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บทคัดย่อ 

 วัตถุประสงค์ในการวิจัยครั้งนี้เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการทดแทนค่าสูญหายแบบพหุ 6 วิธี  ในข้อมูลพหุระดับ 

ไ ด ้ แ ก ่  ว ิ ธ ี  Multiple Imputation Fully Conditional Specification (MI – FCS), ว ิ ธ ี  Random Forest (RF), แล ะ                    

วิธี Optimal Impute (opt.impute) ประกอบด้วย opt.knn ,opt.tree, opt.svm, และ opt.cv ดำเนินการจำลองข้อมูล      

ทางการศ ึกษาด ้วยโมเดลส ัมประส ิทธ ิ ์ความถดถอยแบบส ุ ่ม (random coefficients model) ภายใต ้ เง ื ่อนไขด ังนี้                      

1) ประเภทการสูญหายแบ่งออกเป็น 6 รูปแบบ ได้แก่ การสูญหายแบบสุ่มอย่างสมบูรณ์ (Missing completely at random 

หรือ MCAR) การสูญหายแบบสุ่ม (Missing at random หรือ MAR) การสูญหายแบบไม่สุ่ม (Missing not at random หรือ 

MNAR) และประเภทของการสูญหายรูปแบบผสมรายคู่ 3 รูปแบบ ได้แก่ MCAR - MAR, MCAR - MNAR และ MAR - MNAR 

2) ขนาดต ัวอย ่าง และ 3) อ ัตราการส ูญหาย โดยส ่วนใหญ่ผลการว ิจ ัยพบว ่า ว ิธ ี opt.impute ให ้ค ่ารากท ี ่สอง                        

ของค่าความคลาดเคลื ่อนกำลังสองเฉลี ่ยมาตรฐาน (normalized root mean square error หรือ NRMSE)  ต่ำที ่สุด 

รองลงมาคือ วิธี RF และ MI – FCS ตามลำดับ ขณะที่วิธี MI – FCS ให้ค่า NRMSE ต่ำที่สุดเมื ่อตัวอย่างมีขนาดเล็กและ          

อัตราการส ูญหายอย ู ่ ในระด ับต ่ำท ี ่ส ุดในการส ูญหายร ูปแบบ MCAR – MAR ดังน ั ้นจ ึงสร ุปได ้ว ่าว ิธ ี opt.impute                        

ให้ประส ิทธ ิภาพส ูงท ี ่ส ุด  ช ่วยเพ ิ ่มประส ิทธ ิภาพให ้ก ับว ิธีการทดแทนค ่าส ูญหายแบบพหุ ในข ้อม ูลพห ุระดับ                                   

แม้ในประเภทการสูญหายทีม่คีวามซับซ้อนและรุนแรง  
 

คำสำคัญ: การทดแทนค่าข้อมูลสูญหาย, ข้อมูลพหุระดับ, โมเดลสัมประสิทธิ์ความถดถอยแบบสุ่ม 
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Abstract 

The purpose of this research was to compare the efficiency of multiple Imputation methods of 

multilevel missing data, six methods of the Imputation included Multiple Imputation Fully Conditional 

Specification (MI – FCS), Random Forest (RF), and four methods of Optimal Impute (opt.impute).                           

A simulation study based on real-world educational data with a random coefficients model.                           

we investigate the performance of these approaches under various conditions 1)  six types of missing data: 

Missing completely at random (MCAR), Missing at random (MAR), Missing not at random (MNAR). and three 

mixed types of missing data: MCAR - MAR, MCAR - MNAR and MAR - MNAR 2) three sample sizes and 3) three 

missing  rates. The result showed that the opt.impute method  has the lowest the normalized root mean 

square error (NRMSE) — among the three methods, followed by RF method, and then MI-FCS method. 

While MI-FCS method has the lowest NRMSE when small sample sizes and the lowest missing data 

percentages in MCAR – MAR. Therefore,  the opt.impute method has highest efficiency. This method  can 

reduce constraints It's flexible and  increase efficiency of multiple imputation method  in multilevel data. 

Although types of missing data are complex and severe. 
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1. บทนำ 

 ถึงแม้ว ่าปัจจุบ ันจะมีเทคโนโลยีการป้องกันไม่ให้       

เกิดค่าสูญหายในข้อมูลขึ้นหลากหลายวิธี แต่ปัญหาข้อมูล

สูญหายก็ยังไม่หมดไป ซึ่งเป็นที่ทราบกันดีว่า “ ค่าสูญหาย 

(Missing value) ” มักเกิดขึ ้นในงานวิจัยเกือบทุกสาขา      

ไม ่ ว ่ าจะ เป ็นงานว ิ จ ั ยทางการแพทย์  สาธารณสุข               

และชีววิทยา โดยเฉพาะงานวิจัยด้านสังคมศาสตร์และ

พฤติกรรมศาสตร์ นับเป็นปัญหาสำคัญที ่ส ่งผลกระทบ       

ใ ห ้ ผ ลก า ร ว ิ จั ย คล าด เคล ื ่ อ น ไม ่ ส าม า รถสะท ้ อน              

สภาพความจริงของประชากรได้ [1], [2] 

 เมื่อพิจารณาถึงบริบทการศึกษาของประเทศไทยพบว่า

ธรรมชาติของข้อมูลถูกจัดเป็นหมวดหมู่ กลุ่มนักเรียนถูกจัด

ให้อยู ่รวมกันเป็นห้องเร ียนโดยแต่ละห้องเร ียนจะถูก

รวบรวมอยู ่ในหมวดของโรงเรียนและในแต่ละโรงเรียน         

จะอย ู ่ภายใต ้ส ังก ัดของสำน ักงานเขตพื ้นท ี ่ เป ็นต้น                   

จะสังเกตเห็นว่าลักษณะข้อมูลทางการศึกษามีโครงสร้าง

แบบพห ุระด ับ  (multilevel data) ซ ึ ่ ง ในแต ่ละระดับ             

มีความสัมพันธ์ระหว่างหน่วยข้อมูลซึ่งกันและกัน หากผู้วิจัย

วิเคราะห์ข้อมูลโดยไม่คำนึงถึงค่าสูญหาย อาจส่งผลกระทบ

ต่อโครงสร้างความสัมพันธ์ของข้อมูลได ้[3], [4] 

 จากสถานการณ ์ข ้ างต ้นผ ู ้ ว ิ จ ัยจ ึ งทำการศ ึกษา

ประส ิทธ ิภาพของว ิ ธีทดแทนค ่ าส ูญหายในข ้อมู ล                

ทางการศ ึกษาที่มี โครงสร ้างแบบพหุระด ับ โดยจาก

การศ ึกษาในอดีตท ี ่ผ ่านมาม ักน ิยมใช้เทคนิค Single 

Imputation ในการทดแทนค่าสูญหาย เช่น การใช้ค่าเฉลี่ย 

(mean imputation) หรือการใช้ค ่าม ัธยฐาน (median 

imputation)  เป็นต้น เนื่องจากเป็นวิธีที่ง่าย สะดวกและ

รวดเร็ว สามารถใช้โปรแกรมสำเร็จรูปในการคำนวณได้              

ขณะที่เมื ่อพิจารณาลักษณะของข้อมูลจริงพบว่าข้อมูล        

มีความซับซ้อน วิธีการทดแทนค่าสูญหายแบบดั ้งเดิม                  

อาจไม่เหมาะสมนัก [1],[2]  

 จากการศึกษาในปัจจุบันนิยมนำเทคนิค Multiple 

Imputation (MI) มาทดแทนค ่าส ูญหายในข ้อม ูลท ี ่มี

โครงสร้างแบบพหุระดับ (multilevel data) เนื ่องจาก

เทคน ิ คน ี ้ ม ี หล ั กการค ื อ ใช ้ ก ารคำนวณหลายครั้ ง                   

ทำการวนซ้ำเพื่อให้ได้ค่าที่ดีที่สุด อย่างไรก็ตามเทคนิค MI             

ม ี หล ายว ิ ธี  [2],[5],[6],[7],[8],[9]  ว ิ ธ ี ก า รที่ ศ ึ กษ า ใน   

งานวิจัยนี้คือ Multiple Imputation Fully Conditional 

Specification (MI - FCS) [10],[11] นอกจากนี้ ศ ึ กษ า

งานวิจัยของ Jia and Wu [12] ให้ผลการวิจัยไม่แตกต่าง

ก ับงานว ิจ ัยของ Nissen, Donatello, and Van Dusen 

[2] แสดงให้เห ็นว ่าการทดแทนค่าข ้อมูลส ูญหายด้วย            

วิธี Random Forest (RF) มีประสิทธิภาพสูงเช่นกันเมื่อ

เปร ียบเท ียบก ับว ิธ ีดั้ ง เด ิมในอด ีต  [13] ย ิ ่ งกว ่ านั้น 

Bertsimas, Pawlowski, and Zhuo et al. [14]             

พัฒนาวิธ ี Optimal Impute (opt.impute) ด้วยการให้

โปรแกรมทำงานจากการเร ียนรู้ (Machine Learning) 

ผลการวิจัยให้การประมาณค่าสูญหายที่มีประสิทธิภาพสูง

แ ม ้ อ ั ต ร า ก า ร ส ู ญ ห า ย ม า ก  ส า ม า ร ถ ใ ช ้ ไ ด ้ กั บ                          

ต ัวแปรประเภทต ่อเน ื ่องและไม ่ต ่อเน ื ่อง  ช ่วยเพิ่ม

ประสิทธิภาพให้กับวิธีทดแทนค่าสูญหายแบบดั้งเดิมได้  

 จากผลการศ ึกษาในข ้ า งต ้น ให้แสดงให ้ เห ็นว่ า               

การดำเนินการทดแทนค่าสูญหายแบบพหุเป็นขั ้นตอน           

ที่สำคัญที่นักวิจัยไม่ควรละเลย งานวิจัยนี้จึงเปรียบเทียบวิธี

ทดแทนค ่าส ูญหายแบบพหุในข ้อม ูลท ี ่ม ี โครงสร ้าง              

แบบพหุระดับ (multilevel data) จำนวน  6 วิธี ได้แก่                      

1) ว ิธ ี MI – FCS, 2) ว ิธ ี RF , และ 3) ว ิธ ี opt.impute 

ประกอบด้วยวิธ ีย ่อย 4 วิธ ี ได ้แก่ opt.knn, opt.tree, 

opt.svm, และ opt.cv โดยใช้การจำลองข้อมูลด้วยโมเดล

สัมประสิทธิ์ความถดถอยแบบสุ่ม (random coefficients 

model) ครอบคล ุ ม  3  เ ง ื ่ อน ไข  ค ื อ  ประ เภทของ                  

การสูญหาย 6 รูปแบบ ขนาดตัวอย่าง และอัตราการ          

สูญหายที่แตกต่างกัน ผลการวิจัยในครั้งนี้ จะให้องค์ความรู้

ทั ้งในทางทฤษฎีและทางปฏิบัติเพื ่อนำไปประยุกต์ใช้ใน

ข ้อม ูลทางการศ ึกษาสามารถนำผลการว ิจ ัยไปใช ้ใน             

การตัดสินใจเลือกวิธีทดแทนค่าข้อมูลสูญหายให้เหมาะสม

กับสถานการณ์ที ่ต ้องการศึกษา เพื ่อให้ได้สารสนเทศ              

ที่ถูกต้องลดความคลาดเคลื่อนที่อาจเกิดขึ้น และสามารถ

อนุมานไปสู่ประชากรได้อย่างมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น 

 



4 
 

วารสารวิชาการพระจอมเกล้าพระนครเหนือ  

The Journal of  KMUTNB 

2. วัสดุ อุปกรณ์ และวิธีการวิจัย 

 การวิจัยครั้งนี้ เป็นการจำลองข้อมูลทางการศึกษาด้วย

โมเดลส ัมประส ิทธ ิ ์ความถดถอยแบบส ุ ่ม  ( random 

coefficients model) โดยมีวิธีการดำเนินการวิจัยดังนี้ 

 

2.1 ขอบเขตการศึกษา 

 การวิจัยครั้งนี้กำหนดให้ประชากรเป็นข้อมูลที่ได้จาก

ก า รจ ำลอ งข ้ อ ม ู ลพห ุ ร ะด ั บ  จ าก ง านว ิ จ ั ย เ ร ื ่ อ ง               

"ความเหล ื ่อมล ้ำทางการศ ึกษาและป ัจจ ัยท ี ่ส ่ งผล :           

การวิเคราะห์พหุระดับร่วมกับดัชนีเอ็นโทรปีนัยทั ่วไป         

ท ี ่อ ิ งม ัธยฐาน "  [4] ซ ึ ่ งล ักษณะโครงสร ้างของข ้อมูล            

พหุระดับที่จำลองขึ้นมีความสอดคล้องกับธรรมชาติของ

ข้อมูลทางการศึกษา  สามารถเขียนสมการได้ ดังนี ้

 
 
โมเดลระดับโรงเรียน 
 
 

เมื/อ  y
ij
  แทน  ผลสัมฤทธิ8ทางการเรียนของนักเรียน 

           โดยเฉลี/ย ของโรงเรียนที/ i และสังกัดที/ j 
 
  x 

ij
 แทน  สัดส่วนของนักเรียนที/ครอบครัวมฐีานะ 

           ทางเศรษฐกิจตํ/าในโรงเรียนที/ i และสังกัดที/ j 
 
 
โมเดลระดับสังกัด β1j  =  γ01 + U1j, α 0j   =  γ00 + U0j 

 

 
 

เมื/อ   γ00  แทน สัมประสิทธิ8จุดตัดแกน 

 
  γ01  แทน  สัดส่วนของนักเรียนในโรงเรียนที/  
                          ครอบครัวมฐีานะทางเศรษฐกิจตํ/า 
 
  ε

ij
 ~ N(0,σ2) และ U

ij
 ~ N(0,σ2) 

 

   แทน  ความคลาดเคลื/อนสุ่มของโมเดลในระดับโรงเรียน 

           และระดับสังกัด  
 
 
โดยที/  γ00 = 0.4425, U0j ~ N(0, 0.0616) 
  γ01 = - 0.1479, U1j ~ N(0, 0.0692) 
 
  σ2 =   !0.0616 0

0 0.0692" 
   

 ทั้งนี้ กำหนดขนาดตัวอย่าง 3 ขนาด คือ 50 100 และ 

300 โรงเรียน อัตราการสูญหายที่ตัวแปรของข้อมูลในแต่ละ

กรณีที ่แตกต่างกัน จำแนกตามประเภทของการสูญหาย        

6 รูปแบบ โดยในแต่ละรูปแบบมีอัตราสูญหายเท่ากับร้อย

ละ 20 ร้อยละ 30 และร้อยละ 50 ตามลำดับ 

 ประเภทการส ูญหายของข ้อม ูล (Type of Missing 

Data) โดยจำแนกประเภทการส ูญหายของข ้อม ูลได้              

3 ประเภทหลัก [1],[15] ซึ่งมีรายละเอียดดังต่อไปนี้ 

 การสูญหายแบบสุ่มสมบูรณ์ (MCAR) เป็นการสูญหาย      

ที ่ล ักษณะของข้อมูลสูญหายเกิดขึ ้นอย่างสุ ่มสมบูรณ์          

ข้อม ูลที ่ส ูญหายเป็นอ ิสระหรือไม ่ม ีความสัมพันธ ์กับ             

ตัวแปรสังเกตได้ทั้งที่ทราบค่าและไม่ทราบค่า [1],[15] ซึ่ง

สามารถอธิบายได้ด้วยสมการความน่าจะเป็น ดังนี้ 
 

P (missing | complete data) = P (missing) 
 

 การสูญหายแบบสุ่ม (MAR) อาจเรียกว่าการสูญหาย

แบบสุ่มที่มีเงื่อนไข เป็นการสูญหายที่ลักษณะของข้อมูลที่

สูญหายเกิดขึ้นอย่างสุ่มภายในบางส่วนหรือบางกลุ่มของค่า

ส ังเกตหร ือค ่าท ี ่ส ูญหายข ึ ้นอย ู ่ก ับต ัวแปรต ัวอ ื ่น ๆ                  

ในข้อมูลที ่สนใจศึกษา [1],[15]  ซึ ่งสามารถอธิบายได้         

ด้วยสมการความน่าจะเป็น ดังนี ้
 

P (missing |complete data) = P (missing |observed data) 
 

 การสูญหายแบบไม่สุ่ม (MNAR) เป็นลักษณะของข้อมูล

สูญหายที่ไม่ได้เกิดขึ้นอย่างสุ่ม โดยที่ค่าของข้อมูลสูญหาย

ขึ ้นอยู ่ก ับค่าของข้อมูลสมบูรณ์ในตัวแปรเดียวกันหรือ         

ตัวแปรตัวอื ่นภายนอกข้อมูลที ่สนใจศึกษา [1],[15] ซึ่ง

สามารถอธิบายได้ด้วยสมการความน่าจะเป็น ดังนี้ 
 

P (missing |complete data) ≠ P (missing |observed data) 
 

 ในทางปฏิบัติผู ้ว ิจ ัยไม่สามารถทราบได้อย่างแน่ชัด           

ว่าการสูญหายเกิดขึ้นในรูปแบบใด และข้อมูลจริงมีความ

เป็นไปได้น้อยมากที่จะเกิดการสูญหายเพียงสาเหตุเดียว 

[16] ดังนั้นผู้วิจัยจึงสนใจศึกษาประเภทของการสูญหาย           

ร ูปแบบผสมรายคู่ เพ ิ ่ ม เต ิมจากท ี ่ กล ่ าว ไว ้ ข ้ า งต้น                    

รวมท ั ้ งหมด  6 ร ูปแบบ ได ้แก ่ MCAR, MAR, MNAR,       

MCAR-MAR, MCAR-MNAR และMAR-MNAR ตามลำดับ 

y
ij
 = α

0j
 + β

1j
(x) 

ij
 + ε

ij
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 วิธีทดแทนค่าสูญหาย (Methods) ซึ่งมีรายละเอียดดังนี ้

1) หลักการทดแทนค่าสูญหายด้วยวิธี MI – FCS 

 การทดแทนค่าสูญหายด้วยวิธี MI – FCS ใช้หลักการ

ทดแทนค่าสูญหายด้วยเทคนิค MI กล่าวคือการทดแทนค่า

สูญหายด้วยชุดข้อมูลของค่าที ่เป็นไปได้มากกว่า 1 ค่า         

ใช ้ การคำนวณหลายคร ั ้ ง  เพ ื ่ อ ให ้ ได ้ ค ่ าท ี ่ ด ี ท ี ่ สุ ด                     

ทั ้งนี้การทดแทนค่าสูญหายด้วยเทคนิค MI มีหลายวิธี

ด้วยกัน เช่น สร้างการประมาณค่าโดยใช้วิธี predictive 

mean matching , Bayesian linear regression, logistic 

ในงานวิจัยนี ้เลือกใช้ การกำหนดค่าด้วย วิธี MI - FCS          

มีหลักการคือใช้สมการทดแทนค่าสูญหายในลักษณะวนซ้ำ 

มีขั ้นตอนดังนี้ อันดับแรกสร้างสมการทำนายค่าสูญหาย     

ตัวแปรแรกด ้วยการกำหนดแบบจำลองการทดแทน            

ค ่ า ส ู ญ ห า ย  โ ด ย ใ ห้ ต ั ว แ ป ร ที่ ส ู ญ ห า ย แ ต ่ ล ะ ตั ว                      

เป็นตัวแปรตาม (y) หลังจากนั้นวนไปทำนายตัวแปรที่สอง 

(อิงตวัแปรแรกที่ทดแทนค่าสูญหายเรียบร้อยแล้ว) ต่อมาวน

ไปยังตัวแปรที่สามและไปจนครบตัวแปรสุดท้าย แล้วจึงวน

กลับมายังตัวแปรที่หนึ ่ง ทำเช่นนี ้ไปไปเรื ่อย ๆ จนครบ

จำนวนรอบที่กำหนด โดยผู้วิเคราะห์จะสามารถกำหนด

จำนวนชุดข้อมลูและจำนวนรอบในการวนได้ [10],[11] โดย

วิธีนี้ใช้ “mice” Package ในโปรแกรม R สำหรับวิเคราะห์

การทดแทนค่าสูญหาย ซึ่งรายละเอียดดังนี้ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2) หลักการทดแทนค่าสูญหายด้วยวิธี RF 

 แนวคิดของวิธี Random forest Imputation คือ การ

รวมกันของทฤษฎี Bagging (Bootstrap Aggregation) ซึ่ง

เป็นพื ้นฐานของ Random Forest Classification โดยมี

หลักการคือการสร้างโมเดลจากการใช้แผนภาพต้นไม้

ตัดสินใจ (decision tree) หลายโมเดลในการวิเคราะห์แต่

ละครั้ง มีกระบวนการโดยในแต่ละโมเดลจะได้รับชุดข้อมูล 

ที่แตกต่างกันซึ่งเป็นซับเซตของชุดข้อมูลทั้งหมด และขณะ

การทำนายค่าข้อมูลสูญหายจะกำหนดให้แต่ละแผนภาพ

ต้นไม้ทำนายค่าข้อมูลสูญหายในแต่ละโมเดล โดยแต่ละ

โมเดลเป็นอิสระต่อกัน หลังจากนั้นคำนวณผลการทำนาย

ค่าข้อมูลสูญหายด้วยการโหวตผลลัพธ์ (vote output) ซึ่ง

ผลลัพธ์ที ่ถูกเลือกโดยแผนภาพต้นไม้ตัดสินใจมากที ่สุด 

ปรากฏดังรูปที่ 1 โดยวิธีนี้ใช้ “missForest” Package ใน

โปรแกรม R สำหรับวิเคราะห์การทดแทนค่าสูญหาย ดังนั้น

ผลลัพธ์ที่ได้จากการวิเคราะห์จะมีความถูกต้องแม่นยำและ

มีประสิทธิภาพที่สูง 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3) หลักการทดแทนค่าสูญหายด้วยวิธี opt. impute 

 วิธ ี opt. impute ประกอบด้วยวิธ ีย ่อย 4 วิธ ี ได้แก่ 

opt.knn, opt.svm, opt.tree และ opt.cv หลักการคือ

การรวมแนวคิดการทดแทนค่าสูญหาย   จำนวน 3 วิธี [14] 

ไ ด ้ แ ก่  K-Nearest Neighbors based (opt.knn),   

Support Vector Machines based (opt.svm) แ ล ะ 

Decision Tree based (opt.tree) โดยสร้างการแทนที่ค่า

สูญหายหลายครั้งด้วยเทคนิค MI ซึ่งจะช่วยประมาณค่า       

ได้ดีกว่าการใส่แบบจำลองกับชุดข้อมูลเพียงครั ้งเดียว        

Data set 

Tree 1 
Tree 2 

output 

Subset 1 
Subset 2 

Subset 3 

Tree 3 

y
11

 = β
0(11)

+ β
1 (11)

(x1)+ β
2(11)

(x2)+  ... β
n(11)

(xn) 

... 

... 

... 
 

y
ij
 = β

0(ij)
+ β

1(ij)
(x1)+ β

2(ij)
(x2)+  ... β

n(ij)
(xn) 

 
 
เมื/อ    β

i j
 แทน   ค่าประมาณการทดแทนข้อมลูสูญหาย   

        (Imputed value) ในรอบที/ i ชุดข้อมลูที/ j 

รูปที่ 1 หลักการทดแทนค่าสูญหายด้วยวิธี RF 
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โดยปรับค่าในจุดข้อมูลสูญหายและข้อมูลทั้งหมดพร้อมกัน

เพ ื ่อทดแทนค ่าส ูญหายให ้ เหมาะสม  สามารถใช ้ ได้            

ทั้งตัวแปรต่อเนื ่องและไม่ต่อเนื ่อง นอกจากนี้พิจารณา

ว ิ ธ ี การผสมสองว ิ ธี  ได ้แก่   opt.cv (optimal cross -

validated)  ซึ่งเลือกวิธีที ่ดีที ่สุดจาก opt.knn, opt.svm 

และ opt.tree ตามลำดับ โดยวิธีนี้ใช้โปรแกรมจูเลีย Julia 

แล ะ  Interface to 'Interpretable AI' Modules หรื อ 

“iai” Package (AI software) ใ น โ ป ร แ ก ร ม  R                 

สำหรับวิเคราะห์การทดแทนค่าสูญหาย 

 

 ประสิทธิภาพของวิธีการทดแทนค่าสูญหายแบบพหุ       

ซึ่งเกณฑ์ที่ใชม้รีายละเอียดดังนี้  

 ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย

ม า ต ร ฐ า น  ( normalized root mean square error: 

NRMSE)  เป็นเกณฑ์ในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ          

เพื ่อทดสอบประสิทธิภาพของชุดข้อมูลและตรวจสอบ      

ความน ่าเช ื ่อถ ือของโมเดล  โดยสามารถคำนวณได้             

จากสมการดังต่อไปนี้ 
 
 

 

𝑁𝑅𝑀𝑆𝐸 =	(
𝑚𝑒𝑎𝑛	((𝑋!"#$ −	𝑋%#$)&)

𝑣𝑎𝑟	(𝑋!"#$)  

 
เมื/อ 𝑋!"#$ แทน ค่าของข้อมลูจริงที/สังเกตได้  

𝑋%#$ แทน ค่าของข้อมลูที/ได้จากการ 
ทดแทนค่าสูญหาย		                         

 𝑣𝑎𝑟	(𝑋!"#$) แทน ค่าความแปรปรวนของค่า 
    ข้อมลูจริงที/สังเกตได้ 

 
 

ค่าความเอนเอียงสัมพัทธ์ (Relative Biased: RB) เป็น

เกณฑ์ที่ใช้สำหรับวัดความเอนเอียงกลุ่มของวิธีการทดแทน

ค่าสูญหายแบบพห ุโดยมีสูตรในการคำนวณดังนี้  

𝑅𝐵	(𝜃5𝑖) 	= 			 '
(
7 8)

*%+)	
)
9			

(

%-'
  ;     𝑖 = 1,2,3, ......, 100 

 
เมื$อ  𝜃,𝑖  แทน      ค่าประมาณพารามิเตอร์ที/ได้จาก 

              การจาํลองจาํนวน 100 รอบ  
𝜃𝑖  แทน      ค่าประมาณพารามิเตอร์รอบที/ i                  
𝑛  แทน         ขนาดตัวอย่าง  
 

 

2.2 ขั้นตอนการวิจัย 

 2.2.1 ขั ้นที ่ 1 ผู ้ว ิจ ัยจำลองข้อมูลความเหลื ่อมล้ำ          

ทางการศึกษา โดยใช้โมเดลสัมประสิทธิ ์ความถดถอย       

แบบส ุ ่ม  ( random coefficients model) ท ี ่ม ีล ักษณะ

ข้อมูล แบบ 2 ระดับ ได้แก่ ระดับโรงเรียน และระดับสังกัด      

[4],[17] โดยที่ต ัวแปรอิสระ คือ สัดส ่วนของนักเร ียน            

ใน โรง เ ร ี ยนท ี ่ ค รอบคร ั วม ี ฐ านะทาง เศรษฐก ิ จต่ ำ              

ระดับโรงเรียน (x) ตัวแปรตาม คือ ผลสัมฤทธิ์ทางการเรียน

ของนักเรียนโดยเฉลี่ย ระดับโรงเรียน (y)  

 2.2.2 ขั้นที่ 2 นำชุดข้อมูลที่ได้ จากการจำลองขั้นที่ 1   

ดำเนินการตามรูปแบบการสูญหายที่ตัวแปรในแต่ละกรณี       

ที่แตกต่างกัน 6 รูปแบบ มรีายละเอียดดังนี้ 

 กรณทีี่ 1: การสูญหายแบบสุ่มสมบูรณ์ (MCAR) 

 กำหนดให ้  x และ  y ส ูญหาย  โดยท ี ่ค ่ า  x และ  y               

ที่สูญหาย ไม่มีความสัมพันธ์กับค่า x และ y ที่สังเกตได้   

โดยสามารถอธิบายได้ด้วยสมการความน่าจะเป็น ดังนี้ 
  
P ( (x,y) Missing  | complete data) = P ( (x,y) Missing ) 
 
 กรณทีี่ 2: การสูญหายแบบสุ่ม (MAR) 

 กำหนดให้ ค่า x ที่ส ูญหายมีความสัมพันธ์ก ับค่า y         

ท ี ่ ส ั ง เ กต ได้  โ ดยส ามา รถอธ ิ บ าย ได ้ ด ้ ว ยสมกา ร                  

ความน่าจะเป็น ดังนี้ 
 

P (x missing |complete data) = P (x missing | y observed ) 
 
 กรณทีี่ 3: การสูญหายแบบไม่สุ่ม (MNAR) 

 กำหนดให้ ค ่า y ที ่ส ูญหายม ีความส ัมพ ันธ ์ก ับ  y           

ด ้ ว ยก ั น เ อ ง  โ ดยส ามา รถอธ ิ บ าย ได ้ ด ้ ว ยสมกา ร                   

ความน่าจะเป็น ดังนี้ 
 

P (ymissing |complete data) ≠ P (ymissing | (x,y) observed) 
 
 กรณทีี่ 4: การสูญหายแบบผสมรายคู่ MCAR-MAR 

 นำชุดข้อมูลที่ได้จากการจำลองขั้นที่ 1 มาดำเนินการ 

โดยกำหนดให ้ม ีการส ุ ่มการส ูญหายแบบสุ ่มสมบูรณ์ 

(MCAR)  ตามกรณีที่ 1 หลังจากนั้น นำชุดข้อมูลที่ได้มา       

ส ุ ่มการส ูญหายแบบส ุ ่ม  (MAR) ตามกรณีที่  2 จะได้              

การสูญหายแบบผสมรายคู่ MCAR-MAR 
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 กรณีที่ 5: การสูญหายแบบผสมรายคู่ MCAR-MNAR  

 นำชุดข้อมูลที่ได้จากการจำลองขั้นที่ 1 มาดำเนินการ  

โดยกำหนดให ้ม ีการส ุ ่มการส ูญหายแบบสุ ่มสมบูรณ์ 

(MCAR) ตามกรณีที ่ 1 หลังจากนั ้นนำชุดข้อมูลที ่ได้สุ่ม        

การส ูญหายแบบไม่ส ุ ่ม (MNAR) ตามกรณีที่ 3 จะได้               

การสูญหายแบบผสมรายคู่ MCAR-MNAR 

 กรณีที่ 6: การสูญหายแบบผสมรายคู่ MAR-MNAR 

นำชุดข้อมูลที ่ได้จากการจำลองขั ้นที ่ 1 มาดำเนินการ          

โดยกำหนดให ้ม ีการส ุ ่มการส ูญหายแบบส ุ ่ม  (MAR)              

ตามกรณีที่ 2 หลังจากนั้นนำชุดข้อมูลที่ได้สุ่มการสูญหาย

แบบไม่ส ุ ่ม (MNAR) ตามกรณีที่ 3 จะได ้การส ูญหาย        

แบบผสมรายคู่ MCAR-MNAR 

 ทั ้งนี ้เมื ่อดำเนินการจำลองข้อมูลแยกตามประเภท          

ของการสูญหาย 6 รูปแบบ ที่ได้กล่าวมาข้างต้น ตามขั้นที่ 1 

ถึง 2 จะได้แผนภาพการกระจายของความสัมพันธ์ระหว่าง 

ตัวแปรสูญหายกับตัวแปรสังเกตได้ที ่มีความแตกต่างกัน

ปรากฏดังรูปที่ 2 ดังนี้ 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 2.2.3 ขั้นที ่ 3 ทดแทนค่าสูญหายด้วยวิธี MI – FCS,       

วิธ ี RF และ วิธ ี opt.impute โดยที ่ในว ิธ ี opt.impute 

ประกอบด ้ ว ย ว ิ ธ ี  opt.knn, opt.tree, opt.svm และ 

opt.cv หลังจากนั ้นจะได้ช ุดข้อมูลสมบูรณ์ในขั ้นที ่ 4                      

นำมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพด้วยค่า NRMSE และ RB       

ในขั้นที่ 5 ตามลำดับ การศึกษาด้วยการจำลองข้อมูลในครั้ง

นี้ ประกอบด้วย 5 ขั ้นตอนที ่สำคัญ โดยสามารถสรุป

รายละเอียด ปรากฏดังรูปที่ 3  

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

2.3 การวิเคราะห์ข้อมูล 

 ผู้วิจัยวิเคราะห์ข้อมูลโดยใช้โปรแกรม R version 4.1.3  

แ ล ะ โ ป ร แ ก ร ม  Julia 1.7.2 ใ น ก า ร จ ำ ล อ ง ข ้ อ มู ล                          

เพ ื ่อเปร ียบเทียบประสิทธ ิภาพวิธีทดแทนค่าส ูญหาย             

แบบพหุ  6 ว ิ ธี  ได ้ แก ่  ว ิ ธ ี  MI-FCS, ว ิ ธ ี  RF และว ิ ธี  

otp.impute ประกอบด้วย otp.knn, otp.tree, otp.svm 

และ otp.cv  ใช้เกณฑ์ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อน

กำล ั ง สอ ง เ ฉล ี ่ ย ม าตรฐ าน  ( NRMSE) และทดสอบ               

ความเชื่อมั่นของวิธีการทดแทนค่าสูญหายแบบพหุ โดยใช้

ค่าความเอนเอียงสัมพัทธ์ (RB) ทั้งนี้เปรียบเทียบค่าดังกล่าว

ด้วยการพิจารณาค่าที่น้อยที่สุดจะมีประสิทธิภาพสูงที่สุด 

นอกจากนี้ ใช ้การน ับจำนวนว ิธ ีทดแทนค ่าส ูญหาย         

แบบพหุซ ึ ่ งม ีประส ิทธ ิภาพส ูงท ี ่ส ุด (Count of wins)           

ด้วย NRMSE ที ่มีค่าต่ำที ่ส ุดโดยใช้ตารางและแผนภาพ

นำเสนอผลการทดลอง (data visualization)  

 

3. ผลการทดลอง 

 ผู ้ว ิจ ัยมุ ่งศึกษาประสิทธิภาพของวิธีการทดแทนค่า       

สูญหายด้วยการจำลองข้อมูลทางการศึกษาโดยใช้ข้อมูล               

ความเหลื่อมล้ำทางการศึกษาที่มีลักษณะพหุระดับด้วย

โ ม เ ด ล ส ั ม ป ร ะ ส ิ ท ธ ิ ์ ค ว า ม ถ ด ถ อ ย แ บ บ สุ่ ม                      

(random coefficients model) [4] ภายใต้ประเภทของ

การส ูญหาย  ขนาดต ัวอย ่าง  และอ ัตราการส ูญหาย                

ที่แตกต่างกัน แบ่งการนำเสนอตามเกณฑ์ที่ใช้เปรียบเทียบ

ขั้นที่ 2 จำลองรูปแบบการสูญหาย ดังนี ้

ประเภทการสูญหาย 6 รูปแบบ 

MCAR, MAR, MNAR, MCAR-MAR, 

MCAR-MNAR, MAR-MNAR 

อัตราการสูญหาย 

ร้อยละ 20 ร้อยละ 30 และ ร้อยละ 50  

ขนาดตัวอย่าง 

50, 100 และ 300 โรงเรียน ตามลำดบั 

ระดับที่ทดแทนค่าสูญหาย: ระดบัล่าง  

(ระดับที่ 1) 

วิธีการทดแทนข้อมูลสูญหาย ได้แก่  

MI – FCS, RF และ opt.impute 

ขั้นท่ี 1  

จำลองข้อมูลความ

เหล่ือมล้ำทางการ

ศึกษา โดยใช้

โมเดลสัมประสิทธิ์

ความถดถอยแบบ

สุ่ม 

 

ขั้นที่ 4 

ชุดข้อมูลสมบูรณ์ 

ขั้นท่ี 5 เปรียบเทียบ 

วิธีทดแทนค่าสูญหายด้วย

ค่า NRMSE, RB 

 

วนซ้ำ 100 รอบ:  

ข้ันที่ 3 ทดแทนคา่

สูญหายด้วยวิธี  

MI – FCS, RF และ 

opt.impute  

   

รูปที่ 2 ความสัมพันธ์ของตัวแปรสูญหายกับตัวแปรสังเกตได ้

              จำแนกตามประเภทของการสูญหาย 

 

รูปที่ 3 ขั้นตอนการจำลองข้อมูล 
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ประสิทธิภาพวิธีการทดแทนสูญหายแบบพหุ 6 วิธี ได้แก่ 

MI-FCS, RF otp.knn, otp.tree, otp.svm แล ะ  otp.cv 

โดยมีรายละเอียดดังนี้ 

 3.1 ผลการว ิเคราะห์เปร ียบเท ียบประสิทธ ิภาพ          

ของวิธกีารทดแทนค่าสูญหายแบบพหดุ้วย NRMSE   

 เมื ่อพิจารณาภาพรวมจากรูปที ่ 4 พบว่าวิธีทดแทน        

ค่าสูญหายด้วยวิธี MI – FCS มีค่า NRMSE ค่อนข้างสูงที่สุด 

รองลงมาเป็นวิธี RF และวิธี opt.impute ให้ค่า NRMSE 

ต่ำที ่สุด นอกจากนี้จะสังเกตเห็นได้ชัดว่าขนาดตัวอย่าง 

และอ ัตราการส ูญหาย  ส ่งผลกระทบต ่อค ่า  NRMSE              

ในทิศทางบวก ซึ ่งมีแนวโน้มว่า NRMSE จะมีค่าสูงขึ้น        

เมื่อขนาดตัวอย่างและอัตราการสูญหายเพิ่มสูงขึ้น  

 พ ิ จ า ร ณ า ก า ร ส ู ญ ห า ย แ บ บ ผ ส ม ร า ย คู่                        

ร ูปแบบ  MCAR-MAR เม ื ่อขนาดต ัวอย ่างเท ่าก ับ  50           

และอัตราการสูญหายเท่ากับ 20 พบว่าการทดแทนค่าสูญ

หายแบบพหุด ้วยวิธ ี MI – FCS ให้ค ่า NRMSE ต่ำที ่สุด   

ในขณะที ่อ ัตราการสูญหายเพิ ่มสูงขึ ้น วิธี opt.impute          

ให้ค่า NRMSE ที ่ต ่ำกว่าวิธ ี  MI – FCS อย่างเห็นได้ชัด 

ปรากฏดงัรปูที ่4 สำหรับการพิจารณาการสูญหายแบบผสม

รายคูรู่ปแบบ MCAR-MNAR เมื่อขนาดตัวอย่างเท่ากับ 100 

อัตราการสูญหายเท่ากับ 20 และร้อยละ 30 ตามลำดับ 

พบว่าการทดแทนค่าสูญหายแบบพหุด้วยวิธี RF และวิธี MI 

– FCS ใ ห ้ ค ่ า  NRMSE ค ่ อ น ข ้ า ง ต ่ ำ  ขณ ะท ี ่ เ มื่ อ                    

อ ัตราการส ูญหายเพ ิ ่มส ูงข ึ ้น วิธ ี opt.impute ให ้ค่า 

NRMSEที่ต่ำกว่าอย่างเห็นได้ชัดโดยสังเกตได้จากรูปที่ 4 

 เมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีการทดแทนค่าสูญหาย

แบบพหุโดยใช้การน ับจำนวนว ิธ ีทดแทนค ่าส ูญหาย         

แบบพหุซ ึ ่ งม ีประส ิทธ ิภาพส ูงท ี ่ส ุด (Count of wins)                

ด ้วยค ่า  NRMSE ต ่ำท ี ่ส ุด  (Count of wins) ภาพรวม          

ส ่วนใหญ่พบว ่า  opt.impute ถ ูกจ ัดอย ู ่ ในอ ันด ับสู ง 

(NRMSE ต่ำ) เมื่อพิจารณาจำแนกตามประเภทของรูปแบบ

ก า ร ส ู ญ ห า ย  MCAR, MAR, MNAR, MCAR - MAR                 

จะสังเกตได้ช ัดว ่าว ิธ ี opt.cv จัดอยู ่ในอ ันดับสูงท ี ่สุด 

(NRMSE ต่ำที่สุด) ขณะที่วิธี MI – FCS ถูกจัดอยู่ในอันดับ

ส ุดท ้ายท ุกกรณี (NRMSE ส ูงส ุด ) ทั ้งนี้หากพ ิจารณา             

การส ูญหายในร ูปแบบ MCAR – MNAR พบว ่าว ิธ ี RF         

จะถูกจ ัดอยู ่ในอันดับสูงกว ่า opt.impute นอกจากนี้           

เมื ่อมีการสูญหายในรูปแบบMAR – MNAR วิธี opt.knn  

จัดอยู่ในอันดับสูงที่สุดปรากฏดังตารางที่ 1 และสามารถ

สังเกตได้จากรูปที ่5 

 3.2 ผลการว ิเคราะห์เปร ียบเท ียบประสิทธ ิภาพ          

ของวิธีการทดแทนค่าสูญหายแบบพหดุ้วย RB   

 ผลการว ิ เคราะห์ประส ิทธ ิภาพและความเช ื ่อมั่น         

วิธีการทดแทนค่าสูญหายแบบพหุจากการเปรียบเทียบด้วย 

ค่าความเอนเอียงสัมพัทธ์ (RB) ในภาพรวมจะสังเกตเห็นว่า 

RB มีค่าใกล้เคียงกัน ขณะที่หากพิจารณาจำแนกตามขนาด

ตัวอย่าง พบว่าค่า RB จะเข้าใกล้ศูนย์ เมื่อตัวอย่างมีขนาด

เท่ากับ 50 และ 100 เมื ่อเทียบกับตัวอย่างขนาดเท่ากับ 

300 แสดงให้เห็นว่าการทดแทนคา่สญูหายในตัวอย่างขนาด

เ ท ่ า ก ั บ  50 แ ล ะ  100 ใ น ข ้ อ ม ู ล พ ห ุ ร ะ ด ั บ ด ้ ว ย                     

โม เดลส ัมประส ิทธิ์ ความถดถอยแบบสุ่ ม  ( random 

coefficients model) ใกล้เคียงกับค่าพารามิเตอร์ที่แท้จริง

อย่างเห็นได้ชัด ปรากฏดังรูปที่ 6 

 จากผลการทดลองข้างต้นทำให้สามารถสรุปได้ว่า        

ขนาดตัวอย่างและอัตราการสูญหายส่งผลกระทบต่อ

ประสิทธิภาพของวิธีการทดแทนค่าสูญหายกล่าวคือเมื่อ      

ขน าดต ั ว อ ย ่ า ง ม า กก ว ่ า ห ร ื อ เ ท ่ า ก ั บ  50 ข ึ ้ น ไ ป                          

และอัตราการสูญหายมากกว่าหรือเท่ากับร้อยละ 20            

วิธี opt.impute เป็นวิธีการทดแทนค่าสูญหายแบบพหุ       

ที่ให้ประสิทธิภาพสูง โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อข้อมูลสูญหาย      

อยู่ในรูปแบบผสมรายคู่ และ MNAR  และในทางตรงกัน

ข ้ามหากขนาดตัวอย่างน้อยกว่าหร ือเท ่าก ับ 50 และ         

อัตราการสูญหายต่ำกว่าหรือเท่ากับร้อยละ 20 วิธี  RF และ 

ว ิ ธี  MI – FCS จะให้ประส ิทธ ิภาพที่ ส ู งมากกว ่ าว ิ ธี  

opt.impute โดยเฉพาะเมื ่อข้อมูลสูญหายอยู่ในรูปแบบ

ผสมรายคู่ MCAR-MAR และ MCAR-MNAR ดังนั้นจะเห็น

ว่าขนาดตัวอย่าง อัตราการสูญหายรวมถึงประเภทของการ

สูญหายมีผลต่อประสิทธิภาพวิธีการทดแทนค่าสูญหายแบบ

พหสุำหรับข้อมูลทางการศึกษาที่มีลักษณะแบบพหุระดับ 
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ตารางที ่1 การนับจำนวนครั้งที่ค่า NRMSE ต่ำที่สุด (Count of wins)  

 

Type 

Methods 

MI - FCS RF Opt.impute 

Opt.knn Opt.tree Opt.svm Opt.cv 

MCAR 0 1 0 0 2 8 

MAR 0 0 0 3 6 0 

MNAR 0 0 0 3 0 9 

MCAR - MAR 0 1 2 1 1 5 

MCAR - MNAR 0 5 1 0 3 0 

MAR - MNAR 0 3 7 0 0 0 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

รูปที่ 3 

 
รูปที่ 4 

 
รูปที่ 5 

 

รูปที่ 4 เปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีทดแทนคา่สูญหายแบบพหุด้วย NRMSE  

 

รูปที่ 6 เปรียบเทียบประสิทธิภาพ 

                      วิธีทดแทนค่าสูญหายแบบพหุด้วย RB 

 

รูปที่ 5 เปรียบเทียบการนับจำนวนวิธีทดแทนค่าสูญหายแบบพหุ 

            ที่มีประสิทธิภาพสูงที่สุด 
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4. อภิปรายผลและสรุป

 เมื ่อพิจารณาภาพรวมของผลการทดลองมีประเด็น        

ท ี ่ น ่ า สน ใจและนำ ไปส ู ่ ก า รอภ ิ ป รายผลและสรุ ป                  

โดยมีรายละเอียดดังนี้  

 4.1 จากการเปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีการทดแทน

ค่าสูญหายแบบพหุด้วยค่า NRMSE จากการจำลองข้อมูล

ภายใต้รูปแบบการสูญหาย 6 รูปแบบ โดยรวมจะเห็นได้ชัด

ว ่ า ส ่ วน ใหญ่ ก า รทดแทนค ่ า ส ูญหายแบบพหุ ด้ ว ย                   

วิธี opt.impute มีประสิทธิภาพสูงที่สุดแม้ในสถานการณ์ 

ที่มีการสูญหายแบบซับซ้อนและรุนแรง เช่น การสูญหาย 

ในรูปแบบผสม หรือ MNAR และอัตราการสูญหายที ่สูง       

ถึง  ร้อยละ 50 ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยของ Bertsimas, 

Pawlowski, and Zhuo [15] พ บ ว ่ า  otp.impute           

ให้ผลการทดแทนค่าสูญหายที่มีประสิทธิภาพสูงแม้อัตรา               

การสูญหายมาก สามารถลดข้อจํากัดในวิธีการแบบดั้งเดิม 

และย ังช ่วยเพ ิ ่มประส ิทธ ิภาพให ้ก ับว ิธีการทดแทน                

ค่าสูญหายแบบพห ุได้อย่างถูกต้องและเหมาะสมมากยิ่งขึ้น  

 4.2 เมื่อพิจารณาประสิทธิภาพของวิธี MI-FCS พบว่า        

หากพิจารณาการสูญหายแบบผสมรายคู่รูปแบบ MCAR- 

MAR เมื่อขนาดตัวอย่างเท่ากับ 50 และอัตราการสูญหาย

เท่ากับร้อยละ 20 จะสังเกตเห็นว่าการทดแทนค่าสูญหาย

แบบพหุด ้ วยว ิ ธ ี  MI – FCS ให ้ ค ่ า  NRMSE ต ่ ำท ี ่ สุ ด              

ซ ึ ่ ง ไม ่แตกต ่างจากงานว ิจ ัยของ  Audigier et al [10]           

และ สัดทัด พรประเสริฐมานิต [11] ทดสอบพบว่าวิธี       

MI - FCS เป็นวิธ ีการที ่ง ่าย สามารถประมาณค่าข้อมูล      

พหุระดับได้ แต่เมื่อพิจารณาโดยภาพรวมพบว่าส่วนใหญ่

ก า รทดแทนค ่ า ส ู ญห ายแบบพหุ ด ้ ว ย ว ิ ธ ี  MI-FCS                    

มี ค ่ า  NRMSE ส ู งม ากกว ่ า ว ิ ธ ี  RF และ  opt.impute              

ที่เป็นเช่นนี้อาจเป็นเพราะในงานวิจัยนี้ กำหนดให้ข้อมูล      

มีอัตราการสูญหายที่สูงมากถึงร้อยละ 50 ดังนั้นจึงอาจสรุป

ได้ว่าวิธี MI – FCS น่าจะเหมาะกับตัวอย่างขนาดเล็กและ

อัตราการสูญหายที่ต่ำกว่าร้อยละ 20  เป็นต้น 

 3.4 จากการพิจารณาค่า RB  เป็นที่น่าสังเกตว่าตัวอย่าง

ขนาด 50 และ 100 ให้ค่า RB ที่ต่ำกว่าตัวอย่างขนาด 300 

แสดงให้เห็นว่าการประมาณค่าตัวอย่างขนาดเล็กใกล้เคียง

ก ับค ่าพาราม ิ เตอร ์ท ี ่แท ้จร ิง ในขณะที่ งานว ิจ ัยของ 

Zimmerman et al. [18] และชนิน ันท ์ พฤกษ์ประมูล     

และคณะ [19] พบว่าเมื่อสุ่มตัวอย่างขนาดใหญ่จะให้ค่า

ใกล้เคียงพารามิเตอร์มากกว่าสุ่มตัวอย่างขนาดที่เล็กกว่า  

เนื ่องจากงานวิจัยนี ้เป็นการศึกษาข้อมูลที ่มีโครงสร้าง        

แบบพหุระดับซึ ่งแตกต่างจากงานวิจัยดังที ่ได้กล่าวมา              

เมื่อพิจารณาโครงสร้างของข้อมูลและลักษณะการสูญหาย

ในงานวิจ ัยนี ้พบว่าข้อมูลมีการสูญหายในระดับที่หนึ่ง       

ซึ ่งข ้อม ูลที ่ส ูญหายมีความสัมพันธ ์และส่งผลกระทบ             

ต่อข้อมูลระดับที่สองจึงอาจจะส่งผลกระทบทำให้ค่า RB       

ไม ่ ได้ข ึ ้นอย ู ่ก ับขนาดของต ัวอย ่างเพ ียงอย ่างเด ียว               

ทั้งนี้อาจขึ้นอยู่กับโมเดลสัมประสิทธิ์ความถดถอยแบบสุ่ม     

( random coefficients model) ท ี ่ น ำ ม า ท ด ส อ บ                 

ในงานวิจัยนี้ด้วยซึ ่งไม่แตกต่างจากงานวิจัยของ Lorah 

and Womac [8] 

 4.3 ถ ึงแม ้ว ่ าว ิธ ีการทดแทนค ่าส ูญหายแบบพหุ         

ด ้ ว ย ว ิ ธี  otp.cv จ ะ ม ี ป ร ะ ส ิ ท ธ ิ ภ า พ ส ู ง ท ี ่ สุ ด                  

(NRMSE ต ่ำท ี ่ส ุด ) เม ื ่อม ีการส ูญหายร ูปแบบ  MNAR              

แต่ในทางปฏิบัติผ ู ้ว ิจ ัยมีความเห็นว่าสามารถเลือกใช้         

วิธี opt.tree แทนได้เนื ่องจากวิธี otp.cv ใช้ระยะเวลา       

ในการคำนวณที่ค่อนข้างมากกว่า opt.tree โดยที่ให้ค่า RB 

ที่ไม่แตกต่างกันมากนัก 

 

 5. กิตติกรรมประกาศ 

 งานวิจัยนี ้ได้รับความช่วยเหลือในการอนุญาตให้ใช้       

AI software โดยไม่มีค่าใช้จ ่าย จากสถาบันเทคโนโลยี

แ ม ส ซ า ช ู เ ซ ต ส ์  ( Massachusetts Institute of 

Technology หรือ MIT) ประเทศสหรัฐอเมริกา 
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