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บทที ่1 
บทน า 

 

1.1 ความส าคญัและทีม่าของปัญหาการวจิัย 
การจดักลุ่มขอ้มูล (Data Clustering) เป็นเทคนิคการคน้หาความรู้โดยอาศยัหลกัการเรียนรู้

ของเคร่ืองจกัรแบบไม่มีผูส้อน (Unsupervised Learning) ซ่ึงการจดักลุ่มขอ้มูลจะท างานโดยไม่ตอ้ง
รู้กลุ่ม (คลาส) ท่ีแทจ้ริงก่อน (Shahbaba and Beheshti, 2014; Kwedlo, 2011; Rai and Singh, 2010; 
Roiger and Geatz, 2003; Jain et al., 1999; Kaufman and Rousseeuw, 1990) การจัดก ลุ่มข้อมูล มี
หลกัการท างานคือพยายามจดัขอ้มูลท่ีมีลกัษณะคลา้ยคลึงกนัมากให้อยู่กลุ่มเดียวกนั จดัขอ้มูลท่ีมี
ความคลา้ยคลึงกนัน้อยหรือขอ้มูลท่ีมีลกัษณะแตกต่างกนัมากให้อยู่คนละกลุ่ม (Han and Kamber, 
2001) โดยอาศยัการวดัความคลา้ยคลึงหรือการวดัระยะหรือค่าสัมประสิทธ์ิอ่ืนเพื่อใช้เป็นตวัช้ีวดั
ความคลา้ยคลึงและความต่าง เทคนิคการจดักลุ่มขอ้มูลไดถู้กน ามาประยุกต์ใช้กบังานหลากหลาย
แขนง เช่น การจ าแนกสภาพอากาศ (Weather Classification) การจ าแนกเอกสาร (Document 
Classification) งานด้านชีวสารสนเทศศาสตร์ (Bioinformatics) พันธุศาสตร์ (Genetics) การ
ประมวลผลภาพ (Image Processing) การรู้จ าเสียง (Voice Recognition) และการวิจยัตลาด (Market 
Research) (Shahbaba and Beheshti, 2014) เป็นตน้ นอกจากน้ีการจดักลุ่มขอ้มูลยงัใช้เพื่อสรุปผล 
อธิบายขอ้มูล หรือใช้ในขั้นตอน Pre-Processing ส าหรับการท างานขั้นตอนอ่ืนในการท าเหมือง
ขอ้มูลได ้(Aghabozorgi et al., 2015) 

ในปัจจุบนัซ่ึงเป็นยุคท่ีพฒันาการด้านการประมวลผลข้อมูลและการจดัเก็บมีศกัยภาพ
สูงข้ึนจึงมกัมีการจดัเก็บขอ้มูลไวเ้ป็นช่วงระยะเวลายาวนานข้ึนพบไดจ้ากการประยุกต์ใช้ในงาน
หลายแขนงท่ีเร่ิมมีการจดัเก็บขอ้มูลในรูปแบบอนุกรมเวลา (Time-series) ตวัอย่างเช่น ขอ้มูลการ
ขาย ขอ้มูลราคาหุ้น ขอ้มูลสภาพอากาศ การตรวจวดัทางชีวการแพทย ์เช่น ความดนัโลหิต การวดั
คล่ืนไฟฟ้าหวัใจ หรือคล่ืนไฟฟ้าสมอง ขอ้มูลชีวภาพ เช่น ขอ้มูลรูปภาพเพื่อการจดจ าใบหนา้ หรือ
การติดตามอนุภาคทางฟิสิกส์ เป็นตน้ (Aghabozorgi et al., 2015) ลกัษณะส าคญัของขอ้มูลอนุกรม
เวลา คือเป็นชุดขอ้มูลท่ีถูกจดัเก็บอย่างต่อเน่ืองเป็นล าดบัตามระยะเวลาในช่วงเวลาใดเวลาหน่ึง 
(Brockwell and Davis, 2016; Aghabozorgi et al., 2015; Längkvist et al., 2014) ส าหรับคล่ืนไฟฟ้า
หวัใจ (Electrocardiogram Signal: ECGs) และคล่ืนไฟฟ้าสมอง (Electroencephalographic Signal:  
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EEGs) คือ คล่ืนท่ีได้จากการตรวจจับกระแสไฟฟ้าท่ีออกมาจากหัวใจและสมองตามล าดับ 
สารสนเทศท่ีแฝงในคล่ืนไฟฟ้าเหล่าน้ีสามารถน ามาใช้เพื่อช่วยในการวินิจฉัยโรคท่ีเก่ียวขอ้งหรือ
เตือนภยัก่อนท่ีโรคร้ายจะมาถึงได ้ดงันั้นหากสามารถจ าแนกกลุ่มขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหวัใจเหล่าน้ีได้
ชดัเจนและแม่นย  าข้ึนจะนบัเป็นประโยชน์อยา่งมากในทางการแพทย ์ทั้ง ECGs และ EEGs จดัเป็น
ขอ้มูลอนุกรมเวลาท่ีมีขนาดใหญ่ มิติสูงและซับซ้อน ซ่ึงเป็นความทา้ทายส าหรับการเรียนรู้ของ
เคร่ืองจกัร หัวใจของความส าเร็จอย่างหน่ึงส าหรับการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัรคือ การแทนขอ้มูล
อนุกรมเวลาท่ีดี (Längkvist et al., 2014) จึงเกิดผลงานวจิยัข้ึนมากมายท่ีศึกษาเก่ียวกบัการหาตวัแทน
ข้อมู ลอ นุกรม เวลา  ( Representation Method for Time-Series) เ ช่นวิ ธี  Piecewise Aggregate 
Approximation (PAA) น าเสนอโดย Keogh และคณะ (2000) วธีิแบบ Adaptive Piecewise Constant 
Approximation (APCA) ถูกเสนอโดย Keogh และคณะ (Keogh et al., 2001) วิธีแบบ Symbolic 
Aggregate ApproXimation (SAX) โดย Lin และคณะ (2007) วิธีแบบ Discrete Fourier Transform 
(DFT) เสนอโดย Agrawal และคณะ (1993) และวิ ธีการแบบ Wavelet Transform (WT) หรือ 
Discrete Wavelet Transform (DWT) ในงานของ Graps (1995) และผลงานของ Burrus และคณะ 
(1997) เป็นตน้ ซ่ึงวธีิการท่ีกล่าวมาน้ีเป็นเพียงส่วนหน่ึงของการแทนอนุกรมเวลาท่ีมีประสิทธิภาพ 

นอกเหนือจากน้ียงัมีเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองแบบอ่ืนท่ีมีประสิทธิภาพและเป็นท่ี
ยอมรับอยา่งแพร่หลายไดแ้ก่ Deep Autoencoder Networks ซ่ึงเป็นรูปแบบสถาปัตยกรรมโครงข่าย 
ท่ีมีการผสานท างานของ การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) ท่ีประกอบดว้ยการท างานยอ่ยหลายชั้น
แต่ละชั้นมีการเช่ือมโยง การแปลงและส่งผ่านสัญญาณระหว่างชั้น แบบชั้นต่อชั้น (Deng and Yu, 
2014; Olshausen, 1996) ด้วยจุดมุ่งหมายเพื่อสร้างแบบจ าลองแทนความหมายของข้อมูลใน
ระดบัสูง โดยการคน้หาและรวมฟีเจอร์เขา้ดว้ยกนัในระดบัอ่ืนอยา่งอตัโนมติั (Bengio et al., 2015; 
Deng and Yu, 2014; Olshausen, 1996) ตัวอย่างเช่น Restricted Boltzmann Machines (RBMs) ถูก
น ามาใชร่้วมกบัเทคนิค Autoencoder ท่ีมีสิทธิภาพสูงในดา้นการแทนขอ้มูล ส าหรับสถาปัตยกรรม
เชิงลึกถูกน ามาใช้อย่างแพร่หลายในทางคอมพิวเตอร์วิทัศน์ เช่น การรู้จ  าเสียงพูด (Speech 
Recognition) การประมวลผลภาษาธรรมชาติ (Natural Language Processing) ชีวสารสนเทศศาสตร์ 
(Bioinformatics) การรู้จ าเสียง (Audio Recognition) และการกรองขอ้มูลในสังคมออนไลน์ (Social 
Network Filtering) เป็นตน้ (Ciresan et al., 2012) โดยมีผูเ้สนอวิธีการไวห้ลายแบบ เช่น โครงข่าย
ประสาทเชิงลึก (Deep Neural Networks) โครงข่ายความเช่ือเชิงลึก (Deep Belief Networks) (Hinton 
et al., 2006) โบลทซ์มันน์แมชชีนเชิงจ ากัด (Restricted Boltzmann Machines: RBMs) (Hinton, 
2007) โบลทซ์มันน์แมชชีนเ ชิง ลึก  (Deep Boltzmann Machines: DBMs) (Salakhutdinov and 
Hinton, 2009) โครงข่ายเข้ารหัสอัตโนมัติเชิงลึก (Deep Autoencoder Networks: DANs) (Hinton 
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and Salakhutdinov, 2006) ซ่ึงได้มีนักวิจยัน าไปประยุกต์ใช้ในงานวิจยั เช่น ในงานขอ้มูลอนุกรม
เวลา (Thinsungnoen et al., 2017; Ripoll et al., 2016; Gianniotis et al., 2016; Längkvist et al., 2014; 
Busseti et al., 2012)  งานวิจยัท่ีน าเสนอวิธีการเรียนรู้ฟีเจอร์ (Feature) ท่ีมีลกัษณะกระจดักระจาย 
(Ranzato et al., 2008) งานวิจัยท่ีน าเสนอวิธีการจัดกลุ่มแบบใหม่ และการแทนข้อมูลท่ีเหมาะ
ส าหรับการจดักลุ่ม (Song et al., 2013) งานวิจยัท่ีน าเสนอเทคนิคในการแทนขอ้มูลส าหรับใช้ใน
การจดักลุ่มขอ้มูลภาพทัว่ไปและภาพใบหน้า (Huang et al., 2014) งานวิจยัท่ีน าเสนอเทคนิคแทน
ขอ้มูลท่ีสามารถช่วยให้สามารถจ าแนกขอ้มูลอนุกรมเวลาไดง่้ายและชดัเจนมากข้ึน (Gianniotis et 
al., 2016) เป็นตน้ จากงานวจิยัท่ีกล่าวมาช่วยยืนยนัวา่การพฒันาการแทนขอ้มูลส าหรับขอ้มูลท่ีมีมิติ
สูง เป็นงานท่ีมีความส าคญัช่วยให้การวิเคราะห์ หรือสร้างโมเดลในการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัรมี
ประสิทธิภาพมากข้ึนได ้

ถึงแม ้DANs จะมีคุณสมบติัท่ีโดดเด่นคือความสามารถในการเรียนรู้เพื่อแทนขอ้มูลมิติสูง 
แต่ก็มีข้อจ ากัดในเร่ืองของความยากในการก าหนดโมเดลท่ีดีท่ีสุดหรือท่ีเหมาะสมท่ีสุดของ
โครงข่าย ซ่ึงเทคนิคท่ีให้ค  าตอบกับปัญหาน้ีได้ดีวิธีหน่ึงคือการน าหลักการของอลักอริทึมเชิง
พนัธุกรรม (Genetic Algorithms: GAs) มาช่วยหาค าตอบซ่ึงพบไดจ้ากหลายงานวิจยัท่ีอาศยัเทคนิค
น้ี (Suksut et al., 2017; Chuentawat et al., 2017; Shen et al., 2007; Demongeot et al., 1994; ) ดงันั้น
งานวจิยัน้ีจึงน าเสนอวธีิการส าหรับแทนขอ้มูลอนุกรมเวลาเพื่อใหเ้กิดประสิทธิภาพสูงข้ึนในการจดั
กลุ่มส าหรับขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหวัใจและคล่ืนไฟฟ้าสมอง โดยใช ้DANs ซ่ึงเป็นวิธีท่ีน าเอาหลกัการ
ของ RBMs มาใช้ร่วมกบั Autoencoder (AE) ซ่ึงเป็นเทคนิคท่ีมีประสิทธิภาพสูงในด้านการแทน
ขอ้มูล โดยใชอ้ลักอริทึมเชิงพนัธุกรรม (Genetic Algorithms: GAs) เพื่อหาโครงข่ายท่ีดีท่ีสุดให้กบั 
DANs ตัวแทนข้อมูล ECGs และ EEGs ท่ีได้จะถูกน ามาจัดกลุ่มด้วยอัลกอริทึม Permutation 
Distribution Clustering (PDC) และ k-Means โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพกบัขอ้มูลดั้ งเดิม และ
เทคนิคการแทนขอ้มูลแบบอ่ืนดว้ยมาตรวดั ค่าความถูกตอ้ง ค่าพิวริตี เวลาในการประมวลผล และ
ประเมินค่าความเหมาะสมของกลุ่มดว้ย Silhouette และค่าผลรวมความผิดพลาด (Sum of Squared 
Error: SSE) โดยมีวตัถุประสงค์คือ ตวัแทน ECGs และ EEGs ท่ีไดจ้ะมีประสิทธิภาพ และสามารถ
ช่วยสนบัสนุนใหก้ารจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลามีประสิทธิภาพยิง่ข้ึน 
 
 
 
 
 



4 

1.2 วตัถุประสงค์การวจิัย 
1. เพื่อน าเสนออลักอริทึมการแทนอนุกรมเวลาดว้ยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Time-Series 

Representation with Deep Learning Technique Algorithm: TSDL Algorithm) 
2. เพื่อคน้หาโมเดลท่ีเหมาะสมส าหรับการเรียนรู้เชิงลึกดว้ยการใช้ Genetic Algorithms 

(GAs) ส าหรับ Deep Autoencoder Networks (DANs) ท่ีสามารถผลิตตวัแทนอนุกรมเวลาเพื่อการจดั
กลุ่มท่ีมีประสิทธิภาพ เรียกวา่โมเดล DANGA  

3. เพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลา ใหมี้ประสิทธิภาพมากยิง่ข้ึน 
 

 1.3 ข้อตกลงเบือ้งต้น 
ขอ้มูลอนุกรมเวลาท่ีน าเขา้ส าหรับการจดักลุ่ม จะตอ้งเป็นขอ้มูลแบบอนุกรมเวลาเชิงเด่ียว 

 

1.4 ขอบเขตของการวจิัย 
งานวิจัย น้ีน าเสนอวิธีการแทนข้อมูลอนุกรมเวลาเชิงเด่ียวท่ีสามารถช่วยปรับปรุง

ประสิทธิภาพของการจดักลุ่มใหมี้ความเหมาะสมยิง่ข้ึนซ่ึงก าหนดขอบเขตการวจิยัไวด้งัต่อไปน้ี 
1. งานวิจยัน้ีเป็นการศึกษาและวิจยัเทคนิคการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลารูปแบบ Whole 

Time-series Clustering ส าหรับจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลาแบบ Hierarchical Clustering และแบบ 
Partitioning Clustering 

2. ขอ้มูลอนุกรมเวลาท่ีใชส้ าหรับการวิจยัน้ี ประกอบดว้ยชุดขอ้มูลอนุกรมเวลาจ านวน 2 
ชุดขอ้มูล ไดแ้ก่ ขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหวัใจ (Electrocardiogram Signals: ECGs)  และขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้า
สมอง (Electroencephalographic Signals: EEGs) 

3. การพฒันาอลักอริทึมการแทนอนุกรมเวลาดว้ยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Time-Series 
Representation with Deep Learning Technique Algorithm: TSDL Algorithm) ใช้ เทคนิค  Deep 
Autoencoder Networks เป็นพื้นฐาน ซ่ึงมีส่วนประกอบในการท างานดงัน้ี 

3.1 เทคนิค Deep Autoencoder Networks ซ่ึงมีการปรับแต่งการเขา้รหสัขอ้มูลโดยใช ้
Backpropagation การ Pre-training โดยใช ้Stack ของ Restricted Boltzmann Machines กระบวนการ
ท างานภายใน Deep Autoencoder Networks ประกอบดว้ยโครงข่าย Encoder และ Decoder 

3.2 การคดัเลือกโมเดลท่ีเหมาะสมท่ีสุดของ Deep Autoencoder Networks (DANs) 
ดว้ย Genetic Algorithms (GAs) ซ่ึงโมเดลท่ีไดน้ี้เรียกวา่ DANGA 

3.3 ผลลัพ ธ์ ท่ีต้องการ คือ  ตัวแทนอนุกรม เวลาจาก  DANGA (Time-Series-
Representative by DANGA: TSR-DANGA) ท่ีสามารถเพิ่มประสิทธิภาพการจดักลุ่มขอ้มูล 
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4. การวดัความคล้ายคลึง / ความแตกต่าง ในงานวิจยัน้ีจะใช้มาตรวดัท่ีสอดคล้องกบั
เทคนิควธีิการจดักลุ่มอนุกรมเวลาท่ีเลือกใช ้ประกอบดว้ยสองวธีิไดแ้ก่ 

4.1 การวดัความคลา้ยคลึงแบบดั้งเดิมโดยทัว่ไป ไดแ้ก่ การวดัระยะทางแบบยุคลิด 
(Euclidean Distance) 

4.2 การใช ้Squared Hellinger Distance ในการวดัระยะส าหรับการจดักลุ่มขอ้มูลดว้ย
อลักอริทึม PDC 

5. อลักอริทึมการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลา ในงานวิจยัน้ีใช้เทคนิคแบบล าดบัชั้นดว้ย 
อลักอริทึมการจดักลุ่มขอ้มูล PDC และเทคนิคแบบแบ่งแยกดวัยอลักอริทึม k-Means 

6. การประเมินผลการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลา ในงานวิจยัน้ีใชม้าตรวดั 5 มาตรวดั โดย
แยกเป็น 3 กลุ่มไดแ้ก่ 

6.1  ประเมินภายนอก (External Evaluation) ส าหรับอนุกรมเวลาท่ีทราบกลุ่มท่ีแทจ้ริง
มาก่อนประกอบดว้ย 2 มาตรวดั ไดแ้ก่ 

1) ค่าการประเมินกลุ่ม (Cluster Evaluation) หรือความถูกตอ้ง (Accuracy) 
2) ค่าพิวริตี (Purity) หรือค่าความบริสุทธ์ิ 

6.2  ประเมินภายใน (Internal Evaluation) ส าหรับอนุกรมเวลาท่ีไม่ทราบกลุ่มท่ีแทจ้ริง
มาก่อน อาศยัการประเมินความเหมาะสมของจ านวนกลุ่ม (Optimal k) โดยประเมินจาก 

1) ค่าผลรวมความผดิพลาด (Sum of Squared Error: SSE) 
2) ค่าซิลลูเอด็ (Silhouette) 

6.3  เวลาท่ีใชใ้นการประมวลผล (Processing Time) 
 

1.5  ประโยชน์ทีไ่ด้รับ 
1. ไดอ้ลักอริทึมส าหรับหาตวัแทนอนุกรมเวลาท่ีอาศยัท างานของเทคนิคโครงข่ายการ

เขา้รหสัอตัโนมติัเชิงลึก (Deep Autoencoder Networks) 
2. ไดโ้มเดลโครงข่ายการเขา้รหสัอตัโนมติัเชิงลึกท่ีเหมาะสม เพื่อการผลิตตวัแทนอนุกรม

เวลาท่ีดีส าหรับใชใ้นการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลา 
3. ไดต้วัแทนอนุกรมเวลาท่ีอยู่ในรูปแบบท่ีสามารถน ามาใช้งานร่วมกนั และสนบัสนุน

เทคนิควธีิการจดักลุ่มท่ีมีอยูไ่ดง่้าย 
4. สามารถปรับปรุงประสิทธิภาพการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลา ให้มีประสิทธิภาพมาก

ยิง่ข้ึน 
 



 
 

บทที ่2 
ปริทัศน์วรรณกรรมและงานวจิยัที่เกีย่วข้อง 

การคน้หาความรู้ในฐานขอ้มูล (Knowledge Discovery in Databases - KDD) หรือการท า
เหมืองขอ้มูล (Data Mining) เป็นเทคนิคเพื่อคน้หารูปแบบ (Pattern) แนวทาง และความสัมพนัธ์ท่ี
ซ่อนอยู่ในชุดข้อมูลจ านวนมาก ความรู้ท่ีได้จากการท าเหมืองขอ้มูลมีหลายรูปแบบ ได้แก่ กฎ
ความสัมพนัธ์ (Association Rule) โมเดลเพื่อการจ าแนกประเภทขอ้มูล (Classification Model) กลุ่ม
ขอ้มูล (Data Clusters) (บุญเสริม กิจศิริกุล, 2548; กฤษณะ ไวยมยั และคณะ, 2544; Wenke et al., 
2001) ในส่วนน้ีจะกล่าวถึงการศึกษาหลกัการ หลกัทฤษฎี และงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้ง ส าหรับน ามา
ประยกุตใ์ชเ้พื่อพฒันางานวจิยัประกอบดว้ย 

1. หลกัในการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลา 
2. อลักอริทึมส าหรับการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลา 
3. การหาตวัแทนอนุกรมเวลา 
4. สถาปัตยกรรมโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึก 
5. อลักอริทึมเชิงพนัธุกรรม 
6. การตรวจสอบและประเมินผลการจดักลุ่ม 
7. งานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้ง 

 

2.1 หลกัในการจัดกลุ่มข้อมูลอนุกรมเวลา 
การจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลา (Time-Series Clustering) เป็นปัญหาท่ีทา้ทายอีกปัญหาหน่ึง

ในเทคนิคการจดักลุ่มขอ้มูล เน่ืองจากขอ้มูลอนุกรมเวลาตอ้งเก่ียวขอ้งกบัล าดบัเวลาการเกิดข้ึนของ
ขอ้มูลและมกัเป็นขอ้มูลท่ีจดัเก็บไวเ้ป็นระยะเวลานานจึงมกัมีขนาดใหญ่ และมีมิติสูง ส าหรับหลกั
ในการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลา ประกอบดว้ยหลายส่วนอธิบายไดด้งัน้ี 

2.1.1 หลกัการเบือ้งต้นข้อมูลอนุกรมเวลาและการจัดกลุ่ม 
อนุกรมเวลา (Time-Series) คือ เซตของขอ้มูลเชิงปริมาณท่ีจดัเก็บในช่วงเวลาหน่ึง 

ตวัอยา่งเช่น ดชันีตลาดหลกัทรัพยใ์นแต่ละวนัเม่ือปิดท าการซ้ือขาย รายไดป้ระชาชาติ  รายไตรมาส 
รายรับในแต่ละปีของบริษทัแห่งหน่ึง คล่ืนไฟฟ้าหวัใจ หรือ คล่ืนไฟฟ้าสมองขณะท ากิจกรรมอยา่ง
ต่อเน่ืองในช่วงเวลาหน่ึง เป็นตน้ (ส านกันโยบายการออมและการลงทุน, 2548) 
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ข้อมูลอนุกรมเวลา  (Time-Series Data) คือ ชุดของข้อมูลท่ีเก็บรวบรวมตาม
ระยะเวลาเป็นช่วงอย่างต่อเน่ืองกันตามล าดับ (Aghabozorgi et al., 2015; Längkvist et al., 2014) 
เช่น ขอ้มูลยอดขายสินคา้ ขอ้มูลน ้ าท่า ขอ้มูลการตรวจวดัทางชีวะการแพทย ์เป็นตน้ ขอ้มูลอนุกรม
เวลาอาจมีคาบเวลาท่ีเป็นขอ้มูลรายนาที รายชัว่โมง รายวนั รายเดือน รายไตรมาส หรือรายปี ทั้งน้ี
ข้ึนอยูก่บัความเหมาะสมในการน าไปใช ้(ส านกันโยบายการออมและการลงทุน, 2548) 

2.1.2 ประเภทการจัดกลุ่มข้อมูลอนุกรมเวลา 
 การจัดกลุ่มข้อมูลอนุกรมเวลาแบ่งเป็น 2 ประเภท ได้แก่ Whole Time-Series 
Clustering และ Subsequence Time-Series Clustering (Keogh and  Lin, 2005) ดงัน้ี 

(1) Whole Time-Series Clustering  
การจัดกลุ่มข้อมูลอนุกรมเวลาแบบ Whole Time-Series คือกระบวนการ

เรียนรู้เพื่อจดัอนุกรมเวลาท่ีมีความคลา้ยคลึงกนัมากให้อยูใ่นกลุ่มเดียวกนั โดยมุ่งเนน้ท่ีจะวดัความ
คลา้ยคลึงของอนุกรมเวลาตลอดทั้งสาย (Aghabozorgi et al., 2015; Keogh and Lin, 2005) ตวัอยา่ง
การจดักลุ่มอนุกรมเวลาแบบ Whole Time-Series ในขอ้มูลสังเคราะห์แสดงดงัต่อไปน้ี 

ตวัอย่าง การจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลาแบบ Whole Time Series กบัขอ้มูล
อนุกรมเวลาสังเคราะห์ท่ีไดจ้าก 6 โมเดล (ก าหนดเป็น 6 กลุ่ม) ท่ีต่างกนั จ านวน 10 อนุกรม โดยแต่
ละอนุกรมมีขนาด 200 จุดเวลา (Time Points) ขอ้มูลท่ีใชมี้ดงัน้ี กลุ่มท่ี 1 มีอนุกรม AR.1 และ AR.2  
กลุ่มท่ี 2 มี BILIN.1 และ BILIN.3 กลุ่มท่ี 3 มี EXPAR.1 และ EXPAR.2 กลุ่มท่ี 4 มีSETAR.2  กลุ่ม
ท่ี 5 มี NLAR.1 และ NLAR.2 และกลุ่มท่ี 6 มี STAR.1 แสดงดงัรูปท่ี 2.1 

 

 
 

รูปท่ี 2.1  ตวัอยา่งขอ้มูลอนุกรมเวลาสังเคราะห์จ านวน 10 อนุกรม 
 

เม่ือน าข้อมูลดั้ งเดิม (Raw Data) มาจัดกลุ่มแบบ Whole Time-Series ด้วย
อลักอริทึมการจดักลุ่มแบบล าดบัชั้น (จากตวัอยา่งเป็นอลักอริทึม PDC) ผลลพัธ์การจดักลุ่มจะแสดง
กราฟของอนุกรมเวลาแยกสีตามกลุ่มจริง ดงัรูปท่ี 2.2 
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รูปท่ี 2.2  ตวัอยา่งการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลาแบบ Whole Time-Series 
 

(2) Subsequence Time-Series Clustering 
การจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลาแบบ Subsequence Time-Series คือการจดักลุ่ม

อนุกรมเวลาโดยพิจารณาท่ีความคลา้ยคลึงกนัในล าดบัยอ่ยของอนุกรมเวลา ดว้ยการแยกอนุกรมให้
เป็นล าดบัยอ่ยท่ีมีขนาดเท่ากนัดว้ยเทคนิคบางอยา่ง เช่น Sliding Window (Aghabozorgi et al., 2015; 
Keogh and Lin, 2005) 

แนวคิดการใช ้Sliding Window อธิบายไดด้งัน้ี ส าหรับอนุกรมเวลา T ขนาด 
m = 128 มิติ (หรือคาบเวลา หรืองวดเวลา หรือจุดเวลา) แยกเป็นล าดบัยอ่ยขนาดเท่ากนั w = 16 มิติ 
จะได้ต าแหน่งเร่ิมตน้ของล าดบัย่อยแต่ละอนุกรมคือ P = 1, 2, …, p อนุกรมเวลาย่อยท่ีได้คือ CP 

ดงันั้นเม่ือ S คือเมตริกซ์ท่ีบรรจุชุดขอ้มูลยอ่ยท่ีไดจ้ากเทคนิค Sliding Window แลว้ เมตริกซ์ S จะมี
จ านวนขอ้มูล = (m – w + 1) (Keogh and  Lin, 2005) แสดงแนวคิดดงัรูปท่ี 2.3 
 

 
 

รูปท่ี 2.3  แนวคิดการแยก Subsequence Time-Series ดว้ย Sliding Window 
(ท่ีมา: Keogh and Lin, 2005) 

 

ตวัอย่าง การจดักลุ่มอนุกรมเวลาแบบ Subsequence Time-Series กบัขอ้มูล
อนุกรมเวลาสังเคราะห์ AR.2 ขนาดเวลายาว 200 จุดเวลา ขอ้มูลมีลกัษณะดงัรูปท่ี 2.4 
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รูปท่ี 2.4  อนุกรมเวลาสังเคราะห์ AR.2 ส าหรับการจดักลุ่มแบบ Subsequence Time-Series 
 

เม่ือน าอนุกรม AR.2 มาแยกเป็นอนุกรมยอ่ยขนาด w = 25 มิติ ดว้ยวธีิ Sliding 
Window จะไดอ้นุกรมยอ่ยทั้งหมด = (200 – 25 + 1) = 176 ชุด เพื่อใหเ้ห็นภาพการจดักลุ่มไดช้ดัเจน 
จะน าอนุกรมยอ่ยมาใชเ้พียง 10 อนุกรมไดแ้ก่ อนุกรมท่ีจุดเวลา P1, P21, P26, P51, P76, P101, P126, 
P141, P151 และ P176 ดงัรูปท่ี 2.5 
 

 
 

รูปท่ี 2.5  Subsequence Time-Series ของอนุกรมเวลาสังเคราะห์ AR.2 
 

เม่ือน าขอ้มูลอนุกรมเวลาย่อย มาจดักลุ่มด้วยอลักอริทึมการจดักลุ่มแบบ
ล าดบัชั้น ผลลพัธ์การจดักลุ่มจะแสดงกราฟของอนุกรมเวลา ดงัรูปท่ี 2.6 
 

 
 

รูปท่ี 2.6  ตวัอยา่งการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลาแบบ Subsequence Time-Series 
 

การวิเคราะห์ Subsequence Time-Series มกัใช้ตรวจสอบหารูปแบบย่อยท่ี
อาจเป็นสัญญาณบ่งช้ีความผดิปกติ เช่น ในคล่ืนไฟฟ้าหวัใจ หรือตรวจจบัลกัษณะของรูปแบบท่ีมกั
เกิดข้ึนบ่อย ๆ ในอนุกรมเวลานั้น ๆ เป็นตน้ 
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2.1.3 หลกัการจัดกลุ่มอนุกรมเวลาแบบ Whole Time-Series Clustering 
 การจดักลุ่มอนุกรมเวลาแบบ Whole Time-Series มีการท างาน 5 ส่วนหลกัไดแ้ก่ 
1) การลดมิติหรือการแทนอนุกรมเวลา (Dimensionality Reduction or Representation Method) 2) 
การวดัความคล้ายคลึง/ความต่าง หรือการวดัระยะ (Similarity or Distance Measurement) 3) การ
ก าหนดตวัแทนของกลุ่ม (Clustering Prototypes)  4) อลักอริทึมส าหรับการจดักลุ่ม (Clustering 
Algorithm)  และ 5) การประเมินผลการจดักลุ่ม (Clustering Evaluation) (Aghabozorgi et al., 2015) 
มีรายละเอียดแต่ละงานดงัต่อไปน้ี 

(1) การแทนอนุกรมเวลา  
การแทนอนุกรมเวลา (Dimensionality Reduction or Representation Method) 

ถือเป็นงานปกติส าหรับการจัดกลุ่มประเภท Whole Time-Series Clustering ซ่ึงจะแทนข้อมูล
อนุกรมเวลาดั้งเดิม (Raw Time-Series) ดว้ยปริภูมิอ่ืน (Another Space) โดยการแปลงอนุกรมเวลา
ไปสู่มิติท่ีต ่ากว่าหรืออาจใชว้ิธีดึง Feature ท่ีมีประโยชน์ออกมาใช้ (Lin et al., 2003; Keogh, 2005; 
Ghysels et al., 2006; Duan et al., 2006) การลดมิติของอนุกรมเวลาให้ต ่าลงจะสามารถช่วยให้การ
ประมวลผลมีศกัยภาพ และมีประสิทธิภาพมากข้ึนได ้เน่ืองจาก 

1)  ตอ้งการลดการใชห้น่วยความจ า เน่ืองจากหากใชข้อ้มูล Raw Time-Series 
ทรัพยากรอาจไม่เพียงพอในการประมวลผลได ้(Lin et al., 2003; Keogh et al., 2000) 

2)  การค านวณระยะทางระหว่าง Raw Data นั้นกินทรัพยากรเป็นอย่างมาก 
และนอกจากน้ีการลดมิติให้ต ่าลงมีผลให้การท างานในการจดักลุ่มเร็วข้ึนอย่างมีนยัส าคญั (Lin et 
al., 2003; Keogh et al., 2000) 

3)  ในขณะท่ีมีการวดัระยะระหว่าง Raw Time-Series สองสายอาจมีการ
ท างานท่ีจ าเป็นตอ้งใช้ทรัพยากรสูงข้ึนอย่างไม่คาดคิดเกิดข้ึนได ้เน่ืองจากการวดัระยะบางวิธีการ
อ่อนไหวมากกับรูปแบบท่ีผิดปกติ (Ratanamahatana, 2005; Ratanamahatana et al., 2005) ดังนั้น
การใช้ Raw Time-Series Data อาจพบว่าอนุกรมเวลาบางสายอาจถูกจดัให้อยู่กลุ่มเดียวกบั Noise 
แทนท่ีจะถูกจดัใหอ้ยูก่ลุ่มเดียวกบัสายท่ีมีรูปร่างเหมือนกนัได ้

ก า ร แทนอ นุ ก รม เ ว ล า แบ่ ง ไ ด้ เ ป็ น  4 ป ร ะ เ ภท  ( Lin et al., 2003; 
Ratanamahatana et al., 2005; Bagnall et al., 2006; Shieh and Keogh, 2009) ไดแ้ก่ 

(1.1)   วิธีแบบ Data Adaptive เป็นวิธีการแทนอนุกรมเวลาโดยการท างาน
กบัอนุกรมเวลาทุกตวัในชุดขอ้มูลท่ีให้ค่าความผิดพลาดนอ้ยท่ีสุด โดยใชว้ิธีการปรับความยาวของ
ข้อมูลท่ีมีความยาวไม่เท่ากัน ซ่ึงหลักการน้ีประยุกต์ใช้กับหลากหลายวิธีได้แก่ Piecewise 
Polynomials Interpolation (PPI) (Morinaka et al., 2001), Piecewise Polynomials Regression (PPR) 
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(Shatkay and Zdonik, 1996), Piecewise Linear Approximation (PLA), Piecewise Constant 
Approximation (PCA), Adaptive Piecewise Constant Approximation (APCA) (Keogh et al., 2001), 
Singular Value Decomposition (SVD) (Faloutsos et al., 1994; Korn et al., 1997), Natural Language, 
Symbolic Natural Language (NLG) (Portet et al., 2009), Symbolic Aggregate ApproXimation 
(SAX) and iSAX (Lin et al., 2007) เป็นตน้  

(1.2)   วธีิแบบ Non-Data Adaptive เป็นวธีิแทนอนุกรมเวลาดว้ยการก าหนด
ขนาดท่ีเท่ากนัให้กบัส่วนย่อย และท าการเปรียบเทียบการก าหนดตวัแทนของอนุกรมเวลาทัว่ไป
อย่างตรงไปตรงมา ซ่ึงหลกัการน้ีใชใ้นวิธีแบบ Wavelets (Chan and Fu, 1999) โดยมีหลายเทคนิค
ได้แก่  HAAR, DAUBECHIES, Coeiflets, Symlets, Discrete Wavelet Transform(DWT), Spectral 
Chebyshev Polynomials (Cai and Ng, 2004), SpectralDFT (Faloutsos et al., 1994), Random 
Mappings (Bingham, 2001), Piecewise Aggregate Approximation (PAA) (Keogh et al., 2000) และ 
Indexable Piecewise Linear Approximation (IPLA) (Chen et al., 2007) เป็นตน้ 

(1.3)   วิธีแบบ Model-based เป็นวิธีแทนอนุกรมเวลาด้วยวิธีแบบสุ่ม ซ่ึง
เทคนิคท่ีอาศยัหลักการน้ีได้แก่ Markov Models และ Hidden Markov Model (HMM) (Minnen et 
al., 2006; Minnen et al., 2007; Panuccio et al., 2002), Statistical Models, Time-series Bitmaps 
(Kumar et al., 2005)  และ Auto-Regressive Moving Average (ARMA) (Corduas and Piccolo, 2008; 
Kalpakis et al., 2001) เป็นตน้ 

4) วิธีแบบ Data Dictated เป็นวิธี ท่ีต่างจากวิธีการอ่ืนคือเป็นวิธี ท่ีอาศัย
สัดส่วนการบีบขอ้มูล ซ่ึงก าหนดโดยอตัโนมติัข้ึนกบั Raw Time-Series เทคนิคท่ีอาศยัหลกัการน้ี
ไดแ้ก่ Clipped 

(2) การวดัความคล้ายคลงึ/ความต่าง 
 การวดัความคล้ายคลึง/ความต่าง หรือวดัระยะห่าง (Similarity or Distance 

Measurement คือการวดัว่าอนุกรมแต่ละตวัมีความคล้ายคลึง/ความต่าง กนัมากน้อยเพียงใด โดย
อาศยัมาตรวดัส าหรับวดัความคลา้ยคลึง/ความต่าง ซ่ึงมีมากมาย ตวัอย่างเช่น Hausdorff Distance, 
Modified Hausdorff (MODH), HMM-based Distance, Dynamic Time Warping (DTW), Euclidean 
Distance, Euclidean Distance ใน PCA และ Longest Common Sub-Sequence (LCSS) (Keogh and 
Pazzani, 1998) 

 ส าหรับหลักการพื้นฐานอย่างง่ายท่ีมักถูกใช้เป็นฐานในการวัดความ
คลา้ยคลึงในการจดักลุ่มขอ้มูลทัว่ไป หรือ การจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลา คือ การวดัระยะแบบยคุลิด 
(Euclidean Distance, Euclidean Metric) มีรายละเอียดดงัน้ี 
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 (2.1) ระยะทางแบบยุคลิด คือ ระยะทางปกติระหว่างจุดสองจุดในแนว
เส้นตรงท่ีสามารถวดัไดด้ว้ยไมบ้รรทดั หรืออุปกรณ์การวดัระยะ การวดัระยะทางแบบยคุลิดน้ีจะไม่
มีความโคง้และไม่สามารถวดัจากการโคง้งอ (Deza and Deza, 2009) มีรายละเอียดดงัน้ี 

  ก าหนดให้ระยะทางแบบยุคลิดระหว่างจุดสองจุด p และจุด q คือ
ความยาวของส่วนของเส้นตรง pq ถา้ p = (p1, p2, …, pn) และ q = (q1, q2, …, qn) ในระบบพิกดัคาร์ที
เซียน บนปริภูมิยคุลิด n มิติ เม่ือ d(p, q) คือระยะทางระหวา่งจุด p กบั q ค านวณไดจ้าก 
 

d(p, q) = √(p1 − q1)2 + (p2 − q2)2 + ⋯ + (pn − qn)2 = √∑(pi − qi)2

n

i=1

 (2.1) 

 

โดยท่ี    i คือ ต าแหน่งขอ้มูล มีค่าตั้งแต่ 1 ถึง n 
 

 (2.2) การวดัระยะทางแบบยุคลิดในข้อมูลอนุกรมเวลา ส าหรับการวดั
ระยะห่างระหว่างอนุกรมเวลา โดยอาศยัหลกัการวดัระยะทางแบบยุคลิดซ่ึงเป็นการวดัระยะแบบ
ปกติทัว่ไประหวา่งจุดสองจุด ณ จุดเวลาเดียวกนัระหวา่งอนุกรมสองอนุกรม ท าไดด้งัน้ี ก าหนดให้ 
Q และ C คืออนุกรมเวลาสองอนุกรมท่ีมีขนาดความยาวเท่ากนัคือ n ดงันั้นการหาระยะห่างระหว่าง
อนุกรม Q และ C ดว้ยวธีิวดัแบบยคุลิด หาไดจ้ากสมการดงัต่อไปน้ี (Lin et al., 2003) 
 

𝐷(𝑄, C) = √∑(𝑞𝑖 − 𝑐𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 (2.2) 

 

โดยท่ี    i คือ จุดเวลาบนอนุกรมเวลา Q และ C ซ่ึงมีค่าตั้งแต่ 1 ถึง n 
แสดงแนวคิดการวดัระยะห่างระหวา่งอนุกรม Q และ C ดว้ยวธีิวดัแบบยคุลิดแสดงไดด้งัรูปท่ี 2.7 
 

 
 

รูปท่ี 2.7  การวดัระยะห่างระหวา่งอนุกรมเวลา 2 อนุกรม 
(ท่ีมา: Lin et al., 2003) 
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(3) การก าหนดตัวแทนของกลุ่ม 
 การก าหนดตวัแทนของกลุ่ม คือการก าหนดขอ้มูลท่ีจะใช้เป็นจุดศูนยก์ลาง 
(Centriod) กลุ่ม ส าหรับอ้างอิงเพื่อวดัระยะหรือความคล้ายคลึง โดยเฉพาะในการจดักลุ่มแบบ
แบ่งแยก อย่างเช่น k-Means, k-Medoids, Fuzzy C-Means ซ่ึงคุณภาพของวิธีการเหล่าน้ีบางคร้ังจะ
ข้ึนอยูก่บัคุณภาพของการก าหนดตวัแทนของกลุ่ม โดยทัว่ไปมีวธีิส าหรับก าหนดตวัแทนของกลุ่ม 3 
วธีิ (Aghabozorgi et al., 2015) ไดแ้ก่ 
 (3.1) ใช ้Medoid เป็นตวัแทนกลุ่ม ในการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลามกัใช้
วิธีท่ีธรรมดาน้ีในการก าหนด Steiner Sequence (ระยะจากอนุกรมเวลา C กบัตวัแทนของกลุ่ม R ท่ี
มีค่านอ้ยท่ีสุด คือ E(C, R) เรียกวา่ Steiner Sequence (Gusfield, D., 1997)) ซ่ึงหมายถึงจุดศูนยก์ลาง
กลุ่มนิยามเป็นล าดบัของค่าท่ีนอ้ยท่ีสุดของผลรวมของระยะไปยงัขอ้มูลอ่ืนภายในกลุ่ม ให้พิจารณา
จากระยะของทุกคู่อนุกรมเวลาท่ีอยูภ่ายในกลุ่ม โดยวดัระยะแบบยคูลิด หรือมาตรวดัอ่ืนจากนั้นให้
อนุกรมเวลาหน่ึงตวัในกลุ่มท่ีมีค่าผลรวมความผิดพลาดต ่าท่ีสุด เป็นจุดศูนยก์ลางของกลุ่ม (Vuori 
and Laaksonen, 2002) 
 (3.2) ใช้ค่าเฉล่ียเป็นตัวแทนกลุ่ม ส าหรับการก าหนดตัวแทนกลุ่มด้วย
วิธีการน้ีมีแนวทางในการท างาน 2 กรณีคือ กรณีท่ี 1 หากอนุกรมเวลาท่ีจะจดักลุ่มมีขนาดเท่ากนัจะ
ใช้การเฉล่ียแบบง่ายทัว่ไปด้วยการหาค่าเฉล่ียของอนุกรมเวลาในแต่ละจุดเวลา กรณีท่ี 2 หาก
อนุกรมเวลามีขนาดต่างกนั (กรณีท่ีสนใจแค่รูปร่างของอนุกรม) การใช้วิธีจบัคู่หน่ึง-ต่อ-หน่ึง จะ
กลายเป็นเร่ืองยากในการท่ีจะเฉล่ียรูปร่างได้ เช่น กรณีการใช้ DTW หรือ LCSS ฉะนั้นควร
หลีกเล่ียงการใชก้ารเฉล่ียเป็นตวัแทนกลุ่ม (Niennattrakul and Ratanamahatana, 2007) 

(4) อลักอริทมึส าหรับการจัดกลุ่ม 
อลักอริทึมส าหรับการจดักลุ่ม โดยทัว่ไปจ าแนกได ้6 กลุ่ม (Aghabozorgi et 

al., 2015) ได้แก่  Partitioning, Hierarchical, Grid-based, Model-based, Density-based และ Multi-
Step Clustering แต่ในท่ีน้ีจะกล่าวถึงเพียง 5 กลุ่ม ดงัน้ี 
 (4.1)  Hierarchical Clustering of Time-Series เป็นการจดักลุ่มอนุกรมเวลา
แบบล าดบัชั้น เป็นการจดักลุ่มท่ีมุ่งเนน้ในการพิจารณาขอ้มูลท่ีคลา้ยคลึงกนั (หรือต่างกนั) มากท่ีสุด
ก่อน แลว้ค่อย ๆ รวมกลุ่ม (หรือแยกตวัออก) ทีละคู่ โดยทัว่ไปการจดักลุ่มแบบล าดบัชั้นมกัจะมีจุด
ดอ้ยในแง่ของคุณภาพของการท างานเน่ืองจากไม่สามารถปรับแต่งกลุ่มไดอี้กหลงัจากท่ีมีการผสาน
กลุ่ม (หรือแยกกลุ่ม) แลว้ การจดักลุ่มอนุกรมเวลาแบบล าดบัชั้นมี 2 แบบคือ แบบล่างข้ึนบน และ
บนลงล่าง (Aghabozorgi et al., 2015) เป็นผลให้การจดักลุ่มแบบน้ีมกัใชง้านร่วมกบัอลักอริทึมอ่ืน
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เป็นการท างานแบบ Hybrid Clustering Approach เช่น Chameleon (Karypis et al., 1999) CURE 
(Guha et al., 1998) และ BIRCH (Zhang et al., 1996) เป็นตน้ 

ความคลา้ยคลึงในการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลา สร้างไดจ้ากการจบัคู่
เมตริกซ์วดัระยะอนุกรมเวลา (Vlachos et al., 2003) ซ่ึงการจดักลุ่มแบบล าดบัชั้นมีประโยชน์มาก
ส าหรับจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลาในเร่ืองการแสดงผลของการจดักลุ่ม (Keogh and Pazzani, 1998; 
Van Wijk and Van Selow, 1999) และลกัษณะเด่นท่ีต่างจากวธีิอ่ืน คือ ไม่จ  าเป็นตอ้งก าหนดจ านวน
กลุ่มไวล่้วงหนา้ ซ่ึงถือเป็นจุดแข็งของการจดักลุ่มแบบล าดบัชั้นเน่ืองจากในความเป็นจริงเป็นเร่ือง
ยากท่ีจะก าหนดจ านวนกลุ่มไวล่้วงหนา้ได ้นอกจากน้ีการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลาแบบล าดบัชั้น
ยงัเป็นวิธีท่ีท างานไดดี้กบัอนุกรมเวลาท่ีมีขนาดไม่เท่ากนัอีกดว้ย (Aghabozorgi et al., 2015) ซ่ึงมี
ความเป็นไปไดใ้นการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลาท่ีมีขนาดไม่เท่ากนัหากมีการเลือกใช้วิธีการวดั
ระยะแบบยืดหยุ่นด้วยวิธีท่ีเหมาะสมเช่น DTW (Sakoe and Chiba, 1971; Sakoe and Chiba, 1978) 
หรือแบบ LCSS (Vlachos et al., 2002; Banerjee and Ghosh, 2001) นอกจากน้ีการจดักลุ่มแบบล าดบั
ชั้นยงัไม่จ  าเป็นตอ้งใชต้วัแทนกลุ่มอีกดว้ย ดงันั้นจึงท าใหเ้ป็นวธีิท่ีสามารถท างานกบัอนุกรมเวลาท่ี
มีขนาดไม่เท่ากนัได ้(Aghabozorgi et al., 2015) 
 (4.2) Partitioning Clustering เป็นการจัดกลุ่มอนุกรมเวลาแบบแบ่งแยก 
เป็นอีกวิธีการท่ีเป็นท่ีนิยมส าหรับการจดักลุ่ม และอลักอริทึมท่ีนิยมใช้งานทัว่ไปคือ k-Means ซ่ึง
เป็นวิธีการท่ีตวัแทนของกลุ่มคือค่าเฉล่ียของขอ้มูลในกลุ่ม ท่ีนิยมถดัมาคืออลักอริทึม k-Medoids 
บางเคร่ืองมือเรียกย่อว่า PAM โดยตวัแทนของกลุ่มคือขอ้มูลจริงท่ีมีค่าใกลเ้คียงจุดศูนยก์ลางของ
กลุ่มมากท่ีสุดนอกจากน้ียงัมีวธีิ CLARA และ CLARANS ท่ีปรับปรุงมาจาก k-Medoids โดยวธีิการ
เหล่าน้ีจ  าเป็นต้องมีการก าหนดค่า k (จ  านวนกลุ่ม) ก่อนเร่ิมการจดักลุ่ม ซ่ึงท าให้เป็นงานท่ียาก
ส าหรับการใช้งานจริงกบัข้อมูลทัว่ไปท่ีเราไม่ทราบกลุ่มท่ีแท้จริงของข้อมูลมาก่อน จึงนับเป็น
ขอ้เสียส าหรับการจดักลุ่มแบบแบ่งแยก และยิง่เป็นเร่ืองยากและทา้ทายมากข้ึนในการจดักลุ่มขอ้มูล
อนุกรมเวลาเน่ืองจากขอ้มูลมีขนาดใหญ่และตอ้งวินิจฉยัส าหรับการก าหนดจ านวนกลุ่ม 
 (4.3) Model-based Clustering การจดักลุ่มโดยอาศยัโมเดลเป็นฐานเป็นวิธี
ท่ีพยายามท่ีจะคน้คืนโมเดลดั้งเดิมของชุดขอ้มูล โดยมีสมมติฐานวา่แต่ละกลุ่มจะมีโมเดลของกลุ่ม
และหาข้อมูลท่ีเข้ากันได้ท่ีสุดกับโมเดล ตัวอย่างอัลกอริทึมในกลุ่มน้ีคือ COBWEB, Neural 
Network, ART หรือ Self-Organization Map (SOM) ส าหรับขอ้มูลอนุกรมเวลามีการใช้ SOM ใน
การจดักลุ่ม 
 (4.4) Density-based Clustering การจดักลุ่มโดยอาศยัความหนาแน่นเป็น
ฐาน จะแยกขอ้มูลท่ีมีความหนาแน่นต ่ากวา่เกณฑ์ออกไปจากกลุ่ม ตวัอยา่งอลักอริทึมในกลุ่มน้ีคือ 
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DBSCAN, OPTICS ซ่ึงจุดส าคญัในการจดักลุ่มด้วยวิธีการน้ีคือการก าหนดค่าพารามิเตอร์ให้กบั
อลักอริทึมการจดักลุ่ม การจดักลุ่มโดยอาศยัความหนาแน่นเป็นฐานน้ีไม่เป็นท่ีนิยมส าหรับการจดั
กลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลา เน่ืองจากมีความซบัซอ้นค่อนขา้งสูง (Aghabozorgi et al., 2015) 
 (4.5) Grid-based Clustering การจดักลุ่มโดยอาศยัตารางเป็นฐาน จะจดัการ
กับปริภูมิปริมาณให้อยู่ในรูปเซลล์ท่ีมีจ  านวนท่ีแน่นอน ท่ีมีรูปแบบเป็น Grid แล้วจากนั้นจะ
ด าเนินการจดักลุ่มกบัเซลล์ใน Grid โดยมีอลักอริทึมการจดักลุ่มขอ้มูลในกลุ่มน้ีคือ STING และ 
Wave Cluster ซ่ึงโดยทัว่ไปเป็นวธีิการท่ีอาศยัแนวคิดแบบ Grid ไม่พบวา่มีงานวจิยัใดท่ีอาศยัการจดั
กลุ่มเทคนิคน้ีส าหรับจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลา (Aghabozorgi et al., 2015) 

(5) การประเมินผลการจัดกลุ่ม 
 การประเมินผลการจดักลุ่ม (Time-Series Clustering Evaluation) เป็นงานท่ี
ท าได้ยากหากเราไม่ทราบกลุ่มท่ีแทจ้ริงของชุดขอ้มูล และยงัคงเป็นปัญหาท่ีทา้ทายเพื่อการวิจยั
ต่อไป โดยทัว่ไปแล้วการประเมินผลจะอาศยัมาตรวดัพื้นฐานส าหรับการจดักลุ่ม ซ่ึงแบ่งเป็น 2 
ประเภท คือ External Index และ Internal Index (Aghabozorgi et al., 2015) ดงัรูปท่ี 2.8 

 

 
 

รูปท่ี 2.8  แผนภาพแสดงกลุ่มของมาตรวดัส าหรับประเมินผลการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลา 
 

2.2 อลักอริทึมส าหรับการจัดกลุ่มข้อมูลอนุกรมเวลา 
 อลักอริทึมส าหรับการจดักลุ่มข้อมูลอนุกรมเวลามีหลายวิธี ในงานน้ีจะกล่าวถึงเฉพาะ
เทคนิคท่ีเป็นท่ีนิยมในการจัดกลุ่มข้อมูลอนุกรมเวลา ได้แก่ การจัดกลุ่มแบบล าดับชั้ นด้วย
อลักอริทึม Agglomerative และอลักอริทึม PDC และการจดักลุ่มแบบแบ่งแยกด้วยอลักอริทึม k-
Means มีรายละเอียดดงัต่อไปน้ี 
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2.2.1 Agglomerative Hierarchical Clustering 
การจัดก ลุ่มแบบล าดับชั้ นด้วยอัลกอ ริ ทึม  Agglomerative ห รือ  AGNES 

(Agglomerative NESting) เป็นการจดักลุ่มท่ีสามารถแสดงผลแบบผงัตน้ไม ้แบ่งกลุ่มไดดี้ มีความ
แม่นย  าสูง โดยในการท างานจะเร่ิมต้นจากข้อมูลทีละตวั แต่ละตวัคือกลุ่มหน่ึงกลุ่มจากนั้นจะ
รวมกลุ่มท่ีมีความคลา้ยคลึงกนัมากท่ีสุดไวด้้วยกนัทีละคู่ รวมไปเร่ือย ๆ จนกระทัง่ขอ้มูลทุกตวั
รวมกันเป็นกลุ่มเดียว (Maimon and Rokach, 2010; Mohammed and Wagner, 2014) มีหลักการท่ี
เก่ียวขอ้งในท างาน ดงัน้ี 

(1) เดนโดรแกรม (Dendrogram)  
 Dendrogram คือแผนภาพต้นไม้ท่ีใช้แสดงภาพผลการจัดกลุ่มท่ีผลิตจาก

อลักอริทึมการจดักลุ่มแบบล าดบัชั้น (Everitt, B. 1998) ซ่ึงช่วยใหส้ามารถเห็นล าดบัชั้นของกลุ่มได้
สะดวกในรูปแบบผงัต้นไม้ (Mohammed and Wagner, 2014) ในผงัต้นไม้ระดับท่ีต ่าท่ีสุดคือใบ 
(ขอ้มูลแต่ละตวั) ในทางกลบักนัระดบัท่ีสูงท่ีสุดคือราก (ขอ้มูลทุกตวัท่ีรวมเป็นกลุ่มเดียว) ผูใ้ช้
สามารถจดักลุ่มขอ้มูลดว้ยการก าหนดค่า k ซ่ึงเป็นตวัระบุจ านวนกลุ่มท่ีตอ้งการ (Mohammed and 
Wagner, 2014) โดยระบบจะจดักลุ่มดว้ยการตดั Dendrogram ท่ีระดบัความคลา้ยคลึงกนัท่ีผลิตกลุ่ม
ได ้k กลุ่ม (Maimon and Rokach, 2010) ซ่ึงมีตวัอยา่งของแผนภาพ Dendrogram ดงัรูปท่ี 2.9 
 

 
 

รูปท่ี 2.9  ตวัอยา่ง Hierarchical Clustering Dendrogram 
 

(2) การหาระยะห่างระหว่างกลุ่ม 
 การหาระยะห่างระหวา่งกลุ่มเป็นขั้นตอนส าคญัในการท างานของอลักอริทึม 

Agglomerative โดยอาศยัมาตรวดัความคล้ายคลึง โดยทัว่ไปจะใช้การวดัระยะแบบยุคลิด วิธีวดั
ระยะในการจดักลุ่มแบบล าดบัชั้นในท่ีน้ีจะกล่าวถึง 4 วธีิดงัน้ี 

 (2.1) Single Link หรือ Connectedness เป็นวิธีท่ีอาศัยการพิจารณากลุ่ม
เพื่อนบา้นท่ีอยูใ่กลชิ้ดท่ีสุดหรือเพื่อนบา้นท่ีมีระยะใกลท่ี้สุด ดว้ยการวดัระยะจากสมาชิกตวัท่ีใกล้
ท่ีสุดในกลุ่มกบัสมาชิกตวัท่ีใกลท่ี้สุดของอีกกลุ่ม (Maimon and Rokach, 2010) แสดงดงัรูปท่ี 2.10 
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ซ่ึงถา้พบว่ามีความคลา้ยคลึงกนั จะจบัให้เป็นกลุ่มท่ีมีค่าความคลา้ยคลึงมากท่ีสุดระหว่างสมาชิก
ของกลุ่มไปยงัสมาชิกของอีกกลุ่ม (Sneath and Sokal, 1973) 
 

 
 

รูปท่ี 2.10  ตวัอยา่งการวดัระยะห่างระหวา่งกลุ่มแบบ Single Link 
 

 (2.2) Complete Link หรือ Diameter เป็นวิธีท่ีอาศยัการพิจารณากลุ่มเพื่อน
บา้นท่ีอยู่ไกลท่ีสุดหรือเพื่อนบา้นท่ีมีระยะห่างมากท่ีสุด ดว้ยการหาระยะจากสมาชิกในกลุ่มตวัท่ี
ไกลท่ีสุด กบัสมาชิกตวัท่ีไกลท่ีสุดของอีกกลุ่ม (King, 1967) แสดงดงัรูปท่ี 2.11 
 

 
 

รูปท่ี 2.11  ตวัอยา่งการวดัระยะห่างระหวา่งกลุ่มแบบ Complete Link 
 

 (2.3) Average Link เป็นวิธีท่ีอาศัยการพิจารณาระยะระหว่างกลุ่มด้วย
ค่าเฉล่ียของระยะจากสมาชิกทุกตวัในกลุ่มกบัสมาชิกทุกตวัของอีกกลุ่ม (Maimon and Rokach, 
2010) แสดงไดด้งัรูปท่ี 2.12 

 

 
 

รูปท่ี 2.12  ตวัอยา่งการวดัระยะห่างระหวา่งกลุ่มแบบ Average Link 
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 (2.4) Centroid Method หรือ Mean Distance เป็นวธีิท่ีอาศยัการวดัระยะห่าง
ระหวา่งจุดศูนยก์ลางของกลุ่มสองกลุ่ม (Mohammed and Wagner, 2014) แสดงไดด้งัรูปท่ี 2.13 
 

 
 

รูปท่ี 2.13  ตวัอยา่งการวดัระยะห่างระหวา่งกลุ่มแบบ Centroid Method 
 

(3) อลักอริทมึ Agglomerative 
 ส าหรับการท างานของอลักอริทึม Agglomerative แสดงไดด้งัรูปท่ี 2.14 

 

Algorithm: Agglomerative Hierarchical Clustering (Mohammed and Wagner, 2014) 
AgglomerativeClustering (D,k) 

1   C ← {Ci = {xi}|xi ∈ D}    //Each point in separate cluster 
2 ∆ ← {δ(xi, xj): xi, xj ∈ D}  //Comput distance matrix 
3 repeat 
4    Find the closest pair of clusters  Ci, Cj ∈ C 
5    Cij ← Ci ∪ Cj  // Merge the clusters 
6    C ← C\{{Ci} ∪ {Cj}} ∪ {Cij}  // Update the clustering 
7    Update distance matrix ∆ to reflect new clustering 
8   until  |C| = k 

 

รูปท่ี 2.14  Agglomerative Hierarchical Clustering Algorithm 
 

จากรูปท่ี 2.14 ขั้นตอนการท างานของอลักอริทึม Agglomerative มี 8 ขั้นตอน 
อธิบายการท างานไดด้งัน้ี ขั้นท่ี 1 คือการแยกขอ้มูลทุกตวัออกเป็นกลุ่มแต่ละกลุ่ม (บรรทดัท่ี 1) ขั้น
ท่ี 2 เป็นการค านวณเพื่อหาเมตริกซ์ระยะทางระหวา่ง xi และ xj (บรรทดัท่ี 2) ขั้นท่ี 3-8 ด าเนินการ
ไปตามล าดบัจนกระทัง่จดักลุ่มไดจ้  านวนตามตอ้งการ (k) (บรรทดัท่ี 3-8) โดย ขั้นท่ี 4 หากลุ่มท่ีมี
ความใกลชิ้ดกนัมากท่ีสุด ขั้นท่ี 5 ผสานกลุ่ม Ci และCj  ท่ีตรวจพบว่ามีความใกลชิ้ดกนัมากท่ีสุด 
ขั้นท่ี 6 ท าการปรับปรุงการจดักลุ่ม ขั้นท่ี 7 ปรับปรุงเมตริกซ์ระยะทาง แสดงดงัรูปท่ี 2.15 
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(4) การตัด Dendrogram 
เป็นขั้นตอนส าหรับการจดักลุ่มขอ้มูลให้มีจ  านวน k กลุ่ม ซ่ึงจะท าการตดั 

Dendrogram ในระดบัท่ีจะแยกขอ้มูลออกเป็น k กลุ่มตามตอ้งการ ตวัอย่างการจดักลุ่มขอ้มูลเม่ือ 
k=3 จะตดั Dendrogram ท่ีระดบัความสูงซ่ึงสามารถแบ่งขอ้มูลได ้3 กลุ่ม ดงัตวัอยา่งตามรูปท่ี 2.15  
ซ่ึงสามารถแบ่งขอ้มูลเป็นกลุ่มไดด้งัน้ี กลุ่มท่ี 1 = {A, B}  กลุ่มท่ี 2 = {C}  และกลุ่มท่ี 3 = {D, E, F}  
 

 
 

 

รูปท่ี 2.15  ตวัอยา่งการตดั Dendrogram ท่ี k=3  
 

2.2.2 Permutation Distribution Clustering 
อลักอริทึม Permutation Distribution Clustering หรือ PDC เป็นการจดักลุ่มอนุกรม

เวลาแบบ Complexity-based เสนอโดย Brandmaier (2015) แนวคิดหลกัคือการจดัรูปแบบความ
คลา้ยคลึงของอนุกรมเวลาให้มีความซับซ้อนน้อยลง โดยตวัแทนของความซับซ้อนเลือกจากการ
กระจายของ Permutation โดยพิจารณาจาก Permutation Entropy อลักอริทึมน้ีเป็นวธีิท่ีดีส าหรับการ
วเิคราะห์ความซบัซอ้นของชุดขอ้มูลจากหลากหลายแขนง หลกัการท างานท่ีเก่ียวขอ้งมีดงัน้ี 

(1) Permutation Distribution 
 Permutation Distribution (PD) ในการจัดกลุ่มแบบ PDC จะอาศัยการว ัด

ความต่างของอนุกรมเวลาดว้ยการค านวณ PD ถูกใชเ้ป็นตวัแทนของอนุกรมแต่ละสาย ซ่ึงจะมีการ
ให้ค่าความน่าจะเป็นกบัรูปแบบท่ีจะเกิดข้ึนในอนุกรมเวลา จนในท่ีสุดอนุกรมเวลาทั้งสายจะถูก
แบ่งให้เป็นล าดบัย่อยท่ีมีขนาดคงท่ี m ซ่ึงจะเรียกว่า Embedding ใน m-Space ในการค านวณ PD 
ตามล าดบัเวลา Embedding สามารถเป็น Time-Delayed ดว้ย Delay t ดงันั้นจะมีเพียงสมาชิกทุกช่วง 
t-th ท่ีจะถูกพิจารณาเม่ือท าการแยกล าดบัย่อย โดยล าดบัของค่าท่ีถูกค านวณของอนุกรมทั้งสายจะ
เป็นผลจากการเรียงของค่าสังเกต ซ่ึงค่า PD จะถูกก าหนดดว้ยการนบัความถ่ีสัมพทัธ์ของรูปแบบ 
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(Patterns) ท่ีไม่ซ ้ ากนัเรียกวา่ Ordinal Patterns โดยแต่ละล าดบัรูปแบบท่ีเป็นไปไดส้ามารถระบุโดย
การสับเปล่ียนค่า 0 ไปเป็น (m-1) ในความน่าเช่ือถือของล าดบัเป็นลกัษณะเฉพาะของ PD เน่ืองจาก
การกระจายจะถูกก าหนดโดยการสังเกตค่าท่ีสัมพนัธ์กบัค่าสัมบูรณ์ของตวัอ่ืนแต่ละตวั ดงัแสดงใน
รูปท่ี 2.16 ท่ีแสดง Ordinal Patterns ส าหรับ Embedding ท่ีมี m=3 
 

 
 

รูปท่ี 2.16  Ordinal Patterns ส าหรับ Embedding ท่ีมี m=3 
(ท่ีมา: Brandmaier, 2015) 

 

จากรูปท่ี 2.16 จะเห็นวา่แต่ละส่วนของอนุกรมเวลาจะเป็นการแทนหน่ึงใน 6 
รูปแบบท่ีไม่ซ ้ ากันส าหรับ Embedding ขนาด 3 ตัวอย่างเช่น Ordinal Pattern แรกคือ (0-1-2) 
ครอบคลุม m ทั้ง 3 ค่าคือ 0, 1 และ 2 โดยไม่ตอ้งค านึงถึงค่าสังเกตท่ีแทจ้ริง 

ส าหรับการนิยาม Permutation Distribution มีหลกัการดงัน้ี ให ้
1) อนุกรมเวลา   𝑋 = {𝑥(𝑖)}𝑖=0

𝑇 ,      เม่ือ 𝑥(𝑖) ∈ ℝ    
2) เม่ือ Time-Delay t embedding ของอนุกรม X มีขนาด m มิติ จะได ้

𝑋′ = {[𝑥(𝑖), 𝑥(𝑖 + 𝑡), 𝑥(𝑖 + 2𝑡), … , 𝑥(𝑖 + (𝑚 − 1)𝑡]}𝑖=0
𝑇′    เม่ือ  

𝑇′ = 𝑇 − (𝑚 − 1)𝑡    
3) Π(x) เป็น Permutation ส าหรับ 𝑥 ∈ ℝ𝑚  ท่ีผา่นการจดัเรียงแลว้ และ

ส าหรับ Permutation Distribution ของ X’ นิยามไดด้งัน้ี 
 

𝑝𝜋 =
#{𝑥′ ∈ 𝑋′|Π(𝑥′ = 𝜋)}

𝑇′
 (2.3) 

 

(2) Permutation Entropy 
Permutation Entropy เป็นมาตรวดัอย่างหน่ึงส าหรับใช้ในการประเมิน PD 

ซ่ึงใน PD จะมีล าดบัชัว่ขณะของ Ordinal Pattern โดยจะถูกยกเลิกและจะใชเ้พียงการกระจายความถ่ี
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ของรูปแบบท่ีไม่ซ ้ ากนัในอนุกรมเวลา ส่วน Permutation Entropy ของล าดบัท่ีมี m >= 2 ของการ
กระจายความน่าจะเป็น P (Bandt and Pompe, 2002) ไดด้งัน้ี 

 
𝐻(𝑃) = − ∑ 𝑝𝜋log𝑝𝜋

𝜋∈𝑆𝑚

 (2.4) 

 
เม่ือ  Sm เป็นค่าเร่ิมตน้ของเชตของ m-Permutations ทั้งหมด  

ความแตกต่างระหว่างสองอนุกรมเวลาสามารถจัดรูปแบบให้เป็นความ
แตกต่างท่ีแทนดว้ย PD แต่ส าหรับ Kullback-Leigler (KL) Divergence รู้จกักนัในช่ือของ Shannon 
Entropy สัมพทัธ์ มกัถูกน ามาใชเ้ป็นมาตรวดัความต่างระหวา่งการกระจายของความน่าจะเป็นกบั
การขยายตัวตามธรรมชาติของ Entropy เหมือนเป็นดัชนีความซับซ้อนท่ีค านวณ Permutation 
Entropy สัมพทัธ์ เป็นดชันีความซับซอ้นสัมพทัธ์ อยา่งไรก็ตาม KL Divergence ไม่ยึดหลกัการของ 
Triangle inequality จึงไม่เป็นเมตริกซ์ ดงันั้นจึงมีการน า The Squared Hellinger Distance มาแทน 
PD ในอนุกรมเวลาท่ีอยูใ่น Metric Space ซ่ึง Metric Space แบบน้ีเป็นวธีิการท่ีช่วยใหก้ารท างานเร็ว
ข้ึนได้มาก ตามขนาดของ Squared Hellinger Distance ซ่ึงเท่ากบัค่ายูคลิดนอร์ม ของผลต่างของ 
Square Root Vectors ของการกระจายของความน่าจะเป็นแบบไม่ต่อเน่ือง เม่ือให ้ P= (p1, p2, …,pn)  
และ Q= (q1, q2, …,qn) เป็น PD สองตวั ส าหรับ Squared Hellinger Distance นิยามไดด้งัน้ี 
 

𝐷(𝑃, 𝑄) =
1

√2
‖√𝑃 − √𝑄‖

2

2 (2.5) 
 

โดย Squared Hellinger Distance ไดจ้ากค่าเฉล่ียของการประมาณการของ KL 
Divergence โดยเป็นเมตริกซ์เน่ืองจากเป็นไปตาม Triangle inequality ซ่ึงสมมาตร ไม่ติดลบ และมี
ค่าระหวา่ง 0-1 การวดัระยะ Squared Hellinger Distance ระหวา่งชุดของ PD ใน Distance Matrix 
สามารถเป็นทางเลือกในการน ามาใชใ้นการจดักลุ่มส าหรับนกัวจิยัได ้

2.2.3 อลักอริทมึ k-Means Clustering 
อลักอริทึม k-Means เป็นเทคนิคการจดักลุ่มท่ีอาศยัการวดัระยะระหวา่งขอ้มูลแต่

ละตวักบัจุดศูนยก์ลาง (Centroid) ของแต่ละกลุ่ม (Shahbaba and Beheshti, 2014) ในการจดักลุ่ม
แบบ k-Means ตวัแทนของกลุ่มจะใชค้่าเฉล่ีย (Means) ของขอ้มูลท่ีสังกดัในกลุ่มเป็นจุดศูนยก์ลาง 
โดยอาศัยวิ ธีว ัดระยะแบบ Euclidean Distance ส าหรับ k-Means เป็นวิธี ท่ี มีการท างานง่าย 
ประมวลผลเร็ว (Theodoridis et al., 2010) ขั้นตอนการท างานเข้าใจง่ายไม่ซับซ้อน มีหลกัการท่ี
เก่ียวขอ้งดงัน้ี 
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(1) ค่าเฉลีย่ของกลุ่ม 
ดงัท่ีกล่าวไปแลว้ขา้งตน้วา่การจดักลุ่มแบบ k-Means ใชค้่าเฉล่ียของสมาชิก

ท่ีสังกดัในกลุ่มเป็นตวัแทนและเป็นจุดศูนยก์ลางของกลุ่ม ก าหนดให้ชุดขอ้มูลหน่ึงมีจ านวนขอ้มูล 
ทั้งหมด n ตวั อยู่ในปริภูมิเวกเตอร์ขนาด d-มิติ แทนดว้ย D= {𝑥𝑖}𝑖=1

𝑛  และให้ k คือจ านวนกลุ่มท่ี
ตอ้งการแบ่ง ก าหนดให้ 𝐶 = {𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝑘}  ส าหรับในแต่ละ Cluster ท่ี i แทนด้วย 𝐶𝑖 ดงันั้น
ตวัแทนของกลุ่ม 𝐶𝑖 ท่ีจะถูกใช้เป็นจุดศูนย์กลางคือค่าเฉล่ีย 𝜇𝑖 ค  านวณได้ดงัน้ี (Mohammed and 
Wagner, 2014) 
 

𝜇𝑖 =
1

𝑛𝑖
∑ 𝑥𝑗

𝑥𝑗𝜖𝐶𝑖

 (2.6) 

 

เม่ือ 𝑛𝑖 = |𝐶𝑖|  แทน  จ านวนสมาชิกท่ีสังกดัใน Cluster 𝐶𝑖   
𝑥𝑗                แทน  ขอ้มูลท่ีเป็นสมาชิกใน Cluster 𝐶𝑖 ซ่ึงจะอยูใ่กลก้บัจุดศูนยก์ลางของ Cluster   

𝐶𝑖  มากกวา่จุดศูนยก์ลางของ Cluster อ่ืน 
 

(2) การก าหนดกลุ่มให้กบัข้อมูล 
การก าหนดกลุ่มให้กบัขอ้มูล หรือวตัถุใด ๆ ในการจดักลุ่ม ซ่ึงเป็นรูปแบบ

การเรียนรู้แบบ Unsupervised Learning จ าเป็นจะตอ้งมีค่าคะแนนบางอยา่งเป็นตวัช้ีวดัหรือประเมิน
ว่ากลุ่มท่ีจดัให้กบัวตัถุแต่ละตวันั้นเหมาะสมดีแล้วหรือไม่ ซ่ึงในท่ีน้ีจะใช้ผลรวมของค่าความ
ผดิพลาด (Sum of Squared Errors: SSE) (Mohammed and Wagner, 2014)  ดงันั้นการท างานของ k-
Means จะมุ่งเนน้หา SSE ท่ีมีค่าต ่าสุดโดยอาศยัการท างานแบบ Greedy ซ่ึงหลกัการน้ีอาจเกิดปัญหา
ท่ีท าให้ผลลพัธ์ลู่เขา้สู่ค่าท่ีเหมาะสมเฉพาะถ่ิน (Local Optimum) มากกว่าจะลู่เขา้สู่ค่าท่ีเหมาะสม
สาธารณะ (Global Optimum) 

(3) อลักอริทมึ k-Means 
ส าหรับอลักอริทึม k-Means มีขั้นตอนการท างาน 10 ขั้นตอน อธิบายการ

ท างานได้ดงัน้ี ขั้นท่ี 1 ก าหนดตวันับจ านวนรอบ t=0 (บรรทดัท่ี 1) ขั้นท่ี 2 สุ่มเลือกขอ้มูลในชุด
ขอ้มูลทั้งหมดมาเท่ากบัจ านวน k และก าหนดใหเ้ป็นจุดศูนยก์ลางของแต่ละกลุ่ม (บรรทดัท่ี 2) ขั้นท่ี 
3-10 เป็นการท างานวนซ ้ าเพื่อจดักลุ่มให้เหมาะสม ดว้ยการจดัขอ้มูลให้สังกดัในกลุ่มท่ีใกล้ท่ีสุด 
(บรรทดัท่ี 5-7) และปรับปรุงจุดศูนยก์ลาง (บรรทดัท่ี 8-9) โดยจะหยดุท างานเม่ือตรวจสอบพบวา่ค่า 
Means ท่ีใช้เป็นจุดศูนย์กลางของรอบใหม่ไม่เปล่ียนจากเดิมหรือมีค่าน้อยกว่าหรือเท่ากับค่า 
Threshold (𝜖) ซ่ึงก าหนดให ้𝜖 > 0  (บรรทดัท่ี 10) แสดงการท างานดงัรูปท่ี 2.17 
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Algorithm : K-means Clustering (Mohammed and Wagner, 2014) 
K-MEANS (D,k,𝜖) 
1   t=0 
2 Randomly initialize k centroids: 𝜇1

𝑡 , 𝜇2
𝑡 , … , 𝜇𝑘

𝑡 ∈ ℝ𝑑  
 repeat 
3    t ← t + 1 
4    // Cluster Assignment Step 
5    foreach  𝑥𝑗 ∈ 𝐷 do 
6     𝑗∗ ← arg mini{‖𝑥𝑗 − 𝜇𝑖

𝑡‖
2

}    //Assign  𝑥𝑗   to closest centroid 
7     𝐶𝑗∗ ← 𝐶𝑗∗ ∪ {𝑥𝑗} 

  // Centroid Update Step 
8    foreach  𝑖 = 1 𝑡𝑜 𝑘  do  
9   𝜇𝑖

𝑡 ←
1

|𝐶𝑖|
∑ 𝑥𝑗

𝑥𝑗∈𝐶𝑖

 

10   until  ∑ ‖𝜇𝑖
𝑡 − 𝜇2

𝑡−1‖𝑘
𝑖=1 ≤ 𝜖 

 

รูปท่ี 2.17  The k-Means Clustering Algorithm 
 

จากรหสัเทียมอลักอริทึม k-Means สามารถแสดงภาพจ าลองการท างานการ
จดักลุ่มท่ีมีค่า k=4 โดยขอ้มูลท่ีถูกจดัแทนดว้ยสัญลกัษณ์ท่ีแตกต่างกนัและมีสัญลกัษณ์ “+” แทนจุด
ศูนยก์ลางของกลุ่มแต่ละกลุ่ม ไดด้งัรูปท่ี 2.18 (a) เม่ือเร่ิมจดักลุ่มจุดศูนยก์ลางอาจอยูใ่นต าแหน่งท่ี
ไม่เหมาะสม แต่เม่ือมีการจดักลุ่มต่อไปเร่ือย ๆ ตราบเท่าท่ีจุดศูนย์กลางยงัเปล่ียนแปลง ดังรูป 
2.18(b) และจะหยดุการท างานเม่ือจุดศูนยก์ลางคงท่ีไม่เปล่ียนแปลง ตวัอยา่งดงัรูป 2.18 (c) 
 

   
    (a) เม่ือค่า Means เร่ิมตน้      (b) เม่ือค่า Means เปล่ียนแปลง        (c) เม่ือค่า Means คงท่ี 
 

รูปท่ี 2.18  ขั้นตอนการจดักลุ่มขอ้มูล ดว้ยเทคนิควธีิแบบ k-Means เม่ือจดัขอ้มูลเป็น 4 กลุ่ม 
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2.3  การหาตัวแทนอนุกรมเวลา 
การหาตวัแทนอนุกรมเวลา ถือเป็นงานปกติส าหรับการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลาประเภท 

Whole Time-Series โดยทัว่ไปวิธีการก าหนดตวัแทนอนุกรมเวลาแบ่งไดเ้ป็น 4 ประเภท (Lin et al., 
2003; Ratanamahatana et al., 2005; Bagnall et al., 2006; Shieh and Keogh, 2009) แต่ท่ีเป็นท่ีนิยม
ได้แก่ประเภท Data Adaptive และ Non Data Adaptive ซ่ึงมีการวิจยัเทคนิคการแทนอนุกรมเวลา
เพิ่มข้ึนมากมาย ดงัจะเห็นไดจ้ากแผนผงัเทคนิคการแทนอนุกรมเวลา (Lin et al., 2007) ในรูปท่ี 2.19 
 

 
 

รูปท่ี 2.19  แผนผงัเทคนิคการก าหนดตวัแทนอนุกรมเวลา 
 

ในบางเทคนิค เช่น Discrete Fourier Transform, Piecewise Linear Approximation, Haar 
Wavelet และ Adaptive Piecewise Constant Approximation ซ่ึงเป็นเทคนิคท่ีมีการท างานคลา้ยคลึง
กนัและนิยมในการวจิยัต่อยอด แสดงหลกัการอยา่งง่ายดงัรูปท่ี 2.20 
 

 
 

รูปท่ี 2.20  ตวัอยา่งการเปรียบเทียบการก าหนดตวัแทนอนุกรมเวลา 
(ท่ีมา: Lin et al., 2007) 
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จากรายละเอียดในขา้งตน้จะเห็นวา่มีเทคนิคการแทนอนุกรมเวลาท่ีน่าสนใจหลายเทคนิค 
ซ่ึงในส่วนน้ีจะกล่าวถึงสองเทคนิคท่ีหยบิมาใชเ้ปรียบเทียบในงานวจิยัน้ี ไดแ้ก่ 

2.3.1 การแทนอนุกรมเวลาด้วยวธีิ PAA  
  การแทนอนุกรมเวลาวิธี PAA (Piecewise Aggregate Approximation) เป็นวิธีท่ีจะ
ท างานโดยแบ่งอนุกรมเวลาเป็นส่วนแต่ละส่วนขนาดเท่ากนั ซ่ึงตวัแทนอนุกรมเวลา คือตวัแทนจาก
แต่ละส่วน วธีิการแบบ PAA ถูกเสนอโดย Keogh และคณะ (2000) โดยขอ้มูลอนุกรมเวลาหน่ึงสาย
ขนาด n มิติ จะถูกลดมิติดว้ยการแบ่งเป็นส่วนยอ่ยขนาดเท่ากนัขนาด w มิติ แต่ละส่วนเรียกวา่เฟรม 
(Frames) จากนั้นจะค านวณหาค่าเฉล่ียของสมาชิกภายในเฟรมแต่ละเฟรมจะไดเ้ป็นเวคเตอร์ของ
ค่าเฉล่ียซ่ึงกลายเป็นตวัแทนอนุกรเวลา แผนภาพแสดงการแทนอนุกรมเวลาดว้ยวิธี PAA ส าหรับ
อนุกรมเวลาท่ีมีขนาด 128 มิติ และแบ่งเป็นส่วนยอ่ยขนาด 16 มิติ จะไดจ้  านวน 8 ชุดย่อย จากนั้น
เปล่ียนชุดยอ่ย 8 ชุดใหเ้ป็น 8 มิติ ดงัรูปท่ี 2.21 ดงัน้ี 
 

 
 

รูปท่ี 2.21  การแทนอนุกรมเวลา C ดว้ยวธีิ PAA จากอนุกรมเวลา 128 มิติ ใหเ้ป็น 8มิติ 
 (ท่ีมา: Lin et al., 2007) 

 

ก าหนดให ้อนุกรมเวลา C มีขนาดความยาว  n  ซ่ึงสามารถแทนใหอ้ยูใ่นขนาด w-มิติ จะไดเ้วคเตอร์ 
𝐶̅ = 𝑐1̅, … , 𝑐𝑤̅̅ ̅   เม่ือ 𝑐𝑖̅  คือสมาชิกตวัท่ี i-th ของ 𝐶̅  ค  านวณไดด้งัน้ี 
 

𝑐𝑖̅ =
𝑤

𝑛
∑ 𝑐𝑗

𝑛
𝑤

𝑖

𝑗=
𝑛
𝑤

(𝑖−1)+1

 (2.7) 

 

โดยท่ี  j   แทน ต าแหน่งขอ้มูลท่ีถูกใชค้  านวณหา สมาชิกตวัท่ี i-th ของ 𝐶̅  
ตัวอย่าง การแทนอนุกรมเวลาด้วยวิธี PAA ส าหรับข้อมูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจ 1 

อนุกรม โดยคล่ืนไฟฟ้าหวัใจท่ีน ามาใชมี้ขนาดเวลายาว 96 จุดเวลา (96 มิติ) แสดงดงัรูปท่ี 2.22 
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รูปท่ี 2.22 กราฟแสดงรูปร่างของขอ้มูลอนุกรมเวลา ECGs อนุกรม S2 
 

เม่ือแทนอนุกรมเวลา S2 ดว้ยเทคนิค PAA โดยก าหนดให้ลดมิติจาก 96 เป็น w = 
12 มิติ ดงันั้นอนุกรมจะถูกแปลงให้เป็นขอ้มูลแบบไม่ต่อเน่ืองสามารถพล็อตเป็นภาพแสดงลกัษณะ
ท่ีเปล่ียนไปไดด้งัรูปท่ี 2.23 ดงัน้ี 
 

 
 

รูปท่ี 2.23  การลดมิติดว้ยวธีิ PAA ของอนุกรมเวลา S2 
 

เม่ือพิจารณาระหว่างขอ้มูลอนุกรมเวลาดั้งเดิม S2 และตวัแทนอนุกรมท่ีได้จาก
เทคนิค PAA ซ่ึงมีขนาด 60 มิติ (X1-X96) แสดงไดด้งัตารางท่ี 2.1 
 

ตารางท่ี 2.1 ขอ้มูลดั้งเดิมของอนุกรมเวลา S2 ท่ีมีขนาด 96 มิติ 
ข้อมูลดั้งเดิมของอนุกรม S2 

X1 0.147650 X13 -0.686040 X25 -1.036100 X37 0.573040 X49 1.084600 
X2 0.804670 X14 -0.798790 X26 -2.130000 X38 1.231600 X50 1.057400 
X3 0.367770 X15 -1.714300 X27 -2.038600 X39 1.043300 X51 0.503080 
X4 0.243890 X16 -1.649900 X28 -0.055013 X40 1.580200 X52 0.953290 
X5 0.026614 X17 -1.032700 X29 -1.140200 X41 1.290600 X53 0.454200 
X6 -0.274400 X18 -1.423900 X30 -0.704280 X42 0.750520 X54 1.199000 
X7 0.096731 X19 -1.782400 X31 0.048723 X43 0.977570 X55 0.849720 
X8 -0.747730 X20 -1.025100 X32 -0.475850 X44 1.141600 X56 -0.137710 
X9 -1.609800 X21 -1.798900 X33 0.525870 X45 1.529900 X57 0.631120 
X10 -1.179600 X22 -1.793600 X34 0.244780 X46 0.847680 X58 0.694080 
X11 -1.055900 X23 -1.085500 X35 0.679930 X47 0.766760 X59 0.515070 
X12 -1.128800 X24 -1.574400 X36 0.928600 X48 0.565680 X60 0.559230 
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ตารางท่ี 2.1 ขอ้มูลดั้งเดิมของอนุกรมเวลา S2 ท่ีมีขนาด 96 มิติ (ต่อ) 
ข้อมูลดั้งเดิมของอนุกรม S2 

X61 0.555710 X69 0.952600 X77 -0.037932 X85 -0.460440 X93 1.736100 
X62 0.469690 X70 0.547770 X78 0.071668 X86 -0.770790 X94 0.036857 
X63 0.388820 X71 -0.167690 X79 -1.048900 X87 -0.533500 X95 -1.265100 
X64 0.343130 X72 0.011532 X80 -0.636220 X88 -0.400230 X96 -0.208020 
X65 0.535600 X73 -0.176490 X81 -0.386640 X89 0.176080   
X66 0.900710 X74 -0.277710 X82 -0.507510 X90 1.111800   
X67 0.656850 X75 -0.224840 X83 -0.716660 X91 2.438400   
X68 0.690030 X76 -0.910720 X84 -0.463760 X92 2.734900   

 

ขอ้มูลอนุกรมเวลา S2 เม่ือแทนอนุกรมดว้ยเทคนิค PAA ไดผ้ลลพัธ์เป็นขอ้มูลท่ีมี
มิติต ่าลงเป็น 12 มิติ ดงัตารางท่ี 2.2 

 

ตารางท่ี 2.2 ขอ้มูลตวัแทนอนุกรมเวลา S2 ขนาด 12 มิติ ท่ีไดจ้ากเทคนิค PAA 
ตัวแทนอนุกรมเวลาของอนุกรม S2 

X1 0.08315 X4 -0.94140 X7 0.74545 X10 -0.40510 
X2 -1.22790 X5 0.85091 X8 0.51961 X11 -0.52990 
X3 -1.43960 X6 0.98379 X9 0.51592 X12 0.84513 

 

2.3.2 การแทนอนุกรมเวลาด้วยวธีิ SAX  
  การแทนอนุกรมเวลาด้วยวิธี SAX (Symbolic Aggregate ApproXimation) เสนอ
โดย Lin และคณะ (2007) เป็นวธีิท่ีช่วยลดมิติขอ้มูลอนุกรมเวลาและลดปริมาณการค านวณ ดว้ยการ
แปลงขอ้มูลให้เป็นสัญลกัษณ์ซ่ึงมีการประยุกตใ์ชง้านวิธีแบบ PAA และเทคนิค Lower Bound ซ่ึง
เป็นวิธีการวดัระยะท่ีสามารถนิยามไดต้ามขอ้มูลดั้งเดิม ผลงานวิจยัแสดงให้เห็นถึงคุณภาพของการ
น าวิธีการแทนขอ้มูลน้ีไปใช้ในงานเหมืองขอ้มูล หลายงาน ไดแ้ก่ การจดักลุ่มขอ้มูล การจ าแนก
ขอ้มูล การระบุดชันี (Indexing)  การตรวจจบัความผิดปกติในอนุกรมเวลา การคน้หา Motif และ
การแสดงผลดว้ยแผนภาพ ขั้นตอนการท างานของเทคนิค SAX ท างานไดด้งัตวัอยา่งต่อไปน้ี 

ตวัอย่าง การหาตวัแทนอนุกรมเวลา x และ y ท่ีขนาดเวลา 100 จุดเวลา (100 มิติ) 
โดยปรับลดมิติใหมี้ขนาด 20 มิติ ซ่ึงมีขั้นตอนการท างาน 2 ส่วนหลกัดงัน้ี 

ขั้นท่ี 1 การแทนขอ้มูลดงัเดิมดว้ยวธีิ PAA ซ่ึงแสดงผลการแทนอนุกรมเวลา x และ 
y ไดด้งัรูปท่ี 2.24 (a) และ (b) ตามล าดบั 
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(a) Time-Series x (b) Time-Series y 

 

รูปท่ี 2.24 การลดมิติแบบ PAA ของอนุกรมเวลา x และ y 
 

ขั้นท่ี 2 การเปล่ียนตวัแทนอนุกรมเวลา x และ y ท่ีได้จากเทคนิค PAA ให้เป็น
สัญลักษณ์ด้วยเทคนิค SAX ซ่ึงสัญลักษณ์แทนระดับ (ก าหนดโดยผูใ้ช้) ของตวัแทนจาก PAA 
ตัวอย่า งตัวแทนอนุกรม  x และ  y ท่ี ได้จาก เทคนิค  SAX แปลง เ ป็นสัญลักษณ์ได้ เ ป็น 
“cccbbccbdbcabbacbccc” ส าหรับอนุกรม x และถูกแปลงไดเ้ป็น “ddddddbababccbbaaaa”  ส าหรับ
อนุกรม y ดงัรูปท่ี 2.25 
 

 
 

รูปท่ี 2.25 ตวัแทนของอนุกรมเวลา x และ y ท่ีอยูใ่นรูปของสัญลกัษณ์ 
 

2.4 สถาปัตยกรรมโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลกึ 
โครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning Networks) เป็นเทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ืองจกัร

ท่ีมีประสิทธิภาพอีกเทคนิคหน่ึง ถูกเรียกในหลายช่ือไดแ้ก่ การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) หรือ
โครงสร้างการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Structured Learning) หรือการเรียนรู้แบบล าดบัชั้น (Hierarchical 
Learning) หรือ การเรียนรู้ของเคร่ืองเชิงลึก (Deep Machine Learning) โดยเป็นท่ีนิยมใชส้ าหรับการ
แทนข้อมูล ท่ี มี มิ ติ สูง  สามารถท างานได้ทั้ งแบบมีผู ้สอน (Supervised) ห รือไม่ มีผู ้สอน 
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(Unsupervised) (Bengio et al., 2013; Schmidhuber, 2015; Bengio et al., 2015) ซ่ึ ง เ ป็น รูปแบบ
สถาปัตยกรรมการเรียนรู้ท่ีประกอบดว้ยการท างานย่อยหลายชั้น ซ่ึงแต่ละชั้นไดม้าจากการแปลง
และส่งผา่นขอ้มูลกนัระหวา่งชั้นต่อชั้น (Goodfellow et al., 2016; LeCun et al., 2015; Deng and Yu, 
2014; Olshausen, 1996) เพื่อพยายามสร้างแบบจ าลองข้ึนมาแทนความหมายของขอ้มูลในระดบัสูง 
แนวคิดการท างานดงัแสดงในรูปท่ี 2.26 
 

  
 

รูปท่ี 2.26 การเปรียบเทียบแนวคิดการเรียนรู้เชิงลึก 
 

จากรูปท่ี 2.26 แสดงให้เห็นแนวคิดการเรียนรู้เชิงลึกซ่ึงเป็นรูปแบบการเรียนเพื่อก าหนด
ตวัแทนขอ้มูลท่ีประกอบดว้ย Feature หลายระดบั โดยคน้หา Feature ท่ีเหมาะสมและรวม Feature 
เขา้ดว้ยกนัในระดบัอ่ืนเพื่อผลิตผลลพัธ์ให้ไดต้ามตอ้งการ ส าหรับหลกัการของสถาปัตยกรรมเชิงท่ี
เก่ียวขอ้งในงานวจิยัอธิบายไดด้งัต่อไปน้ี 

2.4.1 โครงข่ายความเช่ือเชิงลกึ (Deep Belief Networks) 
โครงข่ายความเช่ือเชิงลึก (Deep Belief Networks: DBNs) เป็นสถาปัตยกรรมเชิง

ลึกรูปแบบหน่ึงท่ีมีรูปแบบโครงข่ายการเช่ือมต่อประกอบดว้ยชั้น (Layer) การท างานหลกั 3 ชั้น
ได้แก่ ชั้น Input ชั้น Hidden และชั้น Output เช่นเดียวกับโครงข่ายประสาทเทียม แต่มีหลักการ
ภายในท่ีแตกต่างออกไปคือ DBNs มุ่งเนน้ท่ีความน่าจะเป็นในการสร้างแบบจ าลองท่ีประกอบดว้ย
ชั้นหลายชั้นของการสุ่มตวัแปรแฝง ตวัแปรแฝงมกัมีค่าเป็นไบนารี และมกัจะเรียกวา่ Hidden Units 
หรือ Feature Detectors โดยการเช่ือมต่อสองชั้นบนจะไม่ถูกก ากบัควบคุมทิศทางการเช่ือมต่อ แต่
ในชั้นท่ีต ่าลงไปจะมีทิศทางการรับจากบนลงล่าง โดยชั้นล่างจะถูกควบคุมการเช่ือมต่อโดยชั้นท่ีอยู่
สูงกวา่ คุณสมบติัท่ีส าคญัท่ีสุดของโครงข่ายความเช่ือเชิงลึกไดแ้ก่: 
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Mapping 
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1) เป็นวธีิการท่ีมีประสิทธิภาพของการท างานในการเรียนรู้จากบนลงล่าง ซ่ึงการ
ผลิตน ้าหนกั (Weight) ในชั้นหน่ึงข้ึนกบัตวัแปรในชั้นบนท่ีติดกนั แบบ ชั้น-ต่อ-ชั้น 

2) หลงัจากเรียนรู้ค่าของตวัแปรแฝงท่ีอยูใ่นทุกชั้นแลว้จะสามารถสรุปเป็นหน่ึง
เดียวและส่งผา่นจากล่างข้ึนบน 

3) โครงข่ายความเช่ือเชิงลึกท่ีเวลาใดจะเรียนรู้ในชั้นหน่ึง โดยยงัรักษาค่าของตวั
แปรแฝงในชั้นนั้น เม่ือมีการเร่ิมสรุปขอ้มูลเพื่อส่งไปใช้ในการฝึกสอนชั้นถดัไป ประสิทธิภาพน้ี
สามารถใช้การเรียนรู้แบบละโมบ (Greedy) ตามด้วย/หรือรวมเข้า กับขั้นตอนการเรียนรู้อ่ืนท่ี
ปรับแต่ง Weight ทั้ งหมดเพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพการสร้างหรือจ าแนกของทั้ งโครงข่ายได้ 
(Hinton, 2009) 

4) การปรับปรุงการจ าแนกสามารถด าเนินการได้โดยการเพิ่มชั้นสุดทา้ยของ    
ตวัแปรท่ีเป็นตวัแทนของผลท่ีตอ้งการและแพร่ยอ้นกลบั (Backpropagation) อนุพนัธ์ขอ้ผิดพลาด 
โครงข่ายท่ีมีชั้น Hidden จ านวนมากมกัใช้กับข้อมูลท่ีโครงสร้างมิติสูง เช่นข้อมูลภาพ ส าหรับ 
Backpropagation ท างานได้ดี ข้ึนมากถ้าตัวตรวจจับ Feature ในชั้ น Hidden เ ร่ิมต้นเรียนรู้กับ
โครงสร้างของขอ้มูลเขา้ (Hinton and Salakhutdinov, 2006) องค์ประกอบอย่างง่ายของโครงข่าย
การ เ รียน รู้แบบไม่ มีผู ้สอน DBNs ได้แ ก่  คือ  Restricted Boltzmann Machines (RBMs) ห รือ 
Autoencoder (Hinton, 2009) 

2.4.2 สถาปัตยกรรม Restricted Boltzmann Machines 
Restricted Bolzmann Machines เป็นสถาปัตยกรรมท่ีพัฒนาต่อยอดโดยอาศัย

หลกัการอ่ืนเป็นฐาน ซ่ึงประกอบดว้ยหลกัการท่ีเก่ียวขอ้งดงัน้ี 
(1) Deep Boltzmann Machines 

Boltzmann Machines (BM’s) คือโครงข่ายคู่สมมาตรของการสุ่มหน่วยไบ
นารีซ่ึงจะบรรจุเซตของหน่วยตวัแปร v ∈ {0,1}𝐷  และเซตของหน่วย Hidden h ∈ {0,1}𝑃  โดย
พลงังานของสถานะ {v, h} (Salakhutdinov and Hinton, 2009) นิยามไดด้งัน้ี 
 

𝐸(v, h;  𝜃) =
1

2
vTLv −

1

2
hTJv − vTWh (2.8) 

 

เม่ือ 𝜃 = {W, L, J} เป็นพารามิเตอร์ส าหรับแบบจ าลอง W, L, J แทน Visible-to-
Hidden, Visible-to-Visible และ Hidden-to-Hidden คือเทอมของการต่อเช่ือมแบบสมมาตร โดย
สมาชิกในเส้นทแยงของ L และ J ก าหนดใหเ้ป็น 0 
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ในการศึกษา Deep Boltzmann Machines (DBMs) โดยทัว่ไปไม่สนใจการเรียนรู้ท่ี
ซับซ้อน แต่เรามกัไปสนใจการเรียนรู้ Boltzmann Machines หลายชั้นเชิงลึกแทน DBMs มีความ
น่าสนใจดว้ยเหตุผลหลายประการ (Salakhutdinov and Hinton, 2009) ดงัน้ี 

1) DBMs มีความเป็นไปได้ท่ีแฝงอยู่ของการเรียนรู้ภายในตวัแทนท่ีกลายเป็น
ความซับซ้อนท่ีเพิ่มข้ึน เช่นเดียวกบัโครงข่ายความเช่ือเชิงลึก (Deep Belief Networks: DBNs) ซ่ึง
เป็นแนวทางท่ีมีความเป็นไปไดท่ี้จะสามารถแกปั้ญหาการรู้จ าเสียง 

2) ตวัแทนในระดบัท่ีสูงข้ึนสามารถสร้างไดจ้ากส่วนจดัส่งขนาดใหญ่ของขอ้มูล
ท่ีไม่มีคลาสก ากับ และข้อมูลคลาสท่ีมีข้อจ ากัดอย่างมาก สามารถใช้เพียงแค่การปรับแต่ง
แบบจ าลองเพียงเล็กนอ้ยส าหรับเฉพาะงานได ้

3) ท่ีต่างจาก DBNs คือในขั้นตอนการสรุปการประมาณ ในการเพิ่มค่าจะส่งผา่น
จากล่างข้ึนบน สามารถรวมยอ้นกลบัจากบนลงล่างได ้ซ่ึงช่วยท าให้ DBMs สามารถแพร่กลบัแบบ
ไม่แน่นอนไดดี้กว่า จึงท าให้มีความทนทานมากข้ึนส าหรับขอ้มูลเขา้ท่ีไม่ค่อยชดัเจนโดย BMs 2-
Layer ท่ีไม่มีชั้นภายในเช่ือมต่อกนั จะพบว่าพลงังานของสถานะ {v, h1, h2} (Salakhutdinov and 
Hinton, 2009) นิยามไดด้งัน้ี 
 

𝐸(v, h1, ℎ2;  𝜃) = −vTW1h1 − h1TW2h2 (2.9) 
 

โดยท่ี  𝜃 = {W1, W2}  คือ พารามิเตอร์ส าหรับแบบจ าลอง แทนด้วย Visible-to-Hidden และ 
Hidden-to-Hidden ซ่ึงเป็นเทอมของความสัมพนัธ์แบบสมมาตร 

(2) Restricted Boltzmann Machines (RBMs) 
RBMs เป็นแบบจ าลองความน่าจะเป็นท่ีอาศยัพลงังานเป็นฐาน และมีการ

กระจายความน่าจะเป็น นิยามจาก Energy Function ดงัน้ี (Ripoll et al., 2016) 
 

𝑃(𝑥, h) =
e−𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦(𝑥,ℎ)

𝑍
 (2.10) 

 

เม่ือ x คือขอ้มูลเขา้ h มีความเก่ียวขอ้งกบั Hidden ท่ีถูกแนะน าให้มีการเพิ่ม
การพลงังานของแบบจ าลอง ส าหรับปัจจยั Z เรียกวา่ Partition Function ไดจ้าก (Ripoll et al., 2016) 
 

𝑍 = ∑ e−𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦(𝑥,ℎ)

𝑥,ℎ

 (2.11) 
 

เม่ือเปรียบเทียบโครงข่ายของสถาปัตยกรรม RBMs กบั BMs จะพบวา่ BMs 
ปกติจะเป็นโครงข่ายคู่สมมาตรท่ีชั้นบนสุดเป็น Hidden และชั้นล่างสุดเป็นVisible ดงัรูปท่ี 2.27 
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(ซ้าย) แต่ส าหรับ RBMs (Smolensky, 1986) จะเป็นโครงข่ายคู่สมมาตรของ Visible และ Hidden ท่ี
ไม่มีการเช่ือมต่อภายในชั้น Visible และภายในชั้น Hidden (Hinton, 2007) ดงัรูปท่ี 2.27 (ขวา) ดงัน้ี 

 

 
 

รูปท่ี 2.27 แผนภาพโครงข่ายของ BMs และ RBMs 
(ท่ีมา: Salakhutdinov and Hinton, 2009) 

 

2.4.3 Deep Autoencoder Networks Architecture 
Deep Autoencoder Networks เป็นสถาปัตยกรรมท่ีพัฒนาโดยอาศัยหลักการ

พื้นฐานของ RBMs และสถาปัตยกรรมท่ีเป็นท่ียอมรับเร่ืองประสิทธิภาพในการแทนขอ้มูลหรือลด
มิติขอ้มูลอยา่ง Autoencoder ซ่ึงอธิบายรายละเอียดไดด้งัน้ี 

(1) Autoencoders 
(1.1)   Autoencoder (AE) หรือ เทคนิคเข้ารหัสอตัโนมัติจดัเป็นโครงข่าย

ประสาทแบบไปขา้งหน้า โดยมีสถาปัตยกรรมท่ีมีชั้นซ่อนเร้น (Hidden Layer) มีการเช่ือมต่อกนั
อย่างสมบูรณ์ (Goodfellow et al., 2016; Gianniotis et al., 2016; Bengio, 2009) ซ่ึงสามารถเขา้รหสั
ขอ้มูลไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพส าหรับการเรียนรู้แบบไม่มีผูส้อน จึงมกัถูกน ามาใชใ้นการแทนขอ้มูล
ดว้ยการฝึกโครงข่ายเพื่อเปล่ียนขอ้มูลเขา้ (Input) ใหอ้ยูใ่นรูปแบบอ่ืน โดยเฉพาะเพื่อการลดมิติของ
ขอ้มูล ซ่ึงปัจจุบนัแนวคิดของ Autoencoder ถูกใชอ้ยา่งแพร่หลายส าหรับการเรียนรู้เพื่อสร้างโมเดล
แทนข้อมูล  (Goodfellow et al., 2016; Kingma and Welling, 2013) โดยทั่วไปโครงข่ าย  AE 
ประกอบด้วยสองส่วนหลกั ส่วนแรกคือ Encoder Function h = ƒ(x) ซ่ึงส่วนท่ีใช้ส าหรับเขา้รหัส
ขอ้มูลน าเขา้ และส่วนท่ีสองคือ Decoder Function r = ɡ(h) เป็นส่วนท่ีท าหน้าท่ีในการเรียกคืน
ขอ้มูลจากรหัสท่ีด าเนินการโดยส่วน Encoder Function ดงันั้นโครงข่ายทัว่ไปของสถาปัตยกรรม 
AE จะเป็นการแปลงขอ้มูลน าเขา้ r ให้เป็นขอ้มูลน าออก (ตวัแทนขอ้มูล) r (Code h) ซ่ึงสามารถ
แสดงไดด้งัรูปท่ี 2.28 (Goodfellow et al., 2016) 
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รูปท่ี 2.28 รูปแบบทัว่ไปของสถาปัตยกรรม Autoencoder 
 

ตัวอย่าง การใช้ Autoencoder แบบดั้ งเดิมในการเรียนรู้เพื่อแทนข้อมูล
เลขฐานสองขนาด 8 บิต โดยมีโครงข่ายดงัน้ี ใน Input Layer และ Output Layer มี Neuron = 8 ใน 
Hidden Layer มี Neuron = 3 (8-3-8 Neuron) แสดงโครงข่ายดงัรูปท่ี 2.29 (ซ้ายมือ) การท างานของ
โครงข่ายจะฝึกสอนโดยมีเป้าหมายใหผ้ลลพัธ์มีค่าเหมือนกบัขอ้มูลน าเขา้ ดงัรูปท่ี  2.29 (ขวามือ)  

 

      
 

รูปท่ี 2.29 ตวัอยา่ง Autoencoder Networks แบบ 8-3-8 Neuron และผลแทนขอ้มูล 
 

จากตัวอย่างจะแสดงถึงผลลัพธ์ท่ีได้จากการเรียนรู้ของ Autoencoder คือ
ผลลพัธ์ท่ีเกิดข้ึนใน Hidden Layer ซ่ึงเป็นลกัษณะของการสร้างตวัแทนขอ้มูล 

(1.2)  ประเภทของ Autoencoder สามารถแบ่งได้เป็น 2 ประเภท ได้แก่ 
เทคนิคเข้ารหัสอัตโนมัติแบบต ่ ากว่าสมบูรณ์ (Undercomplete Autoencoder) หรือเรียกว่าเป็น
เทคนิคเขา้รหัสอตัโนมติัแบบดั้งเดิม และเทคนิคเขา้รหัสอตัโนมติัแบบปรับให้ปกติ (Regularized 
Autoencoder) คือเทคนิคการเข้ารหัสอตัโนมติัท่ีมุ่งเน้นในการสร้างความสามารถในการเรียนรู้
ให้กบั Encoder และ Decoder ด้วยโครงข่ายท่ีมีความซับซ้อนข้ึน ซ่ึงมกัเป็นการท างานในกรณีท่ี
จ านวน Hidden Unit มีขนาดใหญ่กวา่จ านวน Input Unit หรือเรียกวา่ เกินสมบูรณ์ (Overcomplete) 
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ซ่ึงเทคนิคแบบ Regularized Autoencoder สามารถแบ่งเป็น เทคนิคแบบลดสัญญาณรบกวน 
(Denoise Autoencoder) เทคนิคแบบเบาบาง (Sparse Autoencoder) เทคนิคแบบหดตวั (Contractive 
Autoencoder) และเทคนิคแบบแปรผนั (Variational Autotencoder) (Goodfellow et al., 2016) 

(2) Deep Autoencoder Networks 
 Deep Autoencoder Networks (DANs) หรือเทคนิคโครงข่ายการเข้ารหัส

อัตโนมัติเชิงลึกซ่ึงเป็นเทคนิคท่ีมีประสิทธิภาพในด้านการสร้างตัวแทนข้อมูล โดยเฉพาะ
ความสามารถในการปรับลดขอ้มูลมิติสูงให้อยูใ่นรูปของรหสัขอ้มูลมิติต ่า โดย DANs เป็นเทคนิคท่ี
อาศยัหลกัการพื้นฐานของสถาปัตยกรรมเชิงลึก และโครงข่ายความเช่ือเชิงลึก โดยฝึกสอนโครงข่าย
ประสาทแบบหลายชั้น (Multilayer Neural Network) ดว้ยประสาทชั้นกลางท่ีมีขนาดเล็กและอาศยั
การปรับแต่ง Weights ท่ีมีประสิทธิภาพสูงเพื่อเรียนรู้ในรหัสข้อมูล ในกระบวนการเรียนรู้จะ
เขา้รหสัขอ้มูลจากชั้นหน่ึงไปชั้นถดัไปแบบชั้นต่อชั้นในขั้น Encoder จนไดร้หสัขอ้มูลในมิติท่ีต ่าลง
ในชั้น Code Layer และจะมีการถอดรหสัเพื่อสร้างคืนขอ้มูลดั้งเดิมจากชั้นในสุดออกไปยงัชั้นนอก
สุดแบบชั้นต่อชั้นในขั้น Decoder แสดงแนวคิดการเช่ือมต่อส าหรับ DANs กรณี 3-Hidden Layers 
ไดด้งัรูปท่ี 2.30 ดงัน้ี 
 

 
 

รูปท่ี 2.30 รูปแบบโครงข่าย Encoder-Decoder ของ DANs 
 

หัวใจการท า งานของ  DANs จะอาศัยการท าง านของ เทคนิค ซ่ึ ง มี
ความสามารถในการปรับแต่ง Weight ด้วยการฝึกสอนของโครงข่ายชั้ น Hidden อย่าง RBMs 
ท างานร่วมกบัเทคนิคท่ีเป็นท่ียอมรับในด้านการแทนขอ้มูลอย่าง Autoencoder ส าหรับ DANs มี
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ท างานหลัก 3 ส่วนได้แก่  Pre-training, Unrolling และ Fine-tuning (Hinton and Salakhutdinov, 
2006) ดงัรูปท่ี  2.31 
 

 
 

รูปท่ี 2.31 งานหลกั 3 ส่วนของ DANs 
 

จากรูปท่ี 2.31 อธิบายขั้นตอนการท างานไดด้งัน้ี 
1)  ขั้น Pre-training จะประกอบดว้ย การเรียนรู้ของสแตก (Stack) ของ RBMs ซ่ึง

แต่ละ Stack จะมีเพียง 1 ชั้นของตวัตรวจจบัฟีเจอร์ (Feature Detectors) การใช้ Feature ท่ีผ่านการ
เรียนรู้ของ RBM หน่ึงจะถูกใชเ้ป็นขอ้มูลน าเขา้ส าหรับ RBM ถดัไปใน Stack 

ส าหรับ Binary Vectors ทั้ งหมดได้จาก RBM ในรูปแบบสุ่มตัวตรวจจับ 
Feature แบบไบนารีจะเช่ือมต่อดว้ยการให้น ้ าหนกัแบบสมมาตรโดยขอ้มูลเป้าหมายท่ีตอ้งการ จะ
อยู่ใน Visible Units ของ RBMs (หรือ Output ของ RBMs) ส่วนตัวตรวจจับ Feature จะอยู่ใน 
Hidden Units ซ่ึงแทนดว้ย (v, h) โดยทั้งสองส่วนจะมีพลงังาน (Hinton and Salakhutdinov, 2006) 
นิยามไดด้งัน้ี 
 

𝐸(v, h) = − ∑ 𝑏𝑖𝑣𝑖

𝑖∈𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙𝑠

− ∑ 𝑏𝑗ℎ𝑗

𝑗∈𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒

− ∑ 𝑣𝑖ℎ𝑗𝑤𝑖𝑗

𝑖,𝑗

 (2.12) 
 

เม่ือ  vi และ hi เป็น Pixels (เป้าหมาย) และ Feature ในรูปแบบไบนารี ของเป้าหมาย 
i และ Feature  j  มี bi และ bj คือ Biases และ wij เป็น Weight ระหว่าง Visible กบั Hidden โดยใน
การ Pre-training น้ีจะพยายามปรับแต่ง Weights และ Biases ให้เกิดพลงังานท่ีต ่า และให้เหมาะสม
ท่ีจะสามารถถอดรหสัคืนกลบัเป็นขอ้มูลเดิมไดดี้ท่ีสุด 

2)  ขั้น Unrolling เม่ือผ่านการ Pre-training แล้ว RBM จะถูกคล่ีออก (Unrolled) 
เพื่อสร้างเป็น Deep Autoencoder หมายถึงการสร้างโครงข่าย Encoder และ Decoder ซ่ึงทั้งสอง
โครงข่ายจะมีการใชค้่า Weight เดียวกนั 

3) ขั้น Fine-tuning เป็นขั้นตอนสุดทา้ยซ่ึงจะเป็นขั้นตอนการปรับแต่งน ้าหนกัอีก
คร้ังเพื่อให้การเรียกคืนตวัแทนข้อมูลให้เหมือนหรือใกล้เคียงข้อมูลดั้ งเดิมให้มากสุดให้โดยใช้ 
Backpropagation ส าหรับการการตรวจสอบข้อผิดพลาดในการท างานพิจารณาจาก Weight ท่ี
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เปล่ียนแปลง จากนั้นจะแทนค่าท่ีเกิดจากการสุ่มดว้ยค่าท่ีมีความน่าจะเป็นค่าท่ีแทจ้ริง โดย Weight 
ท่ีเปล่ียนแปลงสามารถนิยามไดด้งัสมการต่อไปน้ี 
 

∆𝑤𝑖𝑗 = 𝜀(〈𝑣𝑖ℎ𝑗〉𝑑𝑎𝑡𝑎 − 〈𝑣𝑖ℎ𝑗〉𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛) (2.13) 
 

โดยท่ี ∆𝑤𝑖𝑗     คือ Weight ท่ีปรับแต่งของ Feature ตวัท่ี i และ Feature Detector ตวัท่ี j 
 𝜀           คือ อตัราการเรียนรู้     

〈𝑣𝑖ℎ𝑗〉𝑑𝑎𝑡𝑎   คือ สัดส่วนของเวลาท่ี Feature ตวัท่ี i และ Feature Detector ตวัท่ี j 
〈𝑣𝑖ℎ𝑗〉𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛  คือ สัดส่วนเวลาท่ีสอดคลอ้งในการประมวลเพื่อสร้างคืนขอ้มูล  

 
2.4.4 การแทนอนุกรมเวลาด้วยเทคนิค DANs 

ส าหรับขอ้มูลท่ีมีขนาดมิติสูงอยา่งขอ้มูลอนุกรมเวลา ซ่ึงธรรมชาติอาจบรรจุขอ้มูล
ท่ีอาจเป็นสัญญาณรบกวนไม่จ  าเป็นส าหรับการน าไปวเิคราะห์ ดงันั้นแนวทางท่ีเป็นหวัใจส าคญัใน
การช่วยใหก้ารเรียนรู้ของเคร่ืองจกัรใหท้  างานไดมี้ประสิทธิภาพมากยิง่ข้ึนคือ การแทนอนุกรมเวลา
ด้วยตวัแทนข้อมูล โดยใช้เทคนิคบางอย่าง ซ่ึง DANs เป็นทางเลือกท่ีน่าสนใจ และน่าท้าทาย
ทางเลือกหน่ึง ดงันั้นในส่วนน้ีจะกล่าวถึงการน า DANs มาใชเ้พื่อการแทนขอ้มูลอนุกรมเวลา 

ตวัอย่าง การหาตวัแทนอนุกรมเวลาส าหรับขอ้มูล ECGs อนุกรม S1 โดยอาศยั
หลกัการท างานของเทคนิค DANs มีการท างาน ดงัน้ี 

(1) ก าหนดโมเดลของโครงข่ายการเข้ารหัส ซ่ึงตวัอย่างน้ีก าหนดให้โมเดลของ
โครงข่ายการเขา้รหสัแบบ 3 ชั้น Hidden โดยมี Encoder Networks เป็น 700-200-20 นัน่หมายความ
ว่า ขอ้มูลดั้งเดิมจะถูกแปลงให้เป็นรหัสขอ้มูลท่ีใกล้เคียงกบัขอ้มูลดั้งเดิมมากท่ีสุด ดว้ยโครงข่าย 
DANs ท่ีชั้น Hidden เป็น 700-200-20-200-700 (Encoder-Decoder) 

(2) การ Pre-training เพื่อหา Weight เร่ิมตน้ท่ีเหมาะสมส าหรับการเช่ือมต่อของ
แต่ละชั้นดงัต่อไปน้ี จากโครงข่ายท่ีก าหนดเป็น 700-200-20 ดงันั้นการเรียนรู้ของ Stack ของ RBMs 
จะได้ w1 คือ Weight ระหว่าง Input Layer กับ 700-Hiddens Layer, w2 คือ Weight ระหว่าง 700-
Hiddens Layer กับ 200-Hidden Layer และ w3 คือ Weight ระหว่าง 200-Hiddens Layer กับ 20-
Hidden Layer ดงัแสดงในรูปท่ี 2.31 (Pre-training) 

(3) การ Unrolling คือ เม่ือผา่นการ Pre-training จะได ้Weight ท่ีเหมาะสมใชต้ั้ง
ต้นส าหรับการท างานใน Encoder Networks จากนั้ น RBM จะถูกคล่ีออกเพื่อสร้างเป็น Deep 
Autoencoder หมายถึงการสร้างโครงข่ายท่ีประกอบดว้ย Encoder และ Decoder ซ่ึงทั้งสองโครงข่าย
จะมีการใชค้่า Weight เดียวกนั ดงัรูปท่ี 2.32 (Unrolling) 
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รูปท่ี 2.32 ตวัอยา่งการหาตวัแทนอนุกรมเวลาดว้ยเทคนิค DANs 
  
(4) การ Fine-tuning เป็นขั้นตอนการปรับแต่ง Weight อีกคร้ังเพื่อให้การสร้าง

คืนขอ้มูลจากตวัแทนให้เหมือนหรือใกล้เคียงขอ้มูลดั้ งเดิมให้มากสุด ซ่ึงเม่ือท าการสร้างคืนด้วย
โครงข่าย Decoder โดยอาศยั Weight ท่ีเปล่ียนแปลงไปซ่ึงจะข้ึนกบัอตัราการเรียนรู้ (𝜀) แลว้จากนั้น
จะแทนขอ้มูลท่ีสร้างคืนดว้ยค่าท่ีมีความน่าจะเป็นค่าท่ีแทจ้ริง ดงัรูปท่ี 2.31 (Fine-tuning) 

(5) ตัวอย่างข้อมูลอนุกรมและตัวแทนของอนุกรมเวลาที่ได้จากเทคนิค DANs 
เม่ือแสดงกราฟเปรียบเทียบรูปร่าง Raw Data กบัตวัแทน จะไดด้งัรูปท่ี 2.33 ดงัน้ี 

 

 
 

รูปท่ี 2.33 กราฟเปรียบเทียบรูปร่าง S1 ระหวา่ง Raw Data กบัตวัแทน S1 ท่ีไดจ้าก DANs 
 
เม่ือพิจารณาขอ้มูล ECGs อนุกรม S1 เทียบกบัตวัแทนท่ีได้จาก DANs จะได้ดงัขอ้มูลท่ีแสดงใน
ตารางท่ี 2.3 ซ่ึงแสดงขอ้มูลเพียง 60 มิติ ดงัน้ี  
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ตารางท่ี 2.3 ขอ้มูลดั้งเดิมของอนุกรมเวลา S1 แสดงตวัอยา่ง 60 มิติ 
Features Raw Data Representative Features Raw Data Representative 

X1 0.502060 0.665691 X31 -1.649300  0.000009  
X2 0.542160 0.999968 X32 -1.726600  0.000035  
X3 0.722380 0.999906 X33 -1.608400  0.000014  
X4 1.428900 0.999925 X34 -1.662800  0.000026  
X5 2.136500 0.999969 X35 -1.650700  0.000023  
X6 2.281100 0.999992 X36 -1.697300 0.000609 
X7 1.936300 0.999978 X37 -1.838700 0.000239 
X8 1.468900 0.981547 X38 -1.802600 0.000199 
X9 1.008800 0.000009 X39 -1.780500 0.000073 

X10 0.380280 0.000001 X40 -1.825200 0.000053 
X11 -0.296780 0.000007 X41 -1.644800 0.000015 
X12 -0.513930 0.000140 X42 -1.423800 0.000086 
X13 -0.255640 0.000092 X43 -1.392200 0.000180 
X14 -0.107200 0.000081 X44 -1.360400 0.000146 
X15 -0.287830 0.000100 X45 -1.200200 0.000252 
X16 -0.418010 0.000044 X46 -0.918630 0.000210 
X17 -0.319160 0.000040 X47 -0.685920 0.000394 
X18 -0.260380 0.000059 X48 -0.667940 0.000758 
X19 -0.350360 0.000024 X49 -0.512720 0.001005 
X20 -0.505490 0.000046 X50 -0.101690 0.001921 
X21 -0.710890 0.000053 X51 0.063954 0.003904 
X22 -0.823920 0.000016 X52 0.082614 0.013585 
X23 -0.899700 0.000029 X53 0.237610 0.031864 
X24 -1.153900 0.000038 X54 0.174790 0.065063 
X25 -1.229800 0.000016 X55 0.123210 0.115009 
X26 -1.044100 0.000015 X56 0.503390 0.193587 
X27 -1.202000 0.000031 X57 0.683870 0.344191 
X28 -1.392200 0.000006 X58 0.474990 0.436498 
X29 -1.130100 0.000025 X59 0.532800 0.470723 
X30 -1.179900 0.665691 X60 0.723550 0.482312 
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2.5  อลักอริทึมเชิงพนัธุกรรม 
อลักอริทึมเชิงพนัธุกรรม (Genetic Algorithms: GAs) เป็นวิธีการคน้หาค าตอบโดยอาศยั

การเลียนแบบวิวฒันาการทางธรรมชาติของส่ิงมีชีวิตท่ีมีพื้นฐานแนวคิดจากทฤษฎีวิวฒันาการทาง
ธรรมชาติของ Charie Darwin โดยการน าเสนออลักอริทึมเชิงพนัธุกรรมของ John Holland ในปี 
ค.ศ. 1975 โดยประยุกตข์ั้นตอนวิวฒันาการของส่ิงมีชีวิตในระบบชีววิทยามาใชใ้นการค านวณดว้ย
คอมพิวเตอร์เพื่อคน้หาค าตอบท่ีเหมาะสมท่ีสุด ซ่ึงขั้นตอนการท างานส าหรับ Genetic Algorithms 
(Houck et al., 1995) มีดงัน้ี 

(1) การเข้ารหัสโครโมโซม (Chromosome Encoding)  
การเข้ารหัสโครโมโซมเป็นการออกแบบให้ Chromosome แทนค าตอบของส่ิงท่ี

ต้องการค้นหา แต่ละ Chromosome ประกอบด้วยยีน (Gene) ซ่ึงเป็นพารามิเตอร์ (Parameter) ท่ี
ตอ้งการหาค่าท่ีเหมาะสม การเขา้รหสั Chromosome มี 3 ประเภท (Holland, 1975) ไดแ้ก่ 

(2.1)  ก าร เข้า รหัสแบบ เลขฐานสอง  ( Binary Encoding) เ ป็นการ เข้า รหัส 
Chromosome โดยการแปลงขอ้มูลจริงเป็นเลขฐานสอง ซ่ึงจะได ้Gene แต่ละตวัใน Chromosome มี
รูปแบบเป็น 0 และ 1 (Holland, 1975) 

(2.2)  การเขา้รหัสแบบค่าจริง (Value Encoding) เป็นการเขา้รหัสโดยการแทนค่า 
Gene ดว้ยค่าจริงท่ีเช่ือมโยงถึงค่าท่ีสามารถเป็นค าตอบท่ีเหมาะสมของปัญหาได ้ค่าจริงท่ีใชใ้นการ
เขา้รหสั Chromosome อาจเป็น ตวัเลขจ านวนจริง ตวัอกัษร หรือค าสั่ง เป็นตน้ (Wright, 1991) 

(2.3) การเขา้รหัสแบบเปล่ียนล าดบั (Permutation Encoding) เป็นการเขา้รหัสโดย
การแทน Gene แต่ละตวัดว้ยแหน่งของปัญหาท่ีตอ้งการหาค าตอบ 

(2) การสร้างประชากรเร่ิมต้น (Initialize Population)   
การสร้างประชากรเ ร่ิมต้น หรือเรียกว่าประชากรรุ่นแรก (Initial Population) 

โดยทัว่ไปจะใชว้ธีิการสุ่มตวัเลขใหเ้ท่ากบัจ านวนประชากร (Population Size) ท่ีก าหนด 
(3) การประเมินค่าความเหมาะสม (Fitness Value Evaluation)  

การประเมินค่าความเหมาะสมของแต่ละ Chromosome เป็นขั้นตอนคน้หาค าตอบท่ี
เหมาะสมตามเกณฑท่ี์ก าหนด ดว้ยการส่งประชากรเขา้สู่ฟังก์ชนัวตัถุประสงค ์(Objective Function) 
ท่ีจะมีการค านวณหรือใชส้มการท่ีสอดคลอ้งกบัแต่ละปัญหาต่างกนัไป 

 (4) การด าเนินการทางพนัธุกรรม (Genetic Operations) 
การด าเนินการทางพนัธุกรรม เป็นงานท่ีท าใหเ้กิดการเปล่ียนแปลงทางพนัธุกรรม เกิด

ประชากรรุ่นลูกหลาน (Offspring) การด าเนินการทางพนัธุกรรมประกอบดว้ย การคดัเลือกสายพนัธ์ุ 
(Selection) การขา้มสายพนัธ์ุ (Crossover) และการกลายพนัธ์ุ (Mutation) ดงัน้ี 
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(4.1) การคดัเลือกสายพนัธ์ุ (Selection) เป็นการคดัเลือก Chromosome โดยหวงัผล
ท่ีจะไดส้ายพนัธ์ุท่ีดีไปเป็น Chromosome พ่อ และ Chromosome แม่ เพื่อน าไปสร้างตน้ก าเนิดสาย
พนัธ์ุรุ่นถดัไป วธีิการคดัเลือกประชากรมีหลายวธีิ เช่น วธีิการคดัเลือกวงลอ้รูเลต (Roulette Wheel) 
วิธีการคดัเลือกโดยการสุ่ม (Random Selection) วิธีการคดัเลือกแบบจดัอนัดบั (Ranking Selection) 
และวธีิการคดัเลือกแบบแข่งขนั (Tournament Selection) เป็นตน้ 

(4.2) การขา้มสายพนัธ์ุ (Crossover) เป็นการสร้าง Chromosome รุ่นลูกหลานด้วย
การด าเนินการ Crossover ระหวา่ง Chromosome พอ่ และ แม่ ดว้ยอตัราการ Crossover ท่ีก าหนด ซ่ึง
อตัราท่ีเหมาะสมควรอยูร่ะหวา่ง 0.5 – 0.9 (Wehrens and Buydens, 1998) ซ่ึงการ Crossover มี 3 วิธี
ได้แก่ การข้ามสายพนัธ์ุแบบจุดเดียว (Single-point Crossover) การข้ามสายพนัธ์ุแบบหลายจุด 
(Multiple-point Crossover) 

(4.3) การกลายพนัธ์ุ (Mutation) เป็นแปรผนั Gene ในบางต าแหน่ง หรือทุกต าแหน่ง
ใน Chromosome เพื่อให้เกิดการผ่าเหล่า หรือหลุดพน้จากค าตอบท่ีเหมาะสมท่ีสุดแบบวงแคบ
เฉพาะถ่ิน (Local Optimum) โดยก าหนดอตัราการ Mutation ให้มีค่าต ่าซ่ึงควรมีอตัราอยู่ระหว่าง 
0.001-0.05 (Wehrens and Buydens, 1998)  

(5) การแทนที ่(Replacement) 
การแทนท่ีประชากรเดิม เป็นการแทนประชากรเดิมดว้ยประชากรรุ่นใหม่ท่ีมีความ

เหมาะสมท่ีดีกว่า ซ่ึงท าให้ไดป้ระชากรรุ่นใหม่ท่ีมี Chromosome ท่ีผ่านการคดัเลือกแลว้ โดยการ
แทนท่ีประชากรสามารถท าได ้2 วธีิไดแ้ก่ 

(5.1) การแทนท่ีประชากรทั้งรุ่น (Generational Genetic Algorithm) เป็นวธีิการท่ีน า
ประชากรรุ่นลูกหลานไปแทนท่ีประชากรรุ่นพ่อแม่ทั้งรุ่น ซ่ึงจะส่งผลให้ Chromosome ท่ีดีของพ่อ
แม่ถูกแทนท่ีดว้ยลูกหลาน ซ่ึงสามารถแกไ้ขปัญหาน้ีไดด้ว้ยการเลือกเก็บ Chromosome ท่ีดีท่ีสุดของ
พอ่แม่ไวไ้ดบ้างส่วน เรียกวา่ การคดัเลือกหวักะทิ (Elitist Strategy) 

(5.2) การแทนท่ีประชากรบางส่วน (Partial Genetic Algorithm) เป็นวิธีการแทนท่ี
ประชากรรุ่นเดิมโดยเลือกแทนท่ีประชากรรุ่นพ่อแม่เฉพาะ Chromosome ท่ีดอ้ยท่ีสุดบางตวัเท่านั้น 
ซ่ึงหมายถึงจะมี Chromosoem รุ่นลูกหลานเพียงบางตวัท่ีถูกใช ้

 (6) การตรวจสอบเง่ือนไขเพือ่ส้ินสุดการท างาน (Termination Condition)   
การตรวจสอบเง่ือนไขเพื่อส้ินสุดการท างาน เป็นขั้นตอนตรวจสอบวา่อลักอริทึมเชิง

พนัธุกรรมควรส้ินสุดการท างานหรือยงั ซ่ึงเง่ือนไขท่ีใช ้เช่น สร้างจ านวนรุ่นของประชากรไดค้รบ
ตามจ านวนท่ีก าหนดไว ้จึงจะส้ินสุดการท างาน แต่หากยงัไม่เป็นตามเง่ือนไข การด าเนินงานจะ
กลบัไปวนซ ้ าท างานขั้นตอนเดิมต่อไป 
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ตวัอยา่ง การน าเอา GAs ไปใชค้น้หาค าตอบท่ีเหมาะสมท่ีสุด ส าหรับปัญหาดงัต่อไปน้ี 
ปัญหา ตอ้งการหาค่า y ท่ีใหค้  าตอบท่ีดีท่ีสุด 4 จ านวน ส าหรับสมการ  Z = 15y – y2 
ก าหนดให ้ Objective Function = 15y – y2,  0  y  16, จ  านวนประชากร = 4 การ

เขา้รหัส Chromosome ด้วยเลขฐานสอง อตัราการ Crossover (Pc) = 0.85 และอตัราการ Mutation 
(Pm) = 0.05 สามารถด าเนินตามขั้นตอนของ GAs ไดด้งัน้ี 

ขั้นตอนที่ 1 ท  าการสุ่มค่าสร้างประชากรเร่ิมต้น ในท่ีน้ีจะท าการสุ่มค่าประชากรและ
เขา้รหสัดว้ยเลขฐานสอง (ขนาด 4 บิต) จ านวน 4 Choromosome ดงัตารางท่ี 2.4 ดงัน้ี 

 

ตารางท่ี 2.4 ขอ้มูลประชากรเร่ิมตน้ และการเขา้รหสั Chromosome 

Populations Real Value 
Chromosome Encoding 

Gene4 Gene3 Gene2 Gene1 
P1 : 9 1 0 0 1 
P2 : 1 0 0 0 1 
P3 : 2 0 0 1 0 
P4 : 14 1 1 1 0 

 

ขั้นตอนที่ 2 การประเมินค่าความเหมาะสมของประชากรทั้งหมด โดยการน าทุกประชากร
เขา้สู่ Objective function แสดงตวัอยา่งดงัตารางท่ี 2.5 ดงัน้ี 
 

ตารางท่ี 2.5 การประเมินค่าความเหมาะสมของประชากรแต่ละตวั 

Populations Real Value Objective Function Fitness Value 

P1 : 9 Z=15(9) - 92 54 
P2 : 1 Z=15(1) - 12 14 
P3 : 2 Z=15(2) - 22 26 
P4 : 14 Z=15(14) - 142 14 

 

ขั้นตอนที่ 3 ท าการคดัเลือกประชากรท่ีจะน าไปสร้างต้นก าเนิดสายพนัธ์ในรอบถัดไป 
เพื่อใหไ้ดป้ระชากรท่ีดีท่ีสุด วธีิท่ีใชใ้นตวัอยา่งน้ีคือการคดัเลือกแบบ Roulette wheel ท างานดงัน้ี 

ใช้ Fitness Value ค านวณหาค่าพื้นท่ีใน Roulette Wheel เพื่อแทนโอกาสของการสุ่มเจอ
ประชากรท่ีจะใชเ้ป็นพอ่ และแม่ จะไดด้งัตารางท่ี 2.6 ดงัน้ี 
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ตารางท่ี 2.6 ขอ้มูลประชากรเร่ิมตน้ และการเขา้รหสั Chromosome 
Populations Fitness Value Propbability Area 

P1 : 54 54/(54+14+26+14) = 0.5 C1 
P2 : 14 14/(54+14+26+14) = 0.13 C2 
P3 : 26 26/(54+14+26+14) = 0.24 C3 
P4 : 14 14/(54+14+26+14) = 0.13 C4 

 

และแสดงการแทนพื้นท่ีใน ดงัรูปท่ี 2.34 ดงัน้ี 
 

 
 

รูปท่ี 2.34 ค่าโอกาสในการถูกคดัเลือกของ Chromosome แต่ละตวัใน Roulette Wheel 
 

หลงัจากสร้าง Roulette Wheel จะสุ่มค่าในช่วง (0,1] เพื่อเลือกพอ่และแม่ โดยสมมุติการสุ่มค่าแต่ละ
คร้ังมีค่าดงัน้ี 

สุ่มค่า คร้ังท่ี 1 = 0.25 อยูใ่นพื้นท่ี C1 ดงันั้น C1 จะถูกใชเ้ป็น Chromosome พอ่ตวัท่ี 1 
สุ่มค่าคร้ังท่ี 2 = 0.94 อยูใ่นพื้นท่ี C4 ดงันั้น C4 จะถูกใชเ้ป็น Chromosome แม่ตวัท่ี 1 
สุ่มค่าคร้ังท่ี 3 = 0.45 อยูใ่นพื้นท่ี C1 ดงันั้น C1 จะถูกใชเ้ป็น Chromosome พอ่ตวัท่ี 2 
สุ่มค่าคร้ังท่ี 4 = 0.75 อยูใ่นพื้นท่ี C3 ดงันั้น C3 จะถูกใชเ้ป็น Chromosome แม่ตวัท่ี 2 
ขั้นตอนที่  4 การด าเนินการทางพันธุกรรม (Genetic operation) การด าเนินการทาง

พนัธุกรรมประกอบไปดว้ยการท า Crossover และ Mutation 
การท า Crossover ในตวัอย่างน้ีใช้ Single-point Crossover การสุ่มค่าในช่วง (0,1] เพื่อท า

การหาค่าท่ีสุ่มมีค่ามากว่าหรือน้อยกว่า อตัราการ Crossover (Pc) กรณีมีค่าน้อยกว่าหรือเท่ากนัจะ
ด าเนินการทางพนัธุกรรมดว้ยการ Crossover กรณีมีค่ามากกวา่จะด าเนินการทางพนัธุกรรมดว้ยการ 
Mutation ซ่ึงตวัอยา่งแสดงการ Crossover ดงัรูปท่ี 2.35 ดงัน้ี 
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คู่ท่ี 1 
1 0 0 1 

 

Chromosome พอ่ตวัท่ี 1 
1 1 1 0 

 

Chromosome แม่ตวัท่ี 1 
   
 1 0 0 0 

 

Chromosome ลูกตวัท่ี 1 
 1 1 1 1 

 

Chromosome ลูกตวัท่ี 2 
(a) ตวัอยา่งการ Crossover ท่ีต าแหน่ง Gene 1 

 

คู่ท่ี 2 
1 0 0 1 

 

Chromosome พอ่ตวัท่ี 2 
0 0 1 0 

 

Chromosome แม่ตวัท่ี 2 
   
 1 0 1 0 

 

Chromosome ลูกตวัท่ี 3 
 0 0 0 1 

 

Chromosome ลูกตวัท่ี 4 
(b) ตวัอยา่งการท า Crossover ท่ีต าแหน่ง Gene 2 

 

รูปท่ี 2.35 ตวัอยา่งการท า Crossover 
 

จากรูปท่ี 2.35 สามารถอธิบายการสุ่ม ต าแหน่ง และอตัราการ Crossover ดงัน้ี 
 

คู่ท่ี 1 สมมุติให้สุ่มได้ค่า 0.6 ซ่ึง 0.6 < 0.85 (Pc ท่ีก าหนดไว)้ ดงันั้นจะท า การ Crossover 
ด้วยการสุ่มหาจุดท่ีจะ Crossover ซ่ึงในตวัอย่างน้ี Chromosome มีขนาด 4 Gene ดั้ งนั้นจะสุ่มค่า
ในช่วง 1-3 ซ่ึงสมมุติวา่สุ่มไดจุ้ดท่ี 1 จึงด าเนินการกบัคู่ท่ี 1 ดงัรูปท่ี 2.35 (a) 

คู่ท่ี 2 การสุ่มไดค้่า 0.7 ตอ้งท าการ การ Crossover กบัคู่ท่ี 2 เช่นกนั และสุ่มไดจุ้ดท่ี 2 ดงันั้น
จึงด าเนินการกบัคู่ท่ี 2 ดงัรูปท่ี 2.35 (b) 

การท า Mutation หลงัจากผ่านกระบวนการ Crossover จะไดป้ระชากรรุ่นลูก 4 ประชากร 
ในการท า Mutation จะน าประชากรลูกแต่ละตวัมาพิจารณาท าการ Mutation ทุก Gene แสดงตวัอยา่ง
การท า Muntation ส าหรับ Chromosome ลูกตวัท่ี 1 ไดด้งัน้ี 

ส าหรับ Gene ตวัท่ี 1 (จากขวามือ) สุ่มอตัราการ Mutation ได ้0.85 > 0.05 (Pm ท่ีก าหนดไว)้ 
ดงันั้น Gene ท่ี 1 ไม่เกิด Mutation และท่ี Gene ตวัอ่ืน ๆ ก็ใชห้ลกัการเดียวกนั ดงัรูปท่ี 2.36 (a) และ
เม่ือด าเนินการจนครบทุก Gene จะไดผ้ลลพัธ์ดงัรูปท่ี 2.36 (b) ดงัน้ี 
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1 0 0 0 
 

Chromosome ลูกตวัท่ี 1 
 
 
 
 

 

(a) ตวัอยา่งการ Mutation 
 

1 0 1 0 
 

(b) Chromosome ลูกตวัท่ี 1 เม่ือผา่นการ Mutation 
 

รูปท่ี 2.36 ตวัอยา่งการท า Mutation ส าหรับ Chromosome ลูกตวัท่ี 1 
 

ดงันั้น เม่ือท า Mutation ใน Chromosome ลูกทุกตวั จะไดผ้ลลพัธ์ดงัตารางท่ี 2.7 ดงัน้ี 
 

ตารางท่ี 2.7 ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการด าเนินการทางพนัธุกรรม: ประชากรลูกหลาน 

Offspring Real Value 
Chromosome Encoding 

Gene4 Gene3 Gene2 Gene1 
C1 : 10 1 0 1 0 
C2 : 15 1 1 1 1 
C3 : 6 0 1 1 0 
C4 : 4 0 1 0 0 

 

ขั้นตอนที่ 5 ท าการประเมินค่าความเหมาะสมประชากรลูกหลานเช่นเดียวกบัขั้นตอนท่ี 2 
ซ่ึงจะไดผ้ลลพัธ์แสดงดงัตารางท่ี 2.8 ดงัน้ี 
 

ตารางท่ี 2.8 การประเมินค่าความเหมาะสมของประชากรรุ่นลูกหลาน 
Populations Real Value Objective Function Fitness Value 

C1 : 10 Z=15(10) - 102 50 
C2 : 15 Z=15(15) - 152 0 
C3 : 6 Z=15(6) - 62 54 
C4 : 4 Z=15(4) - 42 44 

สมมุติวา่สุ่มได ้0.8 > 0.05: ไม่ Mutation 
สมมุติวา่สุ่มได ้0.01 < 0.05: เกิด Mutation เปล่ียน 0 เป็น 1 

สมมุติวา่สุ่มได ้0.5 > 0.05  : ไม่ mutation 

สมมุติวา่สุ่มได ้0.25 > 0.05: ไม่ mutation 
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ขั้นตอนที่ 6 ท าการแทนท่ีประชากร ตวัอยา่งน้ีก าหนดให้แทนท่ีประชากรแบบแทนทั้งรุ่น 
โดยคดัเลือกหวักะทิไว ้20% จะได ้= (4*20)/100 = 0.8 คิดเป็น 1 ตวั 

จากตัวอย่างจะได้ Chromosome ท่ีดีท่ีสุดของรุ่นพ่อแม่คือ P1 มีค่า Fitness = 54 ดังนั้ น
ประชากรรุ่นพอ่แม่ท่ีเหลือจะถูกแทนท่ีดว้ยประชากรรุ่นลูก C1-C3 แสดงดงัตารางท่ี 2.9 

ดงันั้นจะไดป้ระชากรรุ่นใหม่ท่ีจะถูกใชส้ าหรับสืบทอดพนัธุกรรมในรุ่นถดัไป คือ P1, C1, 
C2 และ C3 ดงัตารางท่ี 2.9 ดงัน้ี 
 
ตารางท่ี 2.9 ผลลพัธ์ท่ีไดจ้ากการแทนท่ีประชากร 

Offspring Gene4 Gene3 Gene2 Gene1 Fitness Value 

P1 : 1 0 0 1 54 

C1 : 1 0 1 0 50 

C2 : 1 1 1 1 0 

C3 : 0 1 1 0 54 
P2 : 0 0 0 1 14 
P3 : 0 0 1 0 26 
P4 : 1 1 1 0 14 
C4 : 0 1 0 0 44 

 
ขั้นตอนที ่7 การตรวจสอบการส้ินสุดการคน้หาผลลพัธ์ เม่ือท าการตรวจสอบหากผลลพัธ์ท่ี

ได้ไม่ใช่ค าตอบท่ีดีท่ีสุดให้กลับไปท าใน ขั้นตอนท่ี 2 ถึง ขั้นตอนท่ี 7 จนกว่าจะครบเง่ือนไขท่ี
ตอ้งการหรือเท่ากบัจ านวนรอบท่ีก าหนดไว ้
 

2.6 การตรวจสอบและประเมินผลการจัดกลุ่ม 
การตรวจสอบประสิทธิภาพเป็นส่ิงจ าเป็นส าหรับการท าเหมืองขอ้มูลดว้ยเทคนิคการจดั

กลุ่ม ซ่ึงมมาตรวดัส าหรับตรวจสอบประสิทธิภาพของการจดักลุ่มท่ีเป็นท่ีนิยมแบ่งเป็น 2 กลุ่มไดแ้ก่ 
1) การประเมินการจดักลุ่มกรณีท่ีรู้คลาสท่ีแท้จริง เรียกว่า มาตรวดัภายนอก มีมาตรวดัให้เลือก
ประเมินไดห้ลายวิธี (Mohammed and Wagner, 2014) ท่ีน่าสนใจมี 2 วิธีไดแ้ก่ ค่าการประเมินกลุ่ม 
และค่าพิวริตี 2) การประเมินท่ีไม่รู้คลาสท่ีแทจ้ริง เรียกวา่ มาตรวดัภายใน ซ่ึงจะกล่าวถึง 2 วธีิไดแ้ก่ 
ค่าซิลลูเอด็ และค่าผลรวมความผดิพลาดโดยมีรายละเอียดดงัน้ี 
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2.6.1 ค่าการประเมินกลุ่ม (Cluster Evaluation) 
ค่าการประเมินกลุ่ม หรือเรียกวา่ ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) ของการจดักลุ่ม โดย

มาตรวดัน้ีใช้ในการจดักลุ่มกรณีท่ีรู้ขอ้มูลกลุ่มจริงก่อน ในการค านวณจะใช้ค่าท่ีตรงกนัระหว่าง
กลุ่มจริงแทนดว้ย 𝒢 = {𝐺1, … , 𝐺𝑘} ท่ีรู้ก่อนแลว้ และกลุ่มท่ีถูกก าหนดให้จากเทคนิคการจดักลุ่ม 
แทนด้วย 𝒜 = {𝐴1, … , 𝐴𝑘} โดยประเมินภายใต้ดัชนีช้ีวดัความคล้ายคลึง (Similarity Index: 
𝑆𝑖𝑚(𝒢, 𝒜)) (Montero and Vilar, 2014) นิยามไดด้งัน้ี 
 

𝑆𝑖𝑚(𝒢, 𝒜) =
1

𝑘
∑ max

1≤𝑗≤𝑘
𝑆𝑖𝑚(𝐺𝑖, 𝐴𝑗)

𝑘

𝑖=1

 (2.14) 

โดยท่ี 

𝑆𝑖𝑚(𝐺𝑖, 𝐴𝑗) =
2|𝐺𝑖 ∩ 𝐴𝑗|

|𝐺𝑖| + |𝐴𝑗|
 (2.15) 

 

เม่ือ |∙| แทนจ านวนสมาชิกในเซต 
ค่าการประเมินกลุ่มท่ีมีค่าสูงแสดงถึงการจดักลุ่มท่ีมีประสิทธิภาพมีความถูกตอ้งโดยรวมสูง 

2.6.2 ค่าพวิริตี (Purity) 
ค่าพิวริตี Purity คือค่าความบริสุทธ์ิในการเป็นสมาชิกของการจดักลุ่มขอ้มูล ซ่ึงค่า 

Purity ส าหรับสมาชิกในกลุ่ม Ci (Mohammed and Wagner, 2014) นิยามไดด้งัน้ี 
 

𝑝𝑢𝑟𝑖𝑡𝑦𝑖 =
1

𝑛𝑖
max

𝑗=1,…,𝑘
{𝑛𝑖𝑗} (2.16) 

 

เม่ือก าหนดให ้
i คือ  ล าดบัการจดักลุ่มตั้งแต่กลุ่ม  i=1 ถึง r 
j คือ  ล าดบัคลาสเป้าหมายแต่ละคลาสตั้งแต่ คลาส j=1 ถึง k 
ni คือ  จ  านวนสมาชิกของกลุ่ม i 
nij คือ  จ  านวนสมาชิกของกลุ่ม i ท่ีสังกดัคลาส j 
ดงันั้นค่า Purity ส าหรับการจดักลุ่มทั้งหมด C หาไดจ้าก Weight ทั้งหมดของการ Mapping 

กนัระหวา่ง กลุ่ม (Cluster) และ แต่ละคลาสเป้าหมาย (Partition) นิยามไดด้งัน้ี 
 

𝑝𝑢𝑟𝑖𝑡𝑦 = ∑
𝑛𝑖

𝑛

𝑟

𝑖=1

𝑝𝑢𝑟𝑖𝑡𝑦𝑖 =
1

𝑛
∑ max

𝑗=1,…,𝑘
{𝑛𝑖𝑗}

𝑟

𝑖=1

 (2.17) 

 

เม่ือค่า Purity ท่ีมีค่าสูง บ่งช้ีวา่การจดัขอ้มูลใหอ้ยูใ่นกลุ่มท่ีแทจ้ริงไดม้ากหรือมีประสิทธิภาพ 
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2.6.3 ค่าสัมประสิทธ์ิซิลลูเอด็ (Silhouette Coefficient: SC) 
ค่าสัมประสิทธ์ิซิลลูเอ็ต เป็นมาตรวดัท่ีอาศยัทั้งการยึดเหน่ียวภายในกลุ่ม และ

ความสามารถในการแยกกนัระหว่างกลุ่ม โดยใช้ค่าเฉล่ียของระยะห่างระหว่างจุดกบักลุ่มท่ีอยู่
ใกลชิ้ด เทียบกบัจุดท่ีอยู่ภายในกลุ่มเดียวกนั เป็นพื้นฐานในการท างาน (Mohammed and Magner, 
2014) ดงัรูปท่ี 2.37 แสดงการวดัระยะส าหรับวธีิของ Silhouette Coefficient 
 

 
 

รูปท่ี 2.37  การวดัระยะในมาตรวดัแบบ Silhouette 
 

ส าหรับแต่ละ xi เราสามารถค านวณหา Silhouette Coefficient (si) ไดด้งัน้ี 
 

 
(2.18) 

 

โดยท่ี   คือค่าเฉล่ียของระยะห่างของ xi กบัจุดอ่ืนภายในกลุ่ม   (กลุ่มเดียวกนั) ไดจ้าก 
 

 
(2.19) 

 

และ   คือค่าเฉล่ียของระยะระหวา่งจุด xi กบัจุดอ่ืนในกลุ่มท่ีอยูใ่กลชิ้ด หาไดจ้าก 
 

 
(2.20) 

 

ดงันั้นค่า Silhouette Coefficient นิยามไดจ้ากค่าเฉล่ียของ si จากทุกจุดในกลุ่ม ดงัน้ี 
 

 
(2.21) 

 

ถา้ค่า SC มีค่ามาก ๆ เขา้ใกล ้+1 หมายความวา่เป็นการจดักลุ่มท่ีดี หรือจดักลุ่มไดเ้หมาะสม 

A 

B 

C 

i 
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จากแนวคิดของ Rousseeuw (Rousseeuw, 1987) พบวา่ Silhouette เป็นเคร่ืองมือท่ี
ใช้ส าหรับการจดักลุ่มขอ้มูลใช้เพื่อเลือกจ านวนกลุ่มท่ีเหมาะสม โดยหาค่า Silhouette จะใช้กับ
ขอ้มูลท่ีเป็น Ratio Scale และเหมาะกบัการจดักลุ่มขอ้มูลท่ีขอ้มูลแต่ละกลุ่มเกาะกลุ่มกนั เม่ือมีการ
จดักลุ่มจะมีการพิจารณาสมาชิกท่ีอยู่ใกลเ้คียง (Proximities) ถึงคุณลกัษณะสองประการคือ ความ
ต่างกัน (Dissimilarities) และความคล้ายคลึงกัน (Similarities) ซ่ึงมักน ามาใช้หาจ านวนกลุ่มท่ี
เหมาะสมส าหรับการจดักลุ่ม โดยเฉพาะกรณีท่ีเราไม่ทราบกลุ่มท่ีแทจ้ริงของขอ้มูลมาก่อน ดว้ยการ
น าค่า SC ท่ีได้ไปสร้างเป็นแผนภาพท่ีแสดงความเหมาะสมของการกระจายของสมาชิก และ
พิจารณาค่าเฉล่ียของ SC ร่วมดว้ย ตวัอย่างดงัรูปท่ี 2.38 แสดงการเปรียบเทียบผลการจดักลุ่ม เม่ือ
ก าหนดจ านวนกลุ่ม (ค่า k) เป็น 2 ถึง 5 ซ่ึงจะพบวา่ ณ ค่า k=2 เป็นค่าท่ีเหมาะสมท่ีสุดส าหรับใชจ้ดั
กลุ่ม เน่ืองจากมีค่า SC ท่ีสูงท่ีสุดเม่ือเทียบกบั ค่า k=3, k=4 และ k=5 
 

  
(a) k=2 (b) k=3 

  
(c) k=4 (d) k=5 

 

รูปท่ี 2.38  Silhouette ของการจดักลุ่มขอ้มูล Iris ดว้ย k-Means เม่ือก าหนดค่า k=2 ถึง k=5 
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2.6.4 ค่าผลรวมความผดิพลาด (Sum of Squared Error: SSE) 
ในการจดัวตัถุให้อยูใ่นกลุ่ม โดยเฉพาะในกรณี Unsupervised Learning หรือ กรณี

ท่ีเราไม่ทราบกลุ่มท่ีแทจ้ริงของขอ้มูล จ าเป็นตอ้งมีค่าคะแนนบางอยา่งเป็นตวัช้ีวดัหรือประเมินว่า
กลุ่มท่ีจัดแบ่งให้กับวตัถุแต่ละตัวนั้ นเหมาะสมดีแล้วหรือไม่ ซ่ึงในท่ีน้ีจะใช้ค่าผลรวมความ
ผดิพลาด (Sum of Squared Errors: SSE) (Mohammed and Magner, 2014) นิยามไดด้งัน้ี 
 

𝑆𝑆𝐸(𝐶) = ∑ ∑ ‖𝑥𝑗 − 𝜇𝑖‖
2

𝑥𝑗𝜖𝐶𝑖

𝑘

𝑖=1

 (2.22) 

 

เม่ือ   xj    คือ  ขอ้มูลใด ๆ ตวัท่ี j 
 𝜇𝑖    คือ  ค่าเฉล่ียของกลุ่ม i 

SSE เป็นเคร่ืองมือหน่ึงท่ีใช้ในการวดัคุณภาพของการจดักลุ่มท่ีให้ผลดีไม่แพ้ 
Silhouette และรู้จกัอย่างกวา้งขวาง ในการพิจารณาค่า SSE ใช้การสังเกตจากกราฟท่ีสร้างจาก
ความสัมพนัธ์ระหว่าง SSE กบัค่า k ท่ีจุดเปล่ียนความชัน (Significant Local Change) หรือจุดท่ีมี
ลกัษณะหวัเข่า “knee” (Significant “knee”) ซ่ึงเป็นต าแหน่งท่ีบ่งช้ีจ  านวนกลุ่มท่ีเหมาะสมในการจดั
กลุ่ม จากการศึกษาวิจยัของ Thinsungnoen และคณะ (2015) พบว่าควรเลือกค่า k ท่ีมีอตัราการ
เปล่ียนแปลงสูงสุด โดยอตัราการเปล่ียนแปลง (%Change) (Thinsungnoen et al., 2015) นิยามได้
ดงัน้ี 
 

%𝐶ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒 =
(𝑆𝑆𝐸𝑜𝑓𝐾𝑖−1 − 𝑆𝑆𝐸𝑜𝑓𝐾𝑖)  ∗ 100

𝑆𝑆𝐸𝑜𝑓𝐾𝑖−1
 (2.23) 

 

โดยท่ี   

  %𝐶ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒 = {
0                    , 𝑖𝑓  𝑖 = 1   
%𝐶ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒   , otherwise

 

 
ตวัอยา่งกราฟความสัมพนัธ์ระหวา่งค่า k และค่า SSE ณ จุดเปล่ียนความชนั แสดงดงัรูปท่ี 2.38 
 

ในการตรวจสอบค่า k ท่ี เหมาะสมส าหรับการจัดกลุ่ม โดยทดลองจัดกลุ่ม
ก าหนดค่า k ให้มีค่าตั้ งแต่ 2 ถึง 8 แล้วน าผลลัพธ์ของการจัดกลุ่มมาสร้างเป็นกราฟแสดง
ความสัมพนัธ์ระหวา่งค่า k และค่า SSE ดงัรูปท่ี 2.39 จากรูปสรุปไดว้า่การจดักลุ่มน้ีควรก าหนดค่า k 
=2 เน่ืองจากท่ีต าแหน่ง k =2 เป็นต าแหน่งท่ีเป็นจุดเปล่ียนความชนั (มี %Change มีค่าสูงท่ีสุด) ดงั
แสดงในรูปท่ี 2.39 ดงัน้ี 
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รูปท่ี 2.39  กราฟความสัมพนัธ์ระหวา่งค่า k และค่า SSE 
 

2.7 งานวจิัยทีเ่กีย่วข้อง 
ดงัท่ีกล่าวไปแลว้ขา้งตน้วา่มีงานวิจยั และวิธีการท่ีเก่ียวขอ้งกบัการคน้หาตวัแทน หรือการ

ลดมิติของขอ้มูล ส าหรับขอ้มูลอนุกรมเวลาจากเหล่านักวิจยัมากมายในรูปแบบท่ีแตกต่างกนัทั้ง
งานวิจัย เ ก่ี ยวกับ  Subsequence Matching, Anomaly Detection และ Motif Discovery งานวิจัย
เก่ียวกบั Indexing, Clustering และ Classification งานวิจยัเก่ียวกบั Visualization งานวิจยัเก่ียวกบั 
Segmentation เป็นตน้ นอกจากน้ียงัมีการใชเ้ทคนิคโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึกมาประยกุตใ์นการลด
มิติขอ้มูลไดอี้กดว้ย ในงานวจิยัน้ีจะสรุปการศึกษางานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งไดด้งัน้ี 

Lin และคณะ (2007) ไดน้ าเสนอเทคนิควิธีใหม่ส าหรับก าหนดตวัแทนของขอ้มูลอนุกรม
เวลาในรูปแบบของการใช้สัญลกัษณ์ เร่ือง Experiencing SAX: a Novel Symbolic Representation 
of Time-Series เป็นงานวิจยัท่ีไม่ซ ้ าใคร และช่วยในการลดมิติข้อมูลน าเข้า และลดปริมาณการ
ค านวณ โดยเทคนิคใหม่ท่ีน าเสนอน้ีเรียกวา่ SAX เป็นวธีิการแทนตวัแทนดว้ยสัญลกัษณ์ประยกุตใ์ช้
งานร่วมกบัเทคนิค Lower Bound ซ่ึงเป็นวิธีส าหรับการวดัระยะท่ีนิยามได้ตามขอ้มูลดั้ งเดิม ซ่ึง
ผลงานวิจยัไดแ้สดงใหเ้ห็นถึงคุณภาพของการน าวิธีการก าหนดตวัแทนขอ้มูลน้ีไปใชใ้นงานเหมือง
ขอ้มูล หลายงาน ไดแ้ก่ การจดักลุ่มขอ้มูล การจ าแนกขอ้มูล Indexing  การตรวจจบัความผดิปกติใน
อนุกรมเวลา การคน้หา Motif และการแสดงผลดว้ยแผนภาพ 
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Wang และคณะ (2010) ได้เสนอแนวคิดใหม่ส าหรับวิธีการก าหนดตวัแทนของข้อมูล
อนุกรมเวลาและวิธีการวดัความคลา้ยคลึง/ความแตกต่าง โดยเสนองานวิจยัในช่ือเร่ือง A Time- 
Series Analysis with Multiple Resolutions เป็นการเสนอวธีิการก าหนดตวัแทนขอ้มูลแบบใหม่ท่ีใช้
เรียกว่า Multiresolution Vector Quantized (MVQ) Approximation ซ่ึงจะใช้กับ Distance Function 
แบบใหม่ โดยวธีิท่ีน าเสนอจะมีความสามารถในการรักษาสารสนเทศในระดบัเฉพาะถ่ิน และระดบั
สาธารณะในอนุกรมเวลา และประยุกตใ์ชก้บัเทคนิคแบบขอ้ความเป็นฐาน และการคน้คืน ในการ
วเิคราะห์ความคลา้ยคลึงของอนุกรมเวลา ซ่ึงจะท างานไดเ้ร็วและสัมพนัธ์แบบเชิงเส้นกบัขนาดของ
ขอ้มูล ซ่ึงต่างจากวิธีการวดัแบบเดิมอย่าง Euclidean Distance ในการทดลองไดเ้ทียบผลกบัวิธีวดั
แบบ Euclidean, Dynamic Time Warping และ Piecewise Aggregate Approximation ซ่ึงวิธีการท่ี
น าเสนอไดผ้ลดีกวา่เกือบ 20% โดยใชม้าตรวดัเป็นค่า Precision/Recall และ Accuracy  

Hinton และ Salakhutdinov (2006) ไดเ้สนอวิธีการเขา้รหัสขอ้มูลท่ีมีมิติสูงให้มีมิติท่ีต ่าลง 
โดยแนวคิดในการวิจยัคือการสอน (Training) โครงข่ายประสาทแบบหลายชั้น (Multilayer) ดว้ย
การใชช้ั้น Hidden ในการเขา้รหสัขอ้มูลให้มีมิติต ่าและถอดรหสัคืนเป็นเวกเตอร์ขอ้มูลเขา้ท่ีมีมิติสูง
ใหม่ แล้วใช้ Gradient Descent แบบโครงข่าย “Autoencoder” ในการปรับแต่ง (Fine-Tuning)  
Weight  โดยวิธีการท่ีน าเสนอนั้นเป็นวิธีท่ีมีประสิทธิอยา่งมากโดยเฉพาะเม่ือเทียบกบัวิธีการเลือก 
Feature ท่ีดีท่ีมีอยู่อย่าง PCA จะพบว่าวิธีการท่ีใช้ Deep Autoencoder Networks มีประสิทธิภาพ
ดีกว่ามาก ซ่ึงในขั้นตอนการ Training ท างานโดยอาศัยหลักการของ Restricted Boltzmann 
Machines (RBMs) 

Song และคณะ (2013) น าเสนองานวิจัยเร่ือง Auto-encoder Based Data Clustering เป็น
งานวิจยัท่ีน าเสนอวิธีการจดักลุ่มแบบใหม่โดยการจดัขอ้มูลดั้งเดิมให้อยู่ในรูปแบบใหม่ท่ีเหมาะ
ส าหรับการจดักลุ่ม ดว้ยเทคนิค Autoencoder Network ท่ีมีการเพิ่ม Objective Function ใหม่ฝังตวั
เขา้ไปภายใน Autoencoder Model ส าหรับ Objective Function ท่ีสร้างข้ึนประกอบดว้ย 2 ส่วนไดแ้ก่ 
ขอ้ผิดพลาดในการสร้างใหม่ และระยะระหว่างขอ้มูลดั้งเดิมกบัจุดศูนยก์ลางท่ีอยู่ในรูปแบบใหม่ 
โดยวิธีท่ีน าเสนอมีความเสถียรและจดักลุ่มได้มีประสิทธิภาพ วดัประสิทธิภาพดว้ยค่า Accuracy 
และค่า Normalized Mutual Information (NMI) วิธีการท่ีน าเสนอใชจ้ดัการกบัขอ้มูลท่ีมีลกัษณะท่ีมี
โครงสร้างซบัซอ้น มีการกระจายไม่ปกติ หรือมีความแปรปรวนมาก 

Ranzato และคณะ (2008) ไดน้ าเสนออลักอริทึมใหม่ท่ีมีประสิทธิภาพในการเรียนรู้เพื่อหา
ตวัแทน Feature ท่ีมีลกัษณะเบาบางส าหรับโครงข่ายความเช่ือเชิงลึก และเปรียบเทียบผลกบักลไก
การท างานท่ีคลา้ยคลึงกนัอย่าง RBMs โดยเสนอเกณฑ์ในการเปรียบเทียบและเลือกวิธีการเรียนรู้
แบบไม่มีผูส้อนท่ีแตกต่างกนั โดยการชัง่ Weight ระหวา่ง การปรับลดความผิดพลาดกบัสาระของ
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เน้ือหาของตวัแทนท่ีได ้ ซ่ึงผลการวิจยัแสดงให้เห็นว่าการวางซ้อนกนัหลายระดบัของกลไกการ
ท างานและ Training ตามล าดบั ช่วยใหส้ามารถสังเกตพบคุณลกัษณะท่ีดีออกมาได ้

Ripoll และคณะ (2016) ไดว้ิจยัเก่ียวกบัการวิเคราะห์ขอ้มูล ECG โดยอาศยัหลกัการเรียนรู้
เชิงลึกด้วยการ “Pre-Training” และท างานกบัขอ้มูลดั้ งเดิม โดยได้น าเสนอวิธีการตรวจคดักรอง
อตัโนมติัส าหรับประเมินว่าผูป่้วยจากการดูแล Ambula-Tory หรือเหตุฉุกเฉินควรจะเรียกบริการ
โรคหวัใจ โดยใชข้อ้มูลท่ีเกิดข้ึนตามคลินิกและโรงพยาบาลในบาร์เซโลนา ระหวา่งปี 2011- 2012 
คัดเลือกผู ้ป่วยจ านวน 1,390 คน ข้อมูลมีสองคลาสคือ Normal กับ Abnormal เปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพกบัวิธีการจ าแนกแบบอ่ืนท่ีจ าแนกโดยไม่มีการ “Pre-Triaining” ผลการวิจยัพบว่า 
โครงข่ายประสาทท่ีมีชั้น Hidden จ านวน 3 ชั้นและทุกชั้นมี 700 โหนดจ าแนกไดท่ี้ดีท่ีสุด ซ่ึงให้ค่า 
Accuracy, Sensitivity และ Specificity ท่ี 0.8552, 0.9176 และ 0.7827 ตามล าดบั 
 เพื่อสรุปการศึกษางานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งกบังานวจิยัท่ีน าเสนอ แสดงผลไดด้งัตารางท่ี 2.10 
 

ตารางท่ี 2.10 สรุปเปรียบเทียบงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการวิเคราะห์ขอ้มูลอนุกรมเวลา 
เทคนิคทีใ่ช้ / งานวจัิยทีเ่กีย่วข้อง ก ข ค ง จ ฉ ช* 
ประเภทการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลา (Taxonomy of   Time-Series Clustering) 
 Whole Time-series Clustering        
 Subsequence Time-series Clustering        
การแทนขอ้มูลอนุกรมเวลา (Time-Series Representation) 
 Piecewise Aggregate Approximation (PAA)        
 Raw Time-Series Data        
 Symbolic Aggregate ApproXimation (SAX)        
 Multiresolution Vector Quantized (MVQ)        
 Deep Autoencoder Networks        
 Deep Autoencoder Networks + Objective Function        
 เทคนิคน าเสนอใหม่        
การวดัความคลา้ยคลึง/ความต่าง (Similarity or Dissimilarity Measures) 
 MINDIST        
 Euclidean Distance        
 new Distance Function        
 Squared Hellinger Distance        
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ตารางท่ี 2.10 สรุปเปรียบเทียบงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลา (ต่อ) 
เทคนิคทีใ่ช้ / งานวจัิยทีเ่กีย่วข้อง ก ข ค ง จ ฉ ช* 
เทคนิคส าหรับการวเิคราะห์ (Techniques for analysis) 
 k-Means Clustering        
 PAM (k-Medoids) Clustering        
 Permutation Distribution Clustering (PDC)        
 Neural Network Classification        
เทคนิคการประเมินการจดักลุ่ม (Evaluation Clustering) 
 Sum of Squared Error (SSE)        
 Silhouette Coefficient        
 Cluster Evaluation (Accuracy)        
 Visualization        
 Normalized Mutual Information        
 Cross-Entropy Error        
 Purity        
 เวลาในการประมวลผล (Processing Time)        
 Accuracy for Classification        
 Precision        
 Recall        
 Sensitivity        
 Specificity        

 
งานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งประกอบดว้ย 
ก แทนงานวจิยัของ Lin และคณะ (2007) 
ข แทนงานวิจยัของ Wang และคณะ (2010) 
ค แทนงานวิจยัของ Hinton และ Salakhutdinov (2006) 
ง แทนงานวจิยัของ Song และคณะ (2013) 
จ แทนงานวิจยัของ Ranzato และคณะ (2008) 
ฉ แทนงานวิจยัของ Ripoll และคณะ (2016) 
ช* แทนงานของวทิยานิพนธ์ฉบบัน้ี 



 
 

บทที ่3 
วธีิด าเนินงานวจิยั 

 
             งานวิจยัน้ีเป็นการวิจยัเพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพของการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลาแบบ 
Whole Time Series Clustering ท่ีจดักลุ่มด้วยเทคนิคแบบล าดับชั้ นและแบบแบ่งแยก โดยอาศัย
การบูรณาการเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึกดว้ยการประยกุตใ์ช ้GAs ในการหาโมเดลโครงข่ายการเรียนรู้
ท่ีดีท่ีสุดท่ีสามารถสร้างตวัแทนอนุกรมเวลาท่ีเหมาะสม สนบัสนุนการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลาให้
มีประสิทธิภาพดีข้ึน ฉะนั้นในการอธิบายวธีิด าเนินงานวจิยัจะแบ่งเน้ือหาไดด้งัน้ี 

1. ขอ้มูลส าหรับการวจิยั  
2. กรอบแนวคิดงานวจิยั 
3. งานวจิยัท่ีน าเสนอ 
4. วธีิการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลา 
5. การประเมินผลการจดักลุ่ม 

 

3.1 ข้อมูลส าหรับการวจิัย 
            ข้อมูลท่ีใช้ส าหรับการวิจัยน้ีเป็นข้อมูลอนุกรมเวลาจ านวน 2 ชุดข้อมูล ได้แก่ ข้อมูล
ค ล่ื น ไ ฟ ฟ้ า หั ว ใ จ  ( Electrocardiogram Signals: ECGs)  แ ล ะ ข้ อ มู ล ค ล่ื น ไ ฟ ฟ้ า ส ม อ ง 
(Electroencephalographic Signals: EEGs) แสดงรายละเอียดดงัตารางท่ี 3.1 
 

ตารางท่ี 3.1 รายละเอียดชุดขอ้มูลส าหรับการวิจยั 
ชุดข้อมูล  ขนาดเวลา จ านวนอนุกรม จ านวนคลาส 

ECGs 96 200 2 
EEGs 4,096 100 2 

 

โดยรายละเอียดของขอ้มูลทั้ง 2 ชุดอธิบายไดด้งัต่อไปน้ี 
(1) ข้อมูลคลืน่ไฟฟ้าหัวใจ 

 ขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหวัใจ (Electrocardiogram Signals: ECGs) เป็นขอ้มูลจากการวนิิจฉยั
คล่ืนไฟฟ้าหวัใจ (Electrocardiogram Diagnosis) ท่ีตรวจวดัดว้ยการติดขั้วไฟฟ้าไวต้ามจุดต่าง ๆ บน
ร่างกาย ซ่ึงแต่ละอนุกรมมาจากแต่ละขั้วไฟฟ้าในช่วงหน่ึงการเตน้ของหวัใจ โดยขอ้มูล ECGs ท่ีน า
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มาใชใ้นการวิจยัคร้ังน้ีไดจ้ากอุปกรณ์ตรวจบนัทึกคล่ืนไฟฟ้าหวัใจอยา่งต่อเน่ืองแบบพกพา (Holter 
Monitor) โดยการวดัผูป่้วยรายเดียวในเวลาประมาณ 30 นาที ในช่วงเวลาของ RR Interval สุ่มเก็บท่ี
ความถ่ี 128 Hz ซ่ึงไดค้ล่ืนไฟฟ้าหวัใจล าดบัยาวท่ีมี 96 Ventricular Events แบ่งออกเป็นอนุกรมท่ีมี
ความยาวเท่ากนัขนาด 96 Events (คาบเวลา) ท าให้ไดข้อ้มูล ECGs ท่ีใช้ในการวิจยัน้ีจ  านวน 200 
อนุกรม ท่ีผา่นการวินิจฉยัจากผูเ้ช่ียวชาญ โดยมี 2 คลาส คือคลาส Positive (Abnormal) ท่ีมีจ  านวน 
67 อนุกรม และคลาส Negative (Normal) จ  านวน 133 อนุกรม (Olszewski, 2001) ข้อมูลน้ีดาวน์
โหลดจาก UCR Time Series Classification Archive (Chen et al., 2015)  แสดงตวัอยา่งกราฟขอ้มูล 
ECGs ไดด้งัรูปท่ี 3.1 
 

  
(a) คล่ืนไฟฟ้าหวัใจกรณีหวัใจเตน้ปกติ (b) คล่ืนไฟฟ้าหวัใจกรณีหวัใจเตน้ไม่ปกติ 

 

รูปท่ี 3.1 ตวัอยา่งกราฟขอ้มูล ECGs 
 

 จากรูปท่ี 3.1 แสดงตวัอยา่งขอ้มูล ECGs จ านวน 10 อนุกรม ไดแ้ก่อนุกรม S1 
ถึง S3, S5 ถึง S10 และ S15 โดยกลุ่ม 1 ดงัรูปท่ี 3.1(a) คือขอ้มูลคลาส Negative เป็นการเตน้ของ
หวัใจท่ีเตน้ปกติไดแ้ก่ S2, S5, S6, S9 และ S10 กลุ่ม 2 ดงัรูปท่ี 3.1(b) คือขอ้มูลคลาส Positive เป็น
การเตน้ของหวัใจท่ีเตน้ไม่ปกติ มี S1, S3, S7, S8 และ S15 

(2) ข้อมูลคลืน่ไฟฟ้าสมอง 
 ขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าสมอง (Electroencephalographic Signals: EEGs) เป็นขอ้มูล
การตรวจวดัคล่ืนไฟฟ้าสมองแบบพิเศษทางประสาทวิทยา ท่ีสามารถบอกต าแหน่งและลกัษณะของ
พยาธิสภาพของสมอง การตรวจน้ีน ามาใช้ร่วมกับประวติัการตรวจร่างกายเพื่อช่วยในการ
วินิจฉัยโรคทางระบบประสาทท่ีเก่ียวขอ้งกบัความผิดปกติของสมอง (มณฑิรา วิทยากิตติพงษ์, 
2549) ชุดข้อมูล EEGs ท่ีใช้ในงานวิจัยน้ีดาวน์โหลดจาก Universitat Pompeu Fabra โดยการ
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รวบรวมของ Andrzejak (2014) เป็นขอ้มูลการตรวจวดัคล่ืนไฟฟ้าสมองของอาสาสมคัรสุขภาพดี5 
คน บนัทึกในช่วง 23.6 วินาทีสุ่มเก็บท่ี 173.61 Hz ซ่ึงส่งผลให้แต่ละอนุกรมมีขนาดความยาวเวลา
เป็น 4,096 ช่วงเวลา โดยเป็นคล่ืนไฟฟ้าสมองประเภท คล่ืนอลัฟา (alpha) (Andrzejak et al., 2001) 
ซ่ึงคล่ืนอลัฟาเป็นคล่ืนชนิดความถ่ี 8-13 รอบต่อวินาที พบได้เด่นชัดท่ีต าแหน่งสมองส่วนทา้ย 
ตรวจวดัไดใ้นผูท่ี้ปล่อยตวัตามสบาย หลบัตา ไม่ไดคิ้ดอะไร (คลาส Closed-eyes) และคล่ืนอลัฟาจะ
หายไปเม่ือลืมตาและมีการรับรู้ของสมอง (มณฑิรา วทิยากิตติพงษ,์ 2549) (คลาส Close หรือ Open-
eyes) จ านวนขอ้มูลท่ีใชใ้นการวจิยัมี 100 อนุกรม แสดงตวัอยา่งกราฟขอ้มูล EEGs ไดด้งัรูปท่ี 3.2 
 

  
(a) คล่ืนไฟฟ้าสมองขณะหลบัตา (b) คล่ืนไฟฟ้าสมองขณะลืมตา 

 

รูปท่ี 3.2 ตวัอยา่งกราฟขอ้มูล EEGs 
 

 จากรูปท่ี 3.2 แสดงตวัอย่างขอ้มูล EEGs จ านวน 10 อนุกรม ได้แก่อนุกรม 
S11 ถึง S15 และ S71 ถึง S75 โดยกลุ่ม 1 คือขอ้มูลคลาส Closed-eyes ไดแ้ก่ S11 ถึง S15 ดงัรูปท่ี 
3.2(a) กลุ่ม 2 คือขอ้มูลคลาส Open-eyes ไดแ้ก่ S71 ถึง S75 ดงัรูปท่ี 3.2(b) 
 

3.2 กรอบแนวคดิงานวจิัย 
             จุดมุ่งหมายในการพฒันางานวิจยัน้ีคือการน าเสนออลักอริทึมการแทนอนุกรมเวลาดว้ย
เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Time Series Representation with Deep Learning Technique Algorithm: 
TSDL Algorithm) เพื่อการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลาประเภท Whole Time Series Clustering ดว้ย
อัลกอริทึมการจัดกลุ่ม PDC และ k-Means อย่างมีประสิทธิภาพ โดยใช้ Deep Autoencoder 
Networks (DANs) ด้วยโมเดลท่ีดี ท่ี สุดค้นหาด้วยการประยุกต์ใช้  Genetic Algorithms (GAs) 
สามารถอธิบายภาพรวมของงานวจิยัไดด้งัต่อไปน้ี 
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3.2.1 ขั้นตอนหลกัในการด าเนินงานวจัิย 
ในการด าเนินงานวจิยัน้ี ประกอบดว้ยขั้นตอนส าคญั 4 ขั้นตอน แสดงดงัรูปท่ี 3.3 

 

 
 

รูปท่ี 3.3 ขั้นตอนหลกัในการด าเนินงานวจิยั 
 

แต่ละขั้นตอนธิบายรายละเอียดไดด้งัต่อไปน้ี 
(1) การค้นหาโมเดลที่ดีที่สุดของ DANs (Finding Optimal DANs) วตัถุประสงค์

หลกัในการท างานส่วนแรกคือ การคน้หาโมเดลท่ีดีท่ีสุดของ DANs ดว้ยการใชค้วามสามารถของ
เทคนิค GAs ซ่ึงผลลพัธ์ท่ีไดคื้อ โมเดลท่ีเหมาะสมส าหรับใช้ผลิตตัวแทนอนุกรมเวลา (DANGA) 

(2) การแทนอนุกรมเวลา (Time-Series Representation) การท างานส่วนท่ีสอง
คือ การใช้โมเดล DANs ท่ีดีท่ีสุดท่ีได้จากการท างานส่วนแรก ดงันั้นผลลพัธ์จากงานส่วนน้ีคือ 
ตัวแทนอนุกรมเวลาจากเทคนิค DANs (Time-Series Representative by DANGA: TSR-DANGA) 

(3) การจัดกลุ่มข้อมูลอนุกรมเวลา (Time-Series Clustering) การท างานส่วนท่ี
สามคือ การจัดกลุ่มข้อมูลอนุกรมเวลาด้วยอัลกอริทึมการจัดกลุ่ม PDC และ k-Means เพื่อ
เปรียบเทียบตวัแทนอนุกรมเวลาท่ีไดจ้ากเทคนิค PAA, SAX และ TSR-DANGA กบั Raw Data 

(4) เปรียบเทียบประสิทธิภาพการจัดกลุ่ ม (Comparing Ferformance) การ
ท างานส่วนสุดทา้ยคือ ตรวจสอบประสิทธิภาพของการจดักลุ่มตวัแทนอนุกรมเวลาท่ีไดจ้ากผลงาน
ท่ีน าเสนอเปรียบเทียบกบัทั้ง Raw Data และตวัแทนอนุกรมเวลาโดยใช ้5 มาตรวดัไดแ้ก่ Accuracy, 
Purity, Silhouette, SSE และ Processing Time 

3.2.2 เคร่ืองมือทีใ่ช้ส าหรับการวจัิย 
(1) เคร่ืองมือทีใ่ช้ในการพฒันางานวจัิยนีป้ระกอบด้วย 

 เคร่ืองคอมพิวเตอร์ หน่วยประมวลผลกลาง: Intel(R) Core(TM) i7-3517U 
CPU @1.90GHz 2.40 GHz  หน่วยความจ าส ารอง: 500 GB และหน่วยความจ าหลกั: 8 GB 
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(2) ระบบปฏิบัติการและโปรแกรมประยุกต์ส าหรับการพฒันา ประกอบด้วย 
1) ระบบปฏิบติัการ : Windows 7 Home Premium (64 Bit) 
2) เคร่ืองมือท่ีใชใ้นการพฒันา : RStudio Version 1.0.143 

 

3.3 งานวจิัยทีน่ าเสนอ (The Proposed Work) 
 งานวิจยัน้ีมีเป้าหมายหลกัคือน าเสนอ “อัลกอริทึมการหาตัวแทนอนุกรมเวลาด้วยเทคนิค
การเรียนรู้เชิงลึก (TSDL Algorithm)” เพื่อให้การจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลามีประสิทธิภาพมากข้ึน 
โดยใชเ้ทคนิค DANs ดว้ยโมเดลท่ีดีท่ีสุดจากการประยุกตใ์ช้ GAs ดงันั้นการท างานของอลักอริทึม
ท่ีน าเสนอประกอบดว้ยองคป์ระกอบยอ่ยของการท างานหลายส่วน อธิบายไดด้งัต่อไปน้ี 

3.3.1 แนวคิดการก าหนดโมเดลของ DANs 
ดงัท่ีกล่าวไปแลว้วา่ถึงแม ้DANs จะโดดเด่นในการเรียนรู้เพื่อแทนขอ้มูลมิติสูงแต่

มีขอ้จ ากดัเร่ืองของการก าหนดโมเดลท่ีดีท่ีสุดหรือท่ีเหมาะสมท่ีสุดของโครงข่าย DANs ซ่ึงพบได้
จากงานวจิยัจ  านวนมากท่ีใชง้าน DANs ในรูปแบบท่ีแตกต่างเพื่อแทนขอ้มูล สามารถสรุปไดด้งัน้ี 

1)  ส าหรับโครงสร้าง Encoder Networks มีการก าหนดจ านวนชั้น Hidden (Hidden 
Layer) จ  านวนตั้งแต่ 1-5 ชั้น 

2)  ใน Hidden Layer เม่ือพิจารณาเฉพาะงานวิจยัท่ีผูว้ิจยัได้ทบทวนวรรณกรรม
ทั้งหมดพบว่ามีการก าหนดจ านวนชั้น ตั้ งแต่ 1-6 ชั้น มีการก าหนดจ านวน Node (Unit) ในชั้น 
Hidden เม่ือพิจารณาในแต่ละโมเดลสรุปไดด้งัน้ี 

กรณี 6-Hidden Layers  โครงข่ายมีการก าหนดจ านวน Unit ดังน้ี 400-200-
100-50-25-6 (พบเพียงงานเดียวท่ีมี 6-Hidden Layers) 

กรณี 5-Hidden Layers จากการศึกษาไม่พบการใชง้าน 
กรณี 4-Hidden Layers โครงข่ายมีการก าหนดจ านวน Unit ในแต่ละชั้ น 

Hidden ดัง น้ี  Hidden1: 1000-2048, Hidden2: 250-1024, Hidden3: 50-512 และ  Hidden4 (Code 
Layer): 10-256 Units 

กรณี 3-Hidden Layers โครงข่ายก าหนดจ านวน Unit ในแต่ละชั้น Hidden 
ดงัน้ี Hidden1: 170-700, Hidden2: 100-700 และ Hidden3 (Code Layer): 30-700 Units 

กรณี 2-Hidden Layers โครงข่ายมีการก าหนดจ านวน Unit ในแต่ละชั้ น 
Hidden ดงัน้ี Hidden1: 128-2000, Hidden (Code Layer): 64-680 Units 

กรณี 1-Hidden Layers ก าหนดจ านวน Unit ในชั้น Hidden (Code Layer): 10 
(เป็นกรณี Autoencoder แบบดั้งเดิม) 
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 รายละเอียดดงักล่าวมาขา้งตน้ไดจ้ากงานวิจยัจ านวน 9 ผลงานท่ีเก่ียวขอ้งกบัการ
ประยกุตใ์ช ้Autoencoder Networks ทั้งแบบดั้งเดิมและแบบเชิงลึกสรุปไดด้งัตารางท่ี 3.2 
 

ตารางท่ี 3.2 โมเดลของโครงข่ายการเขา้รหสัจากการทบทวนงานวจิยั 
No Model-of-Networks Reference 

1 Autoencoder Traditional (Input-Hidden-Output) (Kramer, 1992) 

2 
Autoencoder Traditional = 1-10-1 
(NARMA, Cauchy, Wind, Textual, Discarded Symbols) 

(Gianniotis et al., 
2016) 

3 
A. (28 x 28)-400-200-100-50-25-6 (Curves) 
B. (784)-1000-500-250-30  (MNIST) 

(625)-2000-1000-500-30 (face) 

(Hinton and 
Salakhutdinov, 2006) 

4 
A. (1024)-200-80 (COIL.20) 
B. (1200)-500-100-30 (Yale-B) 
C. (1024)-2000-680  (PIE) 

(Huang et al., 2014) 
(Manually choose) 

 

5 
A. (28 x 28)-1000-250-50-10 (MNIST) 
B. (16 x 16)-1000-250-50-10  (USPS) 
C. (1200)-1000-250-50-10 (Yale-B) 

Song et al., 2013 
 

6 
(Input)-700-500-500 (Textual autoencoder), 
(Input)-170-100-500 (Visual autoencoder) 

Silberer and Lapata 
(2014) 

7 

(178)-128-64 (Wine) 
(600)-512-256 (3-NG) 
(1200)-1024-512-256-128 (6-NG) 
(1800)-1024-512-256-128 (9-NG) 
(4741)-2048-1024-512-256 (DIP) 
(5964)-2048-1024-256-128 (BioGrid) 

Tian et al., 2014 
 

8 
A. (72 x 72)-1000-500-250-30 (PSB, NTU) 
B. (72 x 72)-2000-500-100-20 (ESB) 

Zhu et al., 2016 
 

9 (Input)-700-700-700 (ECGs) Ripoll et al., 2016 
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3.3.2 แนวคิดการเลอืกใช้ Genetic Algorithm ค้นหาโมเดลทีด่ีทีสุ่ด 
ดงัท่ีกล่าวไปแลว้ในตอนตน้วา่โครงข่าย DANs มีขอ้จ ากดัในเร่ืองของการก าหนด

โมเดลท่ีดีท่ีสุดหรือท่ีเหมาะสมท่ีสุด เพื่อให้การด าเนินงานบรรลุตามวตัถุประสงค์ งานวิจยัน้ี
จ  าเป็นตอ้งอาศยัเทคนิคส าหรับการหาค่าเหมาะสมท่ีสุด (Optimization) ซ่ึงปัจจุบนัมีเทคนิคมากมาย
ส าหรับการท า Optimization ตวัอยา่งเทคนิคท่ีโด่งดงัเป็นท่ีนิยมทัว่ไปดงัน้ี 

1) วิธีหาค่าเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุ่มอนุภาค (Particle Sworm Optimization) โดย 
Kennedy และ Eberhart (1995) เป็นเทคนิคท่ีมีแนวคิดจากพฤติกรรมการเดินทางหรือหาอาหารของ
ฝงูสัตว ์โดยเฉพาะฝงูนก ฝงูปลา จึงเหมาะกบัผลลพัธ์ท่ีแทนดว้ยจุดหรือเวคเตอร์ ท่ีตอ้งการต าแหน่ง
ท่ีดีท่ีสุดดว้ยความเร็วท่ีดีท่ีสุด เหมาะกบังานท่ีมีประชากรท่ีหลากหลาย หากความหลากหลายของ
ประชากรนอ้ยลงจะส่งผลใหก้ารคน้หาค าตอบท่ีดีท่ีสุดจ ากดัไปดว้ย 

2) วิธีหาค่าเหมาะสมท่ีสุดด้วยระบบอาณาจกัรมด (Ant Colony Optimization) 
โดย Marco Dorigo (1992) ท่ีอาศยัแนวคิดจากพฤติกรรมการหาอาหารของมดท่ีคน้หาเส้นทางท่ีสั้น
ท่ีสุดระหวา่งแหล่งอาหารและรังของมนั มกัน ามาใชแ้กปั้ญหาในการหาค าตอบท่ีอาจไม่ดีท่ีสุดแต่
เป็นค าตอบท่ียอมรับได ้ซ่ึงวธีิการน้ีมีขอ้จ ากดัในเร่ืองสมถรรนะ คือมีการใชเ้วลาในการหาค าตอบท่ี
ค่อนขา้งมาก 

3) วิธีหาค่าเหมาะสมท่ีสุดด้วยอลักอริทึมเชิงพนัธุกรรม (Genetic Algorithms) 
โดย John Holland (1975) ดังท่ีกล่าวไปแล้วในขั้นต้นว่า AGs เป็นเทคนิคท่ีอาศัยหลักการการ
ววิฒันาการของส่ิงมีชีวิต โดยโอกาสการคน้พบค าตอบท่ีดีท่ีสุดไดจ้ากการด าเนินการทางพนัธุกรรม 
คือ Selection, Crossover และ Mutation ซ่ึงหลกัการท างานง่าย ไม่ซบัซอ้น จดัวา่เป็นวธีิการท่ีท างาน
ได้เร็วกว่า Ant Colony Optimization และถึงแมว้่าวิธีแบบ GAs จะเหมาะกบังานท่ีมีประชากรท่ี
หลากหลายเช่นเดียวกบัวิธี Particle Sworm Optimization แต่สามารถแกปั้ญหาไดด้ว้ยการปรับแต่ง
พารามิเตอร์ท่ีเก่ียวขอ้งกบักระบวนการในการด าเนินการทางพนัธุกรรมได ้

ดงันั้นเม่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพ และขอ้จ ากดัในการท างานแลว้ งานวิจัยน้ีจึง
เลือกใช้เทคนิคการหาค่าทีเ่หมาะสมด้วยการใช้ GAs ส าหรับค้นหาโมเดลทีด่ีทีสุ่ดส าหรับ DANs 

3.3.3 การก าหนดค่าพารามิเตอร์ 
งานวิจยัน้ีไดอ้อกแบบการด าเนินงานในส่วนของการคน้หาโมเดลท่ีดีท่ีสุดส าหรับ 

DANs ด้วยเทคนิค GAs เพื่อสร้างตัวแทนอนุกรมเวลาท่ี เหมาะสมท่ีสุด โดยการก าหนด
ค่าพารามิเตอร์ท่ีเก่ียวขอ้งกบักระบวนการท างาน มี 2 ส่วนดงัน้ี 

(1) พารามิเตอร์ส าหรับ DANs ในกระบวนการท างานของ DANs ประกอบดว้ย
การตั้งค่าส าหรับการประมวลผล ดงัต่อไปน้ี 
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(1.1) โครงข่ายการเรียนรู้ของ DANs: จากตารางท่ี 3.2 สามารถสรุปไดว้่า
งานวิจยัส่วนใหญ่ก าหนดจ านวนชั้น Hidden สูงสุดท่ี 4 ชั้น รองลงมาคือ 3 ชั้น และเม่ือพิจารณา
ศกัยภาพการท างานของเคร่ืองมือ และอุปกรณ์ท่ีใชใ้นงานวิจยัพบวา่การเพิ่มจ านวนชั้นสูงข้ึน เป็น 
4-6 ชั้นส าหรังขอ้มูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจ และคล่ืนไฟฟ้าสมองไม่ช่วยให้ผลิตตวัแทนอนุกรมเวลาท่ีมี
ประสิทธิภาพไดสู้งข้ึนมากอยา่งมีนยั ทั้งยงัมีการใชท้รัพยากรเพิ่มข้ึน และเวลาในการประมวลผล
สูงข้ึนมาก (จากการทดลองเพื่อส ารวจการใช้ทรัพยากร) ดังน้ันงานวิจัยน้ีก าหนดโมเดลให้มี
โครงข่าย Encoder มีจ านวน 3 ช้ัน Hidden 

นอกจากน้ีเม่ือพิจารณาจ านวน Unit ท่ีก าหนดในแต่ละชั้น Hidden พบว่ามีการ
ก าหนดจ านวน Unit ท่ีหลากหลาย ข้ึนอยูก่บัประเภทของขอ้มูลน าเขา้ ดงัน้ี 

- ขอ้มูลภาพ มี Unit สอดคลอ้งกบัขนาดภาพเช่น 128, 512 และ 1,024 เป็นตน้ 
- ขอ้มูลอ่ืนรวมถึงขอ้มูลอนุกรมเวลา ส่วนใหญ่ก าหนดจ านวน Unit ในชั้นบนเป็น

เลขจ านวนเต็ม 10, 100 หรือ 1,000 โดยมีค่าตั้งแต่ 200-2000 และมีจ านวนลดลัน่ในชั้นท่ีต ่าลงไป 
(ซ่ึงเป็นคุณลกัษณะโมเดลท่ีมกัก าหนดส าหรับ Autoencoder) เม่ือก าหนดให ้X เป็นจ านวน Unit ใน
ชั้น Hidden ชั้นบนสุด และโครงข่ายของ Autoencoder นิยามเป็น 

 

Hidden1 - Hidden2 - … - Code Layer 
 

จึงสามารถจ าแนกจ านวน Unit ของชั้น Hidden ไดเ้ป็น 2 กรณีดงัน้ี 
กรณีที่ 1  ก าหนดจ านวน Unit ลดลัน่กนัไปในแต่ละชั้น ดงันั้นจ านวน Unit ในชั้น 

Hidden แต่ละชั้นนิยามไดด้งัน้ี 
 

X - {(X/4), (X/2)} - {(X/8), (X/4)} - … - {1-30} 
 

กรณีที่ 2 ก าหนดจ านวน Unit ไม่ลดลัน่ ดงันั้นจ านวน Unit ในชั้น Hidden แต่ละ
ชั้นจะนิยามไดด้งัน้ี 
 

X - X - … - X 
 

ดงันั้นเพื่อให้เหมาะสม และสอดคลอ้งกบัศกัยภาพของเคร่ืองมือท่ีใช้ในการวิจยั
งานวิจัยน้ีจึงออกแบบให้โครงข่ายของช้ัน Hidden มีลักษณะลดลั่นกนัใกล้เคียงกบัรูปแบบกรณทีี ่1  

เม่ือพิจารณาจากการทบทวนงานวิจยัร่วมกบัความเหมาะสมของทรัพยากรท่ีใช้
ส าหรับการพฒันางานวิจยั ในงานวิจยัน้ีจึงก าหนดโครงข่ายการเรียนรู้ของ DANs แบบ 3-Hidden 
Layers โดยก าหนดค่า ต ่าสุด-สูงสุด ของ Unit ในแต่ละชั้น Hidden ของโครงข่าย Encoder ดงัน้ี  
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 - Hidden Layer ชั้นท่ี 1 ก าหนดใหมี้ค่าตั้งแต่ 500-1000 Units 
 - Hidden Layer ชั้นท่ี 2 ก าหนดใหมี้ค่าตั้งแต่ 100-500 Units 
 - Hidden Layer ชั้นท่ี 3 (Code Layer) ก าหนดใหมี้ค่า 1-30 Units 
(1.2) จ านวน Epoch: ส าหรับการเรียนรู้ใน DANs ก าหนดให้มีจ  านวนรอบ

ในการเรียนรู้เพื่อสร้างตวัแทนขอ้มูลทั้งชุดขอ้มูล ECGS และ EEGs มีจ านวน Epoch = 50 (เน่ืองจาก
ขอ้จ ากดัดา้นทรัพยากรในการประมวลผลท าใหไ้ม่สามารถก าหนดไดสู้งกวา่น้ี) 

(1.3) พารามิเตอร์อ่ืน ไดแ้ก่ อตัราการเรียนรู้ = 0.1 ก าหนด Unit Function 
คือ softplusUnit Function และ FintuneFunciton คือ Backpropagation 

(2) พารามิเตอร์ส าหรับ GAs เน่ืองจากวตัถุประสงคห์ลกัในการประยกุตใ์ช ้GAs 
คือ เพื่อหาโมเดลท่ีดีท่ีสุดส าหรับ DANs ท่ีสามารถผลิตตวัแทนอนุกรมเวลาท่ีดีท่ีสุดส าหรับการจดั
กลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลา ดงันั้นพารามิเตอร์ท่ีเก่ียวขอ้งกบักระบวนการท างานของ GAs มีดงัน้ี 

(2.1)  การก าหนดประชากร: ก าหนดใหป้ระชากร popSizes (P) = 20 
(2.2) การเข้ารหัส Chromosome: ก าหนดให้เข้ารหัส Chromosome เป็น

แบบค่าจริงประกอบดว้ย Gene จ านวน 3 Genes ซ่ึงเท่ากบัจ านวนชั้น Hidden ดงัน้ี  
 Gene1 แทน Hidden1 มีค่าระหวา่ง 500-1000 
 Gene2 แทน Hidden2 มีค่าระหวา่ง 100-500 
 Gene3 แทน Hidden3 (Code Layer) มีค่าระหวา่ง 1-30 

ดงันั้นจะไดร้หสั Chromosome ซ่ึงใชแ้ทนโครงข่ายของ DANs ดงัน้ี 
 

Chromosome_DANGA = (Hidden1(500-1000), Hidden2(100-500), Hidden3(1-30) ) 
 

(2.3) อัตราการ  Crossover และ  Mutation: อัตราการ  Mutation = 0.05 
ส าหรับอตัราการ Crossover ไดจ้ากความน่าจะเป็นของประชากรรุ่มพอ่-แม่ แต่ละตวัในการสร้างรุ่น
ลูกหลาน ค านวณไดจ้ากการหาความสูงของการกระจายความน่าจะเป็นท่ีจุดส าหรับค่าเฉล่ียและค่า
เบ่ียงเบนมาตรฐานของแต่ละค่า (dnorm) ดงัน้ี 

 

parentProb = dnorm(1:popSizes, mean = 0, sd = (popSizes/3)) 
 

(2.4) การประเมินค่าความเหมาะสม: ค่า ท่ีใช้ส าหรับประเมินความ
เหมาะสมของแต่ละโมเดลในงานวจิยัน้ีคือ ค่า Purity ซ่ึงจะถูกใชใ้น Fitness Function 

(2.5) การคดัเลือกประชากร: ก าหนดใหเ้ป็นวธีิแบบจดัอนัดบั 
(2.6)  การแทนท่ีประชากร: ก าหนดให้เป็นวิธีแทนท่ีประชากรทั้งรุ่น โดย

คดัเลือกเก็บหวักะทิไวจ้  านวน 20%  
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(2.7) การตรวจสอบเง่ือนไขเพื่อส้ินสุดการท างาน: ก าหนดให้การท างาน
ของกระบวนการ GAs ส้ินสุดเม่ือผลิตประชากรรุ่นใหม่ได้จ  านวน 3 รุ่นนั่นคือ Iteration M = 3 
(เน่ืองจากขอ้จ ากดัดา้นทรัพยากรในการประมวลผล) 

3.3.4 ขั้นตอนการท างานของ TSDL Algorithm 
 งานวิจัยน้ีมุ่งเน้นในการน าเสนอ TSDL Algorithm โดยมีองค์ประกอบส าคัญ 
ไดแ้ก่ การคน้หาโมเดลท่ีดีท่ีสุดส าหรับ DANs ดว้ย GAs และการแทนอนุกรมเวลาเพื่อการจดักลุ่มท่ี
มีประสิทธิภาพ ส าหรับขอ้มูล ECGs และ EEGs มีขั้นตอนการท างานดงัต่อไปน้ี 

(1) ขั้นที ่1 การน าเข้าข้อมูลและก าหนดค่าเร่ิมต้นการท างาน มีดงัน้ี  
(1.1) Dataset X = ชุดขอ้มูลอนุกรมเวลา Raw Data ซ่ึงงานวจิยัน้ีใชข้อ้มูล 2 

ชุดคือ ECGs และ EEGs โดยจะท างานทีละชุดขอ้มูล 
(1.2) Population Size (P) คือจ านวนประชากรท่ีตอ้งการมีค่า 20 
(1.3) Chromosome Encoding: เขา้รหสั Chromosome แบบค่าจริง 
(1.4) Initialize Population: ก าหนดประชากรเร่ิมตน้โดยการสุ่ม 
(1.5) Iteration M = 3 (เง่ือนไขการส้ินสุดการท างานของ GAs) 

(2) ขั้นที่ 2 การประเมินค่าความเหมาะสม ส าหรับงานวิจยัน้ีก าหนดให้การ
ท างานเพื่อประมวลค่า Purity ประกอบดว้ยการท างาน 3 ส่วนหลกั มีขั้นตอนการท างานดงัน้ี  

(2.1) การแทนอนุกรมเวลาดว้ยเทคนิค DANs ท่ีก าหนดโครงข่ายการเรียนรู้
จาก Chromosome ของประชากรแต่ละตวั ตวัอยา่งเช่น 

สมมุติให้รหัส Chromosome ท่ี 1 คือ (500, 200, 10) ดังนั้ นโครงข่ายการ
เรียนรู้โมเดลท่ี 1 ส าหรับ DANs เพื่อสร้างตวัแทนอนุกรมเวลา คือ (500-200-10-200-500) ดงันั้นเม่ือ
ผา่นขั้นตอนน้ี จะไดต้วัแทนอนุกรมเวลาท่ีผลิตจากโมเดลท่ี 1 (TSR-โมเดล1) 

 (2.2) การจัดก ลุ่มตัวแทนอนุกรมเวลา ท่ีได้จาก เทคนิค  DANs ด้วย
อลักอริทึม PDC ก าหนดค่า k=2 เป็นขั้นตอนท่ีน าตวัแทนอนุกรมเวลาท่ีผลิตไดจ้ากประชากรแต่ละ
ตวัมาจดักลุ่มดว้ยอลักอริทึม PDC 

(2.3) การค านวณ Fitness Value ซ่ึงงานวิจัยน้ีใช้การค านวณค่า Purity 
ดงันั้นในขั้นตอนน้ีจะน าผลลพัธ์จากการจดักลุ่มตามขั้นตอนท่ี (2.2) มาหาค่า Purity 

(3) ขั้นที ่3 การด าเนินงานเชิงพนัธุกรรม มีการท างานดงัน้ี  
(3.1) การด าเนินการทางพนัธุกรรม (Genetic Operations) ประกอบดว้ยการ 

Selection, Crossover และ Mutation โดยประมวลผลตามพารามิเตอร์ท่ีก าหนด 
(3.2) การแทนท่ี (Replacement) ประชากรใหม่ ตามพารามิเตอร์ท่ีก าหนด 



64 

 (4) ขั้นที่ 4 การตรวจสอบเง่ือนไขการส้ินสุดการท างาน ซ่ึงงานวิจยัน้ีก าหนดให้
ท างานไปจนกระทัง่ผลิตประชากรรุ่นลูกหลานไดจ้ านวน 3 รุ่น (Iteration M = 3)  

(4.1) กรณีเง่ือนไขเป็นจริง (YES) วงจรการท างานตามขั้นตอน GAs จะ
ส้ินสุด และไปท างานตามขั้นตอนของ TSDL Algorithm ในขั้นตอนถดัไป 

(4.2) กรณีเง่ือนไขเป็นเทจ็ (NO) ใหก้ลบัไปท างานในขั้นท่ี 2 
(5) ขั้นที ่5 การแทนอนุกรมเวลาด้วยโมเดล DANs ทีด่ีทีสุ่ดจาก GAs ซ่ึงงานวิจยั

น้ีเรียกโมเดลน้ีวา่ DANGA  
(6) ขั้นที่ 6 ผลลัพธ์ที่ได้การแทนอนุกรมเวลาด้วยโมเดล DANGA ซ่ึงงานวิจยัน้ี

ถือเป็นตวัแทนท่ีดีท่ีสุดส าหรับใชแ้ทนอนุกรมเวลา ซ่ึงเรียกวา่ TSDL-DANGA   
เม่ือแสดงขั้นตอนการท างานของ TSDL Algorithm ทั้ ง 6 ขั้นตอนด้วยแผนผงั

ขั้นตอนการท างาน (Flowchart) จะไดด้งัรูปท่ี 3.4 
 

 
 

รูปท่ี 3.4 แผนผงัแสดงขั้นตอนการท างานของ TSDL Algorithm 
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3.3.5 รหัสเทยีม TSDL Algorithm 
 จากการอธิบายขั้นตอนการท างาน และแผนผงัแสดงขั้นตอนการท างานของ TSDL 
Algorithm สามารถน ามาแสดงให้อยูใ่นรูปแบบของรหสัเทียม (Pseudo Code) จะไดร้หสัเทียมของ 
TSDL Algorithm ดงัรูปท่ี 3.5 ดงัน้ี 
 

Algorithm: TSDL Algorithm 
1:  input: Dataset X; Iterations M; the number of epoch E;  popSizes P; Chromosome Encoding; 

2: Randomly initialize population; 
3: set counter m to 1; 
4: while m < M do 
5:  repeat 
6:     Fitness values evaluation; 
7: 
8: 
9: 
10: 

  if  Crossover condition satisfied then 
   {   Select parent Chormosome; 
       Choose crossover parameters; 
       Perform crossover}; 

11: 
12: 
13: 

  if Mutation condition satisfied then 
    {  Choose mutation points; 
        Perform mutation};  

14:    until  Sufficient offstpring created; 
15:  Select new population and Replacement; 
16:  m = m + 1. 
17: endwhile 
18: 
19: 

get The Best of DANs (DANGA); 
Time-Series Representation uing DANGA (TSR-DANGA) 

20: output: Time-Series Representative by DANGA (TSR-DANGA) 
 

รูปท่ี 3.5 รหสัเทียมของ TSDL Algorithm 
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3.4 วธิกีารจัดกลุ่มข้อมูลอนุกรมเวลา 
 วตัถุประสงค์ส าคัญในการวิจัยน้ีคือการแทนอนุกรมเวลาท่ีจะช่วยให้การจัดกลุ่มมี
ประสิทธิภาพดีข้ึน ดงันั้นในขั้นตอนการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลาจะกล่าวถึงการด าเนินการจดั
กลุ่ม เพื่อหาค าตอบวา่ตวัแทนขอ้มูลใดมีความเหมาะสม ซ่ึงมีรายละเอียดในการท างานดงัน้ี 

3.4.1 ตัวแทนข้อมูลส าหรับการจัดกลุ่ม 
เม่ือเสร็จส้ินกระบวนการตามขั้นตอนการท างานของ TSDL Algorithm จะได้

ตวัแทนอนุกรมเวลา ซ่ึงงานวิจยัน้ีเรียกว่า TSR-DANGA  ส าหรับแทนชุดขอ้มูลท่ีใช้ในการวิจยัน้ี
จ  านวน 2 ชุด นัน่คือตวัแทนส าหรับขอ้มูล ECGs และ EEGs 

3.4.2 เทคนิคการจัดกลุ่มข้อมูล 
อลักอริทึมการจดักลุ่มขอ้มูลในงานวจิยัน้ีใชเ้ทคนิคการจดักลุ่ม 2 เทคนิค ไดแ้ก่  

 (1)  เทคนิคการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลาแบบล าดบัชั้นดว้ยอลักอริทึม PDC ซ่ึง
จดัเป็นเทคนิคท่ีเป็นท่ีนิยมและมีความเหมาะสมส าหรับน ามาใชเ้พื่อการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลา 
เน่ืองจากรูปแบบการแสดงผลท่ีสนบัสนุนกบัการแสดงรูปร่างของอนุกรมเวลาหลงัการจดักลุ่ม และ
อลักอริทึม PDC เป็นวิธีการท่ีพิจารณาจดักลุ่มขอ้มูลจากการหาความคลา้ยคลึงในการเปล่ียนแปลง
รูปร่างของอนุกรมเวลาเป็นฐาน ซ่ึงสอดคลอ้งกบัคุณลกัษณะเด่นของขอ้มูลอนุกรมเวลา 
 (2) เทคนิคการจัดกลุ่มแบบแบ่งแยกด้วยอัลกอริทึม k-Means ซ่ึงเป็นเทคนิค
พื้นฐานท่ีมกัถูกใช้งานในการจดักลุ่มข้อมูลทัว่ไปเน่ืองจากมีหลักการท างานท่ีง่าย ไม่ซับซ้อน
ประมวลผลไดเ้ร็ว 
 

3.5 การเปรียบเทยีบประสิทธิภาพการจัดกลุ่ม 
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลาในงานวิจยัน้ี เป็นขั้นตอน

ในการน าผลการจัดกลุ่มด้วยอัลกอริทึม PDC และ k-Means จากข้อมูลทั้ งหมด ได้แก่ TSDL-
DANGA, Raw Data, ตัวแทนจากเทคนิค PAA และ ตัวแทนจากเทคนิค SAX  ท่ีได้มาเพื่อ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพดว้ยมาตรวดัท่ีก าหนดไดแ้ก่ 
 กรณีท่ี 1 การประเมินภายนอก ส าหรับอนุกรมเวลาท่ีทราบกลุ่มท่ีแทจ้ริงมาก่อน  

1) ประเมินดว้ยค่า Accuracy 
2)  ประเมินดว้ยค่า Purity 
3) ประเมินดว้ย Processing Time 
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 กรณีท่ี 2 การประเมินภายใน ส าหรับอนุกรมเวลาท่ีไม่ทราบกลุ่มท่ีแทจ้ริงมาก่อน 
1) ประเมินดว้ยค่า Silhouette เพื่อประเมินความสอดคลอ้งของธรรมชาติขอ้มูล

กบัผลการจดักลุ่ม เพื่อใหไ้ดค้่าจ  านวนกลุ่มท่ีเหมาะสม (Optimal k)  
2) ประเมิน Optimal k โดยอาศยัค่า Sum of Squared Error (SSE) 
3) ประเมินดว้ย Processing Time 

 
 



 
 

บทที ่4 
ผลการศึกษา และการวเิคราะห์ผล 

 
             งานวิจยัน้ีเป็นการศึกษาท่ีมุ่งเนน้ในการพฒันาวิธีการหาตวัแทนอนุกรมเวลาส าหรับใช้ใน
การจดักลุ่มเพื่อให้การจดักลุ่มมีประสิทธิภาพมากข้ึน ซ่ึงจากการด าเนินงานตามกรอบแนวคิดของ
งานวิจยัท่ีประกอบดว้ยการท างานหลกั 4 ส่วน ไดแ้ก่ การคน้หาโมเดลท่ีดีท่ีสุดส าหรับ DANs ดว้ย
เทคนิค GAs (DANGA) การแทนอนุกรมเวลาดว้ย DANGA การจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลา และการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยสามารถสรุปผลการศึกษา และวเิคราะห์ผลไดด้งัต่อไปน้ี 
 

4.1 ผลการค้นหาโมเดลทีด่ีทีสุ่ดส าหรับ DANs 
            จากการประยุกต์ใช้เทคนิคท่ีมีประสิทธิภาพอย่างเทคนิค GAs ในการคน้หาโมเดลของ 
DANs ท่ีดีท่ีสุด เพื่อใชใ้นการแทนอนุกรมเวลา ส าหรับขอ้มูล ECGs และ EEGs ซ่ึงในขั้นตอนการ
ท างานตอ้งการผลลพัธ์ของการด าเนินการทางพนัธุกรรมประชากรจ านวน  20 Chromosomes (หรือ 
โมเดล) จ านวน 3 รุ่น ซ่ึงเป็นจ านวนประชากรท่ีตอ้งการ โดยในแต่ละโมเดลประกอบดว้ย Gene ซ่ึง
ใชแ้ทนจ านวน Unit ในชั้น Hidden ของโครงข่าย Encoder ส าหรับ DANs 
 ผลการด าเนินงานในขั้นตอนน้ีจะอธิบายแยกออกเป็นสองส่วนได้แก่ โมเดลท่ีดีท่ีสุด
ส าหรับขอ้มูล ECGs และโมเดลท่ีดีท่ีสุดส าหรับขอ้มูล EEGs โดยสามารถอธิบายผลการศึกษาและ
วเิคราะห์ผลของแต่ละส่วนไดด้งัน้ี 

4.1.1 โมเดลทีด่ีทีสุ่ดส าหรับข้อมูล ECGs 
จากการคน้หาโมเดลท่ีดีท่ีสุดส าหรับ DANs ดว้ยเทคนิค GAs ส าหรับขอ้มูล ECGs

สามารถแสดงผลการคน้หาโมเดลในแต่ละรุ่นจ านวน 3 รุ่น ในการแสดงผลจะเร่ิมตน้ท่ีประชากรรุ่น
ท่ี 1 แสดงผลการด าเนินงานไดด้งัตารางท่ี 4.1 ซ่ึงพบวา่โมเดลท่ีมีค่า Fitness สูงสุด (หรือเรียกวา่ หวั
กะทิ) 4 อนัดบัแรก คือโมเดลท่ีมี Fitness Values สูงสุดอนัดบัแรกคือ 76.0 ไดแ้ก่โมเดลท่ีมีจ านวน 
Unit ในชั้ น Hidden1, Hidden2 และ Code Layer เป็น 500-500-10, 600-200-20 และ 900-200-20 
อนัดับสองคือ 75.5 ได้แก่โมเดล 1000-100-8 และ 1000-500-3 อนัดับสามคือ 75.0 ได้แก่โมเดล 
1000-100-4 และ 1000-300-10 และอนัดบัส่ีคือ 74.5 ได้แก่โมเดล 500-400-6 และ 800-500-30 ซ่ึง
การแสดงผลในตารางท่ี 4.1 เป็นตวัหนาสีแดง ดงัน้ี 
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ตารางท่ี 4.1 ประชากรรุ่นท่ี 1 ในการคน้หา DANs ดว้ยเทคนิค GAs ส าหรับขอ้มูล ECGs 
#Model Hidden1 Hidden2 Code Layer Fitness Values 

1 500 400 6 74.5 

2 500 500 10 76.0 
3 600 200 8 69.0 
4 600 200 20 76.0 
5 600 400 20 71.0 
6 700 400 10 66.5 
7 800 100 20 66.5 
8 800 200 1 66.5 
9 800 200 6 72.0 

10 800 200 10 73.5 
11 800 400 20 66.5 
12 800 500 30 74.5 

13 900 200 20 76.0 
14 900 300 8 66.5 
15 900 400 10 66.5 
16 1000 100 4 75.0 

17 1000 100 8 75.5 
18 1000 200 9 71.5 
19 1000 300 10 75.0 

20 1000 500 3 75.5 
 

เม่ือประมวลผลต่อเน่ืองจนสามารถผลิตประชากรรุ่นท่ี 2 ผลการด าเนินงานจะ
พบว่าในประชากรรุ่นท่ี 2 มีการเก็บหัวกะทิจากประชากรรุ่นท่ี 1 ไว้จ  านวน 3 อันดับ ได้แก่ 
Chromosome ท่ีมีค่า Fitness เป็นอนัดบัหน่ึงมีค่า 76.0 ไดแ้ก่โมเดลท่ีมีจ านวน Unit ในชั้น Hidden1, 
Hidden2 และ Code Layer เป็น 600-200-20 และ 900-200-20 โมเดลท่ีมีค่า Fitness เป็นอนัดบัสองมี
ค่า 75.5 ไดแ้ก่โมเดล 1000-500-3 และโมเดลท่ีมีค่า Fitness เป็นอนัดบัสามมีค่า 75.0 ไดแ้ก่โมเดล 
1000-300-10 โดยผลลพัธ์ดงักล่าวแสดงในตารางท่ี 4.2 แสดงดว้ยตวัเลขเป็นตวัหนาสีแดงดงัน้ี 
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ตารางท่ี 4.2 ประชากรรุ่นท่ี 2 ในการคน้หา DANs ดว้ยเทคนิค GAs ส าหรับขอ้มูล ECGs 
#Model Hidden1 Hidden2 Code Layer Fitness Values 

1 500 200 20 66.5 
2 600 100 8 66.5 
3 600 200 20 76.0 
4 700 400 10 66.5 
5 800 200 3 67.5 
6 900 200 3 76.0 
7 900 200 20 76.0 

8 900 200 20 76.0 

9 900 200 20 76.0 
10 900 300 10 76.0 
11 1000 100 30 78.0 
12 1000 200 20 66.5 
13 1000 300 8 66.5 
14 1000 300 10 75.0 

15 1000 300 10 75.0 
16 1000 300 30 71.0 
17 1000 500 3 75.5 

18 1000 500 3 75.5 

19 1000 500 3 75.5 
20 1000 500 10 66.5 

 

นอกจากน้ีในตารางท่ี 4.2 ยงัพบว่ามีประชากรใหม่ท่ีให้ค่า Fitness ดีกว่าหรือ
เท่ากนั เกิดข้ึนในรุ่นท่ี 2 คือโมเดล 1000-100-30 ท่ีมีค่า Fitness เป็น 78.0 และโมเดล 900-200-3 และ 
900-300-10 ท่ีมีค่า Fitness เป็น 76.0 แสดงดว้ยตวัหนาเอียงสีฟ้า 

เม่ือแสดงผลประชากรรุ่นท่ี 3 ซ่ึงเป็นรุ่นสุดทา้ยของการประมวลผลตามงานวิจยัน้ี
พบว่า มีการเก็บหัวกะทิจากประชากรรุ่นก่อนหน้าไวด้งัน้ี ประชากรรุ่นท่ี 1 ยงัคงเก็บหัวกะทิไว้
ดงัเดิม ส าหรับประชากรรุ่นท่ี 2 ได้แก่ Chromosome ท่ีมีค่า Fitness เป็น 78.0 ได้แก่โมเดล 1000-
100-30 โมเดลท่ีมีค่า Fitness เป็น 76.0 ได้แก่โมเดล 900-200-3 และ 900-300-10 โมเดลท่ีมีค่า 
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Fitness เป็น 75.0 ไดแ้ก่โมเดล 1000-300-10 และปรากฏ Chromosome ใหม่ในประชากรรุ่นท่ี 3 ท่ีมี
ค่า Fitness สูงกวา่คือ Chromosome ท่ีมีค่า Fitness เป็น 82.5 ไดแ้ก่โมเดล 700-200-20 โมเดลท่ีมีค่า 
Fitness เป็น 76.0 ได้แก่โมเดล 900-200-3 และ 900-300-10 โมเดลท่ีมีค่า Fitness เป็น 78.5 ได้แก่
โมเดล 1000-300-20 โมเดลท่ีมีค่า Fitness เป็น 77.5 ไดแ้ก่โมเดล 1000-500-30 แสดงดว้ยตวัหนาสี
ม่วงขีดเส้นใต ้เม่ือส้ินสุดการประมวลผลพบวา่โมเดลท่ีดีท่ีสุดคือโมเดลท่ีให้ค่า Fitness (Purity) ท่ี 
82.5 โดยมีโครงข่ายเป็น 700-200-20 (**) ดงัแสดงในตารางท่ี 4.3 ดงัน้ี 
 

ตารางท่ี 4.3 ประชากรรุ่นท่ี 3 ในการคน้หา DANs ดว้ยเทคนิค GAs ส าหรับขอ้มูล ECGs 

#Model Hidden1 Hidden2 Code Layer Fitness Values 

1 600 200 20 76 
2 600 200 20 76 
3 700 200 20 82.5** 
4 900 100 30 71.5 
5 900 200 3 76 
6 900 200 20 76 
7 900 200 20 76 
8 900 200 20 76 
9 900 300 10 76 

10 900 500 3 76 
11 1000 100 30 78 
12 1000 100 30 78 
13 1000 300 10 75 
14 1000 300 10 75 
15 1000 300 20 78.5 
16 1000 500 3 75.5 
17 1000 500 20 66.5 
18 1000 500 30 77.5 
19 1000 500 30 77.5 
20 1000 500 30 77.5 
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4.1.2 โมเดลทีด่ีทีสุ่ดส าหรับข้อมูล EEGs 
ส าหรับการคน้หาโมเดลท่ีดีท่ีสุดส าหรับ DANs ดว้ยเทคนิค GAs ในขอ้มูล EEGs 

พบวา่ทุกโมเดลจะให้ค่า Fitness ไม่น่าพอใจและยงัใกลเ้คียงกนัทุกโมเดล ดงันั้นในการศึกษาคร้ังน้ี
จึงปรับปรุงการท างาน โดยการเพิ่มขั้นตอนการปรับแต่งตวัแทนอนุกรมเวลา (TSRAdj) โดยน า
ตวัแทนอนุกรมจากแต่ละโมเดล (TSR) คูณดว้ยขอ้มูลดั้งเดิม (Raw Data) นิยามไดด้งัน้ี 

 

TSRAdj = Raw Data of EEGs * TSR of EEGs (4.1) 
 

ดงันั้นค่า Fitness ท่ีใชป้ระเมินความเหมาะสมของขอ้มูล EEGs จึงเป็นค่า Purity ท่ี
ไดจ้ากขอ้มูล TSRAdj ซ่ึงผลลพัธ์ของโมเดลแต่ละรุ่น โดยเร่ิมท่ีรุ่นท่ี 1 แสดงดงัตารางท่ี 4.4 ดงัน้ี 

 

ตารางท่ี 4.4 ประชากรรุ่นท่ี 1 ในการคน้หา DANs ดว้ยเทคนิค GAs ส าหรับขอ้มูล EEGs 
#Model Hidden1 Hidden2 Code Layer Fitness Values 

1 500 100 8 66.0 
2 500 500 30 69.0 
3 600 400 20 64.0 
4 600 500 20 55.0 
5 700 100 10 54.0 
6 700 300 30 72.0 
7 700 500 1 63.0 
8 800 400 20 65.0 
9 800 400 20 65.0 

10 800 500 10 52.0 
11 900 200 30 51.0 
12 900 300 1 77.0 
13 900 300 30 52.0 
14 900 400 10 68.0 
15 900 400 20 56.0 
16 1000 100 10 52.0 
17 1000 200 30 68.0 
18 1000 300 30 57.0 
19 1000 400 7 76.0 
20 1000 400 20 64.0 
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จากตารางท่ี 4.4 แสดงผลประชากรรุ่นท่ี 1 จากการคน้หาโมเดล DANs ดว้ยเทคนิค 
GAs พบว่าโมเดลท่ีมีค่า Fitness สูงสุด 4 อนัดบัแรก มีดงัน้ีอนัดบัแรกมีค่า 77.0 ไดแ้ก่โมเดล 900-
300-1 อนัดบัสองมีค่า 76.0 ไดแ้ก่โมเดล 1000-400-7 อนัดบัสามมีค่า 72.0 ไดแ้ก่โมเดล 700-300-30 
และอนัดบัส่ีมีค่า 69.0 ไดแ้ก่โมเดล 500-500-30 แสดงดว้ยตวัหนาสีแดง 

เม่ือพิจารณาประชากรรุ่นท่ี 2 ในตารางท่ี 4.5 พบวา่มีการเก็บหวักะทิจากประชากร
รุ่นท่ี 1 ไวไ้ด้แก่โมเดล 900-300-1 โมเดล 1000-400-7 และโมเดล 700-300-30 ท่ีมีค่า Fitness เป็น 
77.0, 76.0 และ 72.0 ตามล าดบั นอกจากน้ียงัพบวา่มีประชากรใหม่ท่ีให้ค่า Fitness ดีกวา่เกิดข้ึนคือ
โมเดล 500-400-20 มีค่า Fitness เป็น 84.0 โมเดล 600-400-10 มีค่า Fitness เป็น 82.0 และโมเดล 
800-200-30 มีค่า Fitness เป็น 80.0 แสดงดว้ยตวัหนาเอียงสีฟ้า ดงัน้ี 

 

ตารางท่ี 4.5 ประชากรรุ่นท่ี 2 ในการคน้หา DANs ดว้ยเทคนิค GAs ส าหรับขอ้มูล EEGs 
#Model Hidden1 Hidden2 Code Layer Fitness Values 

1 500 100 1 59.0 
2 500 100 1 59.0 
3 500 400 7 54.0 
4 500 400 7 54.0 
5 500 400 20 84.0 

6 600 400 10 82.0 
7 600 400 20 64.0 
8 600 400 20 64.0 
9 700 300 30 72.0 

10 800 200 1 55.0 
11 800 200 30 80.0 
12 800 400 20 65.0 
13 800 400 20 65.0 
14 800 500 1 51.0 
15 800 500 10 52.0 
16 900 200 1 59.0 
17 900 300 1 77.0 

18 1000 400 7 76.0 
19 1000 400 10 59.0 
20 1000 500 30 76.0 
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ผลการด าเนินงานส าหรับประชากรรุ่นท่ี 3 ซ่ึงเป็นรุ่นสุดทา้ยส าหรับงานวิจยัน้ี ดงั
ตารางท่ี 4.6 พบวา่ ไม่พบประชากรเกิดใหม่ท่ีใหค้่า Fitness สูงข้ึน และไม่พบหวักะทิของประชากร
รุ่นท่ี 1 สืบทอดต่อในรุ่นท่ี 3 ประชากรรุ่นท่ี 3 ท่ีให้ค่า Fitness สูงสุดยงัคงเป็นโมเดลท่ีเกิดข้ึนใน
ประชากรรุ่นท่ี 2 คือโมเดลท่ีมีค่า Fitness เป็น 84.0 ไดแ้ก่โมเดลท่ี 500-400-20 โมเดลท่ีมีค่า Fitness 
เป็น 82.0 ไดแ้ก่โมเดล 600-400-10 และโมเดลท่ีมีค่า Fitness เป็น 76.0 ไดแ้ก่โมเดล 1000-500-30 

ดงันั้นเม่ือส้ินสุดการประมวลผลพบว่าโมเดลท่ีดีท่ีสุดคือโมเดลท่ีให้ค่า Fitness 
(Purity) ท่ี 84.0 (**) โดยมีโครงข่ายเป็น 500-400-20 ดงัแสดงในตารางท่ี 4.6 ดงัน้ี 
 
ตารางท่ี 4.6 ประชากรรุ่นท่ี 3 ในการคน้หา DANs ดว้ยเทคนิค GAs ส าหรับขอ้มูล EEGs 

#Model Hidden1 Hidden2 Code Layer Fitness Values 
1 500 400 1 56.0 
2 500 400 20 84.0** 

3 500 400 20 84.0 

4 500 400 20 84.0 

5 500 400 20 84.0 
6 500 400 30 54.0 
7 600 200 30 73.0 
8 600 400 10 82.0 

9 600 400 10 82.0 
10 600 400 20 64.0 
11 800 400 10 74.0 
12 800 400 20 65.0 
13 800 400 20 65.0 
14 800 400 20 65.0 
15 800 400 30 70.0 
16 900 300 30 52.0 
17 1000 400 10 59.0 
18 1000 400 20 64.0 
19 1000 400 20 64.0 
20 1000 500 30 76.0 
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4.2 ผลการแทนอนุกรมเวลาด้วย DANGA 
            การแทนอนุกรมเวลาโดยอาศยัเทคนิค DANGA ซ่ึงเป็นโมเดลท่ีดีท่ีสุดท่ีได้จาก TSDL 
Algorithm (ผลงานวิจยัท่ีน าเสนอ) ซ่ึงจะเป็นตวัแทนขอ้มูลอนุกรมเวลาท่ีงานวิจยัน้ีเรียกว่า TSR-
DANGA ผลการแทนอนุกรมเวลาส าหรับขอ้มูล ECGS และ EEGs อธิบายไดด้งัน้ี 

4.2.1 TSR-DANGA ส าหรับข้อมูล ECGs 
 ข้อมูลคล่ืนไฟฟ้าหัวใจ หรือข้อมูล  ECGs เม่ือแทนอนุกรมเวลาด้วยเทคนิค 
DANGA จะได ้TSR-DANGA ซ่ึงสามารถแสดงรูปร่างเป็นตวัอย่างบางส่วนเปรียบเทียบกบั Raw 
Data กรณีคลาสปกติ (Normal) ของขอ้มูล ECGs ไดด้งัรูปท่ี 4.1 ดงัน้ี 
 

  
(a) Raw Data (Normal) (b) TSR-DANGA (Normal) 

 

รูปท่ี 4.1 ตวัอยา่ง TSR-DANGA ส าหรับขอ้มูล ECGs คลาส Normal 
 

และสามารถแสดงรูปร่างของ TSR-DANGA เป็นตวัอยา่งบางส่วนเปรียบเทียบกบั 
Raw Data กรณีคลาสไม่ปกติ (Abnormal) ของขอ้มูล ECGs ไดด้งัรูปท่ี 4.2 ดงัน้ี 
 

  
(a) Raw Data (Abnormal) (b) TSR-DANGA (Abnormal) 

 

รูปท่ี 4.2 ตวัอยา่ง TSR-DANGA ส าหรับขอ้มูล ECGs คลาส Abnormal 
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4.2.2 TSR-DANGA ส าหรับข้อมูล EEGs 
 คล่ืนไฟฟ้าสมอง หรือ EEGs เม่ือหาตัวแทนด้วยเทคนิค DANGA จะได้ TSR-
DANGA, TSRAdj-DANGA ซ่ึงแสดงตวัอยา่งส าหรับ EEGs คลาส Closed-eyes ไดด้งัรูปท่ี 4.3 
 

  
(a) Raw Data (Closed-eyes) (b) TSR-DANGA (Closed-eyes) 

 
(c) TSRAdj-DANGA (Closed-eyes) 

 

รูปท่ี 4.3 ตวัอยา่ง TSR-DANGA ส าหรับขอ้มูล EEGs คลาส Closed-eyes 
 
จากรูปท่ี 4.3 (a) แสดงรูปร่างของคล่ืนไฟฟ้าหัวใจดั้ งเดิมขณะตาปิด (Closed) 

พบว่าสัญญาณค่อนขา้งหนาแน่น นอกจากน้ีสัญญาณ EEGs ดั้ งเดิมยงัมีลกัษณะเป็นรูปคล่ืนท่ีมี
ความพล้ิวไหวไปตามธรรมชาติ รูปท่ี 4.3 (b) แสดงรูปร่างของ TSR-DANGA ซ่ึงเป็นตวัแทนขอ้มูล 
EEGs ขณะตาปิด จะพบวา่รูปร่างไม่เป็นรูปคล่ืนกลบัมีลกัษณะเป็นเหมือนสัญญาณดิจิทลัส่วนรูปท่ี 
4.3 (c) แสดงรูปร่างตัวแทนส าหรับ EEGs ขณะปิดตาท่ีถูกปรับแต่ง TSRAdj-DANGA พบว่ามี
ลกัษณะท่ีใกลเ้คียงกบัสัญญาณดั้งเดิมมากกวา่ และเม่ือสังเกตจะพบวา่สัญญาณเหมือนถูกยดึไวเ้ป็น
แนวเส้นตรงท่ีค่า 0 
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กรณีข้อมูล EEGs ขณะลืมตา (Open-eyes) สามารถแสดงรูปร่างของ Raw Data 
เปรียบเทียบกบั TSR-DANGA, TSRAdj-DANGA เป็นตวัอย่างบางส่วนไดด้งัรูปท่ี 4.4 (a), (b) และ 
(c) ตามล าดบั ซ่ึงลกัษณะของรูปร่างสอดคลอ้งกบั ขอ้มูล EEGs ขณะปิดตา แสดงดงัน้ี 
 

  
(a) Raw Data (Open-eyes) (b) TSR-DANGA (Open-eyes) 

 
(c) TSRAdj-DANGA (Open-eyes) 

 

รูปท่ี 4.4 ตวัอยา่ง TSR-DANGA ส าหรับขอ้มูล EEGs คลาส Open-eyes 
 

4.3 ผลการจัดกลุ่มข้อมูลอนุกรมเวลาและเปรียบเทยีบประสิทธิภาพ 
การน าเสนอนในส่วนน้ีเป็นการน าเสนอผลการจดักลุ่มขอ้มูล TSR-DANGA ส าหรับขอ้มูล 

ECGs และ TSRAdj-DANGA ส าหรับขอ้มูล EEGs ด้วยอลักอริทึมการจดักลุ่ม PDC และ k-Means 
และประเมินประสิทธิภาพของการจดักลุ่มด้วย 5 มาตรวดั ได้แก่ Accuracy,  Purity, Silhouette 
(พิจารณาค่า Silhouette เพื่อคดัเลือก Optimal k), Optimal k (ประเมินจ านวนกลุ่มจากค่า SSE) และ 
Processing Time โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจัดกลุ่มกับชุดข้อมูล Raw Data ชุดตวัแทน
ขอ้มูลแบบ PAA และชุดตวัแทนขอ้มูลแบบ SAX ไดผ้ลการจดักลุ่มและเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ไดด้งัน้ี 
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4.3.1 ผลการจัดกลุ่มข้อมูล ECGs 
ส าหรับตวัแทนของขอ้มูล ECGs ท่ีใชจ้ดักลุ่มในขั้นตอนน้ีคือ TSR-DANGA และ

เม่ือจัดกลุ่มด้วย อัลกอริทึม PDC และ k-Means สามารถแสดงผลลัพธ์ของการจัดกลุ่มและ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพไดด้งัต่อไปน้ี 

(1) ผลประเมินประสิทธิภาพของการจัดกลุ่มข้อมูลด้วยอัลกอริทึม PDC โดยใช ้
5 มาตรวดั เปรียบเทียบประสิทธิภาพกบั ชุดขอ้มูล Raw Data ชุดตวัแทนขอ้มูลแบบ PAA และชุด
ตวัแทนขอ้มูลแบบ SAX แสดงผลไดด้งัตารางท่ี 4.7 ดงัน้ี 
 

ตารางท่ี 4.7 เปรียบเทียบผลการจดักลุ่มของขอ้มูล ECGs ดว้ยอลักอริทึม PDC 

Dataset Accuracy 
Increased 
Accurary 

(%) 
Purity 

Increased 
Purity 

(%) 

Silhouette 
(k=2) 

Optimal k 
(SSE) 

AVG 
Time 
(m) 

Raw Data 62.0 - 67.0 - 0.23 2 0.02 

PAA 67.0 8.1 74.0 10.4 0.43 2 0.02 
SAX 72.3 16.6 74.0 10.4 0.16 2 0.06 

TSR-DANGA 80.6 30.0 82.5 23.1 0.31 2 7.56 
 

ผลการเปรียบเทียบการจดักลุ่มส าหรับขอ้มูล ECGs ดว้ยอลักอริทึม PDC จะ
พบวา่ตวัแทนอนุกรมเวลา TSR-DANGA มีประสิทธิภาพจากมาตรวดั Accuracy มีค่า 80.6%, Purity 
มีค่า 82.5% ซ่ึงประสิทธิภาพดีกวา่ Raw Data  โดยค่า Accuracy และ Purity เม่ือเปรียบเทียบกบั Raw 
Data ให้ค่าเพิ่มข้ึนถึง 30.0% และ 23.1% ตามล าดบั และยงัดีกว่าเทคนิคอ่ืนอีกดว้ย ในขณะท่ี SSE 
และ Silhouette ให้ผลบ่งช้ีว่าการจัดกลุ่มมีความเหมาะสมตามกลุ่มจริง (k=2) ถึงแม้ว่า TSR-
DANGA จะใหค้่า Accuracy และ Purity ท่ีดีแต่ส าหรับเวลาในการประมวลผลสูงกวา่เทคนิคอ่ืนมาก 
คือเฉล่ียท่ีประมาณเกือบ 8 นาที 

(2) Dendrogram ส าหรับข้อมูล ECGs เป็นความสามารถในการแสดงผล
ส าหรับการจดักลุ่มอนุกรมเวลาดว้ยอลักอริทึม PDC เม่ือพิจารณาภาพรวมการจดักลุ่มส าหรับ TSR-
DANGA ของขอ้มูล ECGs พบวา่ Dendrogram ท่ีแสดงมีขอ้จ ากดัในแสดงผลการจดักลุ่มกบัขอ้มูล
ท่ีมีปริมาณมากท าให้แสดงผลไดไ้ม่ชดัเจน ดงันั้นเพื่อเป็นการแสดงถึงประสิทธิภาพในการจดักลุ่ม
ด้วยอลักอริทึมงานวิจยัน้ีได้แสดงตวัอย่าง Raw Data และ TSR-DANGA เพียง 10 อนุกรมมา ซ่ึง
ผลลพัธ์พบวา่ขอ้มูล TSR-DANGA ให้ประสิทธิภาพการจดักลุ่มทั้งมาตรวดั Accuracy และ Purity 
มีค่า 100% ในขณะท่ีผลการจดักลุ่ม Raw Data ใหค้่า 89.9% และ 90.0% ตามล าดบั และ Dendrogram 
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ยงัแสดงใหเ้ห็นวา่ขอ้มูลท่ีถูกจดัใหอ้ยูใ่นกลุ่มเดียวกนั (พิจารณาท่ีเส้นปะแสดงการตดั Dendrogram) 
มีรูปร่างคลา้ยคลึงกนัมากกวา่ ดงัรูปท่ี 4.5 
 

 
 

รูปท่ี 4.5 Dendrogram ของผลการจดักลุ่มส าหรับขอ้มูล TSR-DANGA (10 อนุกรม) 
 

ส าหรับ ขอ้มูล Raw Data พบว่าจดัผิดกลุ่มไป 1 อนุกรม ทั้งท่ีรูปร่างของอนุกรม
คลา้ยคลึงกบัสมาชิกภายในกลุ่ม ดงัรูปท่ี 4.6 (อนุกรมท่ี 3 นบัจากบนลงล่าง) ต่อไปน้ี 
 

 
 

รูปท่ี 4.6 Dendrogram ของผลการจดักลุ่มส าหรับขอ้มูล Raw Data (10 อนุกรม) 
 

(3) ผลประเมินประสิทธิภาพของการจัดกลุ่มข้อมูลด้วยอัลกอริทึม k-Means 
โดยใช ้5 มาตรวดั (เวลาในการประมวลผลอา้งอิงตามอลักอริทึม PDC) เปรียบเทียบประสิทธิภาพ
กบั ชุดขอ้มูล Raw Data ชุดตวัแทนขอ้มูลแบบ PAA และชุดตวัแทนขอ้มูลแบบ SAX แสดงผลได้
ดงัตารางท่ี 4.8 
 

Abnormal 
Abnormal 
Abnormal 
Abnormal 
Abnormal 
Normal 
Normal 
Normal 
Normal 
Normal 

Normal 
Normal 
Abnormal 
Normal 
Normal 
Normal 
Abbormal 
Abnormal 
Abnormal 
Abnormal 
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ตารางท่ี 4.8 เปรียบเทียบผลการจดักลุ่มของขอ้มูล ECGs ดว้ยอลักอริทึม k-Means 

Dataset Accuracy 
Increased 
Accurary 

(%) 
Purity 

Increased 
Purity 

(%) 

Silhouette 
(k=2) 

Optimal 
k (SSE) 

Raw Data 69.8 - 74.5 - 0.36 2 
PAA 69.0 -1.1 74.0 -0.7 0.43 2 
SAX 69.1 -1.1 74.0 -0.7 0.43 2 

TSR-DANGA 72.6 4.0 76.0 2.0 0.51 2 
 

ผลการเปรียบเทียบการจดักลุ่มส าหรับขอ้มูล ECGs ดว้ยอลักอริทึม k-Means 
จะพบว่าตวัแทนอนุกรมเวลา TSR-DANGA มีประสิทธิภาพตามมาตรวดั Accuracy มีค่า 72.6%, 
Purity มีค่า 76.0% ซ่ึงประสิทธิภาพดีกว่า Raw Data โดยค่า Accuracy และ Purity ให้ค่าเพิ่มข้ึน 
4.0% และ 2.0% ตามล าดบั และยงัดีกวา่เทคนิคอ่ืนอีกดว้ย ในขณะท่ี SSE และ Silhouette ใหผ้ลบ่งช้ี
ว่าการจัดกลุ่มมีความเหมาะสมตามกลุ่มจริง (k=2) และ TSR-DANGA ย ังให้ค่า  Silhouette 
เหมาะสมสูงท่ีสุดอีกดว้ย 

4.3.2 ผลการจัดกลุ่มข้อมูล EEGs 
ส าหรับตวัแทนของข้อมูล EEGs ท่ีใช้จดักลุ่มในขั้นตอนน้ีคือ TSRAdj-DANGA 

ของ EEGs และเม่ือจดักลุ่มดว้ย อลักอริทึม PDC และ k-Means สามารถแสดงผลลพัธ์ของการจดั
กลุ่มและเปรียบเทียบประสิทธิภาพไดด้งัต่อไปน้ี 

(1) ผลประเมินประสิทธิภาพของการจัดกลุ่มข้อมูลด้วยอัลกอริทึม PDC โดยใช ้
5 มาตรวดั เปรียบเทียบประสิทธิภาพกบั ชุดขอ้มูล Raw Data ชุดตวัแทนขอ้มูลแบบ PAA และชุด
ตวัแทนขอ้มูลแบบ SAX แสดงผลไดด้งัตารางท่ี 4.9 ดงัน้ี 
 

ตารางท่ี 4.9 เปรียบเทียบผลการจดักลุ่มของขอ้มูล EEGs ดว้ยอลักอริทึม PDC 

Dataset Accuracy 
Increased 
Accuracy 

(%) 
Purity 

Increased 
Purity 

(%) 

Silhouette 
(k=2) 

Optimal k 
(SSE) 

AVG 
Time 
(m) 

Raw Data 64.0 - 52.0 - 0.42 2 0.01 

PAA 65.8 2.7 52.0 - 0.27 2 0.01 

SAX 58.7 -8.3 55.0 5.8 0.12 2 0.01 

TSRAdj-DANGA 83.9 31.1 84.0 61.5 0.21 2 59.35 
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ผลการเปรียบเทียบการจดักลุ่มส าหรับขอ้มูล EEGs ดว้ยอลักอริทึม PDC จะ
พบว่าตวัแทนอนุกรมเวลา TSRAdj-DANGA ให้ค่า Accuracy มีค่า 83.9%, Purity มีค่า 84.0% ซ่ึง
ประสิทธิภาพดีกว่า Raw Data  โดยให้ค่าเพิ่มข้ึนถึง 31.1%  และ 61.5% ตามล าดบั และยงัดีกว่า
เทคนิคอ่ืนอีกดว้ย ในขณะท่ี SSE และ Silhouette ใหผ้ลบ่งช้ีวา่การจดักลุ่มมีความเหมาะสมตามกลุ่ม
จริง (k=2) ถึงแมว้า่ TSRAdj-DANGA จะใหค้่า Silhouette ดีเป็นอนัดบัสามก็ตาม ส าหรับเวลาในการ
ประมวลผลนั้น TSRAdj-DANGA ใชเ้วลาสูงกวา่เทคนิคอ่ืนมาก เฉล่ีย 59 นาที 

(2) Dendrogram ส าหรับข้อมูล EEGs ในส่วนน้ีจะแสดงผลการจดักลุ่มอนุกรม
เวลาดว้ยอลักอริทึม PDC ดว้ยแผนภาพ Dendrogram ซ่ึงเป็นความสามารถส าหรับการแสดงผลลพัธ์
ในรูปแผนผงัตน้ไมเ้ม่ือใชเ้ทคนิคการจดักลุ่มแบบล าดบัชั้นเม่ือพิจารณาท่ีภาพรวมของการจดักลุ่ม
ด้วยอัลกอริทึม PDC ส าหรับ TSRAdj-DANGA ของข้อมูล EEGs พบว่า Dendrogram ท่ีแสดงมี
ขอ้จ ากดัในแสดงผลการจดักลุ่มกบัขอ้มูลท่ีมีปริมาณมากท าให้แสดงผลไดไ้ม่ชดัเจน ดงันั้นเพื่อเป็น
การแสดงถึงประสิทธิภาพในการจดักลุ่มในแผนภาพ Dendrogram งานวิจยัน้ีไดเ้ลือกแสดงขอ้มูล 
Raw Data และ TSRAdj-DANGA ท่ีไดน้ ามาจดักลุ่มดว้ยอลักอริทึม PDC เพียง 10 อนุกรม ซ่ึงผลลพัธ์
พบว่าผลการจดักลุ่มขอ้มูล TSRAdj-DANGA ให้ค่า Accuracy และ Purity ให้ค่า 79.2% และ 80.0% 
ตามล าดบั ในขณะท่ีผลการจดักลุ่ม Raw Data ให้ค่า 67.0% และ 70.0% ตามล าดบั ซ่ึง Dendrogram 
ของผลการจัดกลุ่มข้อมูล TSRAdj-DANGA แสดงให้เห็นชัดเจนว่าข้อมูลท่ีถูกจัดให้อยู่ในกลุ่ม
เดียวกนั (พิจารณาท่ีเส้นแสดงการตดั Dendrogram) มีรูปร่างคลา้ยคลึงกนัมากกวา่ ดงัรูปท่ี 4.7 ดงัน้ี 
 

   
 

รูปท่ี 4.7 Dendrogram ของผลการจดักลุ่มส าหรับขอ้มูล TSRAdj-DANGA (10 อนุกรม) 
 

ส าหรับ ขอ้มูล Raw Data พบวา่จดัผดิกลุ่มมากกวา่ ดงัรูปท่ี 4.8 อนุกรมท่ี 3, 7 และ 
8 (นบัจากบนลงล่าง) ดงัต่อไปน้ี 
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รูปท่ี 4.8 Dendrogram ของผลการจดักลุ่มส าหรับขอ้มูล Raw Data (10 อนุกรม) 
 

(3) ผลประเมินประสิทธิภาพของการจัดกลุ่มข้อมูลด้วยอัลกอริทึม k-Means 
โดยใช้ 5 มาตรวดั (เวลาในการประมวลผลอิงตามอลักอริทึม PDC) เปรียบเทียบประสิทธิภาพกบั 
ขอ้มูล Raw Data และตวัแทนจากเทคนิค PAA และ SAX แสดงผลไดด้งัตารางท่ี 4.10 
 

ตารางท่ี 4.10 เปรียบเทียบผลการจดักลุ่มของขอ้มูล EEGs ดว้ยอลักอริทึม k-Means 

Dataset Accuracy 
Increased 
Accurary 

(%) 
Purity 

Increased 
Purity 

(%) 

Silhouette 
(k=2) 

Optimal 
k (SSE) 

Raw Data 64.8 - 50.0 - 0.17 2 
PAA 62.7 -3.2 61.0 22.7 0.14 2 
SAX 63.5 -2.0 55.0 10.7 0.10 2 

TSRAdj-DANGA 60.3 -6.9 58.0 16.0 0.20 2 
 

ผลการเปรียบเทียบการจดักลุ่มส าหรับขอ้มูล EEGs ดว้ยอลักอริทึม k-Means 
พบวา่ตวัแทนอนุกรมเวลา TSRAdj-DANGA มีประสิทธิภาพวดัจากค่า Accuracy มีค่า 60.3% ซ่ึงให้
ค่าต ่ากวา่ Raw Data ถึง -6.9%  ส่วนค่า Purity มีค่า 58.0% ซ่ึงประสิทธิภาพดีกวา่ Raw Data โดยให้
ค่าเพิ่มข้ึนถึง 16.0% จดัว่าดีเป็นอนัดบัสองรองจาก PAA แต่ส าหรับการบ่งช้ีว่าการจดักลุ่มมีความ
เหมาะสมตามกลุ่มจริง (k=2) ดว้ยมาตรวดั SSE และ Silhouette ให้ผลบ่งช้ีว่า TSRAdj-DANGA จดั
ใหเ้หมาะสม และใหค้่า Silhouette เหมาะสมสูงท่ีสุดอีกดว้ย 
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Closed-eyes 
Closed-eyes 
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4.4 การอภิปรายผล 
ผลลัพธ์ส าหรับการวิจัยน้ีคือตัวแทนอนุกรมเวลา TSR-DANGA ส าหรับ ECGs  และ 

TSRAdj-DANGA ส าหรับ EEGs ซ่ึงได้จากโมเดลท่ีดีท่ีสุดของ DANs ท่ีค้นหาด้วยเทคนิค GAs 
(DANGA) ซ่ึงผลลพัธ์จากขั้นตอนต่าง ๆ ในงานวจิยัสามารถอภิปรายสรุปเป็นประเด็นไดด้งัน้ี 

(1) โมเดลทีด่ีทีสุ่ดของ DANGA ผลการวจิยัพบวา่โมเดลท่ีดีท่ีสุดส าหรับขอ้มูล ECGs คือ
โมเดลท่ีมีโครงข่าย Encoder = 700-200-20 และโมเดลท่ีดีท่ีสุดส าหรับขอ้มูล EEGs คือโมเดลท่ีมี
โครงข่าย Encoder = 500-400-20 ซ่ึงจากผลลพัธ์ดงักล่าวมีจุดท่ีน่าสนใจคือทั้งข้อมูล ECGs และ 
EEGs ไดโ้มเดลท่ีดีท่ีสุดท่ีมีจ านวน Unit ในชั้น Code Layer = 20 Units เท่ากนั 

(2) ตัวแทนอนุกรมที่ได้จาก DANGA ผลการวิจยัพบว่า ตวัแทนอนุกรมส าหรับขอ้มูล 
ECGs มีรูปร่างท่ีชดัเจนแตกต่างกนัทั้งสองคลาสและคงลกัษณะเด่นของขอ้มูลดั้งเดิม ส าหรับขอ้มูล 
EEGs ตัวแทนอนุกรมเวลาท่ีได้มีความคล้ายคลึงกับรูปร่างของข้อมูลเดิมเช่นกัน แต่ลดความ
หนาแน่นของสัญญาณรบกวนลงมีแนวโนม้จะช่วยใหพ้บรูปแบบของสัญญาณไดง่้ายข้ึน 

(3) ผลการจัดกลุ่มข้อมูลอนุกรมเวลาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพ จากผลการจดักลุ่ม
ส าหรับขอ้มูล ECGs และ EEGs อภิปรายผลการวจิยัแยกเป็นประเด็นไดด้งัน้ี 

 (3.1)  พิจารณาท่ีขอ้มูล ECGs ทั้งการจดักลุ่มดว้ย PDC และ k-Means เม่ือให้ความ
สนใจท่ีการจดักลุ่มส าหรับขอ้มูล ECGs เป็นหลกั โดยพิจารณาท่ีมาตรวดั Accuracy, Purity และ 
Silhouette จะพบว่าเกือบทุกมาตรวดัทั้งการจดักลุ่มด้วย PDC และ k-Means ตวัแทนอนุกรมท่ีได้
จากงานวจิยัน้ี ใหป้ระสิทธิภาพดีท่ีสุดยกเวน้ค่า Silhouette จากการจดักลุ่มดว้ย PDC มีประสิทธิภาพ
เป็นอนัดบัสอง แสดงดงัรูปท่ี 4.9 

 

 
 

รูปท่ี 4.9 เปรียบเทียบประสิทธิภาพผลการจดักลุ่ม ส าหรับขอ้มูล ECGs 
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(3.2) พิจารณาท่ีขอ้มูล EEGs ทั้งการจดักลุ่มดว้ย PDC และ k-Means โดยพิจารณาท่ี
มาตรวดั Accuracy, Purity และ Silhouette จะพบว่าท่ีการจัดกลุ่มด้วย PDC ประสิทธิภาพดีกว่า
เทคนิคอ่ืนอยา่งมาก แต่ส าหรับอลักอริทึม k-Means ให้ค่า Accuracy ต ่ากวา่เทคนิคอ่ืนเพียงเล็กนอ้ย
แต่พบว่าเม่ือพิจารณาท่ีค่าความเหมาะท่ีสอดคล้องกับธรรมชาติของข้อมูล เทคนิคน้ีให้ความ
เหมาะสมสูงกวา่เทคนิคอ่ืนดงัแสดงในรูปท่ี 4.10 
 

 
 

รูปท่ี 4.10 เปรียบเทียบประสิทธิภาพผลการจดักลุ่ม ส าหรับขอ้มูล EEGs 
 

 
 

รูปท่ี 4.11 เปรียบเทียบประสิทธิภาพผลการจดักลุ่มดว้ยอลักอริทึม PDC 
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(3.3) พิจารณาอลักอริทึม PDC พบว่าตวัแทนอนุกรมเวลาท่ีได้จาก DANGA ทั้ง
ขอ้มูล ECGs และ EEGs มีประสิทธิภาพดีกวา่ Raw Data และตวัแทนอนุกรมเวลาท่ีไดจ้ากเทคนิค
อ่ืนอย่างมาก ถึงแมว้่า Silhouette ไม่ใช่ค่าท่ีสูงท่ีสุดแต่ทั้งสองก็แสดงให้เห็นว่าสามารถจดักลุ่มได้
เหมาะสมกบัธรรมชาติขอ้มูล ดงัแสดงในรูปท่ี 4.11 

(3.4) เม่ือพิจารณาอลักอริทึม k-Means ทั้งขอ้มูล ECGs และ EEGs จะพบวา่ ตวัแทน
อนุกรมเวลาท่ีไดจ้าก DANGA ของขอ้มูล ECGs จะให้ประสิทธิภาพดีกว่าทุกมาตรวดั ในขณะท่ี
ของขอ้มูล EEGs พบค่า Purity ให้ประสิทธิภาพดีเป็นอนัดบัสองรองจากเทคนิค PAA ซ่ึงภาพรวม
ของประสิทธิภาพของการจดักลุ่มให้ตรงกบักลุ่มจริงท าไดดี้กวา่เทคนิคอ่ืนเพียงเล็กนอ้ยเท่านั้น แต่
ส าหรับค่า Accuracy นั้นประสิทธิภาพดอ้ยกวา่ Raw Data และเทคนิคอ่ืน ดงัแสดงในรูปท่ี 4.12 
 

 
 

รูปท่ี 4.12 เปรียบเทียบประสิทธิภาพผลการจดักลุ่มดว้ยอลักอริทึม k-Means 
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บทที ่5 
บทสรุป 

 
            งานวจิยัน้ีพฒันาข้ึนโดยมีวตัถุประสงคใ์นการน าเสนออลักอริทึมการหาตวัแทนอนุกรมเวลา
ดว้ยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (TSDL Algorithm) โดยในการเรียนรู้เชิงลึกไดใ้ช้วิธีคน้หาโมเดลท่ีมี
โครงสร้างโครงข่ายเหมาะสมส าหรับ DANs ด้วยGAs การแทนอนุกรมเวลามีจุดมุ่งหมายเพื่อ
ปรับปรุงประสิทธิภาพการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลาให้มีประสิทธิภาพมากยิ่งข้ึนกว่าการจดักลุ่ม
ขอ้มูลดั้งเดิม (Raw Data) ท่ีไม่มีการเลือกตวัแทน จากผลการด าเนินงานสรุปผลการวจิยัไดด้งัน้ี 
 

5.1 สรุปผลการวจิัย 
             จากผลการศึกษาและการวิเคราะห์การด าเนินงานวิจยัเพื่อการจดักลุ่มท่ีมีประสิทธิภาพ 
สามารถสรุปผลการวจิยัอธิบายเป็น 3 ส่วนไดด้งัน้ี 

5.1.1 สรุปผลการพฒันา TSDL Algorithm 
 จากผลการหาตวัแทนอนุกรมเวลาตามขั้นตอนการท างานของ TSDL Algorithm 

สามารถสรุปผลการวจิยัไดด้งัต่อไปน้ี 
(1) งานวิจัยน้ีสามารถพฒันาอัลกอริทึมส าหรับหาตัวแทนอนุกรมเวลาด้วย

เทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (TSDL Algorithm) ท่ีผสานการท างานร่วมกับเทคนิค GAs เพื่อค้นหา
โมเดลท่ีดีท่ีสุดท่ีสามารถผลิต TSR-DANGA ท่ีช่วยให้การจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลาทั้งการจดักลุ่ม
แบบล าดับชั้ นด้วยอัลกอริทึม PDC และการจัดกลุ่มแบบแบ่งแยกด้วยอัลกอริทึม k-Means มี
ประสิทธิภาพมากยิง่ข้ึนได ้

(2) สรุปผลการพฒันา TSDL Algorithm ท่ีน าเสนอในงานวิจยัน้ี มีองคป์ระกอบ
การท างานท่ีส าคญั 4 ส่วน ไดแ้ก่ 

(2.1) ส่วนน าเขา้ขอ้มูลและก าหนดค่าเร่ิมตน้การท างาน 
(2.2) ส่วนงานการประเมินความเหมาะสม ประกอบดว้ยส่วนงาน การแทน

อนุกรมเวลาดว้ยเทคนิค DANs ส่วนงานการจดักลุ่มตวัแทนอนุกรมเวลาท่ีไดจ้ากเทคนิค DANs ดว้ย
อลักอริทึม PDC ก าหนดค่า k=2 และส่วนงานการค านวณ Fitness Value  

(2.3) ส่วนงานการด าเนินงานตามขั้นตอนทางพนัธุกรรม 
(2.4) ส่วนงานการแทนอนุกรมเวลาดว้ย DANGA
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5.1.2 สรุปผลการแทนอนุกรมเวลาด้วย DANGA 
 จากผลการวิจัยสรุปได้ว่าการแทนอนุกรมเวลาด้วย DANGA สามารถใช้เป็น
เคร่ืองมือท่ีผลิตตวัแทนอนุกรมเวลาท่ีช่วยให้การจดักลุ่มขอ้มูลมีประสิทธิภาพดีข้ึนไดท้ั้งในขอ้มูล 
ECGs และ ขอ้มูล EEGs สรุปผลการวจิยัไดด้งัน้ี 

(1)  เทคนิค DANGA เป็นเทคนิคท่ีสามารถผลิตตัวแทนอนุกรมเวลา (TRS-
DANGA) ท่ีช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการจดักลุ่มใหดี้ข้ึนไดท้ั้งในอลักอริทึม PDC และ k-Means อีกทั้ง
ยงัเป็นตวัแทนอนุกรมเวลาท่ีให้ประสิทธิภาพดีกว่าข้อมูล Raw Data และดีกว่าการใช้ตัวแทน
อนุกรมเวลาแบบอ่ืน (แบบ PAA และ SAX) อีกดว้ย โดยโมเดลท่ีดีท่ีสุดท่ีงานวจิยัน้ีคน้พบ ไดแ้ก่ 

 (1.1) โมเดลท่ีดีท่ีสุดส าหรับข้อมูล ECGs คือโมเดลท่ีมีโครงข่ายของ 
DANGA ซ่ึงประกอบดว้ยทั้ง Encoder-Decoder = 700-200-20-200-700 

 (1.2) โมเดลท่ีดีท่ีสุดส าหรับข้อมูล EEGs คือโมเดลท่ีมีโครงข่ายของ 
DANGA ประกอบดว้ย Encoder-Decoder = 500-400-20-400-500 

 (1.3) จุดท่ีน่าสนใจคือทั้ งข้อมูล ECGs และ EEGs ได้โมเดลท่ีดีท่ีสุดท่ีมี
จ านวน Unit ในชั้น Code Layer = 20 Units เท่ากนั 

(2) ในการจัดกลุ่มส าหรับข้อมูล ECGs 
(2.1) ผลการจดักลุ่มส าหรับข้อมูล ECGs ด้วยอลักอริทึม PDC จะพบว่า

ตวัแทนอนุกรมเวลา TSR-DANGA มีประสิทธิภาพจากมาตรวดั Accuracy มีค่า 80.6%, Purity มีค่า 
82.5% ซ่ึงประสิทธิภาพดีกวา่ Raw Data  โดยค่า Accuracy และ Purity ให้ค่าเพิ่มข้ึนถึง 30.0% และ 
23.1% ตามล าดบั และยงัดีกวา่เทคนิคอ่ืนอีกดว้ย ในขณะท่ี SSE และ Silhouette ใหผ้ลบ่งช้ีวา่การจดั
กลุ่มมีความเหมาะสมตามกลุ่มจริง (k=2) ทั้งน้ี TSR-DANGA ให้ค่า Silhouette ดีเป็นอนัดบัสอง 
ในขณะท่ีตวัแทนอนุกรมเวลาแบบ PAA ให้ค่าดีเป็นอนัดบัหน่ึง ส าหรับเวลาในการประมวลผล
เทคนิค TSR-DANGA ใชเ้วลาสูงกวา่เทคนิคอ่ืนคือเฉล่ียท่ี 5 นาที 

(2.2) ผลการจดักลุ่มส าหรับขอ้มูล ECGs ดว้ยอลักอริทึม k-Means จะพบวา่
ตวัแทนอนุกรมเวลา TSR-DANGA มีประสิทธิภาพจากมาตรวดั Accuracy มีค่า 72.6%, Purity มีค่า 
76.0% ซ่ึงประสิทธิภาพดีกวา่ Raw Data โดยค่า Accuracy และ Purity ใหค้่าเพิ่มข้ึน 4.0% และ 2.0% 
ตามล าดบั และยงัดีกวา่เทคนิคอ่ืนอีกดว้ย ในขณะท่ี SSE และ Silhouette ให้ผลบ่งช้ีวา่การจดักลุ่มมี
ความเหมาะสมตามกลุ่มจริง (k=2) และ TSR-DANGA ยงัให้ค่า Silhouette เหมาะสมสูงท่ีสุดอีก
ดว้ย 
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 (3) ในการจัดกลุ่มส าหรับข้อมูล EEGs 
(3.1) ผลการจดักลุ่มส าหรับข้อมูล EEGs ด้วยอลักอริทึม PDC จะพบว่า

ตวัแทนอนุกรมเวลา TSRAdj-DANGA มีประสิทธิภาพจากมาตรวดั Accuracy มีค่า 83.9%, Purity มี
ค่า 84.0% ซ่ึงประสิทธิภาพดีกว่า Raw Data โดยค่า Accuracy และ Purity ให้ค่าเพิ่มข้ึนถึง 31.1% 
และ 61.5% ตามล าดบั และยงัดีกวา่เทคนิคอ่ืนอีกดว้ย ในขณะท่ี SSE และ Silhouette ให้ผลบ่งช้ีว่า
การจดักลุ่มมีความเหมาะสมตามกลุ่มจริง (k=2) ถึงแมว้่า TSRAdj-DANGA จะให้ค่า Silhouette ดี
เป็นอนัดบัสาม ส าหรับเวลาในการประมวลผลเม่ือเปรียบเทียบกบั Raw Data และการแทนอนุกรม
เวลาแบบอ่ืน สรุปไดว้่า TSRAdj-DANGA ให้ผลดอ้ยกว่า เน่ืองจากใช้เวลาการประมวลผลสูงกว่า
เทคนิคคือเฉล่ียท่ี 59 นาที 

(3.2) ผลการเปรียบเทียบการจดักลุ่มส าหรับขอ้มูล EEGs ดว้ยอลักอริทึม k-
Means จะพบว่าตวัแทนอนุกรมเวลา TSRAdj-DANGA มีประสิทธิภาพจากมาตรวดั Accuracy มีค่า 
60.3% ซ่ึงให้ค่าต ่ากว่า Raw Data ถึง -6.9% และต ่ากว่าเทคนิคอ่ืน ส่วนค่า Purity มีค่า 58.0% ซ่ึง
ประสิทธิภาพดีกวา่ Raw Data โดยให้ค่าเพิ่มข้ึนถึง 16.0% จดัวา่ดีเป็นอนัดบัสองรองจาก PAA แต่
ส าหรับการบ่งช้ีว่าการจัดกลุ่มมีความเหมาะสมตามกลุ่มจริง (k=2) ด้วยมาตรวดั SSE และ 
Silhouette ให้ผลบ่งช้ีว่า TSRAdj-DANGA จดัให้เหมาะสม และให้ค่า Silhouette เหมาะสมสูงท่ีสุด
อีกดว้ย 
 

5.2 สรุปผลงานของการวจิัย 
             จากผลการศึกษาและการด าเนินงานวิจยัจนส าเร็จลุล่วง ผลงานของการวจิยัท่ีไดพ้ฒันาและ
คน้พบในงานวจิยัน้ีสามารถสรุปไดด้งัต่อไปน้ี 

(1) เทคนิคส าหรับการหาตวัแทนอนุกรมเวลาท่ีสามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการจดักลุ่ม
ขอ้มูลอนุกรมเวลาไดดี้ข้ึนทั้งการจดักลุ่มแบบล าดบัชั้นดว้ยอลักอริทึม PDC และการจดักลุ่มแบบ
แบ่งแยกดว้ยอลักอริทึม k-Means 

(2) คน้พบโมเดลของโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึกท่ีสามารถผลิตตวัแทนอนุกรมเวลาท่ี
เหมาะสมสามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลาให้ดีข้ึน ส าหรับชุดขอ้มูล 
ECGs และชุดขอ้มูล EEGs ไดท้ั้งการจดักลุ่มดว้ยอลักอริทึม PDC และ k-Means 

(3) ค้นพบการใช้ เทคนิค  GAs สามารถ ช่วยแก้ปัญหาในการค้นหาโม เดล ท่ี มี
สถาปัตยกรรมโครงข่ายดีท่ีสุดของโครงข่ายการเรียนรู้เชิงลึกเพื่อใช้แทนขอ้มูลอนุกรมเวลาไดท้ั้ง
ขอ้มูล ECGs และชุดขอ้มูล EEGs 
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5.3 ข้อเสนอแนะ 
             จากผลการด าเนินงานวจิยัน้ีไดพ้บขอ้จ ากดัในการด าเนินงาน การน าไปใช ้และประเด็นการ
วจิยัท่ีน่าสนใจบางประการ จึงสรุปเป็นขอ้เสนอแนะไดด้งัต่อไปน้ี 

5.3.1 ข้อแนะน าส าหรับการใช้ผลงานวจัิย 
 งานวจิยัน้ีมีขอ้แนะน าส าหรับการน าผลงานวจิยัไปใชด้งัน้ี 

(1) งานวิจยัน้ีเป็นการศึกษาและพฒันาวิธีการเพื่อหาตวัแทนอนุกรมเวลาท่ีช่วย
ให้การจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลาประเภท Whole Time Series มีประสิทธิภาพเพิ่มข้ึน ดังนั้นจึง
เหมาะกบัการน าไปใช้หาตวัแทนขอ้มูลส าหรับขอ้มูลท่ีมีขนาดใหญ่ มีล าดบัต่อเน่ือง ให้สามารถ
ท างานไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพ และรวดเร็ว 

(2) วธีิการท่ีน าเสนอ หากมีการก าหนดโครงข่ายการเรียนรู้ท่ีมีจ  านวนชั้น Hidden 
มาก ควรตรวจสอบทรัพยากรท่ีจะน ามาใช้ในการประมวลผลให้เหมาะสมทั้ งความจุของ
หน่วยความจ าหลกัและความเร็วของหน่วยประมวลผลกลาง 

(3) จ  านวนชั้น Hidden ส าหรับโครงข่ายการเรียนรู้ ซ่ึงงานวิจยัน้ีก าหนดไวท่ี้ 3 
ชั้น หากตอ้งการใชง้านกบัโครงข่ายท่ีมีจ  านวนชั้นแตกต่างออกไปควรออกแบบพารามิเตอร์เพิ่ม 
 

5.3.2 ข้อแนะน าการต่อยอดงานวจัิย 
 เพื่อให้ประสิทธิภาพของตวัแทนอนุกรมเวลามีประสิทธิภาพดียิง่ข้ึนจากการศึกษา
งานวจิยัน้ีพบวา่มีประเด็นท่ีน่าสนใจในการศึกษาวจิยัเพิ่มเติม ดงัน้ี 

(1) พฒันาเทคนิคท่ีน าเสนอน้ีเพื่อใช้ส าหรับงาน การจดักลุ่มขอ้มูลอนุกรมเวลา
ประเภท Subsequence Time Series Clustering เพื่อประโยชน์ในการประเมินผลเพื่อตรวจสอบความ
เหมาะสมของการจดักลุ่มดว้ยวธีิแบบอาศยัรูปร่างเป็นฐาน 

(2) ศึกษาและวิจยัเทคนิคการน าเสนอส าหรับชุดข้อมูลอ่ืนเพิ่มเติมเพื่อให้ได้
เทคนิควธีิท่ีมีประสิทธิภาพและมีเสถียรภาพมากยิง่ข้ึน 

(3) ศึกษาและทดสอบตัวแทนอนุกรมเวลาด้วยเทคนิคการจัดกลุ่มแบบอ่ืน
เพิ่มเติม เพื่อศึกษาความเหมาะสมของธรรมชาติตวัแทนขอ้มูลกบัวธีิการจดักลุ่มท่ีเลือกใช ้

(4) ศึกษาและพฒันาเทคนิคการวดัความคลา้ยคลึง/ความแตกต่าง ท่ีอาศยัรูปร่าง
ของอนุกรมเป็นฐาน เพื่อปรับปรุงประสิทธิภาพของการจดักลุ่มเม่ือใช้กบัตวัแทนอนุกรมเวลาท่ี
ผลิตจากเทคนิค DANGA 
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รหัสต้นฉบับ ภาษา R การแทนอนุกรมเวลาด้วย TSDL Algorithm 

###========== 1.EEGs data ============================= 
# lenght 4097 times, It's has true_cluster(closed->col 1:50, close->col 51:100) 
files.A <- paste("./Data/setA.zip") 
files.B <- paste("./Data/setB.zip") 
instances.each <- 50 
EEGot <- matrix(NA, nrow = 4097, ncol = instances.each * 2) 
 

for (i in 1:instances.each) { 
  z <- unz(files.A, paste("Z", formatC(i, width=3, flag="0"), ".txt", sep="")) 
  EEGot[,i] <- as.numeric(readLines(z)) 
  close(z) 
  z <- unz(files.B, paste("O", formatC(i, width=3, flag="0"), ".txt", sep="")) 
  EEGot[, instances.each + i] <- as.numeric(readLines(z)) 
  close(z) 
} 
 

#---For Deep Learning Networks is not time series (not Transpost) 
trueClust1 <- rep(c(1, 2), each = instances.each) 
EEGot <- EEGot[-4097,] 
EEGo <- data.frame(t(EEGot)) 
EEGolabel <- data.frame(trueClust1) 
colnames(EEGolabel) <- "trueClust" 
trueClust <- trueClust1 
EEGs <- data.frame(EEGo, EEGolabel) 
 

###========== 2.ECGs data ============================ 
ECG200t <- read.csv("./Data/ECG200.csv") 
trueClust3 <- c(2,1,2,2,1,1,2,2,1,1,1,1,1,1,2,1,1,1,2,2,1,1,1,2,1,1,1,2,1,1,1,1,1,1,1,2,1,1,1,1, 
                1,1,1,2,2,1,2,2,1,2,1,1,1,2,1,1,2,2,1,1,1,2,1,1,1,2,1,1,1,1,1,1,2,1,1,1,1,1,1,1, 
                1,1,1,2,2,2,2,1,2,1,2,1,1,2,1,1,2,2,1,1,1,1,1,1,2,1,1,1,1,2,2,1,2,2,2,1,1,1,2,1, 
                2,1,1,1,1,1,2,1,2,1,1,1,2,2,1,1,1,1,2,2,1,1,2,1,1,1,1,1,1,1,1,2,2,2,2,2,1,2,2,2, 
                2,1,1,2,2,2,1,1,1,1,1,1,1,1,1,2,1,1,1,1,1,2,1,1,2,2,2,2,1,1,1,2,1,1,1,1,1,2,2,1) 
ECG200 <- data.frame(t(ECG200t)) 
ECG200label <- data.frame(trueClust3) 
trueClust <- trueClust3 
colnames(ECG200label) <- "trueClust" 
ECGs <- data.frame(ECG200, ECG200label) 
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#======== Purity Measures ========================= 
ClusterPurity <- function(clusters, classes) { 
  sum(apply(table(classes, clusters), 2, max)) / length(clusters) 
} 
###====== Finding Appropriate number by Silhouette, SSE ==== 
library(cluster)  #---for silhouette;   library(GMD) #-- for css, cssobj;   library(fpc); 
findNum <- function(datas, nloop, CMethod, dists ) { 
  library(cluster)  #---for silhouette;   library(GMD) #-- for css, cssobj;   library(fpc); 
  wss <- 0;  si_i <- 0;  si <-  0;  sse <- 0;  maxsi <- 0;  maxs <- 0;  apk <- 0;  ksse <- 2 
 

  for (i in 1:nloop) {    
    if (CMethod=="kmeans") {  set.seed(5555); (clusts <- kmeans(datas,i)$cluster) } 
    else if (CMethod=="hclust") { clusts <- cutree(datas,k=i) } 
    else if (CMethod=="pdc") { clusts <- cutree(datas,k=i) } 
    else if (CMethod=="pam") {set.seed(5555); clusts <- pam(dists, k=i)$clustering } 
     

    #-- for Silhouette     
    if (i>1) { 
      si_i <- silhouette(clusts, dists)    #plot(si_i) # silhouette plot 
      si[i] <-  ave(si_i[,c("sil_width")])[1] #or ave(si_i[,3]) 
    } 
    if (((si[i]) > maxsi) || (i<3))  { 
      maxsi <- si[i];       apk <- i; 
    }    
     

    #--- for SSE 
    cssobj <- css(dists,clusts) 
    wss[i] <- (cssobj$totwss/i)  #average of tot.withinSSE     
  } 
    for (j in 2:nloop){ 
    if (wss[j] > 0.00009){ 
      sse[j] <- (abs(wss[j-1] - wss[j]) * 100 )/ wss[j] 
      if (sse[j] > maxs) {  
        maxs <- sse[j];        ksse=j; 
      } 
    }else 
      break     
  } 
  out <- list(clusts=clusts, si=si, wss=wss, ksse=ksse, apk=apk) 
  return(out) 
} 
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#======== Plot SSE Vs. Number of Clusters ========= 
plotSSE <- function(wss,n){ 
  library(ggvis); 
  wsss = data.frame(c(1:n), c(wss)); 
  names(wsss)[1] = 'Clusters'; 
  names(wsss)[2] = 'SSE' 
  wsss %>% 
    ggvis(~Clusters, ~SSE) %>% 
    layer_points(fill := 'blue') %>%  
    layer_lines() %>% 
    set_options(height = 300, width = 400)  
} 
#======== Darch Package on autoencoder ========  
library(darch) 
Autoencoder <- function(datas, enLayer, epch, flname) { 
  set.seed(999) 
  darch <- darch(datas, datas, enLayer, darch.isClass = F, 
                 preProc.params = list(method = c("center", "scale")), preProc.targets = T, 
                 darch.numEpochs = epch, darch.batchSize = 3,  
                 darch.unitFunction = softplusUnit, bp.learnRate = 0.1,  
                 darch.fineTuneFunction = backpropagation) 
  predictions <- predict(darch, newdata = datas) 
  write.csv(predictions, flname, row.names = TRUE) 
 
  out <- list(darchobj=darch, predicts=predictions, mse=mse) 
  return(out) 
} 
#======== Genetic Optimization ============== 
library(genalg) 
library(ggplot2) 
library(TSclust) 
library(cluster) 
# ---- 1.Monitor function for Evaluate function ---- 
monitor <- function(obj) { 
  xlim = c(obj$stringMin[1], obj$stringMax[1]); 
  ylim = c(obj$stringMin[2], obj$stringMax[2]); 
  zlim = c(obj$stringMin[3], obj$stringMax[3]); 
   
  flname <- paste0("Data/ENC/Popiter_",obj$iter,".csv") 
  write.csv(obj$population, flname, row.names = TRUE) 
} 
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evaluate <- function(string=c()) { 
    returnVal = NA; 
    if (length(string) == 3) { 
    #--- 1. Chromosome Encoding --> Randomize number of Nuerons of Hidden unit 
    #--- 2. Population Initialization c(Hidden1, Hidden2, CodesLayer) 
    Hdd1 <- round(string[1]/1000,1)*1000; print(paste0(string[1],"-",Hdd1)) 
    Hdd2 <- round(string[2]/100,0)*100; print(paste0(string[2],"-",Hdd2)) 
    ifelse(string[3] < 10, Cds <- round(string[3],0),  
              Cds <-  round(string[3]/10,0)*10) ;print(paste0(string[3],"-",Cds)) 
    #--- 3. Fitness Function 
    #------ 3.1 TSDL: Time Series Representation with Deep Learninging Technique 
    enCodeLayer <- c(NCOL(TsData),Hdd1,Hdd2,Cds,Hdd2,Hdd1,NCOL(TsData)) 
    fln <- paste0("Data/ENC/",datan,Hdd1,"_",Hdd2,"_",Cds,".csv") 
    features <- Autoencoder(TsData, enCodeLayer, epch, fln) 
    #----- After autoencoder then Retrive TS Representative 
    predictions <- read.csv(fln);         predictions$X <- NULL 
    # predictions <- TsData * predictions #---for EEGs Dataset 
    #------ 3.2 Finding the Purity value 
    hc <- pdclust(t(predictions)) 
    memb <- cutree(hc, k=2) 
    Prt <- ClusterPurity(memb, trueClust)*100; print(Prt) 
    #----- Write every neurons to file 
    write(Hdd1, paste0("Data/ENC/",datan,"_rbga_Hdd1"), append = TRUE) 
    write(Hdd2, paste0("Data/ENC/",datan,"_rbga_Hdd2"), append = TRUE) 
    write(Cds, paste0("Data/ENC/",datan,"_rbga_Cds"), append = TRUE) 
    write(Prt, paste0("Data/ENC/",datan,"_rbga_Prt"), append = TRUE) 
    returnVal = (100 - Prt) #The optimal is a minimal data 
  } else {     stop("Expecting a chromosome of length 3!");  } 
  returnVal 
} 
#===== Processing of Genetic Algorithm =========== 
TsData <- EEGo; trueClust <- trueClust1; datan <- "eegs"    # for EEGs 
# TsData <- ECG200; trueClust <- trueClust3;datan <- "ecgs"    # for  ECGs 
epch <- 50; iter <- 3; popSizes <- 20 
(ptm <- proc.time()) 
GAmodel = rbga(c(500, 100, 1), c(1000, 500, 30), popSize=popSizes, iters=iter,   
                    monitorFunc=monitor, evalFunc=evaluate, verbose=TRUE,   
                    mutationChance=0.05,elitism = T) 
proc.time() - ptm 
cat(summary(GAmodel)) 
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นางทิพยา  ถินสูงเนิน เกิดเม่ือวนัท่ี 2 พฤษภาคม พ.ศ. 2519 เร่ิมศึกษาชั้นประถมท่ีโรงเรียน
บา้นขาม ชั้นมธัยมศึกษาตอนตน้ท่ีโรงเรียนสตรีศึกษาร้อยเอ็ด ชั้นมธัยมศึกษาตอนปลายท่ีโรงเรียน
ร้อยเอ็ดวิทยาลัย จังหวดัร้อยเอ็ด และส าเร็จการศึกษาระดับปริญญาตรี สาขาวิชาวิทยาการ
คอมพิวเตอร์ เกียรตินิยมอนัดบัสอง สถาบนัราชภฏันครราชสีมา จงัหวดันครราชสีมา เม่ือปี พ.ศ. 
2542 ระหวา่งศึกษาระดบัปริญญาตรี ไดเ้ขา้ท างานเป็นพนกังานชัว่คราว ต าแหน่งโปรแกรมเมอร์ ท่ี
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เร่ือง Efficient Progressive Sampling for Data Mining ในขณะศึกษาระดับปริญญาโทได้จัดท า
วิทยานิพนธ์เร่ือง การพฒันาเคร่ืองมือสร้างกราฟควบคุมกระแสและขอ้มูลทดสอบส าหรับภาษาซี 
และส าเร็จการศึกษาระดบัปริญญาโท เม่ือปีการศึกษา 2549 

ปี พ.ศ. 2557 ได้เข้าศึกษาต่อในระดับปริญญาเอก สาขาวิชาวิศวกรรมคอมพิวเตอร์ 
มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีสุรนารี ในระหวา่งศึกษาระดบัปริญญาเอกไดพ้ฒันาบทความวิจยัดงัแสดง
ในรายการบทความวจิยัตีพิมพใ์นภาคผนวก ข และไดจ้ดัท าวทิยานิพนธ์เร่ือง การแทนขอ้มูลอนุกรม
เวลาเพื่อการจดักลุ่มท่ีมีประสิทธิภาพ 

ผลงานวจิยั : ไดรั้บทุนอุดหนุนการด าเนินงานวจิยัจากส านกังานคณะกรรมการวจิยัแห่งชาติ 
(วช.) ในปี พ.ศ. 2554 เร่ือง การพฒันาแบบจ าลองขอ้มูลการส าเร็จการศึกษาและไม่ส าเร็จการศึกษา
ส าหรับนกัศึกษาคณะวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยีโดยเปรียบเทียบเทคนิคดาตา้ไมน์น่ิงแบบ C4.5 
และเบย ์ในปี พ.ศ. 2557 ชุดโครงการวิจยั เร่ือง การบูรณาการข้อมูลคุณภาพน ้ าเพื่อการบริหาร
จดัการมลพิษทางน ้าและการใชป้ระโยชน์ทรัพยากรน ้าอยา่งย ัง่ยนื กรณีศึกษา : ลุ่มน ้าล าตะคอง และ
ไดรั้บทุนจากมหาวทิยาลยัราชภฏันครราชสีมา ในปี พ.ศ. 2555 เร่ือง การพฒันาระบบสนบัสนุนการ
ตดัสินใจผลิตลายผา้ไทยในเขตจงัหวดันครราชสีมาดว้ยเทคนิคดาตา้ไมน์นิงแบบดีซีชนัทรี      

 


