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ABSTRACT – The electrocardiogram (ECG) is an important procedure used to diagnose heart 

disorders. However, the ECG may contain different types of noise due to various of factors, 

potentially resulting in diagnostic errors. This research compares Symbolic Aggregate 

Approximation in Vector Space (SAXVSM) and Bag of Symbolic Fourier Approximation 

Symbols in Vector Space (BOSSVS) methods for classifying ECG data with noise. To choose a 

suitable classification algorithm for ECG5000 dataset, which is available in the Physionet 

database. Four types of ECG noises were simulated and then added to the data as follow: 

1) Electromyography (EMG)  2) Powerline Interference           3) Baseline Wander and 4) 

Composite at 25%, 50% and 100% levels for the performance comparison of the ECG 

classification between normal and abnormal heart rhythms with SAXVSM and BOSSVS. The 

results show that both algorithms have similar high performance for all 13 datasets: accuracy 

and F1 score are 97-99%, precision is 95-99%, and recall is 97-100%, but BOSSVS has a longer 

running time than SAXVSM. 
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บทคัดย่อ -- การตรวจคลื�นไฟฟ้าหัวใจ เป็นหัตถการสําคัญที�ใช้วินิจฉัยความผิดปกติของหัวใจ แต่การตรวจวัดคลื�นไฟฟ้า

หัวใจก็อาจมีสัญญาณรบกวนแบบต่าง ๆ ที� เกิดขึ�นจากหลายสาเหตุ ซึ�งอาจทําให้ผลการวินิจฉัยทางการแพทย์

ผิดพลาด งานวิจัยนี�มีวัตถุประสงค์เพื�อเปรียบเทียบอัลกอริทึมสําหรับการจําแนกประเภทข้อมูลคลื�นไฟฟ้าหัวใจที�มี

สัญญาณรบกวนด้วย Symbolic Aggregate Approximation in Vector Space (SAXVSM) และ Bag of Symbolic Fourier 
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Approximation Symbols in Vector Space (BOSSVS)  เพื�อเลือกอัลกอริทึมการจําแนกประเภทข้อมูลคลื�นไฟฟ้าหัวใจ

อย่างเหมาะสม โดยใช้ข้อมูลคลื�นไฟฟ้าหัวใจ ECG5000 จากฐานข้อมูล Physionet และผู้วิจัยได้จําลองสัญญาณรบกวนใน

คลื�น ไฟฟ้าหัวใจ 4 แบบ  ได้แ ก่  1) Electromyography (EMG) 2) Powerline Interference 3) Baseline Wander และ  

4) Composite ที�ระดับ 25% 50% และ 100% เพื�อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทการเต้นของหัวใจปกติ

และผิดปกติด้วย SAXVSM และ BOSSVS จากการวิจัยสามารถสรุปได้ว่า สําหรับข้อมูล 13 ชุด ทั�ง SAXVSM และ 

BOSSVSM มีประสิทธิภาพดีใกล้เคียงกัน โดยมีค่าความถูกต้องและคะแนน F1 อยู่ที� 97-99% ค่าความแม่นยําอยู่ที� 95-99% 

และค่าความระลึกอยู่ที� 97-100% แต่ BOSSVS ใช้เวลาในการประมวลผลนานกว่า SAXVSM 

 

คําสําคัญ: การจาํแนกประเภทขอ้มูลอนุกรมเวลา, แซ็ค, บอส, ปริภูมิเวกเตอร์, คลื�นไฟฟ้าหวัใจ 

 

1. บทนํา 
ก า ร ต ร ว จ ค ลื� น ไ ฟ ฟ้ า หั ว ใ จ  ( Electrocardiogram: ECG)  

เป็นการวดัความต่างศกัยข์องกระแสไฟฟ้าที�ไหลผ่านจุดกาํเนิด

ไฟฟ้าไปยงัเซลล์กล้ามเนื�อหัวใจ ซึ� งจะสัมพนัธ์กบัการบีบและ

คลายตวัของกลา้มเนื�อหัวใจ ดงันั�นการตรวจคลื�นไฟฟ้าหวัใจ จึง

เป็นหัตถการสําคญัที�ใช้ในการวินิจฉัยภาวะผิดปกติของหัวใจ 

โดยจะใชอ้ิเล็กโทรด (Electrode) หรือขั�วไฟฟ้า ซึ�งต่ออยูก่บัเครื�อง

บนัทึกคลื�นไฟฟ้าหัวใจ มาวางไวเ้หนือผิวหนังบริเวณต่าง ๆ ทาํ

ให้เกิดความต่างศกัยไ์ฟฟ้าระหว่างส่วนต่าง ๆ หรือที�เรียกว่าลีด 

(Lead) และบันทึกกระแสไฟฟ้าที�เกิดขึ�นเป็นรูปคลื�นต่าง ๆบน

กระดาษกราฟ อย่างไรก็ดีการตรวจวดัคลื�นไฟฟ้าหัวใจนก็อาจมี

ปัจจยัหรือสัญญาณรบกวน (Noise) ซึ� งเกิดขึ�นจากหลายสาเหตุ เช่น 

ตาํแหน่งของการติดเครื�องมือผิดพลาด การเคลื�อนไหวร่างกาย การ

รบกวนของสนามแม่เหล็กไฟฟ้า เป็นต้น ซึ� งสัญญาณรบกวน

เหล่านี�อาจทาํให้เกิดความผิดพลาดในการวินิจฉัยของแพทย์ได้ 

[1] ที�ผ่านมามีงานวิจัยที�นําเสนอตัวแบบการจาํแนกประเภท

ขอ้มูลอนุกรมเวลาที�มีประสิทธิภาพดี ไดแ้ก่ Symbolic Aggregate 

Approximation - Vector Space Model (SAXVSM) [2, 3] แ ละ 

Bag-Of-SFA-Symbols in Vector Space (BOSSVS) [4-6]  

ขั� นตอนวิ ธี  Symbolic Aggregate Approximation (SAX) 

และ Bag of Symbolic Fourier Approximation Symbols (BOSS) 

มีแนวคิดสําหรับการวิเคราะห์ขอ้มูลอนุกรมเวลาด้วยการแบ่ง

อนุกรมเวลาย่อยและพยายามแปลงขอ้มูลอนุกรมเวลาย่อยนี� ให้

เป็นลาํดับของตัวอักษร เพื�อลดมิติของข้อมูล โดยใช้ Piecewise 

Aggregate Approximation (PAA) แ ล ะ  Discrete Fourier 

Transform (DFT)  ตามลําดับ ใน ขณ ะ เ ดียวกัน ก็ย ังค ง เ ก็ บ

คุณลกัษณะสําคญัของอนุกรมเวลาเดิมไว ้นอกจากนี�ยงัไม่ค่อยมี

ผลกระทบต่อสัญญาณรบกวน แต่ยงัไม่มีงานวิจยัใดใชส้องวิธีนี� เพื�อ

ศึกษาประสิทธิภาพการจาํแนกประเภทคลื�นไฟฟ้าหัวใจภาวะหัวใจ

ห้องล่างเตน้ผิดจงัหวะแบบ PVC ที�มีสัญญาณรบกวนแบบต่าง  ๆ

ผูว้ิจัยจึงประยุกต์ใช้ SAX และ BOSS ร่วมกับปริภูมิเวกเตอร์ 

(Vector Space) ในการจาํแนกประเภทขอ้มูลและจาํลองสัญญาณ

ร บ ก ว น ใ น ค ลื� น ไ ฟ ฟ้ า หั ว ใ จ ไ ว้  4 แ บ บ  คื อ  

1) Electromyography (EMG) 2) Powerline Interference 3) 

Baseline Wander และ 4) Composite Noise เพื� อ เปรี ยบ เ ที ยบ

ประสิทธิภาพการจาํแนกประเภทของทั�งสองวิธีนี�  

 

2. งานวิจัยและทฤษฎีที�เกี�ยวข้อง 

Kaya & Pehlivan (2015) [�] เปรียบเทียบประสิทธิภาพ  การ

จํา แ น ก ป ร ะ เ ภ ท ข้อ มู ล ค ลื� น ไ ฟ ฟ้ า หั ว ใ จ ใ น ภ า ว ะ หั ว ใ จ 

เต้นผิดจังหวะ ที�เกิดจากกระแสไฟฟ้าออกจากหัวใจห้องล่าง

แบบ Premature Ventricular Contraction (PVC) โดยใชข้อ้มูล

คลื�นไฟฟ้าหัวใจจาก The MIT-BIH Arrhythmia Database แล้ว

สุ่มจังหวะการเตน้ของหัวใจทั�งหมด 7,000 จงัหวะ ประกอบด้วย 

ปกติ (3,500 จังหวะ) และ PVC (3,500 จังหวะ) แล้วผ่านขั�นตอน

การกรองสัญญาณรบกวนด้วยค่ามัธยฐาน (Median Filtering) 

จากนั�นได้เปรียบเทียบวิธีการลดมิติข้อมูล (Feature Reduction) 

ด้วย 3 วิ ธี  คือ 1) การวิ เคราะห์องค์ประกอบหลัก (Principal 

Components Analysis: PCA)  2) การวิเคราะห์องคป์ระกอบอิสระ 

(Independent Component Analysis: ICA)  

 3) การทาํแผนที�โยงก่อร่างตวัเอง (Self-Organizing Maps: SOM) 

แลว้เปรียบเทียบประสิทธิภาพการจาํแนกประเภทดว้ย 4 ตวัแบบ คือ 

1)  โ ค ร ง ข่ า ย ป ร ะ ส า ท เ ที ย ม  (Neural Networks: NN)   
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2) การหาเพื�อนบ้านที� ใกล้ที� สุด (K-Nearest Neighbour: K-NN)  

3) ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมทชีน (Support Vector Machines: SVM)  

และ 4) ตน้ไมต้ดัสินใจ (Decision Tree: DT)  ในภาพรวมตวัแบบ K-

NN ใช้เวลาในการจําแนกประเภทน้อยและมีประสิทธิภาพการ

จาํแนกประเภทดีที�สุด  

Senin & Malinchik (2013) [3] นําเสนอตัวแบบ Symbolic 

Aggregate Approximation - Vector Space Model (SAX-VSM) 

แนวคิดหลักของตัวแบบนี�  คือ การแบ่งอนุกรมเวลาออกเป็น

อนุกรมเวลาย่อย (Sliding Window) และใช้ Piecewise Aggregate 

Approximation (PAA) เพื�อลดมิติของขอ้มูลอนุกรมเวลา แลว้จึงใช้

แซ็ค (SAX) เพื�อแปลงข้อมูลอนุกรมเวลาให้เป็นรูปแบบกลุ่ม

ตัวอักษรและใช้ตัวแบบปริภูมิเวกเตอร์ (Vector Space Model) 

เพื�อจาํแนกประเภทขอ้มูลอนุกรมเวลาจากรูปแบบกลุ่มตัวอักษร

เหล่านี�  ในงานวิจยันี� ได้เปรียบเทียบอัตราความคลาดเคลื�อนการ

จําแนกประเภทด้วย 5 ตัวแบบ คือ 1) 1NN-Euclidean 2) 1NN-

Dynamic Time Wraping (DTW) 3) Fast Shapelets และ 4)  Bag of 

Patterns และ 5) SAX-VSM โดยใช้ข้อมูลจาก UCR Time Series 

ทั�งหมด 19 ชุด แสดงให้เห็นว่า มีขอ้มูล 12 ชุดจากทั�งหมด 19 ชุด 

ที� SAX-VSM ให้อตัราความคลาดเคลื�อน (Error Rate) ตํ�าที�สุด 

Schäfer (2014, 2015) [�-�] นําเสนอตัวแบบ Bag-Of-SFA-

Symbols in Vector Space (BOSS VS) มีแนวคิดมาจากการแปลง

สัมประสิทธิ� ฟูเรียร์แบบไม่ต่อเนื�อง (Discrete Fourier Transform: 

DFT) จากงานวิจัยได้ทาํการเปรียบเทียบประสิทธิภาพและเวลา

สะสมที�ใช้ในการเรียนรู้ (Training) และทดสอบ (Testing) โดย

ทดลองกบัขอ้มูลอนุกรมเวลาจาก UCR Time Series และขอ้มูลอื�น 

ๆ รวมทั�งหมด 91 ชุด พบว่า BOSS ใชเ้วลาการประมวลผลสะสม

นอ้ยและประสิทธิภาพการจาํแนกประเภทโดยเฉลี�ยดีกว่า เมื�อเทียบ

กบั 1NN-Dynamic Time Wraping (DTW) ในงานวิจยัระบุว่า DFT 

มีหลกัการ คือ แปลงขอ้มูลอนุกรมเวลาที�เป็นสัญญาณจากโดเมน

เวลา (Time Domain) ไปเป็นโดเมนความถี� (Frequency Domain) 

ทาํให้สามารถลดสัญญาณรบกวนได ้ 

คลื�นไฟฟ้าหัวใจ (Electrocardiogram: ECG)  เ ป็นข้อ มูล

อนุกรมเวลา (Time Series) ซึ� งประกอบดว้ย 1 2( , , , )nT t t t 

คือ ลาํดบัของค่าขอ้มูลที�ถูกบนัทึกตามช่วงเวลา โดยที� n N  

สัญญาณรบกวนในคลื�นไฟฟ้าหัวใจ คือ สัญญาณผิดปกติที�

เ กิดขึ� นในขณะบันทึกคลื� นไฟฟ้าหัวใจ ซึ� งอาจส่งผลต่อ

ประสิทธิภาพของการตรวจจบัสัญญาณการเตน้ของหัวใจ โดย

สัญญาณรบกวนที�มกัจะพบในคลื�นไฟฟ้าหัวใจและนาํมาศึกษา

ในงานวิจยันี� มี 4 แบบ [8] ไดแ้ก่ 

1) Electromyographic Noise (EMG) เป็นสัญญาณรบกวนที�

เกิดจากการหดเกร็งของกล้ามเนื� อหรือการเคลื�อนไหวของ

ร่างกายอยา่งกระทนัหนั ความถี�ใน EMG ทบัซอ้นกนัมาก        ทาํ

ให้ตรวจจบัยาก 

2) Powerline Interference (50 Hz) เ ป็น สัญญา ณ รบ ก วน

ความถี�สูง โดยทั�วไปจะมีความถี�ประมาณ 50 เฮิรตซ์ มีลกัษณะ

เป็นสัญญาณรบกวนแบบคลื�นไซน์ อาจจะมาพร้อมฮาร์มอนิก 

(Harmonic) จํานวนหนึ� ง กล่าวคือ กระแสหรือแรงดันในรูป

สัญญาณคลื�นไซน์ของสัญญาณหรือปริมาณในคาบใด ๆ ที�มี

ความถี� เ ป็นจํานวนเท่ าของความถี�หลักมูล (Fundamental 

Frequency) สาเหตุหลกัเกิดจากการรบกวนคลื�นแม่เหล็กไฟฟ้า

จากสายไฟ (Electromagnetic Field : EMF) หรือจากเครื�องจักร

ในระยะใกล้ๆ  การต่อสายดินที�ไม่ดี เป็นตน้  

3) Baseline Wander เ ป็ นสัญญา ณ รบ กว นค วา มถี� ตํ� า มี

ลกัษณะรบกวนจากแนวแกน x สูงขึ�นหรือลดตํ�าลงจากแนวเส้น

ฐาน (Baseline) สาเหตุหลกัเกิดจากการหายใจ การติดขั�วไฟฟ้า

ไม่ดี เป็นตน้ 

4) Composite Noise เป็นสัญญาณรบกวนที�เกิดจากการเกิด

ร่วมกนัของสัญญาณรบกวนทั�ง 3 แบบที�กล่าวมา 

รูปที� �. แสดงตัวอย่างสัญญาณรบกวนแต่ละแบบ  

ที�ระดับ 25% 50% และ 100%  

แหล่งที�มา : “Arrhythmia ECG Noise Reduction by Ensemble 

Empirical Mode Decomposition” โดย Chang, K. M., 2010 

 

3. Symbolic Aggregate Approximation (SAX)  

Symbolic Aggregate Approximation [2, 3] เ ป็น วิ ธีก ารแ ป ล ง

ขอ้มูลอนุกรมเวลาให้เป็นรูปแบบของกลุ่มตวัอกัษรเพื�อลดมิติ

ของขอ้มูล โดยมีขั�นตอนดงันี�              
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3.1 การทําข้อมูลให้เป็นมาตรฐาน (Z-normalization)  

กําหนดให้ อนุกรมเวลา 1 2( , , , )nT t t t   คือ ลําดับของค่า

ขอ้มูลที�ถูกบนัทึกตามช่วงเวลา โดยที� n N [9] 

                  norm

T
T






           (1)                

โดยที�  T  คือ  ค่าขอ้มูลอนุกรมเวลา  

    คือ  ค่าเฉลี�ยของอนุกรมเวลา 

   คือ  ส่วนเบี�ยงเบนมาตรฐานของอนุกรมเวลา 

3.2 การทําหน้าต่างบานเลื�อน (Sliding Windows) 

 การแบ่งอนุกรมเวลา 1 2( , , , )nT t t t   ที�มีความยาว 

n ออกเป็นหนา้ต่างขนาด w คงที� จะได ้ 
 

    windows(T, w) = � S�;��
(��,��,…,��)

, S�;��
(��,��,…,����)

, … , S�����;��      (2) 

โดยที� 1, 2, ..., 1i n w    

   ;i wS  คือ หนา้ต่างบานเลื�อนที� i  ความยาว w  

   i     คือ ลาํดบัของหนา้ต่างแต่ละบาน  

ดัง นั� น  ห น้า ต่ าง สอ ง บา นที� ติดกันจะ ทับ ซ้อ นกัน  w  

ตาํแหน่ง [6] 

 

3.3 Piecewise Aggregate Approximation (PAA) 

การลดมิติของขอ้มูล (Dimension Reduction) ดว้ย Piecewise 

Aggregate Approximation (PAA) เป็นวิธีการลดมิติของขอ้มูลโดย

การแบ่งขอ้มูลออกเป็นส่วนยอ่ย ๆ ส่วนละเท่า ๆ กนั และ

คาํนวณค่าเฉลี�ยของแต่ละส่วน เพื�อเป็นตวัแทนของขอ้มูลในแต่

ละส่วน  

 กาํหนดให้ อนุกรมเวลามีความยาว w  จุดเวลา จะแบ่งขอ้มูล

ออกเป็น p  ส่วน และหาค่าเฉลี�ยของขอ้มูลในแต่ละส่วน  [2] 

 
( 1) 1

w
i

p

i j
w

j i
p

p
c C

w
  

   (3) 

โดยที�       1, ...,i p  และ 1, ...,j w   

                
i

C  คือ  ค่าเฉลี�ยของอนุกรมเวลส่วนที� i  

               jC   คือ  ค่าของขอ้มูลอนุกรมเวลาจุดที� j  

 

3.4 การแบ่งช่วงข้อมูล(Discretization) ด้วยวิธีแซ็ค(SAX) 

การแบ่งช่วงขอ้มูล (Discretization) ดว้ยวิธีแซ็ค (SAX) เป็นการ

แปลงค่าเฉลี�ยของขอ้มูลในแต่ละส่วนที�ไดจ้ากขั�นตอน PAA ให้

เป็นตวัอกัษร โดยจะตอ้งกาํหนดจาํนวนตวัอกัษร (alphabet size) 

ที�ใช้ และแบ่งจาํนวนช่วงของขอ้มูลให้เท่ากบัจาํนวนตวัอกัษร 

โดยที�พื�นที�ใตก้ราฟในแต่ละช่วงจะตอ้งมีขนาดเท่า ๆ กนั จะได้

จุดแบ่ง (Breakpoint: �) แต่ละช่วง ดว้ยค่ามาตรฐาน (Z- Score) 

โดยกาํหนดความยาวเท่ากบั 8 และจาํนวนตวัอกัษรเท่ากบั 3 (A, 

B, C) 
 

รูปที� �. แสดงตัวอย่างการแปลงข้อมูลอนุกรมเวลา 

โดยวิธีแซ็ค (SAX) แหล่งที�มา : “Experiencing SAX: a novel 

symbolic representation of time series” โดย Lin et al., 2007 

 

3.5 การลดขนาดข้อมลูด้วย Numerosity Reduction 

Numerosity Reduction จะนับรูปแบบของตัวอักษรที�ซํ� ากันใน

หน้าต่างบานเลื�อนที�ติดกนัเพียงครั� งเดียวและจะนบัซํ� าอีกครั� ง ก็

ต่อเมื�อ พบรูปแบบของตวัอกัษรเดิมที�เกิดขึ�นอีกในหน้าต่างลาํดบั

อื�น ๆ ที�ไม่ติดกนั [2] 

 

4. Bag of Symbolic Fourier Approximation 

Symbols (BOSS) 
ก า ร ป ร ะ ม า ณ ฟู เ รี ย ร์ เ ชิ ง สั ญ ลั ก ษ ณ์  Symbolic Fourier 

Approximation (SFA) [4-6] เป็นอีกวิธีหนึ� งในการแปลงข้อมูล

อนุกรมเวลาให้เป็นรูปแบบตัวอักษร โดยมี 2 ขั�นตอนแรก คือ 

การทาํข้อมูลให้เป็นมาตรฐาน (Z-Normalization) และการทํา

หน้าต่างบานเลื�อน (Sliding Windows) ตามที�ได้กล่าวมาใน

ขั�นตอนของแซ็ค (SAX) และมีขั�นตอนต่อไปดงันี�  
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4.1 การประมาณค่าสัมประสิทธิ�การแปลงฟูเรียร์แบบไม่

ต่อเนื�อง 

การประมาณค่าการแปลงฟูเรียร์แบบไม่ต่อเนื�อง (Discrete 

Fourier Transform: DFT) เป็นการประมาณค่าสัมประสิทธิ� ของ

อนุกรมฟูเรียร์จากขอ้มูลสัญญาณรายจุดหรือสัญญาณไม่ต่อเนื�อง 

(Discrete) รายคาบตั�งแต่ 0 ถึง N-1 ที�แบ่งมาจากสัญญาณต่อเนื�อง 

เพื�อที�จะแปลงสัญญาณโดเมนเวลาให้เป็นโดเมนความถี� [10]  
21

0

( ) ( )
j nmN

N

n

X m x n e




 
                    (4) 

  

 โดยที�  , 0,1, ..., 1n m N    และ 1j    

( )x n      คือ  ลาํดบัของตวัเลขจากสัญญาณไม่ต่อเนื�อง  

( )X m   คือ  ผลการแปลงฟูเรียร์แบบไม่ต่อเนื�องของ ( )x n  

 

จากสมการของออยเลอร์ (Euler’s Equation) 

                       cos( ) sin( )je j                                  (5)

       

โดยที�  
2 nm

N


   

 

ถา้แทนสมการที� (5) ลงในสมการที� (4) จะได ้
1

0

2 2
( ) ( )[cos( ) sin( )]

N

n

nm nm
X m x n j

N N

 



 
          (6)       

จะได้ว่า ( )X m  เป็นค่าสัมประสิทธิ� การแปลงฟูเรียร์ ซึ� งจะอยู่ 

ในรูปของจํานวนเชิงซ้อน ประกอบด้วย (ส่วนจริง(m) , 

ส่วนจินตภาพ(m))  โดยที� 0,1, 2, ..., 1m N   

 

4.2 การทําควอนไทซ์ (Quantisation) 

การทาํควอนไทซ์ (Quantisation) เป็นการกาํหนดช่วงของขอ้มูล

ที�จะแปลงค่าประมาณสัมประสิทธิ� การแปลงฟูเรียร์แบบไม่

ต่อ เ นื� อ ง  (DFT) เ ป็น ตัวอัก ษร  (alphabet) ด้ว ย เท ค นิค  The 

Multiple Coefficient Binning (MCB) [4] โดยมีการเตรียมขอ้มูล

ดงันี�   

กาํหนดให้ เมทริกซ์ A ที�มาจากขั�นตอนการแปลงฟูเรียร์

แบบไม่ต่อเนื�อง (DFT) ของชุดข้อมูลเรียนรู้ (Training Data)  

แสดงไดส้มการที� (7) 

 

� =

⎝

⎜
⎛

DFT(T�)
∙

DFT(T�)
∙

DFT(T�)⎠

⎟
⎞

=

⎝

⎜⎜
⎛

real�,�  img�,� … real
�,

�
�

  img
�,

�
�

   

    .            .      …         .            .      
real�,�  img�,� … real

�,
�
�
  img

�,
�
�

  

    .            .      …         .            .       
real�,�  img�,� … real

�,
�
�

  img
�,

�
�

  
⎠

⎟⎟
⎞

= (C�, C�, . . , C�)     (7) 

โดยที�     1,...,i N     1,...,
2

l
k    และ 1,...,j l  

iT  คือ ชุดขอ้มูลเรียนรู้ (Training Data) แถวที�  i  

ikreal  คือ ค่าจริงของค่าสัมประสิทธิ� ฟูเรียร์ตวัที� k  

  ของขอ้มูลเรียนรู้ตวัที� i  

ik
img  คือ ค่าจินตภาพของคา่สัมประสิทธิ� ฟูเรียร์ตวัที� k

  ของขอ้มูลเรียนรู้ตวัที� i  

jC  คือ ค่าสัมประสิทธิ� ฟูเรียร์คอลมัน์ที� j  

The Multiple Coefficient Binning (MCB) และมีขั� นตอนดังนี�  

ขั�นตอนที� 1 เรียงค่าของขอ้มูลในแต่ละคอลมัน์ jC  

ขั�นตอนที� 2 กาํหนดจาํนวนตัวอักษรเท่ากับ a และแบ่งข้อมูล

ออกเป็น a ส่วน โดยที�จาํนวนขอ้มูลในแต่ละส่วนเท่า ๆ กนั (equi-

depth binning bins)  จะได้ จุดแบ่ง (breakpoints) สําหรับคอลัมน์ 

jC  

ขั�นตอนที� 3 กาํหนดลาํดบัตวัอกัษรประจาํตาํแหน่งในแต่ละส่วน

ในคอลมัน์ jC จะได้ตวัอย่างการทาํ The Multiple Coefficient 

Binning (MCB) แสดงไดด้งัรูปที� 3. 

รูปที� �.  แสดงขั�นตอน The Multiple Coefficient Binning (MCB) 

แหล่งที�มา:  “Human Activity Recognition Based on Symbolic 

Representation Algorithms for Inertial Sensors”   

โดย Wesllen Sousa Lima et al., 2018 

 

4.3 Symbolic Fourier Approximation 

ก า ร แ ป ล ง ฟู เ รี ย ร์ เ ชิ ง สั ญ ลั ก ษ ณ์  (Symbolic Fourier 

Approximation) เป็นการแปลงค่าประมาณสัมประสิทธิ� ฟูเรียร์ 

(DFT) ให้เป็นตวัอกัษร ดว้ย Multiple Coefficient Binning (MCB) 
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รูปที� �. แสดงตวัอยา่ง Symbolic Fourier Approximation 

แหล่งที�มา: “Bag-Of-SFA-Symbols in Vector Space  

(BOSS VS)” โดย Schäfer, 2015 

 

5. แบบจาํลองปริภูมิเวกเตอร์ (Vector Space Model 

: VSM) 

แบบจาํลองปริภูมิเวกเตอร์ (Vector Space Model: VSM) เป็นวิธี

หนึ� งในการแทนเอกสารที�ไม่มีโครงสร้าง (Unstructured Text 

Document) ดว้ยแบบจาํลองปริภูมิเวกเตอร์ โดยกาํหนดให้เอกสาร

แต่ละฉบบัเปรียบเสมือนเวกเตอร์ของคาํ ขนาดของเวกเตอร์ขึ�นอยู่

กบัจาํนวนของคาํที�ปรากฏอยูใ่นเอกสารฉบบันั�น [11] 

 

5.1 การหาความถี�ของคําและการผกผันความถี�ในเอกสาร 

(Term Frequency-Inverse Document Frequency: TF-IDF) [5] 

 

 ,

1 log( ( )) ; ( ) 0

0 ;
T T

t T

B t if B t
tf

otherwise

  
 


 (8) 

 

โดยที� T  คือ  อนุกรมเวลา  

   ( )TB t  คือ  ความถี�ของคาํ ( )t ของ

อนุกรมเวลา T  

 

 ,

1 log( ( )) ; ( ) 0

0 ;

T T
T C T C

t C

B t if B t
tf

otherwise

 

  
 


 
         (9) 

 

โดยที� ( )T
T C

B t

   คือ  ความถี�ของคาํ ( )t ของอนุกรม

เวลา T ที�อยู่ในประเภท C  

 

 ,

| |
log(1 )

| { | ( ) 0} |
t C

T

CLASSES
idf

C T C B t
 

  
        (10) 

 

โดยที�    |{ | ( ) 0}|TC T C B t    คือ  จาํนวน

ประเภท C   ที�พบคาํ T  

  | |CLASSES  คือ  จาํนวนประเภท C  

ทั�งหมด 

 

( , )tf idf t C ใชว้ดัความสําคญัของคาํ ( )t ในประเภท ( )C

แต่จะถูกลดทอนด้วยความสําคัญของคาํ ( )t  ในประเภท ( )C

ทั�งหมด สามารถคาํนวณไดด้งัสมการที� (10) 

 

( , ) 1 log( ( ))

| |
log(1 )

| { | ( ) 0 ||

TT C

T

tf idf t C B t

CLASSES

C T C B t


   


  


     (11) 

 

(1) การแปลงขอ้มูลให้เป็นมาตรฐาน (Z-normalization)  

 

 

(2) การทาํหนา้ต่างบานเลื�อน (Sliding windows) 

windows(T, w) = � S�;��
(��,��,…,��)

, S�;��
(��,��,…,����)

, … , S�����;�� 

(3) การแปลงฟูเรียร์เชิงสัญลกัษณด์ว้ย Symbolic 

Aggregate Approximation (SAX) หรือ Bag of 

Symbolic Fourier Approximation: BOSS 

 

��;� = (aaccbabc, aaccbabc, … baccbcaa, ccaccbaa) 

��;�

= (baccbabc, acccccbc, … bacccaba, bacccaba, ccaccbaa) 

: 
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: S�����;� = (baccbbaa, cbcabbcc, cbcabbcc, … abccaacc, acccbabc, bbcbaaca) 

(4) การลดขนาดขอ้มูลดว้ย Numerosity Reduction 
��;� = (aaccbabc, … baccbcaa, ccaccbaa) 

��;� = (baccbabc, acccccbc, …  bacccaba, ccaccbaa) 

: 

������;�

= (baccbbaa, cbcabbcc, … abccaacc, acccbabc, bbcbaaca) 

(5) การนบัความถี�ของรูปแบบตวัอกัษรต่าง ๆ Bag Of  SFA 

Symbol: BOSS หรือ Bag of Symbolic Fourier 

Approximation: BOSS 

Window aaccbabc abcceaaa bbcceaaa … 

1 0 10 3 … 

2 1 0 2 … 

: : : : … 

n … … … … 
(6)  

รูปที� �. แสดงสรุปขั�นตอนของ SAX และ BOSS 

5.2 ค่าความเหมือนโคไซน์ (Cosine similarity) 

ค่าความเหมือนโคไซน์ (Cosine similarity) คือ การหาความ

คล้ายคลึงด้วยองศา เป็นการวดัความเหมือนของเวกเตอร์ 2 

เวก เตอร์ว่ าไปในทิศทางเ ดียวกันหรือไม่  โดยตัดขนาด 

(Magnitude) ของเวกเตอร์ออกไป [12] 
 

( , )
|| || || ||

Q C
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




 
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arg max( ) ( ( , ))C CLASSESlabel Q similarity Q C        (14) 

 

โดยที�  ( , )similarity Q C  คือ ค่าความเหมือนโคไซน์ 

  ของอนุกรมเวลา Qกบัประเภท C  

 ( )label Q   คือ ผลลพัธ์หรือประเภทของอนุกรม

เวลา Q  ( , )
t Q

tf t Q

 คือ ความถี�ของคาํ t  ใน Q  

 ( , )tf idf t C  คือ ความถี�ของคาํและ

การผกผนัความถี�  (TF-IDF) ของคาํในประเภท C  

6. การจําลองสัญญาณรบกวนในคลื�นไฟฟ้าหัวใจ  

ในงานวิจยันี� จะใช้วิธีการจาํลองสัญญาณรบกวนในคลื�นไฟฟ้า

หวัใจจาก งานวิจยั K. M. Chang, 2010 [8] 

  

 คาํจาํกดัความในการจาํลองสัญญาณรบกวน 

คําจํากัดความที�  1: Function คือ ฟังก์ชันในการจําลองของ

สัญญาณรบกวน 

คาํจาํกดัความที� 2: Vpp คือ ระยะขจดัตั�งแต่จุดสูงสุดถึงจุดตํ�าสุด

ของคลื�นไฟฟ้าหวัใจปกติ  

คาํจาํกดัความที� 3: Frequency คือ ความถี�ของสัญญาณรบกวน  

คาํจํากัดความที�  4: Reduced Ratio คือ อัตราส่วนสัญญาณต่อ

สัญญาณรบกวน  

 

ตารางที� 1. แสดงการจาํลองสัญญาณรบกวน 

Noise Type Function Vpp Frequency Reduced Ratio 

EMG Normal 5 mV - 1

8
 

Powerline 

Interference  

(50Hz) 

Sine 5 mV 50 Hz 1

4
 

Baseline 

Wander 
Sine 5 mV 0.333 Hz - 

Composite  0.5     x EMG Powerline Interference Baseline   
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รูปที� �. แสดงตวัอยา่งคลื�นไฟฟ้าหวัใจ 20 จงัหวะ ที�ปกติและ 

ที�มีสัญญาณรบกวนแบบ EMG ระดบั 25% 50% และ 100% 

 

7. เครื�องมือและวิธีการ  

งานวิจัยนี� จะใช้ข้อมูล ECG5000 ซึ� งประกอบด้วยจังหวะการ

เตน้ของหวัใจทั�งหมด 5,000 จงัหวะ ความยาว 140 จุดเวลา และ

จดัประเภทการเตน้ของหัวใจที�ปกติและผิดปกติไวท้ั� งหมด 5 

ประเภท แต่ด้วยสัดส่วนข้อมูลประเภทที�  2 3 และ 4 มีน้อย

เกินไป ดังนั�นในงานวิจัยนี� จะใช้ข้อมูลในประเภท 0 (จังหวะ

การเตน้ของหวัใจปกติ) และประเภท 1 (ภาวะหวัใจห้องล่างเตน้

ผิดจงัหวะแบบพีวีซี R-ON-T) ทาํให้เหลือขอ้มูลทั�งหมด 4,686 

จังหวะ และจําลองสัญญาณรบกวน 4 แบบ ได้แก่ 1) EMG 

Noise 2) Powerline Interference 3) Baseline Wander แ ละ  4) 

Composite Noise และปรับระดับของสัญญาณรบกวนที� 25% 

50% 100% แ ล ะ ไม่ มีสั ญญาณ ร บก วน  เพื� อ เป รี ยบเ ทีย บ

ประสิทธิภาพการจําแนกประเภทข้อมูลคลื�นไฟฟ้าหัวใจ

ระหว่าง SAXVSM และ BOSSVS 

งานวิจยันี� ใช้ขอ้มูลทั�งหมด 4,686 จงัหวะ แต่ละจงัหวะมี

ความยาว 140 จุดเวลา ดงัตารางที� 2.  

 

ตารางที� �. แสดงตัวอย่างข้อมูลคลื�นไฟฟ้าหัวใจ 

No. t� ... t��� Class 

1 -0.6566696 ... 0.2257076 1 

2 0.3973526 ... 0.52316457 0 

3 -1.862747 ... -0.6100227 0 

... ... ... ... ... 

4686 -1.7946848 ... -1.2108684 0 

 

สาํหรับชุดที�ใชศ้ึกษา ประกอบดว้ย ขอ้มูลคลื�นไฟฟ้าหวัใจ

ที� มีจําลองสัญญาณรบกวน 4 แบบ ได้แก่ 1) EMG Noise 2) 

Powerline Interference 3) Baseline Wander และ 4) Composite 

Noise แต่ละแบบปรับระดบัของสัญญาณรบกวนไวที้� 25% 50% 

100% จะไดชุ้ดขอ้มูลที�ใชศ้ึกษา ดงัตารางที� 3. 

 

ตารางที� �. แสดงชุดข้อมูลที�ใช้ศึกษา 

ชุดขอ้มูล 
EMG  

Noise 

Powerline 

Interference  

Baseline 

Wander 

Composite 

Noise 

1 - - - - 

2 25% - - - 

3 50% - - - 

4 100% - - - 

7 - 25% - - 

8 - 50% - - 

9 - 100% - - 

… … … … … 

13 - - - 100% 

  

7.1 การแบ่งข้อมูล 

จากขอ้มูลทั�งหมดจะถูกแบ่งขอ้มูลออกเป็น 2 ส่วน คือ ขอ้มูลชุด

เรียนรู้ (Training Data) สัดส่วน 70% (3,280 ตวัอยา่ง) และขอ้มูล

ชุดทดสอบ (Testing Data) สัดส่วน 30% (1,406 ตัวอย่า ง )  

สําหรับขอ้มูลชุดเรียนรู้ (Training Data) สัดส่วน 70% จะนาํไป

ทํา  10-Folds Cross Validation เพื� อหาพารามิ เตอร์ ที� ดี ที� สุด 

ส่วนข้อมูลชุดทดสอบ (Testing Data) สัดส่วน 30% จะนําไป

ทดสอบความแม่นยาํ 

 

7.2 การเลือกพารามิเตอร์  

เ ริ� มจากการกําหนดขอบเขตล่างและขอบเขตบนสําหรับ

พารามิเตอร์แต่ละตวั จากนั�นจะสุ่มเลือกชุดของพารามิเตอร์ เพื�อ

หาค่าความแม่นยาํโดยเฉลี�ยของพารามิเตอร์ชุดนั�น ๆ สําหรับ 
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SAX และ BOSS โดยจะใชชุ้ดขอ้มูลเรียนรู้ (Training Data) ทาํ 

K-fold Cross Validation เพื�อแบ่งขอ้มูลออกเป็นชุดขอ้มูลเรียนรู้ 

(Training Data) และขอ้มูลชุดตรวจสอบ (Validation Data)  

 

 
รูปที� �. แสดงแผนภาพการแบ่งข้อมูล 

 

ตารางที� �. แสดงพารามิเตอร์ 

พารามิเตอร์ ความหมาย 

Window Size (w) ขนาดหนา้ต่างบานเลื�อน 

Word Size (p) ความยาวของตวัอกัษร 

Alphabet Size (a) จาํนวนตวัอกัษร 

 

สาํหรับในแต่ละส่วน (fold) มีขั�นตอนยอ่ย ดงันี�  

 ขั�นตอนที� 1 ใช้ชุดขอ้มูลเรียนรู้ (Training Data) หาความถี�

ของรูปแบบตัวอักษร (Bag of Patterns) โดยใช้วิธีของ SAX 

และ BOSS 

 ขั�นตอนที� 2 สร้างเมทริกซ์ความถี�ของคาํ (Term Frequency 

Matrix) 

 ขั�นตอนที� 3 คาํนวณความถี�ของคาํและการผกผนัความถี�ใน

เอกสาร (tf-idf) ของรูปแบบต่าง ๆ ในแต่ละประเภท (Class) 

 ขั�นตอนที� 4 ใช้ชุดข้อมูลตรวจสอบ (Validation Data) หา

ความถี�ของรูปแบบตวัอกัษร ตามขั�นตอนของ SAX และ BOSS 

 ขั� นตอนที�  5 คํานวณค่าความเหมือนโคไซน์  (Cosine 

Similarity) ระหว่าง tf-idf จากขั�นตอนที�  3) กับความถี�ของ

ตวัอกัษรในชุดขอ้มูลตรวจสอบ (Validation Data) จากขั�นตอน

ที� 4) หาค่าความเหมือนโคไซน์ (Cosine Similarity) เพื�อจาํแนก

ประเภทข้อมูล (Class) ให้กับชุดข้อมูลนี�  ถ้าประเภทใดมีค่า

ความเหมือนโคไซน์ (Cosine Similarity) สูงที�สุด จะทาํนายว่า

เป็นประเภทนั�น (Predicted Class)   

 ขั�นตอนที� 6 คาํนวณค่าความแม่นยาํ (Accuracy) ระหว่างค่า

จ ริง  (Actual Class) กับค่ า ทํา น าย  (Predicted Class) ข อ ง ชุด

ขอ้มูลตรวจสอบ (Validation Data)  

 ขั�นตอนที� 7 หาค่าเฉลี�ยของค่าความแม่นยาํทั�ง K รอบ

สาํหรับพารามิเตอร์ชุดนั�น ๆ และเลือกชุดของพารามิเตอร์ที�ดี

ที�สุดที�ให้ค่าเฉลี�ยค่าความแม่นยาํสูงที�สุด เพื�อไปใชท้ดสอบ

ประสิทธิภาพในขอ้มูลชุดทดสอบ 

 

7.3 การทดสอบประสิทธิภาพ 

ใช้ชุดของพารามิเตอร์ที�ได้จากขั�นตอนที� 7 ไปทดสอบกับชุด

ข้อมูลทดสอบ (Testing Data) และคํานวณค่าความแม่นยาํ 

(Accuracy) ไดจ้าก Confusion Matrix  สาํหรับ SAX และ BOSS 

 

ตารางที� �. แสดง Confusion Matrix 

 ค่าทํานาย (Predicted Class) 

ค่าจริง (Actual Class) Positive Negative 

Positive 
True Positive  

(TP) 

False Negative  

(FN) 

Negative 
False Positive 

(FP) 

True Negative  

(TN) 

 

โดยที�    True Positive (TP)  คือ จาํนวนขอ้มูลที�ถูกทาํนาย

 ว่า  “จริง” และ มีค่าเป็น “จริง” 

 True Negative (TN)  คือ จาํนวนขอ้มูลที�ถูกทาํนาย 

 ว่า  “ไม่จริง” และ มีค่า “ไม่จริง” 

 False Positive (FP)  คือ จาํนวนขอ้มูลที�ถูกทาํนาย 

 ว่า  “จริง” แต ่มีค่าเป็น “ไม่จริง” 

 False Negative (FN) คือ จาํนวนขอ้มูลที�ถูกทาํนาย 

 ว่า  “ไม่จริง” แต่ มีค่าเป็น “จริง” 

 

ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy)  สามารถคาํนวณไดด้งัสมการที� 15 

         
TP TN

Accuracy
TP TN FP FN




  
                 (15) 
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ค่าความแม่นยาํ (Precision) สามารถคาํนวณไดด้งัสมการที� 16   

                  
TP

Precision
TP FP




                             (16) 

 

ค่าความระลึก (Recall) สามารถคาํนวณไดด้งัสมการที� 17   

                      
TP

Recall
TP FN




                             (17) 

คะแนน F1 (F1-Score) สามารถคาํนวณไดด้งัสมการที� 18 

 

    
2 ( )

1
Precision Recall

F Score
Precision Recall

 
 


                  (18) 

 

8. ผลการวิเคราะห์ข้อมูล 

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจาํแนกประเภทขอ้มูลอนุกรม

เวลาระหว่างวิธี SAXVSM และ BOSSVS สาํหรับขอ้มูลคลื�นไฟฟ้า

หวัใจที�มีสัญญาณรบกวนแบบต่าง ๆ และที�ระดบัต่างๆ เริ�มตน้จาก

การจาํลองการเพิ�มสัญญาณรบกวนในคลื�นไฟฟ้าหัวใจและแบ่ง

ขอ้มูลออกเป็นชุดเรียนรู้และชุดทดสอบสัดส่วน 70% และ 30% 

ตามลาํดบั และใชข้อ้มูลชุดเรียนรู้เพื�อหาพารามิเตอร์ที�ดีที�สุดด้วย

การสุ่มชุดพารามิเตอร์ทั� งหมด 30 ชุดแล้วใช้ 10-Folds Cross 

Validation เลือกชุดพารามิเตอร์ที�ให้ค่าความแม่นยาํสูงที�สุดไป

ทดสอบกบัขอ้มูลชุดทดสอบ (Testing Data) สามารถสรุปไดว้่า ทั�ง 

SAX และ BOSS มีประสิทธิภาพดีใกลเ้คียงกนั   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

8.1 การเปรียบเทียบค่าความถูกต้อง (Accuracy) 

สาํหรับขอ้มูลคลื�นไฟฟ้าหัวใจที�ไม่มีสัญญาณรบกวน ทั�งสองตวั

แบบให้ค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) อยู่ที�ประมาณ 99% แต่เมื�อ

เพิ�มสัญญาณรบกวนเข้าไปทาํให้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) 

ของทั� งสองตัวแบบลดลงเพียงเล็กน้อยแต่ยังคงทํางานได้ดี

ใกลเ้คียงกนั มีค่าความถูกตอ้ง (Accuracy) ประมาณ 97-99%  

 

รูปที� �. แสดง Heat Map เปรียบเทียบค่าถูกตอ้ง 

ระหว่าง SAXVSM และ BOSSVS 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที� �. แสดงกระบวนการทาํงาน 
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8.2 การเปรียบเทียบคะแนน F1 (F1-Score) 

สาํหรับขอ้มูลคลื�นไฟฟ้าหัวใจที�ไม่มีสัญญาณรบกวน ทั�งสองตวั

แบบให้คะแนน F1 (F1 Score) อยู่ที�ประมาณ 99% แต่เมื�อเพิ�ม

สัญญาณรบกวนเขา้ไปทาํให้คะแนน F1 (F1 Score) ทั�งสองตัว

แบบลดลงเพียงเล็กน้อยแต่ยงัคงทํางานได้ดีใกล้เคียงกัน มี

คะแนน F1 (F1 Score) ประมาณ 97-99%  

 

 

 

 

 

 

รูปที� ��. แสดง Heat Map เปรียบเทียบคะแนน F1  

ระหว่าง SAXVSM และ BOSSVS 

 

8.3 การเปรียบเทียบค่าความแม่นยํา (Precision) 

สําหรับข้อมูลคลื�นไฟฟ้าหัวใจที�ไม่มีสัญญาณรบกวน ทั�งสองตวั

แบบให้ค่าความแม่นยาํ (Precision) อยู่ที�ประมาณ 98% แต่เมื�อเพิ�ม

สัญญาณรบกวนเขา้ไปทาํให้ค่าความแม่นยาํ (Precision) ทั�งสองตวั

แบบลดลงเพียงเลก็น้อยแต่ยงัคงทาํงานไดดี้ใกลเ้คียงกนั มีค่าความ

แม่นยาํ (Precision) ประมาณ 95-99%  

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที� ��. แสดง Heat Map เปรียบเทียบค่าความแม่นยาํ 

ระหว่าง SAXVSM และ BOSSVS 

8.4 การเปรียบเทียบค่าความระลกึ (Recall) 

สาํหรับขอ้มูลคลื�นไฟฟ้าหวัใจที�ไม่มีสัญญาณรบกวน ทั�งสองตวั

แบบให้ค่าความระลึก (Recall) อยูที่�ประมาณ 99% แต่เมื�อเพิ�ม

สัญญาณรบกวนเขา้ไปทาํให้ค่าความระลึก (Recall) ทั�งสองตวั

แบบลดลงเพียงเลก็นอ้ยแต่ยงัคงทาํงานไดดี้ใกลเ้คียงกนั มีค่า

ความระลึก (Recall) ประมาณ 97-100%  

 

 

 

  

  

  

  

 

 

 

รูปที� ��. แสดง Heat Map เปรียบเทียบค่าความระลึก  

ระหว่าง SAXVSM และ BOSSVS 

 

8.5 การเปรียบเทียบเวลาในการสอนตัวแบบ 

สําหรับการเปรียบเทียบเวลาที�ใช้ในขั�นตอนการสอนตัวแบบด้วย 

10-Folds Cross Validation เมื�อทดสอบกบั SAXVSM และ BOSSVS 

เพื�อหาพารามิเตอร์ที� ดีที� สุดสําหรับข้อมูลแต่ละชุด จะเห็นว่า 

BOSSVS ใช้เวลาประมาณ 950-1,100 วินาที หรือ 15-18 นาที ต่อ

ข้ อ มู ล  1 ชุ ด  ใ น ข ณ ะ ที�  SAXVSM ใ ช้ เ ว ล า ป ร ะ ม า ณ  

650-950 วินาที หรือ 10-16 นาที ต่อขอ้มูล 1 ชุด 

  

 

 

 

 

 

รูปที� ��. แสดง Boxplot เปรียบเทียบเวลาที�ใช้ในขั�นตอนการ

สอนตัวแบบ ระหว่าง SAXVSM และ BOSSVS 
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8.6 การเปรียบเทียบเวลาในการทดสอบตัวแบบ 

สําหรับการเปรียบเทียบเวลาที�ใช้ในการทดสอบตวัแบบสาํหรับ 

Testing Data ระ หว่ าง  SAXVSM แ ล ะ  BOSSVS จะ เ ห็น ว่ า 

BOSSVS ใช้เวลานานกว่า SAXVSM และมีการกระจายตัว

มากกว่า  อยู่ที� ประมาณ 5-15 วินา ที  ต่อข้อ มูล  1 ชุด  ส่วน 

SAXVSM ใชเ้วลาอยูที่�ประมาณ 5-8 วินาที ต่อขอ้มูล 1 ชุด  

 
รูปที� ��. แสดง Box plot เปรียบเทียบเวลาการทดสอบตวัแบบ 

ระหว่าง SAXVSM และ BOSSVS 

 

9. บทสรุปและการอภิปราย  

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการจําแนกประเภทข้อมูล

อนุกรมเวลาระหว่าง SAXVSM และ BOSSVS โดยใช้ข้อมูล

คลื�นไฟฟ้าฟัวใจเป็นกรณีศึกษา และทาํการเพิ�มสัญญาณรบกวน

แบบ EMG Powerline Baseline และ Composite ที� ระดับ 25% 

50% และ  100% สรุปได้ ว่า  โดยภาพรวมทั� ง  �  ตัวแบบ มี

ประสิทธิภาพดีใกลเ้คียงกนั ทั�งในแง่ของความถูกตอ้ง คะแนน 

F1 ค่าความแม่นยาํ และค่าความระลึก โดยเฉลี�ยอยู่ที�  98-99% 

สําหรับขอ้มูลทั�ง 13 ชุด ทั�งขอ้มูลคลื�นไฟฟ้าหัวใจที�ยงัไม่ได้มี

การเติมสัญญาณรบกวนหรือมีการเพิ�มสัญญาณรบกวนแบบต่าง 

ๆ อย่างไรก็ดี เมื�อเปรียบเทียบเวลาที�ใช้ในการประมวลผล 

เนื�องจาก SAXVSM มีกระบวนการที�ซบัซ้อนนอ้ยกว่าจะใชเ้วลา

นอ้ยกว่า BOSSVS  

 สําหรับตัวแบบ SAXVSM เมื�อพิจารณาถึงค่าความถูกต้อง 

(Accuracy) คะแนน F1 (F1 Score) และค่าความแม่นยาํ (Precision) 

ที�ทดสอบกับข้อมูลที�มีสัญญาณรบกวนแบบ Powerline ที�ระดับ 

100% ทําให้ตัววัดประสิทธิภาพทั� ง 3 ตัวข้างต้นน้อยที�สุด ซึ� ง

สัญญาณรบกวนประเภทนี� เป็นคลื�นความถี�สูง เกิดจากการรบกวน 

ของสนามแม่เหล็กไฟฟ้า ถูกจาํลองมาจากฟังก์ชนัคลื�นไซน์ (Sine 

Wave) ยิ�งที�ระดบัสัญญาณรบกวนที�สูงขึ�น อาจมีส่วนทาํให้ระยะ

ขจดัที�แกว่งจากแนวเส้นฐาน (Amplitude) ผิดเพี�ยนไปจากรูปแบบ

ของคลื�นไฟฟ้าหัวใจปกติ ทําให้ตัวแบบทํานายผิดพลาดได้ 

อย่างไรก็ดี เมื�อพิจารณาในส่วนของเวลาในการประมวลผลทั� ง

ขั�นตอนการสอนและการทดสอบตวัแบบ SAXVSM รวดเร็วกว่า 

BOSSVS อยา่งเห็นไดช้ดั 

 สําหรับตวัแบบ BOSSVS เมื�อพิจารณาถึงค่าความถูกตอ้ง 

(Accuracy) คะแนน F1 (F1 Score) ค่าความแม่นยาํ (Precision) 

และค่าความระลึก (Recall) ที�ทดสอบกับข้อมูลที�มีสัญญาณ

รบกวนแบบ Baseline ที�ระดบั 100% ทาํให้ตวัวดัประสิทธิภาพ

ทั�ง 4 ตวัขา้งตน้น้อยที�สุด ซึ� งสัญญาณรบกวนประเภทนี� เกิดขึ�น

ได้จากสาเหตุทางกายภาพ เช่น การเคลื�อนไหวของร่างกาย 

ความชื�นหรือเหงื�อที�ผิวหนัง การเคลื�อนที�ของอิเล็กโทรดหรือ

ขั� วไฟฟ้าที� ติดบนผิวหนังและ เชื� อ ม เข้า กับ เค รื� องบัน ทึ ก

คลื�นไฟฟ้าหัวใจ ถึงแมจ้ะมีความถี�ตํ�าแต่มกัพบสัญญาณรบกวน

ประเภทนี� ได้ง่าย สัญญาณรบกวนประเภทนี� ถูกจาํลองมาจาก

ฟังก์ชันคลื�นไซน์ (Sine Wave) ยิ�งมีระดับสัญญาณรบกวนที�

สูงขึ� น อาจมีส่วนทําให้ระยะขจัดที�แกว่งจากแนวเส้นฐาน 

(Amplitude) ผิดเพี�ยนไปจากรูปแบบของคลื�นไฟฟ้าหัวใจปกติ 

ทาํให้ตัววดัประสิทธิภาพทั�ง 4 ค่าให้ผลออกมาน้อยที�สุด เมื�อ

เทียบกบัสัญญาณรบกวนแบบอื�น ๆ เมื�อพิจารณาค่าความระลึก

สําหรับสัญญาณรบกวนแบบ Baseline ที� ระดับ 50% พบว่า  

ตัวแบบไม่มีการทาํนายผิดพลาด แต่เมื�อระดับ 100% ค่าความ

ระลึก ลดลงน้อยที�สุด เมื�อเทียบกบัสัญญาณรบกวนแบบอื�น ๆ 

จึงเป็นขอ้ควรระวงัหากตรวจจบัสัญญาณรบกวนประเภทนี� ได ้ก็

ควรใชเ้ทคนิคการกรองสัญญาณรบกวนประเภทนี�ออก เนื�องจาก

ตวัแบบอาจจะยงัทาํงานไดไ้ม่ดีเท่าที�ควร 

สําหรับเวลาที� ใช้ในการประมวลผลสําหรับตัวแบบ 

SAXVSM และ BOSSVS ในขั�นตอนการเลือกพารามิเตอร์โดย

ใช้ 10-Folds Cross Validation สําหรับข้อมูลในแต่ละชุด ยิ�งมี

การเพิ�มสัญญาณรบกวนในระดับที�สูงขึ�นทั� ง SAXVSM และ 

BOSSVS จะใช้เวลาในการสอนตัวแบบน้อยลง เนื�องจากใน

ขั�นตอนการสร้างเมทริกซ์นํ� าหนักคาํด้วยการหาความถี�ของคาํ

และการผกผนัความถี�ในเอกสาร (TF-IDF) ยิ�งข้อมูลที�มีระดบั

สัญญาณรบกวนสูงขึ�น ทาํให้ตวัแบบเจอรูปแบบของสัญญาณ

รบกวนมาบดบงัรูปแบบที�แทจ้ริงของคลื�นไฟฟ้าหัวใจ ทาํให้ได้
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จาํนวนรูปแบบตัวอักษรระหว่างประเภทที�ปกติและประเภท

ผิดปกติซํ� ากันมากขึ� น และความหลากหลายของรูปแบบ

ตวัอกัษรน้อยลง จึงทาํให้เมทริกซ์มีขนาดเล็กลง เมื�อไปคาํนวณ

ค่าความเหมือนโคไซน์ (Cosine Similarity) จึงทาํไดร้วดเร็วขึ�น 

 โดยสรุปจากการวิจยันี�  ทั�งสองตวัแบบนี�ใช้เทคนิคการลด

มิติของอนุกรมเวลาด้วยการแบ่งอนุกรมเวลาเป็นอนุกรมเวลา

ย่อย ๆ และพยายามแปลงให้เป็นลาํดบัของตวัอกัษรที�สามารถ

อ ธิบา ยไ ด้ด้วย  Piecewise Aggregate Approximation ( PAA) 

สําหรับ SAXและ Discrete Fourier Transform (DFT) สําหรับ 

BOSS จะได้ความสําคัญของรูปแบบตัวอักษรนั� น ๆ จึงต้อง

พิจารณาความถี�ของรูปแบบของอกัษรนั�น แต่จะถูกลดทอนลง

ดว้ยสัดส่วนของรูปแบบตวัอกัษรนั�นที�อยูใ่นประเภท (Class) อื�น 

ๆ ด้วย และหาค่าความเหมือนโคไซน์ เพื�อใช้ในการจําแนก

ประเภทข้อมูลต่อไป ผลการวิจัยพบว่าทั� ง 2 ตัวแบบเหมาะ

สํ า ห รั บ ก า ร จํา แ น ก ป ระ เ ภท ข้อ มูล อ นุ ก ร มเ ว ล า  แ ล ะ มี

ป ระ สิท ธิภ าพ ดีใก ล้ เคี ยง กัน  แ ต่  SAXVSM ใ ช้ เวล า กา ร

ประมวลผลนอ้ยกว่า 

 

10. ข้อเสนอแนะ  

งานวิจัยนี� ใช้ข้อมูลคลื�นไฟฟ้าหัวใจจากฐานข้อมูล Physionet 

เพื�อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบจาํแนกประเภทขอ้มูล

อนุกรมเวลา ซึ� งให้ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของทั�ง 2 วิธี

ยงัไม่ชดัเจนเท่าที�ควร อาจเพราะปริมาณขอ้มูลที�นาํมาศึกษาน้อย

เกินไป ในการวิจยัครั� งต่อไปควรเพิ�มปริมาณขอ้มูลที�ใชศึ้กษาให้

มากขึ�น รวมทั�งศึกษาขอ้มูลดา้นอื�น ๆ เพิ�มเติมดว้ย อีกทั�งงานวิจยั

นี� ทาํการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตวัแบบจาํแนกประเภท

ข้อมูลอนุกรมเวลาด้วยวิธีการ 2 วิธี ได้แก่ SAXVSM และ 

BOSSVS เ ท่ า นั� น  ใ น ก า ร วิ จัย ค รั� ง ต่ อ ไ ปอ า จ จ ะ เ พิ� มกา ร

เปรียบเทียบการจาํแนกประเภทขอ้มูลอนุกรมเวลาด้วยเทคนิค

อื�น ๆ เพิ�มเติม 
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