก.8 ขอมูลสองรูปแบบในแตละคลาส 
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ก.9 ขอมูลนิวเคลียรเทรซ (Trace dataset) 

ขอมูลอนุกรมเวลาชุดนี้เปนขอมูลที่ไดรับการสังเคราะหขึ้นที่ออกแบบมาเพื่อ
จําลองความผิดพลาดของเครื่องมือในโรงงานไฟฟานิวเคลียร ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยคลาส 4 
คลาส มีจํานวนทั้งหมด 200 ตัว โดยขอมูลแตละตัวมีความยาวของขอมูล 275 จุด ลักษณะของ
ขอมูลความผิดพลาดในโรงงานไฟฟานิวเคลียรในแตละคลาสเปนดังรูปที่ ก.9 
 

 

รูปที่ ก.9 ขอมูลนิวเคลียรเทรซในแตละคลาส 
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ก.10 ขอมูลสังเคราะหเพื่อการทดลอง (Synthetic control dataset) 

ขอมูลอนุกรมเวลาชุดนี้สังเคราะหขึ้นโดยที่มีรูปแบบ 6 รูปแบบที่แตกตางกัน 
ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยคลาส 6 คลาสคือ ขอมูลที่มีรูปแบบปกติ (Normal) ดังรูปที่ ก.8ก) เปน
วงกลม (Cyclic) ดังรูปที่ ก.8ข) มีแนวโนมเพ่ิมขึ้น (Increasing trend) ดังรูปที่ ก.8ค) มีแนวโนม
ลดลง (Decreasing trend) ดังรูปที่ ก.8ง) เพ่ิมระดับขึ้น (Upward shift) ดังรูปที่ ก.8จ) และลด
ระดับลง (Downward shift) ดังรูปที่ ก.8ฉ) ขอมูลชุดนี้ประกอบดวยขอมูลทั้งหมด 600 ตัว โดย
ขอมูลแตละตัวมีความยาวของขอมูล 60 จุด ลักษณะของขอมูลในแตละคลาสเปนดังรูปที่ ก.10 
 

 

รูปที่ ก.10 ขอมูลสังเคราะหเพ่ือการทดลองในแตละคลาส 
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บทคัดยอ 
 

 การสรางตัวจําแนกคลาสสําหรับขอมูลอนุกรมเวลาให
สามารถจําแนกคลาสไดอยางมีประสิทธิภาพจะตองอาศัย
ขอมูลที่เราทราบคลาสเปนจํานวนมาก ซึ่งขอมูลประเภทนี้
มีอยูอยางจํากัด ในขณะที่ขอมูลที่ไมทราบคลาสนั้นมีอยู
ทั่วไป  จึงไดมีงานวิจัยที่นําเสนอการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน
ดวยการเรียนรูดวยตนเองที่สามารถสรางตัวจําแนกคลาสที่
ดีแมวาจะใชขอมูลที่ทราบคลาสจํานวนไมมาก อยางไรก็
ตามการเรียนรูประเภทนี้มีขอจํากัดเกี่ยวกับการหาเกณฑ
หยุด ทําใหไดผลการจําแนกคลาสที่ไมดีเทาที่ควร งานวิจัย
นี้ ได พัฒนาการหาเกณฑหยุดโดยใชค าระยะทางที่
เปลี่ยนแปลงสําหรับการจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลา
ดวยการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน ซึ่งจากผลการทดลองแสดง
ใหเห็นวาตัวจําแนกคลาสที่สรางจากเกณฑหยุดที่เสนอนั้น 
สามารถจําแนกคลาสไดดวยความถูกตองแมนยํามากกวา
การใชเกณฑหยุดแบบเดิม 
 
คําสําคัญ : การเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน วิธีการฝกสอนดวยตนเอง 
ขอมูลอนุกรมเวลา การจําแนกคลาสขอมูล ไดนามิกไทมวอรปปง 

 
Abstract 

 
Building a good time series classifier necessarily 

requires a large amount of labeled data. In reality, 

labeled training data may be difficult to obtain and 

unlabeled data is plentiful. Many researchers 

proposed Semi-Supervised learning Methods with 

Self training, which can build satisfactory classifiers 

by using only small amount of labeled data. 

However, the main limitation of the current method is 

the way to determine optimal stopping criterion. In 

this work, we propose a novel stopping criterion for 

semi-supervised time series classification. The 

experimental results show that our approach can 

build a better classifier that has higher classification 

accuracy than the current approach. 

 

Key Words: Semi-Supervised Learning, Self-

Training Method, Time Series, Classification, 

Dynamic Time Warping 

 

1. บทนํา 
 ขอมูลอนุกรมเวลา (Time Series) นั้นมีอยูในทุกหนทุก
แหง สามารถพบไดทั่วไปในชีวิตประจําวัน และเปนที่
สนใจในหลาย ๆ วงการ เชน วงการแพทย (ความดันโลหิต 
คลื่นหัวใจ) และวงการธุรกิจ (ขอมูลดัชนีหุนในตลาด
หลักทรัพย) นอกจากนี้ยังมีการนําสื่อประสม (Multimedia) 
เชน รูปภาพ และวีดีโอ มาแปลงเปนขอมูลอนุกรมเวลาอีก
ดวย [12] และปญหาที่นาสนใจสําหรับขอมูลอนุกรมเวลา
ในการทําเหมืองขอมูล (Data Mining) คือ ปญหาการ
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จําแนกคลาสขอมูล (Classification) โดยมีจุดประสงคเพื่อ
จําแนกคลาสที่ถูกตองใหกับขอมูลที่ยังไมทราบคลาสมา
กอน ดวยตัวจําแนกคลาส (Classifier) ซึ่งใชขอมูลที่ทราบ
คลาส  (Labeled Data)  จํานวนหนึ่ ง เพื่อนํ ามาฝกสอน 
(Training) ดวยเกณฑการเรียนรูบางอยาง ตัวอยางของการ
จําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาที่พบในชีวิตประจําวัน เชน 
การจําแนกคลาสขอมูลคลื่นหัวใจ โดยจําแนกเปนคลาส
ของคลื่นหัวใจที่เตนเปนปกติและผิดปกติ 
 การจําแนกคลาสขอมูลโดยทั่วไปเปนการเรียนรูแบบมี
ผูสอน (Supervised Learning) ซึ่งใชเฉพาะขอมูลที่ทราบ
คลาสในการสรางตัวจําแนกคลาส แตบางครั้งขอมูลที่เรา
ทราบคลาสนั้นมีจํานวนนอยเกินไปและขอมูลสวนใหญที่
มี เปนขอมูลที่เราไมทราบคลาส (Unlabeled Data) ทําให
ไดผลการจําแนกที่ไมดีพอ จึงไดมีการพัฒนาการเรียนรู
แบบกึ่ งมีผูสอน  (Semi-Supervised Learning) [5][7][19] 
เพื่อแกปญหากรณีขอมูลที่ทราบคลาสมีจํานวนไมมาก 
 การเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอน สรางตัวจําแนกคลาสโดยใช
ขอมูลที่ทราบและไมทราบคลาสมาทําการฝกสอนรวมกัน 
หากไดรับการฝกสอนดวยวิธีที่ เหมาะสมกับชนิดของ
ขอมูลแลว จะทําใหผลการจําแนกคลาสมีความถูกตอง
แมนยําสูงกวาการที่เราทําการฝกสอนดวยขอมูลที่ทราบ
คลาสเพียงอยางเดียว [5][6][19] การเรียนรูแบบนี้มีจุดเดน
อยูท่ีการใชขอมูลที่ทราบคลาสจํานวนไมมาก ในปจจุบันนี้
มีเทคนิคการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนหลายวิธี สําหรับขอมูล
อนุกรมเวลาแลว วิธีที่นาสนใจคือ วิธีการฝกสอนดวย
ตนเอง (Self Training) วิธีการนี้จะทําการฝกสอนดวยการ
เพิ่มจํานวนขอมูลที่ทราบคลาส ดวยขอมูลที่ไมทราบคลาส
ที่มีความคลายคลึงมากที่สุด หากมีการเพิ่มขอมูลที่ผิดคลาส
ระหวางทําการฝกสอน จะสงผลใหตัวจําแนกที่ไดมานั้น 
จําแนกคลาสผิดพลาดได [8] Li Wei et al. [15] ไดเสนอ
วิธีการฝกสอนดวยตนเองกับขอมูลอนุกรมเวลา โดยวัด
ความคลายคลึงของขอมูลดวยวิธีวัดระยะทางแบบยุคลิด 
(Euclidean Distance) และหาเกณฑหยุด (Stopping Crite-
rion) เพื่อเลือกขอมูลที่จะนํามาสรางตัวจําแนกคลาสที่

เหมาะสม แตในบางกรณี เกณฑหยุดที่หาไดนั้นไมสามารถ
สรางตัวจําแนกที่สามารถจําแนกคลาสไดอยางถูกตอง และ
การวัดความคลายคลึงของขอมูลอนุกรมเวลาดวยวิธีวัด
ระยะทางแบบยุคลิดนั้น อาจทําใหเกิดการเพิ่มขอมูลที่ผิด
คลาสขณะทําการฝกสอนได นอกจากนี้แลวยังมีกรณีที่พบ
เกณฑหยุดหลายเกณฑทําใหไมสามารถเลือกไดวาเกณฑ
ใดควรเปนเกณฑหยุดที่เหมาะสมสําหรับสรางตัวจําแนก
คลาส 
 จากการที่เกณฑหยุดสรางตัวจําแนกที่ไมดีนัก งานวิจัย
นี้จึงไดเสนอวิธีการหาเกณฑหยุดแบบใหม เพื่อใหได
เกณฑหยุดที่เหมาะสมสําหรับสรางตัวจําแนกคลาสที่ดี ซึ่ง
จะชวยแกปญหาในกรณีที่พบเกณฑหยุดหลายเกณฑอีก
ดวย  นอกจากนี้  การวัดความคลายคลึงระหวางขอมูล
อนุกรมเวลาจะใช วิ ธี วัดระยะทางแบบไดนามิกไทม      
วอรปปง (Dynamic Time Warping Distance) ซึ่งวิธีนี้จะ
ใหผลการจําแนกคลาสที่ถูกตองกวาวิธีวัดระยะทางแบบ 
ยุคลิด  [2][10][11] ซึ่งจะชวยแกปญหาการเลือกขอมูล
ระหวางทําการฝกสอนได 
 

2. ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเก่ียวของ 
 ขอมูลอนุกรมเวลา (Time Series Data) หมายถึง เซต
ของขอมูลที่มีคา เปนจํานวนจริงที่ เกิดขึ้นตามเวลาที่
เปลี่ยนแปลงไป เชน ขอมูลคลื่นหัวใจ รายรับรายจายตอ
เดือน ขอมูลเสียง และสต็อกสินคา นอกเหนือจากขอมูล
เหลานี้แลว ยังมีการนําสื่อประสมมาแปลงเปนขอมูล
อนุกรมเวลา [12] เชน ลายมือ รูปภาพ และวีดีโอ อีกดวย 
การวัดความคลายคลึงระหวางขอมูลอนุกรมเวลานั้น
สามารถทําไดดวยการใชวิธีวัดระยะทาง  เชน  การวัด
ระยะทางแบบยุคลิด และการวัดระยะทางแบบไดนามิก
ไทมวอรปปง ซึ่งเปนวิธีที่นํามาใชงานวิจัยน้ี เปนที่รูกันวา
การวัดระยะทางแบบยุคลิดเปนการคํานวณคาระยะทาง
ระหวางขอมูลในตําแหนงที่ตรงกัน แตการวัดระยะทาง
แบบไดนามิกไทมวอรปปงจะอนุญาตใหคํานวณคา
ระยะทางแบบไม เปนเชิงเสน  (Non-Linear Alignment) 
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อัลกอริทึม : การฝกสอนดวยตนเอง 
1. สรางตัวจําแนกคลาสจากกลุมขอมูลท่ีทราบคลาส 
2. ใชตัวจําแนกคลาสที่ไดจากขั้นตอนที่ 1 จําแนกคลาส กลุมขอมูลท่ีไม

ทราบคลาส 
3. เลือกขอมูลท่ีมีความคลายมากที่สุดจากการจําแนกในขั้นตอนที่ 2 แลว

เพิ่มเขากับกลุมขอมูลท่ีทราบคลาส 
4. สรางตัวจําแนกคลาส โดยรวมขอมูลจากขั้นตอนที่ 3   
5. ทําข้ันตอนที่ 2 ถึง 4 ซํ้า จนกระทั่งไดตัวจําแนกคลาสที่เหมาะสมสําหรับ

การจําแนกขอมูล 

และเลือกเสนทางการวอรปที่ดีที่สุดเพื่อใหไดคาระยะทาง
ที่นอยที่สุด สมมติใหขอมูลอนุกรมเวลา Q = q1, q2, …,qm 
และ C = c1, c2, …,cn ซึ่งมีความยาวของขอมูล m และ n 
ตามลําดับ การคํานวณหาเสนทางการวอรปจะเริ่มจากการ
สรางเมทริกซระยะทางขนาด m x n ขึ้น โดยที่เมทริกซ (i,j) 
คือคาระยะทางสะสม ซึ่งคํานวณจากผลรวมระหวาง คา
ระยะทางของเมทริกซ (i,j) และคาระยะทางที่นอยที่สุดของ
เซลลที่อยูขางเคียงเมทริกซ (i,j) ดังสมการที่ (1) 

e(i,j) = d(i,j) + min{e(i-1, j), e(i, j-1), e(i-1, j-1)} (1) 
 โดยที่ e(i,j) คือ ผลรวมของคาระยะทางสะสม d(i,j) = 
(qi – cj)2 ซึ่งเสนทางที่เหมาะสมที่สุด (Optimal Path) คือ 
เสนทางที่ทําใหเกิดคาสะสมในเมทริกซเซลล (i,j) ใด ๆ ที่
ใหคาระยะทางที่นอยที่สุด ดังสมการที่ (2) { ∑

∈∀

K
k w

Pw kdCQDTW 1=min=),(  (2) 
 โดยที่ w คือ เสนทางการวอรปเสนทางหนึ่ง P คือเซต
ของเสนทางที่ เปนไปไดทั้งหมด  K คือความยาวของ
เสนทางที่ทําการวอรป และ d wk  คือ คาระยะทางของ
เสนทางการวอรป  w ในลําดับที่  k แตอยางไรก็ตาม 
เสนทางการวอรปที่ทําใหเกิดคาระยะทางที่นอยที่สุดนั้น
อาจรวมเสนทางการวอรปที่ไมมีสมเหตุสมผลเขาไปดวย 
ซึ่งเปนผลทําใหการจําแนกคลาสไมถูกตอง ดังนั้นเราควร
บังคับเสนทางการวอรปใหอยูภายในขอบเขตที่เรากําหนด
ไว โดยขอบเขตนั้นเรียกวาเงื่อนไขบังคับโดยรวม ซึ่งทําให
ความถูกตองในการจําแนกคลาสขอมูลสูงขึ้นดวย [11] 
 การคํานวณคาระยะทางระหวางขอมูลอนุกรมเวลาดวย
วิธีการตาง ๆ ไดรับการนํามาใชในการทําเหมืองขอมูล
อนุกรม เวลาในด านต า ง  ๆ  เชน  การจํ าแนกคลาส 
(Classification) การจัดกลุม  (Clustering) การสืบหาคา
ผิดปกติ (Anomaly Detection) สําหรับการจําแนกคลาส
ขอมูลแลวขอมูลที่นํามาฝกสอนสําหรับสรางตัวจําแนก
คลาสเปนขอมูลที่ทราบคลาส  (Labeled Data) ซึ่งเปน
ขอมูลที่หาไดยาก ในขณะที่ขอมูลที่ เราไมทราบคลาส 
(Unlabeled Data) นั้นมีอยูทั่วไป จึงไดมีเทคนิคการเรียนรู

แบบกึ่ งมี ผูสอนขึ้น  (Semi-Supervised Learning) ซึ่ งจะ
สรางตัวจําแนกคลาสดวยการใชทั้งขอมูลที่ทราบคลาสและ
ไมทราบคลาสมาทําการฝกสอนรวมกัน ปจจุบันนี้มีเทคนิค
การเรียนรูแบบกึ่ งมี ผูสอนหลายวิธี  และแบงเปนหา
ประเภทหลัก [5][7][19] คือ โมเดลแบบเพิ่มพูน (Genera-
tive Model) [9] วิธีการเชิงกราฟ (Graph Based Method) 
[3] วิธีการการแบงบริเวณที่ความหนาแนน (Density Based 
Approach) [1] วิธีการฝกสอนรวมกัน  (Co-Training) [4] 
และวิธีการฝกสอนดวยตนเอง (Self Training) [8][14][18]  
 งานวิจัยนี้จะสนใจการเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนดวย
วิธีการฝกสอนดวยตนเองเพราะเปนวิธีที่พิจารณาความ
คลายคลึงระหวางขอมูลซึ่งเหมาะสมกับขอมูลอนุกรมเวลา
ที่หาความคลายคลึงระหวางขอมูลไดดวยวิธีการวัด
ระยะทาง วิธีการฝกสอนดวยตนเองเปนการเรียนรูที่มีความ
ตรงไปตรงมา และมีอัลกอริทึมดังนี้ 
 

 
 
 
 
 
 
 

รูปท่ี 1 อัลกอริทึมท่ัวไปของวิธีการฝกสอนดวยตนเอง 
 

 การเริ่มฝกสอนชวงแรกนั้นจะสรางตัวจําแนกคลาส
ดวยการใชขอมูลที่ทราบคลาสซึ่งมีอยูจํานวนไมมาก และ
ใชตัวจําแนกที่ไดไปจําแนกขอมูลที่ไมทราบคลาส จากนั้น
ยายขอมูลที่ไมทราบคลาสที่มีความคลายกับขอมูลที่ทราบ
คลาสมากที่สุด ไปรวมกับขอมูลชุดที่ฝกสอนกอนหนา การ
ที่ เราจะทราบวาตัวจําแนกคลาสที่ เราไดมานั้นมีความ
เหมาะสมแลวหรือยังนั้น จําเปนตองคํานวณหาคาเกณฑ
หยุดซึ่งเปนคาที่ใชเพ่ือบอกวาควรทําการฝกสอนเพื่อเพ่ิม
จํานวนของเซตขอมูลที่ทราบคลาสกี่รอบเพื่อใหไดตัว
จําแนกคลาสที่ดี อยางไรก็ตามวิธีการฝกสอนดวยตนเองมี
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ขอควรระวังสองประการคือ การเลือกขอมูลที่ไมทราบ
คลาสเขามาเพื่อสรางตัวจําแนกระหวางที่ทําการฝกสอน 
หากเลือกขอมูลที่ผิดคลาส จะมีผลตอการฝกสอนในรอบ
ตอไปดวย ทําใหตัวจําแนกที่สรางไดใหความแมนยําใน
การจําแนกคลาสลดลง [8][14] ขอควรระวังอีกขอหนึ่งคือ 
เกณฑหยุดที่ไมดี ซึ่งจะทําใหขอมูลที่นํามาสรางตัวจําแนก
อาจรวมขอมูลคลาสที่ผิดเขามามากเกินไปจนสงผลใหตัว
จําแนกที่ไดใหผลการจําแนกคลาสที่ไมดีนัก   
 สําหรับขอมูลอนุกรมเวลา Li Wei et al. [15] ไดเสนอ
วิธีการสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลดวยวิธีการฝกสอนดวย
ตนเองและวัดความคลายคลึงระหวางขอมูลดวยการวัด
ระยะทางแบบยุคลิด วิธีการนี้จะทําการฝกสอนดวยตนเอง
และในขณะเดียวกัน จะบันทึกคาระยะทางระหวางขอมูลที่
ถูกยายกลุมในแตละรอบไวสําหรับนําไปคํานวณหาเกณฑ
หยุด โดยคาที่ถูกบันทึกไวจะถูกนํามาหาคาระยะทางที่นอย
ที่สุดที่เกิดขึ้นตั้งแตรอบแรกจนถึงรอบปจจุบัน โดยกราฟ
คาระยะทางที่นอยที่สุดแสดงดังรูปที่ 2  
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รูปท่ี 2 กราฟแสดงคาระยะทางที่มีคานอยท่ีสุดท่ีเกิดขึ้นขณะทําการ
ฝกสอนดวยตัวเอง โดยแกน y แสดง คาระยะทางต่ําสุดระหวางคู

ขอมูล และแกน x แสดงจํานวนรอบของการยายขอมูล 
 

 คาบนกราฟในรูปที่ 2 คือคาระยะทางที่นอยที่สุดต้ังแต
ตําแหนงแรกจนถึงตําแหนงปจจุบัน และหากพิจารณาจาก
แนวโนมของกราฟแลว บริเวณเสนประบนกราฟคือบริเวณ
ที่กราฟมีคาระยะทางลดลง ซึ่งจะนํามาพิจารณาเปนเกณฑ
หยุดตอไป 

 อยางไรก็ตาม การหาเกณฑหยุดดวยการวิธีนี้มีขอจํากัด
หลายกรณี เชน เกณฑหยุดสามารถเกิดขึ้นหลายจุด ดัง
บริเวณเสนประในรูปที่ 2 ทําใหไมสามารถทราบไดวาจุด
ใดเปนจุดที่ทําใหตัวจําแนกคลาสใหผลการจําแนกที่
ถูกตอง และขอจํากัดของเกณฑหยุดอีกขอหนึ่งคือ การที่
กราฟระยะทางมีคาคงที่ ซึ่งเกิดขึ้นขณะขอมูลในคลาสที่เรา
ไมตองการถูกยายเขามายังคลาสของขอมูลที่ทราบคลาส
หากมีการฝกสอนตอไปเรื่อย  ๆ  ขอมูลคลาสที่ เราไม
ตองการ จะถูกยายเขามาเปนสวนหนึ่งของตัวจําแนก หาก
นําตัวจําแนกคลาสไปใช จะไดผลการจําแนกคลาสที่มี
ความผิดพลาดสูง นอกจากนี้การวัดความคลายคลึงดวย
วิธีการวัดระยะทางแบบยุคลิด อาจทําใหเกิดปญหาการ
เลือกขอมูลที่ผิดคลาสระหวางทําการฝกสอนซึ่งจะสงผล
ตอประสิทธิภาพของการฝกสอนในรอบตอไปดวย 
 

3. อัลกอริทึม 
 จากขอจํ ากัดที่กล าวมา  งานวิจั ยนี้มีแนวคิดที่ จะ
ปรับปรุงกระบวนการหาเกณฑหยุดดวยวิธีการใหมเพื่อ
แกปญหากรณีที่ เกณฑหยุดยังไมสามารถใชแบงขอมูล
สําหรับสรางตัวจําแนกประเภทที่ถูกตอง และกรณีที่เกณฑ
หยุดที่หาไดมีหลายเกณฑ ในงานวิจัยน้ียังนําวิธีการวัด
ระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปงมาใช วัดความ
คลายคลึงระหวางขอมูลอนุกรมเวลาเพื่อลดปญหาการเลือก
ขอมูลที่ผิดคลาสระหวางทําการฝกสอนอีกดวย 
 

3.1 การสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลา 
 การสรางตัวจําแนกคลาสจะใชวิธีการฝกสอนดวย
ตนเอง โดยอัลกอริทึมการทํางานแสดงในรูปที่ 3 โดย
กําหนดให P เปนเซตของกลุมขอมูลที่ทราบคลาสและเปน
กลุมที่เราใหความสนใจ เรียกไดอีกแบบวาคลาสบวก และ 
U เปนเซตของกลุมขอมูลที่ยังไมทราบคลาส เรียกไดอีก
แบบวาคลาสลบ ซึ่งจากรูปจะเห็นวา การฝกสอนจะเริ่มที่
การแบงขอมูลออกเปนเซต P และ U จากนั้นจะมีการ
คํานวณหาความคลายระหวางขอมูล แตเนื่องจากการ
คํานวณคาระยะทางขณะทําการฝกสอนดวยตนเองนั้นมี
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อัลกอริทึม : การสรางตัวจําแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลา 
1. แบงขอมูลออกเปน P และ U 
2. คํานวณความคลายระหวางคูขอมูลจาก P และ U ดวยวิธีวัดระยะทางแบบ

ไดนามิกไทมวอรปปง และบันทึกคาระยะทางลงในเมทริกซระยะทาง 
3. ยายขอมูลรายการที่มีความคลายมากที่สุดจาก U มายัง P พรอมทั้งบันทึก

ขอมูลท่ีจําเปนตอการนําไปหาเกณฑหยุด 
4. ตรวจสอบจํานวนขอมูลใน U ถายังมีขอมูลอยูใหกลับไปทําข้ันตอนที่ 2 

ซํ้า แตถาไมมีขอมูลแลวใหไปทําข้ันตอนที่ 5  
5. คํานวณหาเกณฑหยุดที่เหมาะสม 
6. นําขอมูลท่ียายเขามาในเซต P ที่อยูในลําดับกอนเกณฑหยุดไปใชเปนตัว

จําแนกคลาส 
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การคํานวณคาระยะทางระหวางขอมูลคูเดิมซ้ํากันหลายครั้ง 
งานวิจัยนี้จึงทําการคํานวณคาระยะทางของขอมูลระหวาง
ทั้งสองเซตแลวทําการบันทึกคาลงในเมทริกซระยะทาง 
(Distance Matrix) กอนที่จะทําการฝกสอนดวยตนเอง เพื่อ
ชวยลดเวลาในการฝกสอนดวยตัวเองลง แสดงไดดังตาราง
ที่ 1  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

รูปท่ี 3 อัลกอริทึมการสรางตัวจาํแนกคลาสขอมูลอนุกรมเวลาดวย
วิธีการฝกสอนดวยตนเอง 

 

ตารางที่ 1 : แสดงจํานวนครั้งในการคาํนวณคาระยะทางของขอมูล
ระหวางเซต P และ U ดวยวิธีการท่ีตางกัน 

จํานวนครั้งในการคํานวณ จํานวน
ขอมูล การฝกสอนแบบดึงคา

จากเมทริกซระยะทาง 
การฝกสอนดวย
ตนเองแบบปกต ิ

สัดสวนการ
คํานวณเปน % 
ของทั้งสองวิธ ี

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

 

 จากตารางที่ 1 จะเห็นวาการคํานวณคาระยะทางดวย
วิธีการฝกสอนแบบดึงคาจากเมทริกซนั้นจะชวยลดจํานวน
ครั้งในการคํานวณคาระยะทางลงอยางมากเมื่อเทียบกับการ
ฝกสอนดวยตนเองแบบปกติ  เมื่อสังเกตสัดสวนการ
คํานวณเปนเปอรเซ็นตของวิธีการที่เราเสนอกับวิธีการเดิม 
พบวามีสัดสวนของการคํานวณมีคานอยลงเมื่อขอมูลมี
จํานวนมากขึ้น 
 วิธีการฝกสอนดวยตนเองจะทําการฝกสอนเพื่อเพ่ิม
จํานวนขอมูลในเซต P ดวยการยายขอมูลรายการที่มีความ

คลายคลึงมากที่สุดจากเซต U และระหวางยายขอมูลนั้น จะ
มีการบันทึกคาที่จําเปนตอการนําไปคํานวณเกณฑหยุด ซึ่ง
คือคาระยะทางที่มากที่สุด  ระยะทางที่นอยที่สุด  และ
ระยะทางระหวางคูขอมูล การฝกสอนจะไดรับการทําซ้ําใน
ขั้นตอนที่ 2 ถึงขั้นตอนที่ 4 จนกระทั่งไมมีขอมูลเหลืออยู
ในเซต U จากนั้นจะมีการนําคาที่บันทึกไวระหวางฝกสอน
มาคํานวณหาเกณฑหยุดเพื่อแบงขอมูลสําหรับสรางตัว
จําแนกคลาสตอไป 
 

3.2 การหาเกณฑหยุด 
 ในงานวิจัยน้ีเราจะเสนอวิธีการหาเกณฑหยุดแบบใหม 
ซึ่งมีแนวคิดที่วา ขอมูลที่อยูในคลาสเดียวกันควรมีคา
ระยะทางระหวางขอมูลนอย และขอมูลที่อยูตางคลาสกัน
ควรมีคาระยะทางระหวางขอมูลมาก และเมื่อพิจารณาถึง
ลําดับของการยายขอมูลขณะทําการฝกสอนแลว ชวงที่คา
ผลตางระหวางคาระยะทางของขอมูลกับคาระยะทางของ
ขอมูลในลําดับใกลเคียง มีคาเปลี่ยนแปลงมาก แสดงวา
ขอมูลคลาสที่เราไมสนใจเริ่มถูกยายเขามาในคลาส P รูปที่ 
4 แสดงตัวอยางของคาระยะทางระหวางขอมูลที่อยูคลาส
เดียวกันและตางคลาสกัน 
 
 
 
 
 
 
  
 
รูปท่ี 4 แสดงกระบวนการฝกสอนดวยตนเอง โดยสัญลกัษณบวกเปน
ขอมูลท่ีเราใหความสนใจ สัญลักษณจุดสีดําทึบเปนขอมูลประเภทที่
เราไมสนใจ กรอบสี่เหลี่ยมลายเสนประคือคูขอมลูท่ีมีความคลายกัน
มากท่ีสุดท่ีถูกยายเซตขณะทําการฝกสอนแตละรอบ และขอมูลกรอบ

รูปวงรีคือคูของขอมูลตางคลาสที่ถูกยายขณะทําการฝกสอน 
  

ขอมูลเมื่อเริ่มทําการฝกสอน 
1 2 

3 4 
5 6 

7 

8 

9 
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 จากรูปที่ 4 บริเวณที่ถูกลอมดวยรูปสี่เหลี่ยมมุมมนคือ
ขอมูลในเซต P ขณะเริ่มทําการฝกสอน ขณะทําการ
ฝกสอนในแตละรอบ ขอมูลที่เราไมทราบคลาสจะถูกเพิ่ม
ในเซต P ซึ่งแสดงบริเวณที่ถูกลอมดวยกรอบสี่เหลี่ยมลาย
เสนประ โดยตัวเลขบนกรอบหมายถึงรอบที่ทําการฝกสอน  
และรอบที่แปดของการฝกสอนแสดงในบริเวณที่ถูกลอม
ดวยกรอบวงรีแสดงคาระยะระหวางขอมูลที่ถูกยายจากเซต 
U ไปยังเซต P ซึ่งไมใชขอมูลในคลาสที่เราสนใจจึงมีคา
ระยะทางมาก โดยคาระยะทางระหวางขอมูลที่บันทึกไดใน
แตละรอบของการยายขอมูลแสดงในตารางที่ 2  
  

ตารางที่ 2 : คาระยะทางระหวางคูขอมูลท่ีถูกบันทึกตามลําดับของ
การยายขอมลูจากเซต U ไปเซต P 

รอบของการยายขอมูล (Iteration)  
1 2 3 4 5 6 7 8 9 

ระยะทาง 0.7 0.5 0.7 0.6 0.3 0.8 0.5 1.2 0.3 
 

 จากตารางที่ 2 จะเห็นวาจุดที่ควรนํามาพิจารณาเปน
เกณฑหยุดมีอยูสองชวง คือ ชวงการยายขอมูลระหวาง
ลําดับที่ 7-8 เพราะใหคาผลตางของระยะทางระหวางขอมูล
ในลําดับที่ติดกันมีคาเปลี่ยนแปลงไปมากคือ 1.2-0.5 = 0.7 
และชวงการย ายขอมูลระหว างลํ าดับที่  8-9 ที่ ใหค า
ระยะทางที่เปลี่ยนแปลงไปคือ 1.2-0.3 = 0.9 
 อยางไรก็ตาม การหาเกณฑหยุดจากคาระยะทางที่
เปลี่ยนแปลงเพียงอยางเดียวไมอาจทําใหไดคาเกณฑหยุดที่
ดี เพราะคาระยะทางที่เปลี่ยนแปลงจะมีคามากขึ้นเรื่อย ๆ 
เมื่อเซต P มีขนาดใหญขึ้นเสมอ จึงตองมีการหาขอบเขต
บางอยางเพื่อใชเปนฐานเปรียบเทียบกับคาระยะทางที่
เปลี่ยนแปลงในบริเวณนั้นวาควรจะนํามาใชสําหรับเปน
เกณฑหยุดหรือไม คาขอบเขตนั้นเราจะคํานวณจากคา
ผลตางระหวางระยะทางที่มากที่สุดและคาระยะทางที่นอย
ที่สุด โดยเราสามารถหาคาเกณฑหยุดไดจากสมการที่ (3) 

100×
)()(

)1()(=)(  
iMinimum-iMaximum

-iMove-ioveMiConfidence  (3) 

 โ ด ยที่  i คื อ ค า ลํ า ดั บที่ ข อ ง ก า ร ย า ย ข อ มู ล  ค า 
Confidence(i) คือคาเปอรเซ็นตของความเชื่อมั่นที่บอกวา

บริเวณลําดับที่ i มีเหมาะสมที่จะใชเปนเกณฑหยุดหรือไม 
คา Move(i) คือคาระยะทางระหวางคูขอมูลที่ถูกยายเขามา
ในรอบที่ i โดยที่ Move(0) = Move(1)  คา Maximum(i) 
และMinimum(i) คือคาระยะทางระหวางคูขอมูลที่มีคามาก
ที่สุดและนอยที่สุดที่เกิดตั้งแตตําแหนงแรกจนถึงตําแหนง
ที่ i บริเวณที่เหมาะสมที่ควรนํามาพิจารณาเปนเกณฑหยุด
คือ ลําดับของการยายของมูลที่มีคา Confidence สูง 
 

3.3 การใชตัวจําแนกคลาส 
 เมื่อไดเกณฑหยุดที่เหมาะสมแลว เราจะนําขอมูลที่อยู
ในลําดับกอนเกิดเกณฑหยุดไปสรางตัวจําแนกคลาสขอมูล
โดยจะจําแนกคลาสดวยการใชวิธี one-nearest-neighbor 
และใชคาขีดแบง (Threshold) เพ่ือตัดสินวาขอมูลที่ไม
ทราบคลาสควรถูกจําแนกคลาสเปนประเภทเดียวกับขอมูล
ในตัวจําแนกคลาสหรือไม คาขีดแบงสามารถคํานวณได
จากคาที่มากที่สุดของคาระยะทางของคูขอมูลภายในตัว
จําแนกคลาสดังสมการที่ (4) 

∈ babaThreshold ,|)),ce(Max(Distan=  P , a ≠ b   (4) 
 เมื่อ P คือเซตของขอมูลที่อยูในลําดับกอนเกิดเกณฑ
หยุด a และ b คือ สมาชิกตัวใด ๆ ที่อยูในเซต P โดยที่ a 
และ b ไมใชสมาชิกตัวเดียวกัน Distance คือฟงกชันหาคา
ระยะทาง และ Max คือฟงกชันหาคามากที่สุด 
 

4. การทดลอง 
 งานวิจัยน้ีทําการทดลองโดยใชขอมูล 4 ชุดขอมูล ดัง
แสดงในตารางที่ 3  
 

ตารางที่ 3 : รายละเอียดขอมูลท่ีใชทําการทดลอง 
คลาส ขอมูล 

บวก ลบ 
รวม 

เซตฝกสอน 208 602 810 คล่ืนหัวใจ 
เซตทดสอบ 312 904 1,216 
เซตฝกสอน 109 796 905 ลายมือ 
เซตทดสอบ 109 796 905 
เซตฝกสอน 27 95 122 ปน 
เซตทดสอบ 30 95 125 
เซตฝกสอน 156 150 306 โยคะ 
เซตทดสอบ 156 150 306 
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 ตารางที่ 3 แสดงจํานวนขอมูลในแตละชุดขอมูลที่ใช
ในการทดลอง โดยขอมูล 4 ชุด คือ ขอมูลคล่ืนหัวใจ ขอมูล
ลายมือ ขอมูลปนและขอมูลโยคะ ซึ่งสามารถดาวนโหลด
ไดจาก [17] การประเมินผลของงานวิจัยช้ินนี้จะใชคา F-
measure ในการวัดประสิทธิภาพของการจําแนกคลาส
ขอมูล ซึ่งสามารถคํานวณไดดังสมการที่ (5)  

  
RecallPrecision

RecallPrecision measure-F
+

)×(×2=  (5) 

 คา Precision และ Recall ซึ่งคํานวณไดดังสมการที่ (6) 
และ (7) 

  Precision = 
ดทั้งหมดลที่จําแนกไจํานวนขอมู

ที่สนใจดในคลาสลที่จําแนกไจํานวนขอมู  (6) 

Recall = 
จคลาสที่สนใลทั้งหมดในจํานวนขอมู

ที่สนใจดในคลาสลที่จําแนกไจํานวนขอมู    (7) 

 ในงานวิจัยน้ีเราเปรียบเทียบผลการทดลองระหวาง
วิธีการที่เรานําเสนอคือ การหาเกณฑหยุดจากคาระยะทางที่
เปลี่ยนแปลง โดยการฝกสอนดวยการวัดระยะทางระหวาง
ขอมูลอนุกรมเวลาดวยวิธีการแบบไดนามิกไทมวอรปปง 
กับวิธีการเดิม โดยขอมูลที่นํามาทําการทดลองมีดังนี้ 
 ขอมูลคล่ืนหัวใจเปนขอมูลที่อยูในโดเมนเกี่ยวกับ
การแพทย ขอมูลที่บันทึกไดจะอยูในรูปของขอมูลอนุกรม
เวลา โดยทั่วไปแลวการจําแนกคลาสจะใหความสนใจใน
การแบงคลาสของขอมูลเปนสองคลาส คือ คลาสคลื่นของ
หัวใจที่เตนแบบปกติ และคลื่นของหัวใจที่เตนแบบไมปกติ  
 ขอมูลลายมือเปนขอมูลลายมือเขียนที่เปนรูปภาพที่
นํามาแปลงเปนขอมูลอนุกรมเวลา ซึ่งขอมูลโดยดั้งเดิมนั้น
เปนรูปภาพลายมือเขียนของคน โดยขอมูลชุดนี้จะแบง
ขอมูลเปนสองคลาสคือ คลาสของลายมือที่เขียนคําวา the 
กับคลาสของลายมือที่เขียนคําอื่น  
 ขอมูลปนเปนขอมูลอนุกรมเวลาที่แปลงมาจากวีดีโอ
ของคนที่ติดเซนเซอรไวที่มือแลวยกมือขึ้นทําทายิงปน 
คลาสของขอมูลชุดนี้แบงออกเปนสองคลาสคือ คลาสของ
คนที่ถือปนจริง ๆ แลวทําทายิงปน กับคลาสของคนที่ไมได
ถือปนแตทําทายิงปน 

 ขอมูลโยคะเปนขอมูลที่รวบรวมทาทางของคนที่เลน
โยคะในทาทางตางกัน  แตคลาสของขอมูลชุดนี้แบง
ออกเปนสองคลาสคือ คลาสของผูเลนโยคะที่เปนเพศชาย 
และคลาสของผูเลนโยคะที่เปนเพศหญิง 
 เราจะเลือกสมาชิกเริ่มตนสําหรับสรางตัวแบบดวยการ
สุมขอมูล  สําหรับขอมูลคลื่นหัวใจและขอมูลลายมือ เราทํา
การทดลองโดยสุมเลือก 10 ขอมูลจากคลาสบวก และ
สําหรับขอมูลปนและขอมูลโยคะนั้น เราทําการสุมเลือก
ขอมูลเพียง 1 ขอมูลจากคลาสบวก จากนั้นทําการทดลอง 
20 รอบ แลวจึงนําตัวแบบที่ไดไปจําแนกขอมูลเซตทดสอบ 
และคํานวณคา Precision Recall และ F-measure ซึ่งแสดง
ในตารางที่ 4 
 

ตารางที่ 4 : ประสิทธิภาพของตัวจําแนกคลาส 
ขอมูล  

คล่ืนหัวใจ ลายมือ ปน โยคะ 
Precision 0.7417 0.6806 0.6849 0.6244 

Recall 0.7578 0.6278 0.6961 0.8378 

วิธ
ีการ

เดิม
 

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

Recall 0.7790 0.7726 0.8500 0.7589 

วิธ
ีการ

ที่น
ําเส

นอ
 

F-measure 0.8694 0.7829 0.9030 0.7978 
  

 ตารางที่ 4 แสดงคาเฉลี่ยของ Precision Recall และ F-
measure ที่คํานวณจากการทดลองทุกรอบของขอมูลแตละ
ชุด คาในตารางแสดงใหเห็นวาการทดลองที่ไดจากวิธีการ
ที่นําเสนอใหคา Precision ที่สูงกวาในขณะที่คา Recall สูง
กวา และใหคา F-measure ที่สูงกวากวาวิธีการเดิมทั้ง 4 ชุด
ขอมูล สวนคา Recall ของวิธีการที่นําเสนอใหคาดีกวา
วิธีการเดิมทุกชุดขอมูลยกเวนขอมูลโยคะ ซึ่งไดคา Recall 
ที่นอยกวา แตเมื่อสังเกตจากคา F-measure ของขอมูลโยคะ
แลว วิธีการที่นําเสนอยังใหคา F-measure ที่สูงกวาวิธีการ
เดิม แสดงใหเห็นวาวิธีสรางตัวจําแนกจากเกณฑหยุดที่
งานวิจัยน้ีนําเสนอชวยใหตัวจําแนกสามารถทําการจําแนก
ประเภทไดดียิ่งขึ้น 
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5. บทสรุป 
 การเรียนรูแบบกึ่งมีผูสอนดวยวิธีการฝกสอนดวย
ตนเองนั้นจะสรางตัวจําแนกคลาสที่ดีได เมื่อเกณฑหยุดที่
ใชสําหรับสรางตัวจําแนกมีความเหมาะสม และการเลือก
ขอมูลระหวางทําการฝกสอนสามารถทําไดอยางถูกตอง ใน
งานวิจัยน้ีไดนําเสนอการวิธีการหาเกณฑหยุดจากคา
ระยะทางระหวางขอมูลจากคาระยะทางที่เปลี่ยนแปลง
อยางทันที เพื่อพัฒนาเกณฑหยุดใหดียิ่งขึ้น นอกจากนี้
งานวิจัยน้ียังนําวิธีวัดระยะทางแบบไดนามิกไทมวอรปปง
มาใชเพ่ือพัฒนาการเลือกขอมูลระหวางทําการฝกสอนให
ถูกตองมากยิ่งขึ้น ซึ่งจากผลการทดลองแสดงวา วิธีที่เสนอ
ในงานวิจัยน้ีสามารถสรางตัวจําแนกที่สามารถจําแนก
คลาสขอมูลอนุกรมเวลาไดดีขึ้น 
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Abstract. Biometric authentication based on human physical traits has recently 
been heavily studied; these biometric sources include face, hand geometry, 
voice, fingerprint, iris, retina, etc.   The hand geometry is one of the most 
conventional biometric since it is fairly easy to implement and acquire the data, 
comparing to other biometrics such as retina, iris, or DNA sequences.  In this 
work, we propose a novel time series representation for hand geometry system 
by converting raw images into time series data, where this representation can 
gracefully handle variability of hand's position, translation, and rotation, 
especially in a peg-free system with the help of a Dynamic Time Warping 
similarity measure.  We demonstrate the utility of our approach by 
implementing the real hand geometry verification/identification system, and it 
has proven to work effectively and competitively with low false acceptance and 
false rejection rates.  

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

1   Introduction 

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

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

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

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

 
(a) 

 
(b) 

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

2   Methodology 

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

2.1   Time Series Conversion  

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

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

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

⎩
⎨
⎧ ≥

=
0

 1
),(

tIif
yxB xy  (1) 

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

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

 
(b) 

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

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

 
(a) 

 
(b) 

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

2.2   Finding User’s Threshold and Making Decision for Authentication 

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

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

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

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

where dij = (ci - qj)2 and eij is (i, j) element of the matrix which is the summation 
between the squared distance of qi and cj, and the minimum cumulative distance of 
three elements surrounding the (i, j) element. Then, to find an optimal path, we have 
to choose the path that gives minimum cumulative distance at (n, m). The distance is 
defined as: 

⎪⎩
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⎨
⎧

= ∑
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where P is a set of all possible warping paths, and wk is (i, j) at kth element of a 
warping path and K is the length of the warping path. Due to space limitations, we 
refer interest readers to consult [8] for more details on DTW. 

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

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

             

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

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

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

  Window 
size (%) 

Weighted user’s 
threshold 

FAR 
(%) 

FRR 
(%) 

TSR  
(%) 

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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