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บทคดัย่อ 
 

การวิจยัน้ีมีวตัถุประสงคเ์พ่ือพฒันาวิธีการประมาณค่าขอ้มูลสูญหายแบบใหม่ Decile Mean K-Nearest 
Neighbor Bhattacharyya Imputation (DKNN-BH) ท่ีเกิดจากวิธีการประมาณค่าสูญหายดว้ยวิธี K-Nearest Neighbor 
Imputation (KNN) ปรับแกด้ว้ยการใชค่้าเฉล่ียเดไซลแ์ละการหาระยะทางแบบ Bhattacharyya เพ่ือเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของวิธีการประมาณค่าขอ้มูลสูญหายแบบใหม่ DKNN-BH กบัวิธีการประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย
ค่าเฉล่ียเลขคณิต วิธีการประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย K-Nearest Neighbor Imputation (KNN)  และวิธีการประมาณค่า
ขอ้มูลสูญหาย Decile Mean K-Nearest Neighbor Imputation (DKNN) ภายใตก้ารจ าลองสถานการณ์ 300 
สถานการณ์ จาก 4 เง่ือนไข คือ ขนาดตวัอย่าง ระดบัการสูญหายของขอ้มูล ขนาดของค่านอกเกณฑ ์ และค่าคงท่ี k 
ส าหรับการประมาณค่าขอ้มูลสูญหายแบบใหม่ DKNN-BH วิธีการประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย KNN และวิธีการ
ประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย DKNN โดยใชก้ารจ าลองสถานการณ์ วิธีมอนติคาร์โล ท าการทดลองซ ้ าจ านวน 500 คร้ัง 
ผลการศึกษา ปรากฏวา่ การพฒันาวิธีการประมาณค่าขอ้มูลสูญหายแบบใหม่ DKNN-BH เกิดจากการปรับแกวิ้ธีการ
ประมาณค่าสูญหายวิธี KNN ดว้ยการใชค่้าเฉล่ียเดไซลแ์ละการหาระยะทางแบบ Bhattacharyya ซ่ึงเป็นการปรับแก้
ขั้นตอนในการประมาณค่าสูญหายของวิธี KNN ใน 2 ขั้นตอน คือ ขั้นตอนการค านวณระยะทาง โดยใชก้ารหา
ระยะทางแบบ Bhattacharyya และขั้นตอน การประมาณค่าขอ้มูลสูญหายดว้ยวิธีการใชค่้าเฉล่ียเดไซล ์  และเม่ือ 
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พิจารณาผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการประมาณค่าขอ้มูลสูญหายแบบใหม่ DKNN-BH ในการจ าลอง
สถานการณ์ วิธี DKNN-BH ใหผ้ลดีกวา่การประมาณค่าขอ้มูลสูญหายแบบเดิมในทุกกรณี จากการพิจารณาค่าความ 
คลาดเคล่ือนก าลงัสองเฉล่ียท่ีให้ค่าต ่าท่ีสุด เม่ือข้อมูลมีร้อยละการสูญหาย เท่ากับ ร้อยละ 5 10 20 30 และ 40  
มีร้อยละค่านอกเกณฑ ์เท่ากบั ร้อยละ 0 5 10 และ 20 และค่า k เท่ากบั 11 13 15 17 และ 19 โดยค่า MSE จะยิ่งมีค่า
ลดลงเม่ือร้อยละค่านอกเกณฑแ์ละค่า k ลดลง 
 

ค าส าคัญ: การประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย, ขอ้มูลสูญหาย, การปรับแกวิ้ธีเคเนียร์เรสเนเบอร์ 
 

ABSTRACT 
 

The objective of this research was to develop a new method for missing data estimation by using Decile 
Mean K-Nearest Neighbor Bhattacharyya Imputation (DKNN-BH). This method evaluated the missing data by K-
Nearest Neighbor Imputation (KNN) from fine-tuning of the decile mean and Bhattacharyya distance to compare 
the effectiveness of the new missing data estimation with Mean Imputation (MI), K-Nearest Neighbor Imputation 
(KNN) and Decile Mean K-Nearest Neighbor Imputation (DKNN) methods. The Monte Carlo simulation was 
implemented for 300 cases with 4 options : sample size, level of missing data, size of outliers, and k constants for 
new missing data DKNN-BH, KNN and DKNN methods. Each situation was replicated 500 times. The results 
showed that the new developed missing data estimation method, DKNN-BH derived from the fine tuning of KNN 
using Decile Mean and Bhattacharyya distance. There were 2 steps of DKNN-BH: calculation of Bhattacharyya 
distance and estimation of missing data using Decile Mean method. After comparing the efficacy of both data 
missing estimation methods from simulation results, the new method (DKNN-BH) was better than the old one in 
all cases by using the lowest mean square error. The simulation results also revealed that when the percentage of 
missing data were 5, 10, 20, 30 and 40, the percentage of outliers were 0, 5, 10, 20 and k constant values were 11, 
13, 15, 17, and 19 respectively, the lowest mean square error will decrease as the percentage of outliers and k 
constants decrease. 
 

Key words: missing data imputation, missing data, adjusted K Nearest Neighbor method 
 

บทน า 
ข้อมูลท่ีมีความถูกต้องสมบูรณ์ เป็นส่ิงท่ี

นักวิจัย นักวิเคราะห์ข้อมูล หรือนักจัดการข้อมูล
ปรารถนา น าไปสู่การใช้ข้อมูลในการคาดคะเน 
ท านายหรือพยากรณ์ส่ิงท่ีจะเกิดข้ึนในอนาคต เพ่ือให้
เกิดประโยชน์ในการวางแผนล่วงหน้าได้อย่าง

ใกลเ้คียงความเป็นจริง ขอ้มูลสูญหาย (Missing data) 
เป็นปัญหาท่ีนกัวิจยัพบในการน าขอ้มูลไปวิเคราะห์
ดว้ยเทคนิคต่างๆ ในทางปฏิบติัเป็นไปไดย้ากท่ีขอ้มูล
จากการเก็บรวบรวมจะมีความสมบูรณ์ถูกต้อง  
อาจเน่ืองมาจากขั้นตอนในการเก็บข้อมูลไม่รัดกุม  
ผูใ้ห้ขอ้มูลไม่ใส่ใจในรายละเอียดของการตอบ หรือ
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เกิดเหตุการณ์ท่ีไม่สามารถเก็บข้อมูลได้ตามแผน 
เหตุการณ์ขา้งตน้จึงท าใหเ้กิดขอ้มูลสูญหายซ่ึงปัญหา
เหล่าน้ีอาจท าให้เกิดผลกระทบต่อประสิทธิภาพใน
การวิเคราะห์ขอ้มูล 

ปัญหาข้อมูลสูญหายอาจไม่ใช่ปัญหาท่ี
รุนแรง ถา้การวิเคราะห์ข้อมูลเป็นการวิเคราะห์ตัว
แปรเดียว (Univariate Data) เช่น การหาค่าเฉล่ีย ร้อย
ละ หรือสถิติพรรณนาอ่ืนๆ แต่ถา้ขอ้มูลจ าเป็นตอ้งใช้
การวิเคราะห์ตวัแปรพหุ (Multivariate Data) เช่น การ
วิเคราะห์ถดถอยพหุ การวิเคราะห์ปัจจยั การวิเคราะห์
กลุ่ม การวิเคราะห์จ าแนก เป็นตน้ ในกรณีน้ีการสูญ
หายของข้อมูลจะส่งผลกระทบรุนแรง เพราะถ้า
หน่วยวิเคราะห์ใดมีตวัแปรขาดหายไปเพียงหน่ึงตวั
แปรก็จะตดัหน่วยวิเคราะห์นั้นท้ิงทั้งหน่วยโดยไม่
สนใจว่าตวัแปรอ่ืนมีขอ้มูลครบถว้นหรือไม่ ซ่ึงการ
ตดัขอ้มูลท้ิง Kim and Curry (1977) ไดท้ าการศึกษา
โดยวิธีทดลองพบว่า ถา้ตวัแปรแต่ละตวัหายไปโดย
สุ่มเพียงร้อยละ 10 จะมีผลท าให้ต้องตัดหน่วย
วิเคราะห์ท้ิงถึงร้อยละ 59 ซ่ึงเป็นการสูญเสียขอ้มูลท่ีมี
อตัราสูงมาก และข้อมูลท่ีเหลือหลังจากการตัดค่า
สังเกตท่ีไม่สมบูรณ์ท้ิงจะท าให้การวิเคราะห์ขอ้มูล
เกิดความเอนเอียงและไม่ถูกตอ้ง (Robins and Wang, 
2000) ดงันั้นควรพิจารณาหาวิธีการประมาณค่าขอ้มูล
สูญหายดว้ยวิธีท่ีเหมาะสมก่อนการวิเคราะห์ขอ้มูล 

วิธีการจัดการข้อมูลสูญหาย แบ่งเป็น 2 
ประเภทหลกัคือ การตดักลุ่มขอ้มูลท่ีสูญหายท้ิงไป 
(Ignoring And Discarding Data) และการประมาณค่า
ข้อ มูลสูญหายด้วย ค่ า สูญหายจากการค านวณ 
(Imputation)  โดยมีผูศึ้กษาและวิจยัเพ่ือพฒันาวิธีการ
จดัการค่าสูญหายดว้ยวิธีการต่างๆ ท่ีมีประสิทธิภาพ
ท่ีสุดมาใช้ในการประมาณค่าสูญหายของขอ้มูลให้
เหมาะสมกบัประเภทของขอ้มูลท่ีเกิดการสูญหาย เร่ิม
ตั้งแต่วิธีพ้ืนฐาน ไดแ้ก่ วิธีประมาณค่าสูญหาย
ค่าเฉล่ียเลขคณิต หรือ Mean Imputation: MI ซ่ึงเป็น

วิธีท่ีง่ายในการประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย แต่วิธีการน้ี
อาจจะท า ให้ เ กิดการ เ บ่ียง เบนของข้อ มูลและ
เหมาะสมกบัขอ้มูลบางประเภทเท่านั้น ไปจนถึงวิธีท่ี
มีความยุ่งยากซับซ้อนมากๆ เช่น Expectation 
Maximization หรือ Maximum Likelihood 
Estimation เป็นตน้ การประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย
โดยใชเ้ทคนิคทางเหมืองขอ้มูล เป็นอีกวิธีการหน่ึงท่ี
ได้รับความสนใจเน่ืองจากไม่ยึดติดกับเทคนิคทาง
สถิติ ตัวอย่างการประมาณค่าข้อมูลสูญหายโดย
เทคนิคทางเหมืองขอ้มูล เช่น วิธีโครงข่ายประสาท
เทียม หรือ Artificial Neural Networks (Bishop, 
1995; Schioler and Hartmann, 1992) วิธี Singular 
Value Decomposition: SVD (Troyanskaya et al., 
2001; Kim et al., 2004) แต่ทั้งสองวิธีน้ีเป็นวิธีการ
ประมาณค่าท่ีมีความซับซ้อน เขา้ใจยาก อีกวิธีการ
หน่ึงในการประมาณค่าด้วยเทคนิคเหมืองข้อมูลท่ี
ได้รับความนิยม คือ วิธีเคเนียร์เรสเนเบอร์ หรือ K 
Nearest Neighbor: KNN (Troyanskaya et al., 2001) 
ซ่ึงเป็นวิธีท่ีมีความยืดหยุ่นสูง ง่ายต่อการใชง้าน และ
มีประสิทธิภาพ แต่ยงัมีจุดด้อยในการถูกโน้มเอียง
โดยค่านอกเกณฑ ์ (Hengpraprohm and Meesad, 
2008) ขั้นตอนของการประมาณค่าซ่ึงใชก้ารประมาณ
ค่าดว้ยค่าเฉล่ีย k จ านวนของขอ้มูลท่ีมีการสูญหาย 
จากงานวิจยัของ Rana et al. (2012) ไดศึ้กษาการวดั
แนวโนม้เขา้สู่ส่วนกลางแบบใหม่ท่ีมีความแกร่งโดย
การใชค่้าเฉล่ียเดไซล ์(Decile Mean) ซ่ึงสามารถมี
ความแกร่งกบัค่านอกเกณฑ์ได ้และในขั้นตอนของ
การหาระยะทางซ่ึงเดิมใชก้ารหาระยะทาง Euclidian 
แ ต่ จ า ก ก า ร ศึ ก ษ า พ บ ว่ า ก า ร ห า ร ะ ย ะ ท า ง 
Bhattacharyya มีความไวต่อค่านอกเกณฑ ์(Pasunon 
and Nilakorn, 2007) เช่นกนั ดงันั้นในการศึกษาวิจยั
ในคร้ังน้ีผูวิ้จยัจึงสนใจจะพฒันาวิธีการประมาณค่า
ขอ้มูลสูญหายโดยการปรับแก้ การประมาณค่าสูญ
หายด้วยวิธีเคเนียร์เรสเนเบอร์ ซ่ึงมีความน่าสนใจ 

https://www.aminer.cn/profile/kairung-hengpraprohm/53f436ccdabfaee2a1ce9f0d
https://www.aminer.cn/profile/phayung-meesad/53f42f30dabfaee1c0a4ae79
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โดยใช้วิธีค่าเฉล่ียเดไซล์และการหาระยะทางแบบ 
Bhattacharyya (Bhattacharyya, 1943) มาช่วยในการ
ปรับแก้ เพ่ือให้ได้วิธีการประมาณค่าสูญหายท่ีมี
ประสิทธิภาพในการประมาณค่ามากยิ่งข้ึน เรียกว่า
วิธีการประมาณค่าสูญหาย Decile Mean K Nearest 
Neighbor-Bhattacharyya หรือ DKNN-BH เพ่ือ
แกปั้ญหาค่านอกเกณฑข์องขอ้มูลในการประมาณค่า
สูญหาย ท่ีมีประสิทธิภาพ ถูกตอ้งและใกลเ้คียงกบัค่า
จริงมากท่ีสุด โดยมีวตัถุประสงค์เพ่ือพฒันาวิธีการ
ประมาณค่าขอ้มูลสูญหายแบบใหม่ DKNN-BH ท่ี
เกิดจากการปรับแกวิ้ธีการประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย
จากวิธีเคเนียร์เรสเนเบอร์ ดว้ยค่าเฉล่ียเดไซลแ์ละการ
หาระยะทาง Bhattacharyya และเพ่ือเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของวิธีการประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย
แบบใหม่ DKNN-BH กบัวิธีเดิม คือวิธีการประมาณ
ค่าขอ้มูลสูญหายค่าเฉล่ียเลขคณิต วิธีการประมาณค่า
ขอ้มูลสูญหาย KNN และวิธีการประมาณค่าข้อมูล
สูญหาย DKNN ภายใตก้ารจ าลองสถานการณ์ 
 

วธิีด าเนินการวจิัย 
การวิจยัในคร้ังน้ีเพ่ือพฒันาวิธีการประมาณ

ค่าขอ้มูลสูญหายแบบใหม่ ท่ีเกิดจากการปรับแก้
วิธีการประมาณค่าขอ้มูลสูญหายจากวิธีเคเนียร์เรสเน
เบอร์ ดว้ยค่าเฉล่ียเดไซล์และการหาระยะทางแบบ 
Bhattacharyya (DKNN-BH) ให้มีประสิทธิภาพใน
การประมาณค่าสูญหายท่ีดี ซ่ึงมีวิธีการด าเนินการ
ตามขั้นตอน ดงัน้ี 

1. ศึกษาทฤษฎีและงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบั
วิธีการประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย MI KNN และ 
DKNN รวบรวมแนวคิดและวิธีการของการประมาณ
ค่าขอ้มูลสูญหาย KNN รวมถึงแนวทางแกปั้ญหา 

2. ศึกษาทฤษฎีและงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบั
การวดัแนวโน้มเข้าสู่ส่วนกลางของข้อมูลโดยใช้
ค่าเฉล่ียเดไซล ์

3. ศึกษาทฤษฎีและงานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งกบั
วิธีการหาระยะทางแบบ Bhattacharyya 

4. เสนอกรอบแนวคิดวิธีประมาณค่าขอ้มูล
สูญหายแบบใหม่ DKNN-BH ท่ีเกิดจากการปรับแก ้
KNN และ DKNN 

5. การจ าลองขอ้มูลจากการแจกแจงแบบ
ปกติหลา ยตัว แปร  (Multivariate Normal 
Distribution) ซ่ึงใชห้ลกัของการจ าลองดว้ยเลขสุ่ม 
(Random Numbers) สุ่มจากประชากรดว้ยวิธีการสุ่ม
อย่างง่าย (Simple Random Sampling) เพ่ือให้ได้
ขนาดตวัอยา่งตามท่ีก าหนด 

6. สร้างขอ้มูลใหมี้ค่านอกเกณฑใ์นตวัแปร
ตามลกัษณะของขอ้มูลจริง 

7. สร้างขอ้มูลสูญหาย ในขั้นตอนน้ีจะท า
การสร้างข้อมูลสูญหายแบบสุ่มสมบูรณ์ (MCAR) 
โดยมีร้อยละของข้อมูลสูญหายตามท่ีก าหนดและ
ข้อ มูล ท่ี ถูกตัดออกไปนั้ นจะ เก็บไว้เ พ่ื อน ามา
เปรียบเทียบกบัค่าใหม่ท่ีจะประมาณข้ึนมาทั้ง 4 วิธี 

8. ด าเนินการประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย ดว้ย
วิธีการประมาณค่าขอ้มูลสูญหายแบบใหม่ DKNN-
BH กบัวิธีเดิม คือ วิธีการประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย
ค่าเฉล่ียเลขคณิต วิธีการประมาณค่าข้อมูลสูญหาย 
KNN และวิธีการประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย DKNN 
ภายใต้การจ าลองสถานการณ์ 300 สถานการณ์ 
จ านวน 4 เง่ือนไข คือ 

8.1 ขนาดของกลุ่มตวัอย่าง 3 กลุ่ม 
คือ จ านวนตวัอยา่ง 100 300 และ 500 ตวัอยา่ง 

8.2 ระดบัการสูญหายของขอ้มูล 5 
ระดบั คือ ร้อยละ 5 10 20 30 และ 40 

8.3 ขนาดของค่านอกเกณฑ์ 4 
ระดบั คือ ร้อยละ 0 5 10 และ 15 

8.4 ค่าคงท่ี k 5 ระดบั คือ 11 13 15 
17 และ 19 ซ่ึงเป็นค่าคงท่ีในวิธีการประมาณค่าขอ้มูล
สูญหายแบบใหม่ DKNN-BH และวิธีท่ีเก่ียวขอ้งคือ
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วิธีการประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย KNN และวิธีการ
ประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย DKNN 

9. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการ
ปร ะม าณ ค่ า ข้อ มู ล สูญหา ย พิ จ า รณา จ า ก  ค่ า
คลาดเคล่ือนก าลงัสองเฉล่ีย (Mean Square Error: 

MSE) ของวิธีการประมาณค่าขอ้มูลสูญหายแต่ละวิธี 
ซ่ึงมีสูตรในการค านวณดงัน้ี 

ค่าความคลาดเคล่ือนก าลงัสองเฉล่ีย (Mean 
Square Error: MSE) โดยมีสูตรในการค านวณดงัน้ี

 

2

1

1
ˆ( )

n

i i
i

MSE y y
n 

   
 

เม่ือ iy  คือ ค่าจริงของขอ้มูล 
  ˆ

iy  คือ ค่าทดแทนของขอ้มูลท่ีมีการสูญหาย 
   n   คือ จ านวนค่าท่ีสูญหาย 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

ภาพที่ 1  กรอบแนวทางการวิจยัในภาพรวม 
 
 

 

ปรับแกว้ธีิการประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย KNN โดยใชค้่าเฉล่ียเดไซลแ์ละหาระยะทาง 
Bhattacharyya 

ศึกษาทฤษฎีและงานวจิยัท่ีเก่ียวขอ้งกบัวธีิการประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย 
 

พฒันาวธีิการประมาณค่าขอ้มูลสูญหายจากวธีิการประมาณค่าสูญหาย KNN 
 

จ าลองขอ้มูลภายใตส้ถานการณ์ตามท่ีก าหนดดว้ยเทคนิคการจ าลองสถานการณ์ 
 

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวธีิการประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย  
โดยค่าความคลาดเคล่ือนก าลงัสองเฉล่ีย (MSE)  

 

วธีิการประมาณค่า 
ขอ้มูลสูญหาย 

ค่าเฉล่ียเลขคณิต MI 

วิธีการประมาณค่า
ขอ้มูลสูญหาย KNN 

 

วิธีการประมาณค่า
ขอ้มูลสูญหาย DKNN 

 

วิธีการประมาณค่าขอ้มูล
สูญหาย DKNN-BH 

 



 วารสารวิจยั มหาวิทยาลยัเทคโนโลยีราชมงคลศรีวิชยั 13(2) : 330-342 (2564) 335 
 

ผลการวจิัยและวจิารณ์ผล 
การประมาณค่าขอ้มูลสูญหายดว้ยวิธีใหม่

เกิดจากการปรับแกวิ้ธีการประมาณค่าสูญหายวิธี K-
Nearest Neighbor Imputation (KNN) ดว้ยการใช้
ค่ า เ ฉ ล่ี ย เ ด ไ ซ ล์ แ ล ะ ก า ร ห า ร ะ ย ะ ท า ง แ บบ 
Bhattacharyya เพ่ือประมาณค่าขอ้มูลท่ีสูญหาย โดยมี
วตัถุประสงคเ์พ่ือตอ้งการปรับปรุงประสิทธิภาพของ
การประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย และเพ่ือลดผลกระทบ
จากค่านอกเกณฑ์ (Outlier) เรียกวิธีการน้ีว่า “การ
ประมาณค่าขอ้มูลสูญหายวิธี Decile Mean K-Nearest 

Neighbor Imputation (DKNN)” และเม่ือน าการหา
ระยะทางแบบ Bhattacharyya มาช่วยในการปรับแก ้
เรียกวิธีการน้ีว่า “การประมาณค่าขอ้มูลสูญหายวิธี 
Decile Mean K-Nearest Neighbor Bhattacharyya 
Imputation (DKNN-BH) ก าหนดให้  P  เ ป็น
ประชากรท่ีมีขนาดเท่ากบั N หน่วยและ S เป็น
ตัวอย่ า ง ท่ีได้มาจากการ สุ่มแบบไม่ใส่ คืนจาก
ประชากร P  ขนาดเท่ากบั n   หน่วย  โดยในแต่ละ
หน่วย (x , )i iy เป็นค่าท่ีสงัเกตได ้โดยท่ี i  = 1, 2, … 
, n  และ ตวัแปร 

1 2, , , nx x x  เป็นตวัแปรอิสระ

ก าหนดให ้
y  เป็นตวัแปรตามท่ีข้ึนอยูก่บัตวัแปร (ลกัษณะ) 

1 2, , , mx x x  โดยท่ี  

  
, 1, ,

, 1, ,

y j rj
y

y j r nj

 


  





  
  

  
 
เป็นขอ้มูลสมบูรณ์ 

เป็นขอ้มูลสูญหาย
 

ijx  ;  i  = 1, 2, … , n ; j  = 1, 2, … , m เป็นค่าของตวัแปรอิสระท่ีเก็บรวบรวมขอ้มูลไดแ้บบ

สมบูรณ์ (ไม่มีการสูญหาย) 
 
ตารางที่ 1  ขอ้มูลท่ีใชใ้นตวัอยา่ง     
หน่วยที ่ y  1x  2x  3x  ... 

mx  
1 

1y  
11x  

12x  
13x  ... 

1mx  
2 

2y  
21x  

22x  
23x  ... 

2mx  

              
r  ry  ( )1rx  ( )2rx  ( )3rx  ... ( )r mx  

1r   
Missing 

( 1)1rx   ( 1)2rx   ( 1)3rx   ... ( 1)r mx   

              
n  1nx  

2nx  
3nx  ... 

nmx  
 

การประมาณค่าขอ้มูลสูญหายแบบใหม่เกิด
จากการปรับแกวิ้ธีการประมาณค่าสูญหายวิธี K-
Nearest Neighbor Imputation (KNN) โดยการใช้
ค่ า เ ฉ ล่ี ย เ ด ไ ซ ล์ แ ล ะ ก า ร ห า ร ะ ย ะ ท า ง แ บบ 
Bhattacharyya เพ่ือประมาณค่าข้อมูลท่ีสูญหาย มี

ขั้นตอนวิธีการประมาณค่าขอ้มูลสูญหายแบบใหม่ 
DKNN-BH ดงัน้ี 

ส่วนท่ี 1 ค านวณระยะทาง 
ขั้นท่ี 1  ก าหนดจ านวน k โดยค่า k ท่ี

เหมาะสมมีค่าอยู่ระหว่าง 10 ถึง 20 (Cartwright et 
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al., 2003; Ladha and Deepa, 2011) ซ่ึงใชค่้า k ท่ี 11 
13 15 17 และ 19 

ขั้นท่ี 2  ค านวณระยะห่างระหว่างตวัอย่างท่ี
ประกอบดว้ยขอ้มูลสูญหายกบัตวัอย่างทั้งหมดดว้ย

สมการ (1) โดยก าหนดให้ jy เป็นขอ้มูลสูญหาย เม่ือ 
i = 1, 2,…,r j= 1, 2, … , mและ 

id  เป็นค่าระยะห่าง

 

  d

 
 
 
 
 


  

y yiji j= Bhattacharyya(y , y ) = -logi iji j y yiji j
   (1) 

 

ขั้นท่ี 3  เรียงระยะห่างท่ีค านวณได้
ทั้งหมดจากนอ้ยไปหามากและเลือกค่าท่ีมีระยะห่าง
กบัค่าสูญหายนอ้ยท่ีสุด k ตวั 

 ส่วนท่ี 2 การประมาณค่าสูญหาย 
  ขั้นท่ี 4 ค านวณหาค่าเดไซลใ์นทุก
ต าแหน่ง จากขอ้มูล k ตวั 

 

     ค่าสูญหาย = ˆ ijy  = 

9

1

9



 r
r

D
                     (2) 

 

 เม่ือ  rD  คือ ค่าเดไซลข์องขอ้มูล ในต าแหน่งท่ี r  
  r  คือ ต าแหน่งเดไซลข์องขอ้มูล มีค่าเท่ากบั 1, 2, 3, …., 9 
 
  

ขั้นท่ี 5 ประมาณค่าสูญหายโดยน าค่าจากขั้นตอนท่ี 4 
มาหาค่าเฉล่ียเดไซล ์และท าการประมาณค่าขอ้มูลสูญ

หาย ซ่ึงสามารถอธิบายขั้นตอนวิธีการประมาณค่าสูญ
หายแบบใหม่ DKNN-BH ดงัน้ี 
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ภาพที่ 2  ขั้นตอนวิธีการประมาณค่าขอ้มูลสูญหายแบบใหม่ DKNN-BH 
 

จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
วิธีการประมาณค่าข้อมูลสูญหายท่ีพัฒนาข้ึนใหม่ 
หรือวิธี DKNN-BH กบัวิธีการประมาณค่าขอ้มูลสูญ
หายอีก 3 วิธี คือ วิธีประมาณค่าดว้ยค่าเฉล่ียเลขคณิต 
วิธี KNN และวิธี DKNN โดยท าการจ าลองขอ้มูลดว้ย
วิธีมอนติคาร์โลทั้งหมด 300 สถานการณ์ และทดลอง
ซ ้ า 500 รอบในแต่ละสถานการณ์ ดว้ยโปรแกรม R 
ในการจ าลองขอ้มูล ซ่ึงมีการแจกแจงปกติ ภายใต ้4 
เง่ือนไข คือ ขนาดตวัอย่าง 3 สถานการณ์ คือ ขนาด
ตวัอย่าง เท่ากบั 100 300 และ 500 ระดบัการสูญหาย
ของขอ้มูล 5 ระดบั คือ ร้อยละ 5 10 20 30 และ 40 
ขนาดของค่านอกเกณฑ ์ 4 ระดบั คือ ร้อยละ 0 5 10 
และ 20 และค่า k 5 ระดบั คือ 11 13 15 17 และ 19 
ของวิธีการประมาณค่าสูญหายวิธี KNN DKNN และ

DKNN-BH โดยใชเ้กณฑใ์นการพิจารณาเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพ คือ ค่าความคลาดเคล่ือนก าลังสอง
เฉล่ีย (Mean Square Error: MSE) เพ่ือสรุปว่าวิธีการ
ประมาณค่าข้อ มูล สูญหายวิ ธีการใด เ ป็นวิ ธี ท่ี
เหมาะสมท่ีสุดในแต่ละสถานการณ์ โดยวิธีท่ีให้ค่า 
MSE ต ่ากว่า จะเป็นวิธีท่ีมีประสิทธิภาพมากกว่า 
ผลการวิจัยพิจารณาเปรียบเทียบประสิทธิภาพได้
ขอ้มูลท่ีใหค่้า MSE ต ่าท่ีสุด ซ่ึงพบว่าการประมาณค่า
ขอ้มูลสูญหายแบบใหม่ท่ีพฒันาข้ึนคือวิธี DKNN-BH 
ท่ีมีการใชค่้าเฉล่ียเดไซลแ์ละระยะทาง Bhattacharyya 
ใหผ้ลดีท่ีสุดในทุกกรณี ซ่ึงสอดคลอ้งกบังานวิจยัของ 
Rana et al. (2012) ท่ีใชก้ารวดัแนวโน้มเขา้สู่
ส่วนกลางโดยวิธีค่าเฉล่ียเดไซล์มีผลท่ีดีกว่าวิธีอ่ืนๆ 
เม่ือมีหรือไม่มีค่านอกเกณฑ ์(Outlier) ส่วนค่า k ท่ีมี

Output data 

Input data 

เลือกค่าขอ้มูลท่ีมีค่าระยะห่างนอ้ยท่ีสุด k ตวั  
เพื่อน ามาพิจารณาหาค าตอบ 

ก าหนดค่า k 

ประมาณค่าสูญหายโดยการใชค้่าเฉล่ียเดไซล ์จากขอ้มูล k ตวั 

ประมาณค่าสูญหาย  = =  

ค  านวณหาระยะห่างระหวา่งขอ้มูลตวัอยา่ง 
ท่ีสนใจกบัขอ้มูลอ่ืนๆโดยใช ้การหาระยะทางแบบ 

Bhattacharyya 
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ค่าเหมาะสมให้ผลดีอยู่ในช่วงระหว่าง 10 - 20 ท่ี
อา้งอิงมาและค่า k ท่ีให้ผลต ่าท่ีสุด คือ 11 ใกลเ้คียง
กบังานของ Troyanskaya et al. (2001) ท่ีไดผ้ลค่า k ท่ี
เหมาะสมอยูท่ี่ 10 และวิธีการประมาณค่าสูญหายดว้ย
ค่าเฉล่ียเลขคณิตมีประสิทธิภาพนอ้ยท่ีสุดในทุกกรณี

เช่นกนัซ่ึงสอดคลอ้งกบังานของ Liao et al. (2014) 
โดยในขนาดตวัอย่าง 100 300 และ 500 ใหค่้า MSE 
ต ่าสุดท่ีระดับการสูญหายร้อยละ 5 ในทุกขนาด
ตวัอย่าง โดยมีรายละเอียดของผลการวิจยัในแต่ละ
กรณีแสดงในตารางท่ี 2 ถึง 4 ดงัน้ี 

 
ตารางที่ 2  ค่าความคลาดเคล่ือนก าลงัสองเฉล่ียของตัวประมาณ โดยมีขนาดตวัอย่าง เท่ากบั 100 และระดับ 

  การสูญหายร้อยละ 5 
ค่า k ร้อยละ 

ค่านอกเกณฑ์ 
ค่า MSE ของวธีิการประมาณค่าข้อมูลสูญหาย 

 MI KNN DKNN DKNN-BH 
11 0 9.67009 9.49846 9.52091 3.76940 

 5 9.38047 9.58167 9.59992 3.98445 
 10 9.42661 9.19019 9.20404 4.24735 
 20 9.58879 9.57781 9.59711 5.06736 

13 0 9.67009 9.44458 9.48287 4.18064 
 5 9.38047 9.47143 9.49620 4.39178 
 10 9.42661 9.21391 9.22958 4.72262 
 20 9.58879 9.50967 9.53348 5.59584 

15 0 9.67009 9.44153 9.47593 4.58823 
 5 9.38047 9.39680 9.42646 4.84497 
 10 9.42661 9.22930 9.24258 5.13972 
 20 9.58879 9.46702 9.50424 5.97769 

17 0 9.67009 9.43029 9.47519 5.01785 
 5 9.38047 9.38400 9.42264 5.21839 
 10 9.42661 9.26433 9.28139 5.56073 
 20 9.58879 9.44313 9.48288 6.33587 

19 0 9.67009 9.40654 9.45684 5.41135 
 5 9.38047 9.36255 9.41186 5.56356 
 10 9.42661 9.25756 9.27788 5.91706 
 20 9.58879 9.39747 9.41762 6.65511 

 
จากตาร าง ท่ี  2 เ ม่ื อ พิ จ า รณา ค่ าความ

คลาดเคล่ือนก าลังสองเฉล่ีย โดยมีขนาดตัวอย่าง
เท่ากับ 100 และ ระดบัการสูญหาย ร้อยละ 5 ผล
การศึกษาพบว่า วิธีการประมาณค่าข้อมูลสูญหาย

แบบ DKNN-BH มีค่าความคลาดเคล่ือนก าลงัสอง
เฉล่ียต ่าท่ีสุดหรือมีความแม่นย  าสูงสุดในทุกกรณี เม่ือ
ขอ้มูลมีร้อยละค่านอกเกณฑ ์เท่ากบั ร้อยละ 0 5 10 
และ 20 และค่า k เท่ากบั 11 13 15 17 และ 19 โดยค่า 
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MSE จะยิ่งมีค่าลดลงเม่ือร้อยละค่านอกเกณฑ์และ ค่า k ลดลง 
 
ตารางที่ 3  ค่าความคลาดเคล่ือนก าลงัสองเฉล่ียของตวัประมาณ โดยมีขนาดตวัอย่าง เท่ากบั 300 และ ระดบัการ 

 สูญหายร้อยละ 5 
ค่า k ร้อยละ 

ค่านอกเกณฑ์ 
ค่า MSE ของวธีิการประมาณค่าข้อมูลสูญหาย 

 MI KNN DKNN DKNN-BH 
11 0 9.48177 9.09297 9.11853 1.52732 
 5 9.31272 9.14603 9.16918 2.00627 
 10 9.64039 9.15053 9.17719 1.98381 
 20 9.47758 9.01873 9.04038 1.71055 

13 0 9.48177 8.97301 9.01283 1.67474 
 5 9.31272 9.06219 9.10113 2.14105 
 10 9.64039 9.04523 9.07977 2.20404 
 20 9.47758 8.94787 8.97702 1.91148 

15 0 9.48177 8.93509 8.97979 1.80241 
 5 9.31272 9.00616 9.04925 2.24997 
 10 9.64039 8.96807 9.00945 2.37498 
 20 9.47758 8.85502 8.88264 2.13324 

17 0 9.48177 8.89182 8.93768 1.92956 
 5 9.31272 8.93321 8.98151 2.36595 
 10 9.64039 8.93768 8.97003 2.54518 
 20 9.47758 8.77235 8.80487 2.34580 

19 0 9.48177 8.85982 8.92021 2.05710 
 5 9.31272 8.84753 8.89201 2.48599 
 10 9.64039 8.94173 8.99940 2.70735 
 20 9.47758 8.75574 8.77698 2.57905 

 
จากตาร าง ท่ี  3 เ ม่ื อ พิ จ า รณา ค่ าความ

คลาดเคล่ือนก าลังสองเฉล่ีย โดยมีขนาดตัวอย่าง
เท่ากับ 300 และระดับการสูญหาย ร้อยละ 5 ผล
การศึกษาพบว่า วิธีการประมาณค่าข้อมูลสูญหาย
แบบ DKNN-BH มีค่าความคลาดเคล่ือนก าลงัสอง

เฉล่ียต ่าท่ีสุดหรือมีความแม่นย  าสูงสุดในทุกกรณี เม่ือ
ขอ้มูลมีร้อยละค่านอกเกณฑ ์เท่ากบั ร้อยละ 0 5 10 
และ 20 และค่า k เท่ากบั 11 13 15 17 และ 19 โดยค่า 
MSE จะยิ่งมีค่าลดลงเม่ือร้อยละค่านอกเกณฑแ์ละค่า 
k ลดลง 
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ตารางที่ 4  ค่าความคลาดเคล่ือนก าลงัสองเฉล่ียของตวัประมาณ โดยมีขนาดตวัอย่าง เท่ากบั 500 และ ระดับ 
 การสูญหายร้อยละ 5 

ค่า k ร้อยละ 
ค่านอกเกณฑ์ 

วธีิการประมาณค่าข้อมูลสูญหาย 

 MI KNN DKNN DKNN-BH 
11 0 9.42080 9.18170 9.20606 1.17536 

 5 9.36161 8.89337 8.91668 1.43501 
 10 9.63915 8.94670 8.96942 1.28910 
 20 9.44205 8.83913 8.85792 1.21232 

13 0 9.42080 9.10045 9.14724 1.22853 
 5 9.36161 8.80469 8.84509 1.52332 
 10 9.63915 8.84344 8.88588 1.41543 
 20 9.44205 8.78714 8.82435 1.31018 

15 0 9.42080 8.99480 9.05247 1.30165 
 5 9.36161 8.73206 8.78689 1.62614 
 10 9.63915 8.79732 8.85262 1.55660 
 20 9.44205 8.72956 8.76819 1.41809 

17 0 9.42080 8.93054 8.98601 1.37796 
 5 9.36161 8.69288 8.74414 1.72289 
 10 9.63915 8.77810 8.82378 1.70418 
 20 9.44205 8.67631 8.71967 1.54313 

19 0 9.42080 8.88151 8.94994 1.46314 
 5 9.36161 8.65568 8.71809 1.81886 
 10 9.63915 8.75386 8.80036 1.83927 
 20 9.44205 8.66389 8.71890 1.67561 

 
จากตาร าง ท่ี  4 เ ม่ื อ พิ จ า รณา ค่ าความ

คลาดเคล่ือนก าลังสองเฉล่ีย โดยมีขนาดตัวอย่าง
เท่ากับ 500 และระดับการสูญหาย ร้อยละ 5 ผล
การศึกษาพบว่า วิธีการประมาณค่าข้อมูลสูญหาย
แบบ DKNN-BH มีค่าความคลาดเคล่ือนก าลงัสอง
เฉล่ียต ่าท่ีสุดหรือมีความแม่นย  าสูงสุดในทุกกรณี เม่ือ
ขอ้มูลมีร้อยละค่านอกเกณฑ ์เท่ากบั ร้อยละ 0 5 10 
และ 20 และค่า k เท่ากบั 11 13 15 17 และ 19 โดยค่า 
MSE จะยิ่งมีค่าลดลงเม่ือร้อยละค่านอกเกณฑแ์ละค่า 
k ลดลง 

 

สรุป 

1. ผลการพัฒนาวิธีการประมาณค่าข้อมูลสูญหาย
แบบใหม่ DKNN-BH 

การพฒันาวิธีการประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย
ดว้ยวิธีใหม่เกิดจากการปรับแกวิ้ธีการประมาณค่าสูญ
หายวิธี K-Nearest Neighbor Imputation (KNN) ดว้ย
การใช้ค่าเฉล่ียเดไซล์และการหาระยะทางแบบ 
Bhattacharyya เพ่ือประมาณค่าขอ้มูลท่ีสูญหาย เรียก
วิธีการน้ีว่า “การประมาณค่าขอ้มูลสูญหายวิธี Decile 
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Mean K-Nearest Neighbor Bhattacharyya 
Imputation (DKNN-BH) ซ่ึงเป็นการปรับแกข้ั้นตอน
ในการประมาณค่าสูญหายของวิธี KNN ในขั้นตอน
การค านวณระยะทาง โดยใช้การหาระยะทางแบบ 
Bhattacharyya และขั้นตอนการประมาณค่าขอ้มูลสูญ
หายดว้ยวิธีการใชค่้าเฉล่ียเดไซล ์
2. ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีประมาณ
ค่ า ข้ อ มูล สูญหายแบบ ให ม่  DKNN-BH กั บวิ ธี
แบบเดมิ 

จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ
วิธีการประมาณค่าข้อมูลสูญหายท่ีพัฒนาข้ึนใหม่ 
หรือวิธี DKNN-BH กบัวิธีการประมาณค่าขอ้มูลสูญ
หายอีก 3 วิธี คือ วิธีประมาณค่าดว้ยค่าเฉล่ียเลขคณิต 
วิธี KNN และวิธี DKNN โดยท าการจ าลองขอ้มูลดว้ย
วิธีมอนติคาร์โลทั้งหมด 300 สถานการณ์ และกระท า
ซ ้ า 500 รอบในแต่ละสถานการณ์ จ านวน 4 เง่ือนไข 
คือ ขนาดตวัอยา่ง 3 กลุ่ม คือ 100 300 และ 500 ระดบั
การสูญหายของขอ้มูล 5 ระดบั คือ ร้อยละ 5 10 20 30 
และ 40 ของขนาดขอ้มูล ขนาดของค่านอกเกณฑ ์4 
ระดบั คือ ร้อยละ 0 5 10 และ 15 และค่าคงท่ี k 5 
ระดบั คือ 11 13 15 17 และ 19 ของวิธีการประมาณ
ค่าสูญหาย KNN DKNN และ DKNN-BH โดยใช้
เกณฑใ์นการพิจารณาเปรียบเทียบประสิทธิภาพ คือ 
ค่าความคลาดเคล่ือนก าลงัสองเฉล่ีย (Mean Square 
Error: MSE) เพ่ือสรุปว่าวิธีการประมาณค่าขอ้มูลสูญ
หายวิธีการใดเป็นวิธี ท่ี เหมาะสมท่ีสุดในแต่ละ
สถานการณ์ โดยวิธีใดท่ีใหค่้า MSE ต ่ากว่าจะเป็นวิธี
ท่ีมีประสิทธิภาพมากกว่า ผลการศึกษาพบว่า วิธีการ
ประมาณค่าข้อมูลสูญหาย DKNN-BH มีค่าเฉล่ีย 
ความคลาดเคล่ือนก าลงัสองเฉล่ียต ่าท่ีสุดหรือมีความ
แม่นย  าสูงสุดในทุกกรณี เม่ือขอ้มูลมีร้อยละค่านอก
เกณฑ ์เท่ากบั ร้อยละ 0 5 10 และ 20 และค่า k เท่ากบั 
11 13 15 17 และ 19 โดยค่า MSE จะยิ่งมีค่าลดลงเม่ือ
ร้อยละค่านอกเกณฑแ์ละค่า k ลดลง 
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