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บทคัดยอ 
ปญหาที่สําคัญสําหรับการจัดกลุมขอมูลอนุกรมเวลาคือการไมทราบจํานวนกลุมที่เหมาะสมในการจัดกลุม 

โดยเฉพาะอยางยิ่งขอมูลอนุกรมเวลาที่ไมทราบกลุมที่แทจริง ขอมูลอนุกรมเวลาเปนขอมูลที่มีคุณสมบัติที่นาสนใจ
หลายอยาง ท้ังขนาดขอมูล รูปรางของอนุกรม โครงสราง หรือโมเดล เปนตน คุณสมบัติเหลานี้สามารถทําใหอนุกรม
เวลาถูกจัดกลุมไดแตกตางกัน สองเทคนิคพื้นฐานที่นิยมใชในการพิจารณาจํานวนกลุมท่ีเหมาะสมสําหรับการจัดกลุม
โดยทั่วไปไดแก ซิลลูเอ็ต และคาผลรวมความผิดพลาด ซึ่งไมเพียงพอสําหรับการจัดกลุมขอมูลอนุกรมเวลา                
ในงานวิจัยนี้ไดนําเสนอวิธีการสําหรับตรวจสอบความเหมาะสมของการจัดกลุมขอมูลอนุกรมเวลา โดยอาศัย ซิลลูเอ็ต 
และคาผลรวมความผิดพลาดเปนพื้นฐาน รวมกับการแทนอนุกรมเวลาดวยตัวแทนขององคประกอบ ในการทดลองใช
ทั้งขอมูลสังเคราะหและขอมูลจริงจํานวนทั้งหมด 3 ชุดขอมูล เปรียบเทียบผลการทดลองกับวิธีการวัดความคลายคลึง 
6 วิธี และจัดกลุมดวยเทคนิคแบบลําดับชั้น และแบบแบงแยก ผลการวิจัยพบวาวิธีที่นําเสนอสําหรับใชตรวจสอบ
จํานวนกลุมที่เหมาะสมจะใหผลสอดคลองกันท้ังซิลลูเอ็ต และผลรวมความผิดพลาด รวมท้ังมีความคลายคลึงกันอยาง
มีความหมาย 
 

คําสําคัญ :  การจัดกลุมขอมูลอนุกรมเวลา  จํานวนกลุมที่เหมาะสม  ตัวแทนอนุกรมเวลา  ซิลลูเอ็ต   
 ผลรวมความผิดพลาด 
 

Abstract 
A key issue for the clustering of time-series dataset is not being aware of the appropriate 

number of clusters. In particular, the true cluster of most time-series is not known. There are 
many interesting properties of time-series data such as scale, shape, structure, model and others. 
These features can make the different results in clustering of time-series. Two basic techniques 
used to determine the appropriate number of clusters in general are the silhouette and the sum 
of squared error, which are not enough for considering clusters of time-series data. In this 
research, we present a method for evaluating the suitability of cluster by using the silhouette and 
the sum of squared error. Furthermore, we integrate evaluation method with the designated 
representation using agent of time-series components. The experimentation uses both synthetic 
and 2 sets of real time-series data to compare the results of partitioning clustering and 
hierarchical clustering with 6 similarity measures. The results of our proposed evaluation method 
showed that the number of clusters was in accordance with the silhouette and the sum of 
squared error. Moreover the similarity was meaningful. 

 

Keywords :  Time-series clustering;  Appropriate number of clusters;  Representation;  Silhouette; 
 Sum of Squared Error 
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1. บทนํา  
 ในยุคที่พัฒนาการดานการประมวลผลขอมูลและ
การจัดเก็บขอมูลมีศักยภาพสูงขึ้น จึงมักจัดเก็บขอมูลไว
เปนชวงระยะเวลายาวนานขึ้นพบไดจากการประยุกตใช
ในงานหลายแขนงที่เริ่มมีการจัดเก็บขอมูลในรูปแบบ
อนุกรมเวลา (Time-series) ตัวอยางเชน ขอมูลการ
ข าย  (Sale Data) ข อ มู ล ราค าหุ น  (Stock Prices) 
ขอมูลสภาพอากาศ (Weather Data) การตรวจวัดทาง
ชีวะการแพทย (Biomedical Measurements) (เชน 
ความดันโลหิตและการวัดคลื่นไฟฟา) ขอมูลชีวภาพ 
(Biometrics Data) (เชน ขอมูลรูปภาพเกี่ยวกับการ
จดจําใบหนา) เปนตน [1] ลักษณะสําคัญของขอมูล
อนุกรมเวลา คือ เปนขอมูลขนาดใหญ  มิติสูงและ
ซับซอน ซึ่งเปนความทาทายอยางยิ่งสําหรับการขุด
คนหาความรูที่ซอนอยูในขอมูลเหลานี้ดวยหลากหลาย
วิ ธี ก าร  เช น  วิ ธี  Subsequence Matching [2], [3] 
Anomaly Detection แ ล ะ  Motif Discovery [3] 
ลักษณะงานที่ศึกษา เชน Clustering, Classification 
[4], Visualization [5], Segmentation [6], 
Identifying Patterns, Summarization [7] แ ล ะ 
Forecasting เปนตน นอกจากนี้ยังมีงานวิจัยอีกมากที่
พยายามปรับปรุงวิธีการเหลานี้ใหดีขึ้น [8], [9] อีกดวย 
 ก ารจั ด ก ลุ ม ข อ มู ล  (Data Clustering) เป น
เทคนิคการเรียนรูของเครื่องจักรแบบไมมีผู สอน 
(Unsupervised Learning) [10], [11] โดยมีหลักการ
บนพื้นฐานที่วา ขอมูลที่ถูกจัดใหอยูในกลุมเดียวกัน
จะตองมีลักษณะที่คลายคลึงกันมาก ในขณะที่ขอมูลคน
ละกลุมยอมคลายคลึงกันนอยกวา [12] ซึ่งอัลกอริทึมที่
ใชจะไมรูคลาสเปาหมายมากอน เปนผลใหงานจัดกลุม
ขอมูลอนุกรมเวลามีประเด็นปญหาที่นาศึกษาหลาย
สวนดวยกัน ประการแรกคือการหามาตรวัดที่เหมาะสม
สํ า ห รั บ วั ด ค ล า ย ค ลึ ง /ต า ง กั น  (Similarity / 
Dissimilarity Measure) ของแตละอนุกรม โดยอาจใช
วิธีการวัดระยะหาง ตรวจสอบความคลายคลึงของ
รูปราง หรือตรวจจับลักษณะเดนที่เกิดขึ้นบอยเปนตน 
ซึ่งมาตรวัดแตละแบบยอมใหผลแตกตางกัน ประการที่
สองคือการไมทราบจํานวนกลุมที่เหมาะสม (หรือคา k) 
สําหรับใชในเทคนิคการจัดกลุม โดยเฉพาะในขอมูลที่
ยากตอการจําแนก เชน ขอมูลน้ําทา (Runoff Data) ที่

จัดเก็บอยางตอเนื่องในชวงระยะเวลาหนึ่งทําใหยากตอ
การจัดกลุมขอมูลที่รวบรวมไวดวยวิธีการโดยทั่วไปได 
หรือขอมูลการตรวจวัดทางชีวะการแพทย เชน ขอมูล
คลื่นไฟฟาหัวใจ (ECGs) ที่ตองวินิจฉัยดวยผูเชี่ยวชาญ
เฉพาะซึ่งอาศัยการตรวจจับสัญญาณที่ผิดปกติ เปนตน 
สําหรับเทคนิคพื้นฐานที่นิยมใชในการพิจารณาจํานวน
กลุมที่เหมาะสมสําหรับการจัดกลุม ไดแก ซิลลูเอ็ต 
(Silhouette) [13] และคาผลรวมความผิดพลาด (Sum 
of Squared Errors: SSE) [12] มี ง าน วิ จั ย ที่ ศึ ก ษ า
เทคนิคการตรวจสอบผลการจัดกลุมขอมูล (Clustering 
Validity) เ พื่ อ ห า จํ า น ว น ก ลุ ม ที่ เ ห ม า ะ ส ม 
(Appropriate Number of Cluster) สําหรับการจัด
กลุมขอมูลดวยอัลกอริทึมแบบ k-Means [14] โดยใช 
ซิลลูเอ็ตและคาผลรวมความผิดพลาด ซึ่งพบวากลุมที่
เหมาะสมจะใหผลสอดคลองกันทั้งสองวิธ ี
 ประการสุดทายคือการจัดการกับขอมูลขนาด
ให ญ  มิ ติ สู งแ ล ะมี ค วาม ซั บ ซ อน ที่ มั ก ส งผล ต อ
ประสิทธิภาพในการจัดกลุม ซึ่งหัวใจของความสําเร็จ
อยางหนึ่งสําหรับปญหานี้คือ การแทนขอมูลที่ดี [15] 
นั่นคือการเลือกใชคุณลักษณะที่มีประโยชน หรือแปลง
ขอมูลใหอยู ในรูปแบบที่เหมาะสม โดยหากตัวแทน
ขอมูลที่ใชไมดีพออาจกอปญหาทําใหการจัดกลุมขอมูล
อนุกรมเวลามีคุณภาพต่ําไดโดยเฉพาะในการจัดกลุม
แบบแบงแยก (Partitioning Approaches) อยาง k-
Means และ k-Medoids [16] ซึ่งถือเปนเทคนิคการ
จัดกลุมขอมูลที่นิยมใชงานกันอยางกวางขวาง สวนการ
จัดกลุมแบบลําดับชั้นจะมีประโยชนมากสําหรับจัดกลุม
ขอมูลอนุกรมเวลาในเรื่องของการแสดงผลของการจัด
กลุม  [17], [18] และลักษณ ะเดนที่ ไม จํ าเปนตอง
กําหนดจํานวนกลุมไวกอนลวงหนา ซึ่งถือเปนจุดแข็ง
ของการจัดกลุมแบบลําดับชั้น นอกจากนี้การจัดกลุม
ขอมูลอนุกรมเวลาแบบลําดับชั้นยังเปนวิธีที่ทํางานไดดี
กับอนุกรมเวลาที่มีขนาดไมเทากันอีกดวย [1] ซึ่งมี
ความเปนไปไดในการจัดกลุมขอมูลอนุกรมเวลาที่มี
ขนาดไม เทากันหากมีการเลือกใชวิธีการวัดความ
คลายคลึง/ตาง ที่ เหมาะสมเชนวิธี Dynamic Time 
Warping [19], [20] จะสามารถชวยใหการจัดกลุม
อนุกรมเวลามีคุณภาพดีได 
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 จากประเด็นปญหาที่กลาวมาขางตน งานวิจัยนี้
จึงนําเสนอวิธีการตรวจสอบความเหมาะสมของการจัด
กลุมขอมูลอนุกรมเวลา โดยใช ซิลลูเอ็ตและคาผลรวม
ความผิดพลาดเปนฐาน รวมกับการแทนอนุกรมเวลา
แบบใหม โดยใชตัวแทนองคประกอบของอนุกรมเวลา 
ซึ่งในการทดลองมีการใชทั้งขอมูลสังเคราะหและขอมูล
จริงจํานวนทั้งหมด 3 ชุดขอมูล โดยเปรียบเทียบผลการ
จัดกลุมขอมูลระหวางขอมูลดั้งเดิม (Raw Time-series) 
กับ ตัวแทนอนุกรมเวลา (วิธีที่นําเสนอ) ดวยการใช
มาตรวัดความคลายคลึง 6 วิธี และใชการจัดกลุมดวย
เทคนิคแบบลําดับชั้น และแบบแบงแยก 
  
2. วัสดุอุปกรณและวิธีการวิจัย  
 ทฤษฎีที่ใชในงานนี้ไดแก การแทนอนุกรมเวลา 
ก ารวัดความคล าย คลึ ง/ต า ง  ขอ งอนุ ก รม เวล า 
อัลกอริทึมสําหรับจัดกลุมขอมูล ไดแก เค-มีนส เค-มี
ดอยส เอชคลัสต (Hclust) และพีดีซี และสวนสุดทาย
คือวิธีประเมินผลการจัดกลุม ไดแก ซิลลูเอ็ต และคา
ผลรวมความผิดพลาด รายละเอียดอธิบายไดดังน้ี 
2.1 การแทนขอมูลอนุกรมเวลา 
 วิธีการแทนขอมูล (Representation Method) 
อนุกรมเวลา หรือเรียกวาการลดมิติ เปนขั้นตอนปกติ

สําหรับงานจัดกลุมขอมูลอนุกรมเวลาประเภท Whole 
Time-series Clustering ซึ่งมักดําเนินการดวยหลาย
สาเหตุ เชน ความตองการลดการใชหนวยความจําใน
การประมวล เพื่อใหการคํานวณระยะในการจัดกลุมเร็ว
ขึ้น [7], [21] หรือเพื่อปองกันการวัดระยะบางวิธีที่
ออนไหวมากกับรูปแบบที่ผิดปกติ  [22], [23] จากการ
ทบทวนงานวิจัยพบวาการแทนอนุกรมเวลาแบงเปน 4 
ประเภท [7], [23]-[25] ไดแก 1) วิธีแบบปรับขอมูล 
(Data Adaptive) 2) วิธีแบบไมปรับขอมูล (Non-Data 
Adaptive) 3) วิธีแบบใชโมเดล (Model-based) และ 
4) วิ ธีแบบบั งคั บข อมู ล  (Data Dictated) สํ าห รับ
ประเภทที่ 1 และ 2 มีนักวิจัยไดนําเสนอเทคนิคการ
แทนอนุกรมเวลาไวมาก ดัง (Figure 1) ที่แสดงผัง
เทคนิคยอยสําหรับการแทนอนุกรมเวลา ดวยวิธีแบบ
ปรับขอมูล และวิธีแบบไมปรับขอมูล 
 วิธีแทนอนุกรมเวลาแบบไมปรับขอมูลเปนวิธีที่
เหมาะกับอนุกรมเวลาที่มีความยาวเทากัน มีการวัด
ความคลายคลึงอยางตรงไปตรงมา ซึ่งชวยใหเกิดการจัด
กลุมอยางมีความหมายได 
 
 

 

 
 

Figure 1. A Hierarchy of the various Time-series Representations in the literature [30]. 
 

 เนื่องจากหากเลือกใชตัวแทนที่ไมดีเพียงบางสวน 
(Subsequence Time-series) มาจัดกลุม และยังวัด
ความคลายคลึงดวยมาตรวัดที่ไมเหมาะสมรวมดวย จะ
เปนผลใหการจัดกลุมอนุกรมเวลาขาดความหมายได 
[2], [22] ตัวอยางวิธีแทนอนุกรมเวลาแบบไมปรับขอมูล
ไ ด แ ก  HAAR, DAUBECHIES, Symlets, Discrete 
Wavelet Transform (DWT), Spectral Chebyshev 

Polynomials [26], SpectralDFT [27], Random 
Mappings [28i], Piecewise Aggregate 
Approximation (PAA) [21] แ ล ะ Indexable 
Piecewise Linear Approximation (IPLA) [29] 

ในงานวิจัยนี้จึงไดนําเสนอวิธีแทนอนุกรมเวลา
โดยกระทํากับขอมูล Whole Time-series ดวยวิธีการ
วิเคราะหแยกองคประกอบอนุกรมเวลา เพื่อพัฒนา
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วิธีการแทนอนุกรมเวลาที่สามารถชวยใหจัดกลุมขอมูล
อนุกรมเวลาไดอยางเหมาะสม และจัดกลุมอยางมี
ความหมาย โดยอาศัยการตรวจสอบความเหมาะสม
ดวยซิลลูเอ็ต ผลรวมคาความผิดพลาด และแผนภาพ
การจัดกลุม 

 
2.2 การวัดความคลายคลึง/ตาง ของอนุกรมเวลา 
 การจัดกลุมขอมูลอนุกรมเวลาจะอาศัยมาตรวัด
ระยะระดับสูง ซึ่งมีหลายมาตรวัดที่ใชสําหรับการแทน
อนุกรมเวลา วิธีที่งายที่สุดสําหรับวัดระยะระหวางสอง
อนุกรมเวลาคือการใชขอมูลอนุกรมเวลาเชิงเดี่ยว 
(Univariate) และวัดระยะระหวางขอมูลอนุกรมเวลา
ทุกจุดเวลาดวยมาตรวัดที่เหมาะสม [1] สําหรับวิธีการ
ของการวัดระยะในขอมูลอนุกรมเวลานั้นมีนักวิจัยได
ศึกษาและนําเสนอวิธีการวัดระยะไวมากมาย [1], [31] 
การเลือกใชวิธีการวัดระยะที่ เหมาะสมขึ้นอยู กับ
คุณลักษณะ ขนาด การแทนขอมูล และวัตถุประสงค
การจัดกลุม สําหรับมาตรวัดที่นํามาใชในงานวิจัยนี้มี 5 
กลุม [31] กําหนดใหเปน XT และ YT เปนอนุกรมเวลา 
2 ชุดท่ีตองการวัดความคลายคลึง รายละเอียดมาตรวัด
แตละกลุม นิยามไดตอไปดังนี ้[31] 

1) มาตรวัดตาม Raw Data ไดแก 
มาตรวัดระยะแบบ Euclidean Distance หรือ 

Minkowski Distance (diss.EUCL) ห รื อ  Lq-norm 
Distance เมื่อ ��� คือระยะระหวางอนุกรมเวลา X 
และ Y ที่จุดเวลา t = 1 ถึง T ดวยมาตรวัด Minkowski 
Distance นิยามไดดังสมการที่ 1 

 

���(��, ��) = ��(�� ��)
�

�

���

�

�/�

 (1) 

 

โดยที่มี q = 1 คือ Manhattan Distance, q = 2 คือ 
Euclidean Distance แ ล ะ เ มื่ อ  q = ∞ คื อ 
Chebyshev Distance 

มาตรวัด  Dynamic Time Warping Distance 
หรื อ  DTW Distance (diss.DTW) คื อการวัดความ
คลายของรูปราง � ในอนุกรมเวลา ดวยการวัดระยะ
ระหวางสองลําดับยอยของเวลา (���, ���) กําหนดให 
�= ((���, ���), … , (��� , ��� )), M คื อ  เซ ต ข อ ง

ลําดับที่เปนไปไดทั้งหมด m คู ดังนั้น ����  คือ DTW 
Distance ที่ใกลที่สุดนิยามไดดังสมการที่ 2 

 

���� (��, ��) = min
�∈�
� � |��� ���|

���,… �

� (2) 

 
2) มาตรวัดตามคาบเวลา ไดแก 
ม าต ร วั ด ต า ม ค าบ เว ล า  จ ะ มี  Integrated 

Periodogram Based Dissimilarity (diss.IN.PER) 
เปนมาตรวัดที่ใชหาความคลายคลึงของอนุกรมเวลาที่
ทํางานไดแบบบูรณาการทั้งกรณีปกติทั่วไป สนใจ
โครงสรางความสัมพันธ และมีความแปรปรวน เมื่อ ���  
และ ���  คือ Integrated Periodogram ของ XT และ 
YT ดังนั้น ความคลายคลึงของอนุกรมเวลาทั้งสองนิยาม
ไดดังนี ้

 

���(��, ��) = � ���� (�) ��� (�)�
�

��

�� (3) 

 

โดย 
��� ���� = ���

�� ∑ ��� (��
�
��� ) แ ล ะ  ��� ���� =

���
�� ∑ ��� (��

�
��� ) ที่ ใ ช  ��� = ∑ ��(��)� , ��� =

∑ ��� (��)�  กรณี Normalized และใช ��� = ��� = 1 
กรณี non-Normalized คาบเวลา และเมื่อ 

��� (��) = �
���∑ ���

������
��� �

� และ 
��� (��) = �

���∑ ���
������

��� �
� คือคาบเวลา

ของ XT และ YT ตามลําดับ และมี �� = 2��/� ที่ 
� = 1, … , � โดยที่  � = [(� 1)/2] 
 

3) มาตรวัดตาม Values และ Behavior ไดแก 
มาตรวัดที่วัดความคลายคลึงของ คาที่สังเกตหรือ

พฤติกรรม ซึ่งในงานนี้ใชการวัดพฤติกรรม ดวยการ
ประเมินจากคาเฉลี่ ยของ Temporal Correlation 
Coefficient (diss.CORT) เ มื่ อ กํ า ห น ด ใ ห 
����(��, ��) คือความคลายคลึงของพฤติกรรมของ
อนุกรมเวลา XT และ YT ซึ่งนิยามไดดังสมการที่ 4 

 
����(��, ��)

=
∑ (���� ��)(���� ��)
���
���
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����
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โดย ����(��, ��) จะมีคาระหวาง -1 ถึง 1 นั่นคือ 
หากมีคาเปน 1 แสดงวาอนุกรมมีพฤติกรรมทิศทาง
เดียวกัน มีคา -1 จะมีพฤติกรรมสวนทางกัน และมีคา 0 
แสดงวามีพฤติกรรมตางกัน 

4) มาตรวัดตาม Autocorrelations มีรูปแบบทั้ง 
Simple และ Partial ไดแก Autocorrelation-based 
Distance (diss.ACF) นิยามไดดังสมการที่ 5 
 

����(��, ��) = ������ ���� �
�
Ω����� ���� � (5) 

 

เ มื่ อ  ���� = ����,�� , … , ���,�� �
�, ���� =

����,�� , … , ���,�� �
� เป น เวก เตอ ร ค าป ระมาณ การ 

Autocorrelation ขอ ง XT และ  YT และมี  Ω  เป น
เมตริกซคาน้ําหนัก อานเพ่ิมเติมจาก [31] 
 

5) มาตรวัดตาม Complexity ไดแก 
ม า ต ร วั ด  Permutation Distribution 

Clustering (diss.PDC) เปนมาตรวัดที่อาศัยของการ
ก ร ะ จ า ย ข อ ง ลํ า ดั บ รู ป แ บ บ  ( Permutation 
Distribution: PD) ที่มีขนาด m-embedding และ t-
time delay ของข อมูลดั งเดิม  XT ซึ่ งสรางได จาก 
��
� ≡ {��

� = (��, ����, … , ���� ), � = 1, … � �} 
จากนั้นวัดความคลายคลึงโดยอาศัยหลักการวัดแบบ 
Euclidean Distance 

มาตรวัด Complexity-Invariant Dissimilarity 
(diss.CID) เปนมาตรวัดที่อาศัยความคลายคลึง/ความ
ตางของอนุกรมเวลาในระดับที่สูงขึ้นโดยดูที่ความ
ซับซอนของอนุกรมเวลา ซึ่ง Complexity-Invariant 
Dissimilarity นิยามไดดังสมการที่ 6 

 
����(��, ��) = ��(��, ��) �(��, ��) (6) 

 

โดย ��(��) คือ ตัวประมาณความซับซอนของ XT 
       ��(��, ��) คือ ปจจัยการปรับความซับซอน         
ดังสมการที่ 7 
 

��(��, ��) =
max {��(��), ��(��)}

min{��(��), ��(��)}
 (7) 

 

2.3 อัลกอริทึมแบบ เค-มีนส 
การจัดกลุมขอมูลดวยอัลกอริทึม k-Means (k-Means 
Algorithm) เปนเทคนิคการจัดกลุมที่มีหลักการทํางาน
ที่งาย ไมซับซอน ประมวลผลเร็ว [32], [33] สําหรับ
อัลกอริทึมในการจัดกลุมแบบ k-Means มีขั้นตอนการ
ทํางาน 5 ขั้นตอน [33] ดัง (Table 1) 
 

Table 1. The Five steps of k-Means Algorithm. 

Algorithm k-Means 

1 Decide on a values for k. 
2 Initialize k cluster centers (randomly, if 

necessary). 
3 Decide the class memberships of the N objects 

by assigning them to the nearest cluster center. 
4 Re-estimate the k cluster centers, by assuming 

the memberships found above are correct. 
5 If none of the N object s changed membership 

in the last iteration, exit. Otherwise goto 3. 
 

จากขั้นตอนในอัลกอริทึม k-Means ใน (Table 
1) มีการทํางานหลัก 5 ขั้นตอนไดแก 1) การกําหนดคา 
k เพื่อใชสําหรับแบงกลุม 2) การกําหนดจุดศูนยกลาง
ของกลุมจํานวน k จุด ซึ่งในรอบแรกอาจไดจากการสุม
รอบถัดไปจะไดจากการคํานวณ 3) จัดขอมูลใหสังกัด
กลุมโดยพิจารณาใหสังกัดในกลุมที่ขอมูลอยูใกลจุด
ศูนยกลางของกลุมน้ันมากที่สุด 4) หาจุดศูนยกลางของ
แตละกลุมใหมอีกครั้ง โดยใชคาเฉลี่ยจากสมาชิกที่ถูก
กําหนดใหสังกัดในกลุมนั้น ๆ และขั้นตอนที่ 5) หาก
สมาชิกในกลุมไมมีการเปลี่ยนแปลง หรือจุดศูนยกลาง
ไมเปลี่ยน ใหจบการทํางาน หรือไมใหเริ่มทําซํ้าขั้นตอน
ที่ 3 

 

2.4 อัลกอริทึมแบบ เค-มีดอยส 
การจัดกลุมขอมูลดวยอัลกอริทึม k-Medoids  เปน
วิธีการจัดกลุมที่อาศัยหลักการคลายคลึงกับ k-Means 
แตกตางกันที่ k-Medoids จะกําหนดจุดศูนยกลางของ
กลุมจากขอมูลที่มีอยูจริงในชุดขอมูลนําเขา และวิธีการ
วัดระยะหรือวัดความคลายคลึงโดย k-Medoids ใช
หลักการวัดระยะของ มินโควสกีที่มีคา g=1 (r=1) ซึ่งก็
คือหลักการของการวัดระยะทางแบบแมนฮัตตันน่ันเอง 
การจัดกลุมดวยอัลกอริทึม k-Medoids ที่เหมาะสมคือ
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การจัดกลุมที่มีคาใชจายสุทธิ (Total Cost) ต่ําที่สุด 
โดยทั่ วไป k-Medoids มักจะรูจั กกันดี ในชื่ อ  PAM 
(Partitioning Around Medoids) Algorithm [32], 
[34], [35], [36] สําหรับการทํางานของอัลกอริทึม            
k-Medoids มี 6 ขั้นตอน [34] ดัง (Table 2) 
 

Table 2. The Six steps of k-Medoids Algorithm. 

Algorithm k-Medoids 

1 Decide on a values for k. 
2 Select k points as the initial representative objects. 
3 Assign each point to the cluster with the nearest 

representative object. 
4 Randomly select a non-representative, object ��. 
5 Compute the total cost referencing S of swapping 

the representative object � with ��. 
6 If S < 0, then swap � with �� to form the new set 

of k representative objects and goto 3. Otherwise 
exit. 

 
จ าก ขั้ น ต อ น ใน อั ล ก อ ริ ทึ ม  k-Medoids ใน 

(Table 2) มี การทํ างานหลัก  6 ขั้ นตอนไดแก  1) 
กําหนดคา         k เพื่อใชสําหรับแบงกลุม 2) การ
กําหนดใหจุด k จุดเปนตัวแทนกลุม 3) จัดขอมูลให
สังกัดกลุมโดยพิจารณาใหสังกัดในกลุมที่ขอมูลอยูใกล
จุดศูนยกลางของกลุมนั้นมากที่สุด 4) สุมหาขอมูลใหม
ที่ไมใชจุดศูนยกลาง เพื่อใชเปนจุดศูนยกลางใหม 5) 
คํานวณ Total Cost และผลตาง Total Cost ระหวาง
จุดศูนยกลางกอนหนา และจุดที่สุมใหม 6) หาผลตาง 
Total Cost S < 0 ใหเปลี่ยนจุดศูนยกลางเปนจุดสุม
ใหม แลวไปขั้นตอนท่ี 3 ตอ หรือไมก็จบการทํางาน 

 
2.5 อัลกอริทึมการจัดกลุมแบบลําดับชั้น 
เปนเทคนิคการจัดกลุมที่มีจุดเดนในการแสดงภาพผล
การจัดกลุม [37] ในรูปแบบของแผนภาพตนไม โดย
เท ค นิ ค วิ ธี นี้ ส าม ารถ แ บ ง ได เป น  2 แ บ บ ได แ ก 
Agglomerative Hierarchical Clustering (Bottom-
Up) แ ล ะ แ บ บ  Divisive Hierarchical Clustering 
(Top-Down) [34] วิธีที่นิยมคือ Agglomerative เปน
เทคนิคการจัดกลุมซึ่งจัดเปนวิธีที่แบงกลุมไดดีมีความ
แมนยําสูง [38] แตมีขอจํากัดคือเหมาะกับชุดขอมูล

ขนาดไมใหญ ขั้นตอนการทํางานของอัลกอริทึมการจัด
กลุมแบบลําดับขั้น [33] แสดงดัง (Table 3) 
 
Table 3. The Five steps of Hierarchical 
Clustering Algorithm. 

Algorithm Hierarchical Clustering 

1 Calculate the distance between all object. Store 
the results in a distance matrix. 

2 Search through the distance matrix and find the 
two most similar clusters/objects. 

3 Join the two clusters/objects to produce a 
cluster that now has at least 2 objects. 

4 Update the matrix by calculating the distances 
between this new cluster and all other clusters. 

5 Repeat step 2 until all cased are in one cluster 
 

จากขั้นตอนใน (Table 3) มีการทํางานหลัก 5 
ขั้นตอน ไดแก 1) คํานวณระยะระหวางวัตถุแตละตัว
และเก็บไวเปนเมตริกซ 2) ตรวจสอบระยะหางระหวาง
กลุม เพื่อหากลุมที่ใกลชิดกันมากที่สุดทีละคู 3) จับคู
กลุมเพื่อจัดใหเปนกลุมเดียวกันทีละคู 4) ปรับปรุง
เมตริกซระยะหางระหวางกลุมใหม และกลุมอื่นทุกกลุม 
5) ทําซ้ําตั้งแตขั้นตอนที่  2 จนกระทั่ งกลุมทุกกลุม
รวมกันเปนกลุมเดียว จึงจบการทํางาน 

 
2.6 การจัดกลุมดวยวิธี พีดีซ ี
การจั ดกลุ ม ก ารก ระจายขอ งการ เป ลี่ ยนแปลง 
(Permutation Distribution Clustering: PDC) เสนอ
โดย[39], [40] เปนวิธีการจัดกลุมขอมูลอนุกรมเวลา
ประเภทอาศัยความซับซอนเปนฐาน (Complexity-
based Approach) ขั้นตอนการทํางานใชหลักการของ
อั ล ก อ ริ ทึ ม ก า ร จั ด ก ลุ ม แ บ บ  Agglomerative 
Hierarchical Clustering เป น พื้ น ฐ า น  [39] โ ด ย
นําเสนอหลักการสําคัญสําหรับใชในการจัดกลุมขอมูล
อนุกรมเวลา ดังนี ้

1) การแทนอนุกรมเวลาดวย รูปแบบของการ
ก ร ะ จ า ย ก า ร เ ป ลี่ ย น แ ป ล ง  (Permutation 
Distribution: PD) ซึ่ง PD ของ X’ นิยามไดจาการนับ
ความถี่ของชวงของรูปแบบ (Patterns) ที่ไมซ้ํากันของ
สมาชิกลําดับยอยใน x’ ดังสมการที่ 8 
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�� =
#{�� ∈ ��|Π(x�) = π}

��
 (8) 

 

เมื่ อ  X’ คือ  ชุดของขอมูลอนุกรมเวลาที่ถูก
จัดรูปแบบความนาจะเปนของรูปแบบการกระจายการ
เปลี่ยนแปลง x’ แลว 

2) วัดความคลายระหวาง PD ดวย Squared 
Hellinger Distance เมื่อ P และ Q แทน PD สองชุด 
ดั งนั้ น  Squared Hellinger Distance นิ ย าม ได ดั ง
สมการ 9 
 

�(�, �) =
1

√2
�√� ���

�

�
 (9) 

 

2.7 ซิลลูเอ็ต (Silhouette) 
การหาคําตอบวาควรแบงขอมูลเปนกี่กลุม (คา k) ซึ่ง
เปนองคประกอบพื้นฐานหลักของวิธีการจัดกลุม [41], 
[42] ถึงแมวาในบางเทคนิคก็ไมจําเปน และมีการพัฒนา
อัลกอริทึมที่ไมตองกําหนดคา k กอนแลวก็ตาม แตใน
ที่สุดผูใชยอมตองการระบุวาจะแบงเปนกี่กลุมจึงจะ
เหมาะสมสําหรับบางขอมูล ซึ่ง ซิลลูเอ็ต เปนมาตรวัดที่
อาศัยทั้งการยึดเหนี่ยวภายใน และการแยกกันระหวาง
กลุม โดยใชคาเฉลี่ยของระยะหางระหวางจุดกับกลุมที่
อยูใกลชิด เทียบกับจุดที่อยูภายในกลุมเดียวกัน [43] 
ดัง (Figure 2) แสดงตัวอยางการวัดระยะสําหรับหาคา 
Silhouette 

สําหรับแตละวัตถุ  xi เราสามารถคํานวณหา 
Silhouette Coefficient (si) ไดดังสมการที่ 10 ดังนี ้

 

�� =
����
��� (��) ���(��)

max �����
��� (��), ���(��)�

 (10) 

 

 
 

Figure 2. The Computation a Silhouette  
of i [13]. 

โดยที่ ���(��)  คือคาเฉลี่ยของระยะระหวางจุด 
xi กับจุดอื่นภายในกลุม  ���  ซึ่งเปนกลุมของตัวมันเองซึ่ง
หาไดดังนี ้
 

���(��) =
∑ �(��, ��)��∈����,���

���� 1
 (11) 

 

และ ������� (��)  คือคาเฉลี่ยของระยะระหวางจุด 
xi กับจุดอื่นในกลุมที่อยูใกลชิด หาไดจากสมการที่ 12 
ดังนี ้

 

����
��� (��) = min

�����
�
∑ �(��, �)�∈��

��
� (12) 

 

ดังนั้นคา Silhouette ของแตละกลุมนิยามได
จากคาเฉลี่ยของ si จากทุกขอมูลภายในกลุม ดังสมการ
ที่ 13 ดังนี ้

 

�� =
1

�
���

�

���

 (13) 

 

โดยที่ n คือ จํานวนขอมูลทั้งหมด ซึ่งจะไดวาหาก
คา SC มีคามาก ๆ เขาใกล +1 แสดงวาเปนการจัดกลุม
ที่ดี 
 

2.8 ผลรวมความผิดพลาด 
ผลรวมความผิดพลาด คือ  เครื่องมือตรวจความ
เหมาะสมในการจัดกลุม โดยการพิจารณาจากคา
ผลรวมความผิดพลาด (Sum of Squared Error: SSE) 
ในการแบ งวัตถุ ให อยู ในกลุม  โดยเฉพาะในกรณี 
Unsupervised Learning จํ า เป นต อ งมี ค าคะแนน
บางอยางเปนตัวชี้วัดหรือประเมินวากลุมท่ีจัดแบงใหกับ
วัตถุแตละตัวนั้นเหมาะสมดีแลวหรือไม ซึ่งในที่นี้จะใช
ผลรวมของคาความผิดพลาด (Sum of Squared 
Errors: SSE) นิยามไดดังสมการที่ 14 [43]   

 

���(�) =� ���� ���
�

�����

�

���

 (14) 

 

เมื่อ    xj    คือ  ขอมูลใด ๆ ตัวท่ี j 
  ��   คือ  คาเฉลี่ยของกลุม i 
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SSE เปนเครื่องมือหนึ่งที่ใชในการวัดคุณภาพของ
การจัดกลุมที่ใหผลดีไมแพกันและยังเปนที่รูจักอยาง
กวางขวาง ในการพิจารณาคา SSE ใหสังเกตกราฟที่
สรางกราฟจากความสัมพันธระหวาง SSE กับคา k ที่
กําหนด ณ  จุดเปลี่ยนความชัน (Significant Local 
Change) ห รื อ จุ ด ที่ มี ลั ก ษ ณ ะ หั ว เข า  “ knee” 
(Significant “knee”) ซึ่งเปนตําแหนงที่สามารถบงชี้
จํานวนกลุมท่ีเหมาะสม ในการจัดกลุมไดจากการศึกษา
ของ Tippaya และคณะ [14]  เกี่ยวกับการใช SSE 
เพื่อตรวจสอบหาจํานวนกลุมที่เหมาะสมสําหรับการจัด
กลุ มข อมูลสรุป ไวว าควรเลือก  k ที่ มี มี อั ตราการ
เปลี่ ยนแปลงสู งสุ ด  โดยอัตราการเปลี่ ยนแปลง 
(%Change) นิยามไดดังสมาการที่ 15 [14]  

 

%� ����	 =
(��������� �������)	 100

���������
	 (15) 

 

ตัวอยางการแสดงกราฟความสัมพันธระหวางคาk 
และคา SSE ณ จุดเปลี่ยนความชัน แสดงดัง (Figure 3) 
 

 
Figure 3. A Relationship Graph for k value  

and SSE. 
 

จ าก  (Figure 3) แ ส ด งก า รต ร วจ ส อ บ  k ที่
เหมาะสมสําหรับการจัดกลุมโดยทดลองจัดกลุมโดย
กําหนดคา k ใหมีคาตั้งแต 2 ถึง 8 แลวนํามาสรางเปน
กราฟแสดงความสัมพันธระหวางคา k และคา SSEสรุป
ไดวาการจัดกลุมนี้ควรกําหนดคา k =2 เนื่องจาก ณ k 
=2 เป น ตํ าแ ห น งที่ เป น จุ ด เป ลี่ ย น ค ว าม ชั น  (มี 
%Change มีคาสูงที่สุด) 

 
 

2.9 ชุดขอมูลสําหรับการทดลอง 
ขอมูลที่ใชในการวิจัยนี้มี 3 ชุดขอมูลไดแก ขอมูล ECG 
ข อมู ลน้ํ าท า  และขอมูลอนุ กรมเวลาสั ง เคราะห 
รายละเอียดดังนี ้
 1)  ข อ มู ล  ECG (Electrocardiogram) ห รื อ 
คลื่นไฟฟาหัวใจที่ไดจาก [44], [45] เปนขอมูลจากการ
วินิจฉัยคลื่นไฟฟาหัวใจ ซึ่งแตละอนุกรมมาจากแตละ
ขั้วไฟฟาในชวงหนึ่งการเตนของหัวใจผานการวินิจฉัย
จากผูเชี่ยวชาญ ขอมูลใชในการวิจัยครั้งนี้มีขนาด 96 
จุดเวลา มี 2 คลาสคือ ปกติ (Normal) จํานวน 133 
อนุกรม และไมปกติ (Abnormal) 67 อนุกรม รวม
ทั้งหมด 200 อนุกรม 
 2) ข อมู ลน้ํ าท าจากกรมชลประทาน [46] 
(Runoff) เปนขอมูลรายเดือนที่จัดเก็บตลอดท้ังปจาก 9 
สถานีตรวจวัดในเขต 3 จังหวัด ไดแก นครราชสีมา 
อุบลราชธานี และศรีษะเกษ ระหวางป ค.ศ. 2005-
2014 รายละเอียดดัง (Table 4) 
 
Table 4. The Details of Runoff Dataset. 

Station Catchment District Province 

M2A แมน้ํามูล เฉลิมพระเกียรต ิ นครราชสีมา 
M43A ลําตะคอง สีคิ้ว นครราชสีมา 
M145 ลําพระเพลิง ปากชอง นครราชสีมา 
M69 ลําเซบก กันทรลกัษ ศรีสะเกษ 
M5 แมน้ํามูล ราศีไศล ศรีสะเกษ 
M9 หวยสําราญ เมือง ศรีสะเกษ 
M7 แมน้ํามูล เมือง อุบลราชธาน ี
M127 หวยตาเทียว ตระการพืชผล อุบลราชธาน ี

 
 3)  ขอมูลสังเคราะห (Synthetic.tseries) หรือ 
ขอมูลอนุกรมเวลาสังเคราะห ไดจาก [31] โดยขอมูล
สังเคราะหจาก 6 โมเดลท่ีแตกตางกันโมเดลละ 3 ชุด ที่
มีทั้งแบบเชิงเสนและไมเชิงเสน รายละเอียดแตละ
โมเดล แสดงดัง (Table 5) 
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Table 5. The Details of the models of 
Synthetic Dataset. [31] 

Name Models 

AR �� = 0.6���� + ��  

Bilinear �� = (0.3 0.2����)���� + 1.0 + ��  

EXPAR �� = (0.9exp( ����
� ) 0.6)���� + 1.0 + �� 

SETAR �� = (0.3���� + 1)�(���� ≥ 0.2) (0.3���� + 1)�(���� < 0.2) + ��  

NLAR �� = 0.7|����|(2 + ���� )
�� + �� 

STAR �� = 0.8���� 0.8�����1 + exp( 10����)�
��
+ ��  

 
สําหรับรายละเอียดของขอมูลทั้ง 3 ชุดขอมูล 

เกี่ยวกับขนาดเวลา จํานวนอนุกรม และจํานวนคลาส 
แสดงดัง (Table 6) และแสดงตัวอยางรูปรางอนุกรม
เวลาของขอมูล ECG ขอมูล Runoff และขอมูล
สังเคราะหดัง (Figure 4) ที่ (a), (b) และ (c) ตามลําดับ 
 
Table 6. The Dataset details for the 
Experimental. 

Dataset Length Samples Class 

ECG200 96 200 2 
Runoff 120 9 - 
Synthetic 200 18 6 
 

 

(a) ECG Dataset 

 
(b) Runoff Dataset 

 
(c) Synthetic Time-series 

 

Figure 4. An Example for Shape of Time-series. 
 
จาก (Figure 4) ที่ (a) เปนตัวอยางรูปรางอนุกรม

ขอมูล ECG ซึ่งเปนขอมูลที่ทราบกลุมที่แทจริง ซึ่งมี 2 
กลุมไดแกกลุม 1 คืออนุกรม S2 และ S5 กลุม 2 คือ 
S1, S3 และ S4 ซึ่งพบวาขอมูล ECG คอนขางเปน
ขอมูลที่มีรูปรางที่แตกตางกันชัดเจนระหวางสองกลุม 
ใน (b) เปนตัวอยางรูปรางอนุกรมขอมูล Runoff ซึ่ง
เปนขอมูลที่ไมทราบกลุมที่แทจริง แตหากจะพิจารณา
ตามเขตจังหวัดก็ยากตอการจัดกลุมตัวอยางเชน สถานี 
M43A และ M2A เป นข อมูลจากสถานี ในจั งหวัด
เดียวกัน แตมีรูปรางแตกตาง และยังไปคลายคลึงกับ
สถานี M69 ซึ่งเปนสถานีในจังหวัดหมายเลข 3  สวน 
(c) เปนตัวอยางอนุกรมเวลาจากขอมูลสังเคราะห เปน
อนุกรมที่มีความซับซอนของรูปราง แตสังเคราะหจาก
โมเดลท่ีแตกตาง จึงคอนขางจําแนกไดงายกวาเมื่อเทียบ
ที่ความซับซอน 
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Figure 5 The Proposed of the Research Framework. 
 

2.10 วิธีดําเนินการวิจัย 
เพื่อเปนการตรวจสอบแนวคิดที่นําเสนองานวิจัยนี้ได
ออกแบบกรอบในการดําเนินงานวิจัย โดยมีขั้นตอนการ
ทํางาน (Figure 5) ซึ่งสรุปขั้นตอนไดดังน้ี 

1) นํ า เข าข อมู ลอนุ กรมเวลาดั้ ง เดิม  (Raw 
Time-series) 

2) ขั้นตอนการแทนอนุกรมเวลา โดยอาศัย
แนวคิดการแยกองคประกอบและวิเคราะหหาตัวแทน
องคประกอบที่เหมาะสม (งานวิจัยนี้นําเสนอ) 

3) เมื่อไดตัวแทนองคประกอบแลว กําหนดให
ตัวแทนองคประกอบเปนตัวแทนอนุกรมเวลาสําหรับ
การจัดกลุม 

 

Silhouette Coefficient, Sum of Squared Error, 
Visualization 

         Evaluation   Measurement 

 

k-Means,  k-Medoids,  hclust,  pdc 

                     Clustering Algorithm 

Euclidean, Dynamic Time Warping, Integrated 
Periodogram, Temporal Correlation Coefficient, 
Autocorrelation-based, Permutation Distribution 
Clustering, Complexity-Invariant Dissimilarity 

Similarity/Dissimilarity    Measurement 

 Raw Time-series 
(with Various Datasets) 

Decomposition 

(Trend, Seasonal, Remainder) 

    Time-series Representation 

Agents of Time-
series Components 

Appropriate k, Time-
series Representative 
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4) วัดความคลายคลึ ง/ความต าง ระหวาง
ตัวแทนอนุกรมเวลาที่ไดจากแนวคิดที่นําเสนอ ดวย 6 
มาตรวัดไดแก Euclidean Distance, Dynamic Time 
Warping, Integrated Periodogram, Temporal 
Correlation Coefficient, Autocorrelation-based, 
Permutation Distribution Clustering, Complexity-
Invariant Dissimilarity 

5) จัดกลุมขอมูลอนุกรมเวลาดวย 4 เทคนิค 
ไ ด แ ก  k-Means,  k-Medoids, Hierarchical 
Clustering และ PDC 

6) ประเมินผลการจัดกลุม ดวยคาซิลลูเอ็ต คา
ผลรวมความผิดพลาด และตรวจสอบความคลายคลึง
ของอนุกรมจากแผนภาพผลลัพธของการจัดกลุม 

7) ผลลัพธท ายสุดของการจัดกลุมสํ าหรับ
งานวิจัยนี้ คือ ตัวแทนขอมูลอนุกรมเวลาที่ใหคา k ที่
เหมาะสมสําหรับการจัดกลุม 
 
2.11 การกําหนดตัวแทนอนุกรมเวลา 
ในงานวิจัยนี้ไดนําเสนอวิธีการแทนอนุกรมเวลาโดย
วิเคราะหหาตัวแทนองคประกอบอนุกรมเวลา เพื่อชวย
ลดรูปแบบที่ไมสําคัญ หรือเพิ่มความโดดเดนชัดเจน
ใหกับรูปรางของ Raw Data และวิเคราะหหาตัวแทน
ขององคประกอบที่สามารถกําหนดเปนตัวแทนอนุกรม
เวลาได โดยแนวคิดของวิธีการที่นําเสนอแสดงไดดัง 
(Figure 5) (ภายในสี่เหลียมทึบ) มีขั้นตอนการทํางาน 
ดังตอไปนี ้

1) แ ย ก อ งค ป ร ะ ก อ บ ข อ งอ นุ ก ร ม เวล า 
กําหนดให XT คืออนุกรมเวลาที่มีขนาดเวลา เปน T จะ
ไดองคประกอบของอนุกรมเวลาดังตอไปนี ้

Trend(XT)  =  องคประกอบที่เปนคาแนวโนม 
ซึ่งเบื้องตนไดจากการคํานวณดวย Moving Average 

Seasonal(XT)  =  องคประกอบที่เปนฤดูกาลไดจาก 
=  XT - Trend(XT) 

Random(XT)   = องคประกอบสวนที่เหลือจาก XT 
แยก Trend(XT) และ Seasonal(XT) ออกไป 
  = (XT - Trend(XT)) - Seasonal(XT) 
 

จากตัวอยางองคประกอบของอนุกรมเวลา ขอมูล 
Runoff ใน (Figure 6) ซึ่งแสดงองคประกอบของขอมูล 
Runoff โ ด ย แ ส ด ง  Trend, Seasonal, Random 
(Remainder Part) และ Agent ใน (a), (b), (c) และ 
(d) ตามลําดับ 

2) วิเคราะหหาตัวแทนองคประกอบอนุกรม
เวลาที่เหมาะสม เพื่อใชเปนตัวแทนขอมูลอนุกรมเวลา
ทั้งชุด โดยการทดสอบความสามารถในการแบงแยก
ขององคประกอบแตละตัว จากนั้น ออกแบบตัวแทน
องคประกอบ ดังนี ้
 Agent1 =  Trend(XT) 
 Agent2 =  Seasonal(XT) 
 Agent3 = SeasonalAdjust (Seasonal(XT)) 
 Agent4 =  TrendAdjust(Trend(XT)) 

3) กําหนดตัวแทนองคประกอบเพื่อเปนตัวแทน
อนุกรมเวลา ซึ่งทดลองจัดกลุมขอมูลโดยใชตัวแทน
องคประกอบจากขั้นตอนที่ 2 ซึ่งเมื่อกําหนดตัวแทน
องคประกอบจะไดผลลัพธอนุกรมดัง (Figure 7) 
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(a) Trend (b) Seasonal 

  
(c) Random (Remainder Part) (d) Agent(SeasonalAdjust) 

Figure 6. An Example of the Results for Runoff Representative. 
 

3. ผลการวิจัย 
สําหรับผลการวิจัย โดยใชตัวแทนอนุกรมเวลา และ
ตรวจสอบการจัดกลุมตามแนวคิดที่นําเสนอ ไดผล
ดังตอไปนี ้
3.1 ผลการกําหนดตัวแทนอนุกรมเวลา 
จากการทดลองจัดกลุมขอมูลกับตัวแทนอนุกรมเวลาท้ัง 
6 Agents ตัวแทนอนุกรมเวลาที่ เหมาะสมที่ไดจาก
งานวิจัยนี้ คือตัวแทนอนุกรมเวลาที่ใหผลการทดลอง
สอดคลองกันทั้ง 3 ชุดขอมูล คือตัวแทนองคประกอบ 
Agent3 (ป รั บ  Seasonal: SeasonalAdjust) โ ด ย
ตัวแทนอนุกรมเวลาขอมูล ECG ขอมูล Runoff และ
ขอมูลสังเคราะห ที่ไดแสดงดัง(Figure 7) ที่ (b), (d) 
และ (f) ตามลําดับ 

จาก  (Figure 7) เป นการแสดงเปรียบ เที ยบ
ผลลัพธตัวแทนอนุกรมเวลากับขอมูลดังเดิม (Raw 
Data) สําหรับขอมูลแตละชุด ซึ่งพบวาลักษณะของ
อนุ กรมที่ มี ความชัด เจนขึ้นคือข อมูล  Runoff ดั ง
ตัวอยางตัวแทนอนุกรมของขอมูล Runoff ที่สถานี 
M69 และ M34A เปนตน สวนตัวแทนของ ECG และ 

ขอมูลสังเคราะหมีการเปลี่ยนแปลงของรูปรางเพียง
เล็กนอย 
3.2 ผลการจัดกลุมขอมูล 
เมื่อนําตัวแทนอนุกรมที่ไดจากการวิเคราะหไปจัดกลุม
ด ว ย เท ค นิ ค  4 อั ล ก อ ริ ทึ ม  ไ ด แ ก  k-Means, 
Hierarchical Clustering (Hclust), Permutation 
Distribution Clustering (PDC) และ k-Medoids ซึ่ง
รายละเอียดของผลการจัดกลุมแบงออกเปน 2 สวน
ดังตอไปนี ้

1) ประเมินคา k ที่เหมาะสมสําหรับการจัดกลุม
อนุกรมเวลาจากผลการทดลองเมื่อประเมินจากการ
พิจารณาคา k ที่สอดคลองกันทุกชุดขอมูล ทั้งจากคา
ซิ ล ลู เอ็ ด  แ ล ะ ค าผ ล รวม ค วาม ผิ ด  คื อ ตั วแ ท น
อ งค ป ร ะ ก อ บ  Agent3 (SeasonalAdjust) นั่ น คื อ
ตัวแทนองคประกอบที่ไดจากการปรับแตง Seasonal 
ซึ่งใชกับวิธีวัดความคลายคลึงแบบ PDC ผลการวิจัย
แสดงไดดัง (Table 7-9) เมื่อพิจารณาแตละชุดขอมูลมี
รายละเอียดดังนี ้
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 (a) Raw Data: ECG Dataset (b) Agent (SeasonalAdjust): ECG Dataset 

 (c) Raw Data: Runoff Dataset (d) Agent (SeasonalAdjust): Runoff Dataset 

 (e) Raw Data: Synthetic Time-series (f) Agent (SeasonalAdjust): Synthetic Time-series 

Figure 7. The Comparison of Raw Data and Time-series Representative. 
 

จาก (Table 7) เปนผลการตรวจสอบความ
เหมาะสมดวย ซิลลูเอ็ต และผลรวมความผิดพลาด 
สําหรับขอมูล ECG ซึ่งพบวา Raw Data ใหคา k ที่
สอดคลองกันในทุกอัลกอริทึมการจัดกลุม เมื่อวัดความ
ค ล า ย ค ลึ ง ด ว ย วิ ธี แ บ บ  Periodograms (IN.PER), 
Autocorrelation-based (ACF) แ ล ะ ป ร ะ เ ภ ท 
Complexity-based (ไ ด แ ก วิ ธี  Complexity-
Invariant Dissimilarity: CID และ PDC) 

จาก (Table 9) เปนผลการตรวจสอบสําหรับ
ขอมูลสั งเคราะห  ซึ่ งพบวา Raw Data ให ค า k ที่
สอดคลองกันในทุกอัลกอริทึมการจัดกลุมเมื่อวัดความ
คลายคลึ งดวย Raw Data เปนฐาน และประเภท 
Temporal Correlation Coefficient (CORT) เ มื่ อ
พิจารณาขอมูล Runoff จาก (Table 8) จะแตกตาง
ขอมูลทั้งสองชุดที่กลาวไปแลว คือ Raw Data ของ
ขอมูล Runoff ใหผลสอดคลองกันทั้งคาซิลลูเอ็ด และ
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คาผลรวมความผิดพลาดแคบางอัลกอริทึม และบาง
วิธีการวัดความคลายคลึงเทาน้ัน 

2) แผนภาพแสดงการจัดกลุมอนุกรมเวลา 
เมื่อนําตัวแทนองคประกอบ Agent3 จากขอมูล

ทั้ง 3 ชุดไปจัดกลุม โดยวัดความคลายคลึง และจัดกลุม
ขอมูลอนุกรมเวลาวิธีแบบ PDC โดยเปรียบเทียบกับ
ผลลัพธกับการจัดกลุม Raw Data แสดงผลการวิจัย
ของขอมูล ECG ไดดัง (Figure 8) ผลการวิจัยของขอมูล 
Runoff ดัง (Figure 9) และผลการวิจัยสําหรับขอมูล
สังเคราะห ดัง (Figure 10) ตามลําดับ 
 

3.3 การอภิปรายผล 
จากผลการวิจัยสามารถอภิปรายผลไดดังตอไปนี ้

1)  จากผลการวิจัยสําหรับขอมูล ECG ใชอนุกรม
เวลา 10 อนุกรมในการจัดกลุม ดัง (Figure 8) พบวา
เมื่ อ นํ าข อ มู ล  Raw Time-series ไป จั ด ก ลุ ม โด ย
กําหนดคา k=2 ไดผลลัพธดังรูป (a) และเมื่อตรวจสอบ
กลุมจริงจากรูป  (b) จะพบวามีการจัดผิดกลุม  2 
อนุกรมคือ S5 และ S10 และหากพิจารณาที่อนุกรม 
S2, S6 และ S9 ที่ถูกจัดใหอยูในกลุมเดียวกัน จะพบวา
รูปรางของอนุกรมทั้ งสามแตกตางอยางเห็นไดชัด 
โดยเฉพาะอนุกรม S2 

 

Table 7. The Comparison of k values on Silhouette (sc) and SSE: ECG Dataset. 

Representation 

Distance 
Measures 

EUCL DTW IN.PER ACF CORT CID PDC 

Clustering 
Algorithms sc sse sc sse sc sse sc sse sc sse sc sse sc sse 

Raw Data k-Means 3 2 3 2 2 2 2 2 3 2 2 2 2 2 

  Hclust 5 2 2 2 2 2 2 2 5 3 2 2 2 2 

  PDC 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 

  k-Medoids 3 2 3 2 2 2 2 2 3 2 2 2 2 2 

SeasonalAdjust k-Means 4 2 2 2 2 2 2 2 3 3 3 3 2 2 

  Hclust 5 2 2 2 2 3 2 2 5 3 2 2 2 2 

  PDC 5 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 

  k-Medoids 3 2 3 2 2 2 2 2 3 2 2 2 2 2 

 

Table 8. The Comparison of k values on Silhouette (sc) and SSE: Runoff Dataset.  

Representation 

Distance 
Measures 

EUCL DTW IN.PER ACF CORT CID PDC 

Clustering 
Algorithms sc sse sc sse sc sse sc sse sc sse sc sse sc sse 

Raw Data k-Means 2 3 2 3 2 7 2 8 3 3 3 3 8 7 

  Hclust 2 3 2 3 2 2 2 8 2 2 2 2 2 2 

  PDC 8 6 8 6 2 8 2 7 8 6 8 3 2 2 

  k-Medoids 2 3 2 3 2 2 2 8 2 2 2 2 2 2 

SeasonalAdjust k-Means 2 3 2 8 2 7 2 7 3 3 3 3 7 7 

  Hclust 2 3 2 3 2 2 2 8 2 2 2 2 2 2 

  PDC 8 8 8 8 2 8 8 8 8 8 8 8 2 2 

  k-Medoids 2 3 2 3 2 2 2 8 2 2 2 2 2 2 
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Table 9. The Comparison of k values on Silhouette (sc) and SSE: Synthetic Dataset. 

Representation 

Distance 
Measures 

EUCL DTW IN.PER ACF CORT CID PDC 

Clustering 
Algorithms sc sse sc sse sc sse sc sse sc sse sc sse sc sse 

Raw Data k-Means 2 2 2 2 2 2 3 8 2 2 5 2 7 2 

  Hclust 2 2 2 2 3 3 2 2 2 2 2 2 2 2 

  PDC 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 

  k-Medoids 2 2 2 2 4 2 2 2 2 2 2 2 2 2 

SeasonalAdjust k-Means 2 2 2 2 4 4 7 3 2 2 2 2 2 2 

  Hclust 2 2 2 2 4 2 2 2 5 2 2 2 2 2 

  PDC 2 2 2 2 2 2 2 6 2 2 2 2 2 2 

  k-Medoids 2 2 2 2 4 2 2 2 5 2 3 2 2 2 

 
 

   

(a) ECG Raw Time-series with PDC (b) Ground-truth Vs. PDC Result (Raw Data) 

  
(c) Ground-truth Vs. PDC Result (Raw Data) (d) Ground-truth Vs. PDC Result (Agent3) 

 

Figure 8. The Comparison of the Clustering Results for ECG Dataset and Representative. 
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(a) Runoff Raw Time-series with PDC (b) Runoff Agent3 with PDC 

Figure 9. The Comparison of the Clustering Results for Runoff Dataset and Representative. 
 

เมื่อนําตัวแทนอนุกรม Agent3 ไปจัดกลุมโดย
กําหนดคา k=2 ไดผลลัพธดังรูป (c) และเมื่อตรวจสอบ
กลุมจริงจากรูป (d) จะพบวาจัดกลุมไดถูกตองตามกลุม
จริงทุกอนุกรม และหากพิจารณาที่รูปรางของอนุกรม
จะเห็นวาอนุกรมที่อยูในกลุมเดียวกันมีความคลายคลึง
กันอยางมาก ซึ่งจัดวาเปนความคลายคลึงกันอยางมี
ความหมาย 

2)  จากผลการวิจัยสําหรับขอมูล Runoff ในการ
จัดกลุม ดัง (Figure 9) พบวาเมื่อจัดกลุม Raw Data ที่
คา k=2 ไดผลลัพธดังรูป (a) จะพบวาอนุกรมที่ถูกจัด
กลุมแยกออกคือ M69 ซึ่งมีรูปรางคลายคลึงเล็กนอยกับ
บางอนุกรม เชน M7 หรือ M42 แตพิจารณากลุมใหญ 
จะพบวามีบางอนุกรมที่รูปรางแตกตางจากอนุกรมอื่น
อยางมาก เชน M43A เปนตน จึงวิเคราะหไดวาการจัด
กลุมนี้อาจยังไมเหมาะสมเทาที่ควร 

เมื่อนําตัวแทนอนุกรม Agent3 ไปจัดกลุมโดย
กําหนดคา k=2 ไดผลลัพธดัง (b) จะพบวาอนุกรม 
M42 และ M9 ถูกจัดกลุมใหอยูในกลุมเดียวกันนั้น มี
ความคลายคลึงกันมากที เดียว ซึ่งจัดวาเปนความ

คลายคลึงกันอยางมีความหมาย ในขณะที่อนุกรมที่ถูก
จัดใหอยูในอีกกลุมสวนใหญจะมีรูปรางใกลเคียงกัน มี
บางอนุกรมที่คลายคลึงกับกลุมแรก เชน M5 เปนตน 

3)  สํ าหรับผลการวิจั ยในการจัดกลุมขอมูล
สังเคราะห ดัง (Figure 10) พบวาเมื่อจัดกลุมกับ Raw 
Data และตั วแทนอนุ ก รม  Agent3 ที่ ค า  k=2 ได
ผลลัพธดังรูป (a) และ (c) พบวาใหผลลัพธใกลเคียงกัน
มาก ตางกันเพียงอนุกรมเดียวคืออนุกรม SETAR.1 ซึ่ง
จัดกลุมโดยการแทนดวย Agent3 จะจัด SETAR.1 
คลายคลึงกับ STAR.3 ในขณะที่จัดกลุมกับ Raw Data 
จะมองวา SETAR.1 คลายคลึงกับ NLAR.1 มากกวา 
เมื่อพิจารณาที่อนุกรม AR.1, AR.2 และ AR.3 ในรูป 
(c) เปรียบเทียบกับกลุมจริงในรูป (d) ซึ่งเปนอนุกรมที่มี
กลุมจริงอยูกลุมเดียวกัน พบวาเมื่อใชตัวแทนเปน 
Agent3 จะใหผลลัพธการจัดกลุมไดเหมาะสมกวาใช
เมื่อ Raw Data ในการจัดกลุม และในการวัดความ
คลายคลึงสําหรับตัวแทนอนุกรมยังถูกมองวามีความ
คลายคลึงกันมากท่ีสุดอีกดวย 
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(a) Synthetic Raw Time-series with PDC (b) Ground-truth Vs. PDC Result (Raw Data) 

  
(a) Synthetic Agent3 with PDC (b) Ground-truth Vs. PDC Result (Agent3) 

Figure 10. The Comparison of the Clustering Results for Synthetic Dataset and Representative. 

4. สรุปและเสนอแนะ 
ในงานวิจัยนี้ไดนําเสนอวิธีการสําหรับตรวจสอบความ
เหมาะสมของการจัดกลุมขอมูลอนุกรมเวลาตามรูป 
โดยอาศัย ซิลลูเอ็ต และคาผลรวมความผิดพลาดเปน
พื้นฐาน รวมกับการนําเสนอวิธีการแทนอนุกรมเวลา
ดวยตัวแทนขององคประกอบ โดยทดลองกับขอมูล
สังเคราะหและขอมูลจริงจํานวนทั้งหมด 3 ชุดขอมูล 
เปรียบเทียบผลการทดลองกับวิธีการวัดความคลายคลึง 
6 วิธี และจัดกลุมดวยเทคนิคแบบลําดับชั้น ไดแกการ
จั ด ก ลุ ม แ บ บ  Agglomerative Hierarchical 
Clustering แ ล ะ  Permutation Distribution 
Clustering แ ล ะ แ บ บ แ บ ง แ ย ก  ได แ ก  k-Means 
Algorithm และ k-Medoids Algorithm ผลการวิจัย
พบวาวิ ธีที่ นํ า เสนอสามารถแสดงจํ านวนกลุ มที่
เหมาะสมสอดคลองกันท้ังซิลลูเอ็ด และคาผลรวมความ

ผิดพลาด เมื่อใชงานรวมกับการวัดความคลายคลึง/
ความตาง ประเภท Complexity-based โดยทุกชุด
ข อมู ลจะ ให ผลสอดคล อ งไป ในทิศทางเดี ย วกั น 
นอกจากนี้เมื่อตรวจสอบแผนภาพการจัดกลุมจะพบวา
อนุกรมเวลาที่ถูกจัดใหอยูในกลุมเดียวกันจะมีความ
คลายคลึงกันตามรูปมากกวา ซึ่งสะทอนใหเห็นถึงการ
จัดกลุมที่มีความคลายคลึงอยางมีความหมาย 
 แนวทางวิจัยในอนาคต เพื่อชวยใหสามารถลด
มิติของขอมูล หรือปริมาณการคํานวณความคลายคลึง 
โดยเฉพาะขอมูลที่มีขนาดใหญอยางเชน EEG สามารถ
วิจัยเพื่อคนหาตัวแทนอนุกรมเวลาที่ลดมิติไดมากขึ้น 
และวิจั ย เพื่ อคนหาวิธีก ารวัดความคล ายคลึ ง ที่
เหมาะสมกับตัวแทนอนุกรมเหลาน้ัน 
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กิตติกรรมประกาศ 
ขอขอบพระคุณ มหาวิทยาลัยราชภัฏนครราชสีมาที่ได
ให ก ารสนับสนุนทุ นการศึ กษา ขอขอบพระคุณ
โปรแกรมวิชาวิทยาการสารสนเทศ คณะวิทยาศาสตร
และเทคโนโลยีที่ใหการสนับสนุนการทําวิจัยใหโอกาส
ในการศึกษาคนควาขอมูล รวมถึงขอขอบพระคุณ
มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีสุรนารีที่ ใหการสนับสนุน
ทุนอุดหนุนการวิจัยในครั้งนี ้
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