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งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงคเพื่อศึกษาวิธีการประมาณคาสูญหายในขอมูลท่ีมีการวัดซ้ําดวยวิธี Markov 

Chain Monte Carlo (MCMC) และวิธี Copulas โดยเปรียบเทียบกับวิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉลี่ย ใช
ขอมูลท่ีไดจากการจําลองสถานการณท่ีมีการวัดซ้ํา 3 ครั้ง ดวยเทคนิคมอนติคารโล ภายใตเง่ือนไขท่ีกําหนดคือ 
1) ขอมูลมีการแจกแจงแบบปกติหลายตัวแปร มีโครงสรางเมตริกซความสัมพันธ 2 แบบ คือ เมตริกซ
ความสัมพันธแบบ  Compound Symmetry (CS) หรือ แบบ Autoregressive (AR)  2) กําหนดระดับ
ความสัมพันธระหวางคาวัดซ้ํามี 3 ระดับ คือ ระดับตํ่า( 3.0 ) ระดับปานกลาง ( 5.0 ) และ ระดับสูง 
( 7.0 )  3) ขนาดตัวอยางท่ีศึกษา 3 ขนาดคือ  30, 70 และ 100  และ 4) กําหนดใหตําแหนงการวัดซ้ําครั้ง
สุดทายมีขอมูลสูญหายเกิดข้ึนแบบสุม โดยมีระดับการสูญหายของขอมูล  5% , 10% , 20% และ 30% ตามลําดับ 
ทําใหมีสถานการณท่ีเปนไปไดท้ังหมด 72 สถานการณ สําหรับการประมาณคาสูญหายดวยวิธ ีMCMC กําหนด
จํานวนการแทนคาขอมูลสูญหายแตละคา 5 ครั้ง  ทําการจําลองแตละสถานการณ 1,000 ครั้ง ดวยโปรแกรม SAS  
และวัดประสิทธิภาพของวิธีการประมาณคาสูญหายท้ัง 3 วิธี ดวยคาความคลาดเคลื่อนกําลังสองเฉลี่ย (MSE) 
วิธีการประมาณคาสูญหายท่ีใหคา MSE ตํ่ากวา ถือวาเปนวิธีท่ีดีกวา 

 
ผลการจําลองทุกสถานการณของการประมาณคาขอมูลสูญหาย พบวา วิธี Copulas มีประสิทธิภาพ

ดีกวา วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉลี่ย และ วิธี MCMC  โดยใหคา  MSE ตํ่าสุด สําหรับวิธี MCMC มี
ประสิทธิภาพดีกวาวิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉลี่ย เฉพาะในกรณีโครงสรางเมตริกซความสัมพันธแบบ
Autoregressive  สวนผลท่ีไดจากการนําวิธีประมาณคาสูญหายไปประยุกตกับขอมูลจริงจํานวน 2 ชุด คือ 1)  
ขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพดี”  จากการวัดรอบเอว 4 ครั้ง  และ 2)ขอมูล
ปริมาณน้ําฝนรายเดือนของเดือน มิถุนายน – สิงหาคม 2550 ของกรมอุตุนิยมวิทยาภาคเหนือ  พบวา วิธี Copulas 
มีประสิทธิภาพดีกวา วิธี MCMC และ วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉลี่ย ซึ่งสอดคลองกับผลท่ีไดจาก ขอมูล
จําลองสถานการณ 
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The objectives of this research were to study two data imputation methods: Markov Chain Monte 

Carlo (MCMC) and Copulas, and compare these two methods with the simple form of mean imputation in 
repeated measures data. The datasets used in this study were simulated by the Monte Carlo technique. Each  
unit was measured on three occasions under the following conditions: 1) data had multivariate normal 
distribution with two types of correlation structures: Compound Symmetry (CS) and Autoregressive (AR), 2) 
the level of inter-correlation among repeated observations are determined as low level (0.3), middle level  
(0.5) and high level (0.7), 3) the sample sizes used are: 30, 70, and 100 units, and 4) the last measurement was 
assigned to be missing at random (MAR) by  rates of missing data of 5%, 10%, 20% and 30%. These gave 
rise to a total of 72 possible situations. For the MCMC method, the number of imputations was set to be five. 
Each defined situation was repeated 1,000 times by SAS program, and the performance of each imputation 
method was evaluated using mean squared error (MSE). The lower MSE was used to indicate the more 
effective imputation method. 

 
The results from all situations in the simulation study showed that the Copulas method was the most 

effective method, yielding the lowest value of MSE.  The MCMC method was more effective than the mean 
imputation when the repeated data had correlation structure as AR.  In addition, we applied the above three 
imputation methods with two datasets in practice: 1) the “Nopparat without Fat, but Healthy” project where 
the data on waist circumference of participants were repeat measured four times during November 21, 2008 – 
March 3, 2009; and 2) the data on monthly rainfall in the northern part of Thailand where the Department of 
Meteorology reported the volume of rainfall by month and by rain station in the north region during June - 
August 2009. The results also indicated that the Copulas was the most effective method, which was consistent 
with the simulation data. 
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8 วิธีท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุดในแตละสถานการณของการประมาณคาสูญหาย  
เม่ือความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.3 , 0.5 และ 0.7 66 

9 คา P-value ของการทดสอบ Kolmogorov – Smirnov  จําแนกตามเปอรเซ็นต
การสูญหายของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งท่ี 4 และมีการวัดรอบเอวครั้งท่ี 1 ถึงครัง้ท่ี 
4 69 

10 ขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพด”ี ของ
โรงพยาบาลนพรัตนราชธานี  จากการวัดรอบเอว 4 ครั้ง  จํานวน 44 คน 69 

11 คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวย
คาเฉล่ีย วิธี MCMC และวิธี Copulas สําหรับขอมูลรอบเอวของผูเขารวม
โครงการ “นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพด”ี  จากการวัดรอบเอว 4 ครั้ง  จําแนก
ตามเปอรเซ็นตการสูญหายของขอมูลท่ีมีการวัดซํ้าครั้งท่ี 4 76 

12 คา P-value ของ  การทดสอบ Kolmogorov – Smirnov จําแนกตามเปอรเซ็นต 
การสูญหายของขอมูลเดือนสิงหาคม และเดือน มิถุนายน – สิงหาคม 78 

13 ขอมูลปริมาณน้ําฝนรายเดือนของเดือน เมษายน – มิถุนายน 2550 ของสถานี
กรมอุตนุิยมวิทยาภาคเหนือ 28 สถานี  ขอมูลจากกรมอุตุนิยมวิทยา 79 



 

(4) 

สารบัญตาราง (ตอ) 
 

ตารางที ่ หนา 

  
14 คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวย

คาเฉล่ีย วิธี MCMC และวิธี Copulas สําหรับขอมูลปริมาณน้ําฝนรายเดือน
ของเดือน มิถุนายน – สิงหาคม 2550    สถานีกรมอุตุนิยมวิทยาภาคเหนือ 
จําแนกตามเปอรเซ็นตการสูญหายของขอมูลเดือนสิงหาคม  85 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

(5) 

สารบัญภาพ 
 

ภาพที ่ หนา 

  
1 การจําลองสถานการณท่ีมีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Compound 

Symmetry   จํานวน 36 สถานการณ  5 
2 การจําลองสถานการณท่ีมีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Autoregressive 

จํานวน 36 สถานการณ  6 
3 ตัวอยางอนุกรมเวลาคงท่ี 23 
4 ตัวอยางอนุกรมเวลาท่ีมีแนวโนม 24 
5 ตัวอยาง ACF เม่ือการวนซํ้า I-step และ P-step เพียงพอแลว 25 
6 ตัวอยาง ACF เม่ือการวนซํ้า I-step และ P-step ยังไมเพียงพอ 25 
7 ตัวอยางแบบแผนของการใสคาแทนขอมูลสูญหายแคละคาหลายครั้ง เม่ือ m คือ

จํานวนครั้งของการแทนคาสูญหาย 27 
8 แผนผังขั้นตอนการดําเนินงานของวิธี MCMC 46 
9 แผนผังขั้นตอนการดําเนินงานของวิธี  Copulas 47 
10 ผังงานของขั้นตอนการดําเนินงานสําหรบัขอมูลท่ีไดจากการจําลองสถานการณ 48 
11 คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหายวิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย 

วิธี MCMC และวิธีCopulas กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ  
Compound Symmetry เม่ือความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.3 สําหรับ
ขนาดตัวอยางเทากับ 30, 70 และ 100 ท่ีระดับการสูญหาย 5%, 10%, 20% และ 
30%  ของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย 52 

12 คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหายวิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย 
วิธี MCMC และวิธี Copulas กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ  
Compound Symmetry เม่ือความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.5 สําหรับ
ขนาดตัวอยางเทากับ 30, 70 และ 100 ท่ีระดับการสูญหาย 5%, 10%, 20% และ 
30%  ของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย 55 

 
 



 

(6) 

สารบัญภาพ (ตอ) 
 

ภาพที ่ หนา 

  
13 คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย 

วิธี MCMC และวิธี Copulas กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ  
Compound Symmetry เม่ือความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.7 สําหรับ
ขนาดตัวอยางเทากับ 30, 70 และ 100 ท่ีระดับการสูญหาย 5%, 10%, 20% และ 
30%  ของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย 58 

     14 คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย 
วิธี MCMC และวิธี Copulas กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ  
Autoregressive เม่ือความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.3 สําหรับขนาด
ตัวอยางเทากับ 30, 70 และ 100 ท่ีระดับการสูญหาย 5%, 10%, 20% และ 30%  
ของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย 61 

    15 คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย 
วิธี MCMC และวิธี Copulas กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ  
Autoregressive เม่ือความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.5 สําหรับขนาด
ตัวอยางเทากับ 30, 70 และ 100 ท่ีระดับการสูญหาย 5%, 10%, 20% และ 30%  
ของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย 63 

     16 คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย 
วิธี MCMC และวิธี Copulas กรณีเมตรกิซโครงสรางความสัมพันธแบบ  
Autoregressive เม่ือความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.7 สําหรับขนาด
ตัวอยางเทากับ 30, 70 และ 100 ท่ีระดับการสูญหาย 5%, 10%, 20% และ 30%  
ของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย 65 

 
 
 
 



 

(7) 

สารบัญภาพ (ตอ) 
 

ภาพที ่ หนา 

  
17 พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซํ้าและ ACF   ของคาเฉล่ียและความแปรปรวน

รวมของขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพด”ี  ท่ีได
จากการประมาณคาสูญหายดวยวิธี MCMC จากการวนซํ้า I-step และ P-step 
จํานวน 100 รอบ ท่ีระดับการสูญหายของขอมูล 5% ของขอมูลท่ีวัดครั้งท่ี 4 72 

18 พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซํ้าและ ACF   ของคาเฉล่ียและความแปรปรวน
รวมของขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพด”ี  ท่ีได
จากการประมาณคาสูญหายดวยวิธี MCMC จากการวนซํ้า I-step และ P-step 
จํานวน 100 รอบ ท่ีระดับการสูญหายของขอมูล 10% ของขอมูลท่ีวัดครั้งท่ี 4 73 

19 พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซํ้าและ ACF   ของคาเฉล่ียและความแปรปรวน
รวมของขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพด”ี  ท่ีได
จากการประมาณคาสูญหายดวยวิธี MCMC จากการวนซํ้า I-step และ P-step 
จํานวน 100 รอบ ท่ีระดับการสูญหายของขอมูล 20% ของขอมูลท่ีวัดครั้งท่ี 4 74 

20 พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซํ้าและ ACF   ของคาเฉล่ียและความแปรปรวน
รวมของขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพด”ี  ท่ีได
จากการประมาณคาสูญหายดวยวิธี MCMC จากการวนซํ้า I-step และ P-step 
จํานวน 100 รอบ ท่ีระดับการสูญหายของขอมูล 30% ของขอมูลท่ีวัดครั้งท่ี 4 75 

21 คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง 
มุงสุขภาพด”ี   77 

22 พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซํ้าและACF   ของคาเฉล่ียและความแปรปรวน
รวมของขอมูลปริมาณน้ําฝนรายเดือนของเดือน มิถุนายน – สิงหาคม 2550 ท่ีได
จากการประมาณคาสูญหายดวยวิธี MCMC จากการวนซํ้า I-step และ P-step 
จํานวน 100 รอบ ท่ีระดับการสูญหายของขอมูล 5% ของขอมูลเดือนสิงหาคม 81 

 
 
 



 

(8) 

สารบัญภาพ (ตอ) 
 
ภาพที ่ หนา 

  
23 พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซํ้าและACF   ของคาเฉล่ียและความแปรปรวน

รวมของขอมูลปริมาณน้ําฝนรายเดือนของเดือน มิถุนายน – สิงหาคม 2550 ท่ีได
จากการประมาณคาสูญหายดวยวิธี MCMC จากการวนซํ้า I-step และ P-step 
จํานวน 100 รอบ ท่ีระดับการสูญหายของขอมูล 10% ของขอมูลเดือนสิงหาคม 82 

24 พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซํ้าและACF   ของคาเฉล่ียและความแปรปรวน
รวมของขอมูลปริมาณน้ําฝนรายเดือนของเดือน มิถุนายน – สิงหาคม 2550 ท่ีได
จากการประมาณคาสูญหายดวยวิธี MCMC จากการวนซํ้า I-step และ P-step 
จํานวน 100 รอบ ท่ีระดับการสูญหายของขอมูล 20% ของขอมูลเดือนสิงหาคม 83 

25 พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซํ้าและACF   ของคาเฉล่ียและความแปรปรวน
รวมของขอมูลปริมาณน้ําฝนรายเดือนของเดือน มิถุนายน – สิงหาคม 2550 ท่ีได
จากการประมาณคาสูญหายดวยวิธี MCMC จากการวนซํ้า I-step และ P-step 
จํานวน 100 รอบ  ท่ีระดับการสูญหายของขอมูล 30% ของขอมูลเดือนสิงหาคม 84 

26 คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย 
วิธี MCMC และวิธี Copulas สําหรับขอมูลปริมาณน้ําฝนรายเดือนของเดือน 
มิถุนายน – สิงหาคม 2550  ของสถานีกรมอุตุนิยมวิทยาภาคเหนือ 86 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

(9) 

คําอธิบายสัญลักษณและคํายอ 
 

Mean = การแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย 
MCMC = วิธีมารคอพเชนมอนติคารโล 
Copulas = วิธีคอปูลาส 
Imputation = การแทนคาขอมูลสูญหาย 
MCAR = การสูญหายแบบสุมอยางสมบูรณ 
MAR = การสูญหายแบบสุม 
NMAR = การสูญหายแบบไมสุม 
n = ขนาดตัวอยาง 
p     =    จํานวนตัวแปร 
      =     ความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้า 
   =     คาเบ่ียงเบนมาตรฐานของขอมูล 
  =     เมตริกซความแปรปรวน-ความแปรปรวนรวม 
 
 
 
 
 



การประมาณคาขอมูลสูญหายในการวัดซํ้าดวยวิธีมารคอพเชนมอนติคารโล 
และวิธีคอปูลาส 

 
The Estimation of Missing Data in Repeated Measurements Using Markov Chain 

Monte Carlo and Copulas Methods 
 

คํานํา 
 

ในการบริหารงานดานตาง ๆ  เชน ดานการแพทย  การศึกษา  สังคมศาสตร  ขอมูลมี
บทบาทสําคัญตอการนําไปวิเคราะหประมวลผลเพ่ือใหผลลัพธท่ีถูกตองเปนประโยชนตอการ
นําไปใชในการวางแผนตัดสินใจตาง ๆ    ปจจุบันไดมีการนําสถิติมาชวยในการตัดสินใจมากขึ้น แต
ปญหาท่ีพบสวนใหญคือขอมูลไมสมบูรณ (Incomplete data)  อาจเกิดจากผูใหขอมูลตอบคําถามไม
ครบหรือบางครั้งไมตอบคําถามท่ีมีการสํารวจซํ้า  ขอมูลท่ีกลุมตัวอยางไมตอบหรือมีการลงขอมูล
ไมครบถวนจะเรียกวาเปน “ขอมูลสูญหาย (Missing data)”  สําหรับการสํารวจซํ้าของขอมูลมักพบ
ในงานดานการแพทย การวิจัยเชิงทดลอง ซ่ึงเปนการศึกษาท่ีตองใชเงินและเวลาในการดําเนินงาน 
ซ่ึงสวนใหญในการสํารวจซํ้าจะมีขอมูลบางคาสูญหายไป จึงทําใหตองสูญเสียท้ังเงินและเวลา ท้ังยัง
มีผลกระทบตอการดําเนินงานและผลลัพธในการวิเคราะหขอมูล  ดังนั้นกอนนําขอมูลไปวิเคราะห
ควรมีการตรวจสอบขอมูลในเบ้ืองตนวามีขอมูลสูญหายหรือไม 
  

สาเหตุของขอมูลสูญหายนั้นในทางปฏิบัติอาจจะไมทราบวาการสูญหายของขอมูลนั้นมี
สาเหตุมาจากอะไร แตสําหรับการจําลองการสูญหายของขอมูลตองกําหนดสาเหตุและรูปแบบของ
การสูญหาย ซ่ึงแบงออกเปน 3 ประเภท คือ 1) การสูญหายแบบสุมสมบูรณ (Missing Complete At 
Random: MCAR) เกิดขึ้นเม่ือความนาจะเปนของขอมูลสูญหายไมมีความสัมพันธกับคาของขอมูล
ตัวอ่ืน ๆ   2) การสูญหายแบบสุม (Missing At Random: MAR)  เกิดขึ้นเม่ือความนาจะเปนของ
ขอมูลสูญหายอาจจะขึ้นอยูกับตัวแปรอ่ืนหรือสามารถทํานายจากตัวแปรอ่ืนได และ 3) การสูญหาย
แบบไมสุม (Not Missing At Random: NMAR) เม่ือสาเหตุของการสูญหายจะเกี่ยวของกับตัวแปรท่ี
มีขอมูลสูญหาย แตไมมีความสัมพันธกับคาของตัวแปรอ่ืน ๆ  (Little and Rubin,1987) โดยสวน
ใหญการจําลองการสูญหายของขอมูลใชการสูญหายแบบสุม เพราะวิธีการทางสถิติท่ีพัฒนาขึ้น มัก
ดําเนินการภายใตขอสมมติของขอมูลมีการสูญหายแบบสุมเปนหลัก 
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การแกปญหาการสูญหายของขอมูลนั้น มักจะแกปญหาโดย การตัดขอมูลท่ีสูญหายท้ิงและ
นําขอมูลท่ีสมบูรณเทานั้นมาวิเคราะห  จึงทําใหมีปริมาณขอมูลลดนอยลง มีผลตออํานาจการ
ทดสอบทางสถิติและการประมาณคาพารามิเตอรมีความเอนเอียง (Roth, 1994)  นอกจากนี้บางครั้ง
ขอมูลท่ีทําการศึกษามีปริมาณนอยอยูแลว   ผูวิเคราะหไมสามารถท่ีจะตัดขอมูลท้ิงไดอีก ดังนั้น
ขอมูลท่ีสูญหายไปจึงมีความสําคัญเพราะทําใหรายละเอียดบางอยางของขอมูลสูญหายไปดวย ทํา
ใหมีผลกระทบตอผลลัพธและการสรุปผลของการวิเคราะหขอมูล วิธีแกปญหาขอมูลท่ีสูญหายท่ี
นิยมใชกันเชน การใชคาเฉล่ีย (Mean) หรือใชคาฐานนิยม (Mode) ของขอมูล  แทนคาตําแหนง
ขอมูลท่ีสูญหายของตัวแปรตาง ๆ  แตวิธีการเหลานี้ทําใหคาประมาณขอมูลท่ีสูญหายเบ่ียงเบนไป
จากความเปนจริง  ดวยเหตนุี้ Little และ Rubin (1987) จึงไดคิดคนวิธีการจัดการขอมูลสูญหาย เชน
การแทนคาขอมูลสูญหายดวยวิธีการถดถอย วิธี Expectation Maximization (EM) หรือ Multiple 
Imputations (MI) เพ่ือใหการแทนคาขอมูลท่ีสูญหายมีความสมบูรณและใกลเคียงกับความเปนจริง
กอนท่ีจะนําไปวิเคราะห 

 
เม่ือมีขอมูลสูญหายเกิดขึ้นในการวัดซํ้าทําใหมีผลกระทบตอดําเนินงานและผลลัพธการ

วิเคราะหขอมูล การศึกษานี้จึงสนใจวิธีการประมาณคาขอมูลสูญหายสําหรับขอมูลท่ีมีการวัดซํ้า 
โดยมีขอตกลงวาขอมูลท่ีใชในการศึกษาตองเปนขอมูลท่ีมีการแจกแจงปกติ  ในท่ีนี้สนใจ  2 วิธี  คือ 
1) วิธีการแทนคาขอมูลสูญหายดวยวิธี MCMC ซ่ึงเปนวิธีแทนคาขอมูลสูญหายแตละคาหลายครั้ง
โดยทดลองแทนคาขอมูลท่ีสูญหายดวยคาประมาณท่ีแตกตางกันในแตละครั้ง  และ 2) วิธีการแทน
คาขอมูลสูญหายดวย วิธี Copulas เปนวิธีท่ียังไมแพรหลายนกั โดย Skar (1959) คิดคนขึ้น และ  
Kaarik (2006) นํามาประยุกตใชกับขอมูลสูญหาย ในการศึกษาครั้งนี้ยังสนใจเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของการประมาณคาขอมูลสูญหายท้ังสองวิธีกับวิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย
ซ่ึงเปนวิธีดั้งเดิม 

 
 
 



วัตถุประสงค 
 

1. เพ่ือศึกษาวธีิประมาณคาขอมูลท่ีสูญหาย วิธี MCMC และวิธี Copulas เม่ือคาขอมูลสูญ
หายเปนการสูญหายแบบสุม (MAR) กรณีขอมูลวัดซํ้า 

 
2.  เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการประมาณคาขอมูลท่ีสูญหาย 3 วิธีคือ วิธีแทนคาขอมูล

สูญหายดวยคาเฉล่ีย  วิธี  MCMC และ  วิธี Copulas   
 

ขอบเขตการวิจัย 
 

การศึกษานี้ไดกําหนดขอบเขตของงานวิจัยไวดังนี ้
 
1. ขอมูลท่ีใชในการศึกษาเปนขอมูลท่ีมีการวัดซํ้า 3 ครั้ง โดยให 1Y เปนตัวแปรแทน

ขอมูลจากการวัดซํ้าครั้งท่ี 1 ของหนวยศึกษาใด ๆ 2Y เปนตัวแปรแทนขอมูลจากการวัดซํ้าครั้งท่ี 2  
และ 3Y เปนตัวแปรแทนขอมูลจากการวัดซํ้าครั้งท่ี 3 ดังนั้น 1Y , 2Y  และ 3Y  เปนตัวแปรท่ีมี
ความสัมพันธกัน ถูกสรางขึ้นจากการแจกแจงปกติหลายตัวแปรดวยเวกเตอรของคาเฉล่ียเทากับ 0  
เมตริกซความแปรปรวน-ความแปรปรวนรวม (variance-covariance matrix) 























333231

232221

131211

  และเมตริกซโครงสรางความสัมพันธ 2 แบบคือ 

 

1.1. เมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Compound Symmetry 
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1.2. เมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Autoregressive   
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 เม่ือ 
ii       เปนความแปรปรวนของตัวแปร Yi  มีคาเทากับ 1 

           σij     เปนความแปรปรวนรวมระหวางตัวแปร Yi และ Yj                  
โดยท่ี jjiiijij    ;  i, j = 1, 2, 3    

  2. กําหนดระดับความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้า ( ) มี 3 ระดับ คือ คือ ความสัมพันธระดับ
ต่ํา ( 3.0 ) ความสัมพันธระดับปานกลาง ( 5.0 ) และ ความสัมพันธระดับสูง ( 7.0 ) 

3.  กําหนดขนาดตัวอยางเทากับ 30, 70 และ 100  
4.  กําหนดตัวแปร 3Y มีขอมูลสูญหายเกิดขึ้นและมีการสูญหายแบบสุม ท่ีระดับการสูญ

หาย 5%, 10% , 20% และ 30% ของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย 
5.  สําหรับการประมาณคาสูญหายดวยวิธี MCMC กําหนดจํานวนของการแทนคาขอมูล

สูญหายแตละคาจํานวน 5 ครั้ง 
6. ขอมูลท่ีใชในการศึกษาเปนขอมูลท่ีไดจากการจําลองสถานการณโดยใชเทคนิควิธีมอนติ

คารโล (Monte Carlo Method) ทําการจําลองซํ้า 1,000 ครั้งในแตละสถานการณดวยโปรแกรม SAS 
(Statistical Analysis System) และมีจํานวนสถานการณท้ังหมด 72 สถานการณ  โดยแบงเปน
สถานการณท่ีมีเมตริกซโครงสรางความสัมพันํ์แบบ Compound Symmetry จํานวน 36  สถาณการณ  
และเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Autoregressive  จํานวน 36 สถานการณดังภาพท่ี 1-2 

7. ประยุกตวิธี MCMC และ Copulas กับขอมูล 2 ชุด คือ 1) ขอมูลรอบเอวของผูเขารวม
โครงการ “นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพด”ี  ของโรงพยาบาลนพรัตนราชธานี จากการวัดรอบเอว 4 ครั้ง 
โดยกําหนดใหขอมูลรอบเอวจากการวัดครั้งท่ี 4 มีขอมูลสูญหายเกิดขึ้น และ 2) ขอมูลปริมาณน้ําฝน
รายเดือนของเดือน มิถุนายน – สิงหาคม 2550  ของสถานีกรมอุตุนิยมวิทยาภาคเหนือ โดย
กําหนดใหขอมูลเดือนสิงหาคมมีขอมูลสูญหายเกิดขึ้น เม่ือการสูญหายท่ีเกิดขึ้นเปนแบบสุม ท่ีระดับ
การสูญหาย 5%, 10%, 20% และ 30% ของขอมูลสําหรับการวัดครั้งสุดทาย ตามลําดับ 
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ภาพที่ 1  การจําลองสถานการณท่ีมีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Compound Symmetry  
               จํานวน 36 สถานการณ 

เมตริกซโครงสราง
ความสัมพันธแบบ 

Compound 
Symmetry 

3.0  

สูญหาย 10% 
สูญหาย 20% 
สูญหาย 30% 

n=30 สถานการณท่ี 2 
สถานการณท่ี 3 
สถานการณท่ี 4 

สูญหาย 5% สถานการณท่ี 1 

สูญหาย 10% 
สูญหาย 20% 
สูญหาย 30% 

n=70 สถานการณท่ี 6 
สถานการณท่ี 7 
สถานการณท่ี 8 

สูญหาย 5% สถานการณท่ี 5 

สูญหาย 10% 
สูญหาย 20% 
สูญหาย 30% 

n=100 สถานการณท่ี10 
สถานการณท่ี11 
สถานการณท่ี12 

สูญหาย 5% สถานการณท่ี 9 

5.0  

สูญหาย 10% 
สูญหาย 20% 
สูญหาย 30% 

n=30 สถานการณท่ี 14 
สถานการณท่ี 15 
สถานการณท่ี 16 

สูญหาย 5% สถานการณท่ี 13 

สูญหาย 10% 
สูญหาย 20% 
สูญหาย 30% 

n=70 สถานการณท่ี 18 
สถานการณท่ี 19 
สถานการณท่ี 20 

สูญหาย 5% สถานการณท่ี 17 

สูญหาย 10% 
สูญหาย 20% 
สูญหาย 30% 

n=100 สถานการณท่ี 22 
สถานการณท่ี 23 
สถานการณท่ี 24 

สูญหาย 5% สถานการณท่ี 21 

สูญหาย 10% 
สูญหาย 20% 
สูญหาย 30% 

n=30 สถานการณท่ี 26 
สถานการณท่ี 27 
สถานการณท่ี 28 

สูญหาย 5% สถานการณท่ี 25 

สูญหาย 10% 
สูญหาย 20% 
สูญหาย 30% 

n=70 สถานการณท่ี 30 
สถานการณท่ี 31 
สถานการณท่ี 32 

สูญหาย 5% สถานการณท่ี 29 

สูญหาย 10% 
สูญหาย 20% 
สูญหาย 30% 

n=100 สถานการณท่ี 34 
สถานการณท่ี 35 
สถานการณท่ี 36 

สูญหาย 5% สถานการณท่ี 33 

7.0  
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ภาพที่ 2  การจําลองสถานการณท่ีมีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Autoregressive จํานวน                 
               36 สถานการณ 

เมตริกซ
โครงสราง

ความสัมพันธแบบ 
Autoregressive 

3.0  

สูญหาย 10% 
สูญหาย 20% 
สูญหาย 30% 

n=30 สถานการณท่ี 38 
สถานการณท่ี 39 
สถานการณท่ี 40 

สูญหาย 5% สถานการณท่ี 37 

สูญหาย 10% 
สูญหาย 20% 
สูญหาย 30% 

n=70 สถานการณท่ี 42 
สถานการณท่ี 43 
สถานการณท่ี 44 

สูญหาย 5% สถานการณท่ี 41 

สูญหาย 10% 
สูญหาย 20% 
สูญหาย 30% 

n=100 สถานการณท่ี 46 
สถานการณท่ี 47 
สถานการณท่ี 48 

สูญหาย 5% สถานการณท่ี 45 

5.0  

สูญหาย 10% 
สูญหาย 20% 
สูญหาย 30% 

n=30 สถานการณท่ี 50 
สถานการณท่ี 51 
สถานการณท่ี 52 

สูญหาย 5% สถานการณท่ี 49 

สูญหาย 10% 
สูญหาย 20% 
สูญหาย 30% 

n=70 สถานการณท่ี 54 
สถานการณท่ี 55 
สถานการณท่ี 56 

สูญหาย 5% สถานการณท่ี 53 

สูญหาย 10% 
สูญหาย 20% 
สูญหาย 30% 

n=100 สถานการณท่ี 58 
สถานการณท่ี 59 
สถานการณท่ี 60 

สูญหาย 5% สถานการณท่ี 57 

สูญหาย 10% 
สูญหาย 20% 
สูญหาย 30% 

n=30 สถานการณท่ี 62 
สถานการณท่ี 63 
สถานการณท่ี 64 

สูญหาย 5% สถานการณท่ี 61 

สูญหาย 10% 
สูญหาย 20% 
สูญหาย 30% 

n=70 สถานการณท่ี 66 
สถานการณท่ี 67 
สถานการณท่ี 68 

สูญหาย 5% สถานการณท่ี 65 

สูญหาย 10% 
สูญหาย 20% 
สูญหาย 30% 

n=100 สถานการณท่ี 70 
สถานการณท่ี 71 
สถานการณท่ี 72 

สูญหาย 5% สถานการณท่ี 69 

7.0  
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ประโยชนที่คาดวาจะไดรับ 
 

1. ไดเรียนรูและสามารถประมาณคาสูญหายของขอมูลดวยวิธี MCMC และวิธี Copulas 
 
2. ไดแนวทางการเลือกวิธีการประมาณคาสูญหายของขอมูลท่ีเหมาะสม เม่ือขอมูลมีการ 

วัดซํ้าและมีคาขอมูลสูญหายในการวัดซํ้าครั้งสุดทาย โดยท่ีมีระดับการสูญหายของขอมูลแตกตาง
กัน 
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การตรวจเอกสาร 
 

การตรวจเอกสารแบงออกเปน 2 สวน คือ สวนแรกกลาวถึงวิธีการทางสถิติท่ีใชในการวิจัย 
และสวนท่ีสอง กลาวถึงผลงานวิจัยท่ีเกี่ยวของ 

 
วิธีการทางสถิต ิ

 
1.  ประเภทของขอมูลสูญหาย (Type of Missing Data) 
 

ประสิทธิภาพของขั้นตอนวิธีหรือเทคนิคท่ีนํามาใชในการประมาณคาสูญหายของขอมูล
นั้นจะดีหรือไมสวนหนึ่งขึ้นอยูกับรูปแบบการสูญหายของขอมูล   และหากทราบสาเหตุท่ีทําใหเกิด
ขอมูลสูญหาย  ก็จะสามารถเติมเต็มหรือเดาขอมูลสวนนั้นไดไมยาก  แตในการทํางานจริงไมคอย
ทราบวาการสูญหายของขอมูลนั้นมีสาเหตุมาจากอะไร  และสูญหายในลักษณะใด  ดังนั้นในการ
ทดลองตาง ๆ จึงมักกําหนดรูปแบบการสูญหายของคาขอมูลออกเปน 3 ประเภท (Little and 
Rubin,1987)  คือ 

 
  1.1. การสูญหายแบบสุมอยางสมบูรณ (Missing Complete At Random: MCAR) การสูญ
หายของขอมูลดวยวิธีการสุมอยางสมบูรณเกิดขึ้นเม่ือความนาจะเปนของการสูญหายของขอมูลไมมี
ความสัมพันธกับคาของขอมูลตัวอ่ืน ๆ ไมวาจะเปนขอมูลท่ีทราบคา หรือขอมูลท่ีเกิดการสูญหาย
ดวยกันก็ตาม นั่นคือความนาจะเปนท่ีจะเกิดการสูญหายของคาขอมูลในทุก ๆ ตําแหนงมีคาเทากัน 
Chantala และ Suchindran (nd) ไดยกตัวอยางการสูญหายแบบ MCAR ไวเชน ขอมูลรายไดของ
พนักงานเปน MCAR ถาพนักงานท่ีไมรายงานรายไดของตนเอง จะถูกสมมติวามีคาเฉล่ียรายได
เหมือนกับพนักงานคนอ่ืน ๆ ท่ีรายงานรายได 
 

สําหรับขอมูลสูญหายประเภทนี้จัดเปนขอมูลท่ีกอใหเกิดปญหานอยท่ีสุด เพราะวาขอมูล
สูญหายไมมีความเกี่ยวของตอผลลัพธของขอมูล เพราะฉะนั้นสามารถเลือกทําการวิเคราะหขอมูล
ในสวนท่ีสมบูรณได ( ปยะภรณ และ สุคนธ, 2551) 
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1.2.  การสูญหายแบบสุม (Missing  At Random: MAR)  พิจารณาตัวแปร Y1, Y2  และ Y3 
ให Y1 และ Y2 มีขอมูลสมบูรณ และ Y3 มีขอมูลสูญหาย    ขอมูลสูญหายใน Y3 เปน MAR ถา
ความนาจะเปนของ Y3 อาจจะขึ้นอยูกับกับ Y1 และ Y2 หรือสามารถทํานายจากตัวแปร Y1 และ 
Y2 ได แต ขอมูลสูญหายใน Y3 จะไมขึ้นอยูกับคาสูญหายของตัวมันเอง  เชน รายไดของพนักงาน
เปน MAR ถาความนาจะเปนของขอมูลรายไดท่ีสูญหาย ขึ้นอยูกับสถานภาพสมรส เชน โสด  
แตงงาน หรือหยาราง  แตความนาจะเปนของขอมูลรายไดท่ีสูญหายไมขึ้นอยูกับขอมูลรายไดของ
ตัวมันเอง 

 
1.3.  การสูญหายแบบไมสุม (Not Missing At Random: NMAR)  สาเหตุของการสูญหาย

ไมสามารถบอกได  และ สาเหตุของการสูญหายจะเกี่ยวของกับตัวแปรท่ีมีขอมูลสูญหาย  จะเรียกวา
เปน  Nonignorable ขอมูลสูญหายสําหรับตัวแปร Y เปน Nonignorable ถาความนาจะเปนของคา
สูญหายไปของ Y ไมมีความสัมพันธกับคาของตัวแปรอ่ืน ๆ แตจะมีความสัมพันธกับคาของตัวมัน
เอง เชน ขอมูลรายไดจะถือวาเปน  NMAR  ถาครอบครัวท่ีมีรายไดสูงสวนใหญจะไมชอบรายงาน
รายไดของตนเอง จึงทําใหขอมูลสูญหาย หรือ คนท่ีดื่มสุรามาก ๆ จะหลีกเล่ียงการตรวจแอลกอฮอล
มากกวาคนท่ีดื่มนอย  ทําใหเกิดการสูญหายของขอมูลและหาสาเหตุไดยาก  

 
2. รูปแบบขอมูลสูญหาย (Patterns of Missing Data)   

มีรูปแบบดังนี้  (Chantala and Suchindran , nd) 
 

2.1. ขอมูลสูญหายหนึ่งตัวแปร(Univariate nonresponse)คือ ตัวแปร 1 ตัว มีขอมูลสูญหาย  
 

Case Y1 Y2 Y3 
A 4 7 8 
B 7 6  
C 5 8  
D 6 6 8 
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2.2. ขอมูลขาดหายมากกวาหนึ่งตัวแปร (Multivariate two patterns) คือ มีขอมูลสูญหาย
มากกวาหนึ่งตัวแปรในหนวยตัวอยางเดียวกัน 
 

Case Y1 Y2 Y3 
A 4 7 8 
B 7 5 6 
C 5   
D 6   

 
 

2.3. ขอมูลสูญหายเปนไปในทิศทางเดียวกัน (Monotone) คือ อันดับของตัวแปรหรืออันดับ
ของคาสังเกตในตัวแปรมีความสําคัญ  นิยามคือ  ใหเซตของตัวแปรคือ p21 Y,...,Y,Y ถา  iY  มี
คาสูญหาย  แลว   p2i1i Y,...,Y,Y  จะท่ีมีคาสูญหายดวย 
  

Case Y1 Y2 Y3 Y4 
A 4 7 4 8 
B 7 5 6  
C 5 6   
D 6 7 8 5 

 
 
 2.4. ขอมูลสูญหายแบบไมเปนระบบ (Arbitrary) โดยขอมูลสูญหายสามารถเกิดขึ้นตรงจุด
ไหนก็ไดและอันดับของตัวแปรไมมีความสําคัญ   
 

Case Y1 Y2 Y3 Y4 
A 4 7 4 8 
B  5 6  
C 5 6  7 
D 6  5 8 
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3.  เทคนิคที่ใชในการประมาณคาที่สูญหายของขอมูล (Method for Treating Missing Data) 
จากการศึกษาพบวาเทคนิคท่ีใชในการประมาณคาสูญหายของขอมูลมีหลายวิธี  Little และ 

Rubin (1987) ไดแบงวิธีการจดัการขอมูลสูญหายไวดังนี ้
 
3.1. การตัดขอมูลท้ิง (Ignoring and discarding data) 

วิธีนี้เปนวิธีท่ีงายและสะดวกท่ีสุดโดยการตัดขอมูลท่ีสูญหายออกไปแลววิเคราะห
ขอมูลท่ีสมบูรณเทานั้น ซ่ึงนิยมใชในงานดานสถิติ   ตัวอยางการตัดขอมูลท้ิงมี 2 แบบ คือ 

 
3.1.1. Listwise deletion เปนการตัดคาสังเกตหรือแถวท่ีมีขอมูลสูญหายออกไปและจะ

นําคาสังเกตท่ีสมบูรณเทานั้นไปวิเคราะห วิธีนี้จะใชไดก็ตอเม่ือขอมูลมีการสูญหายแบบสุมอยาง
สมบูรณ (MCAR) เทานั้น เนื่องจากการสูญหายในลักษณะอ่ืน ๆ นั้นจะมีความนาจะเปนของการ
สูญหายของขอมูลขึ้นอยูกับคาของขอมูลอ่ืน หรือคาของขอมูลท่ีเกิดการสูญหายเองดวย ขอเสียของ
วิธีการนี้คือ เนื่องจากมีการตัดขอมูลท่ีมีการสูญหายออกทําใหขนาดของกลุมตัวอยางลดนอยลง
ดังนั้นอํานาจการทดสอบทางสถิติจึงลดลงดวย   

 
3.2.2. Pairwise deletion วิธีนี้จะไมตัดแถวท่ีขาดความสมบูรณท้ิงแตจะนําแถวเหลานั้น

มาใชในการประมวลผลดวย โดยจะพิจารณาทุก ๆ แถวท่ีมีคาขอมูลในตัวแปรท่ีกําลังสนใจ ถึงแมวา
ตัวแปรอ่ืนจะไมสมบูรณก็ตาม วิธีการนี้มีขอดีในสวนของการใชงานขอมูลไดเต็มท่ีและมี
ประสิทธิภาพแตมีขั้นตอนท่ีซับซอนกวา Listwise เล็กนอยและเสียเวลามากกวา จึงไดรับความนิยม
นอย แตวิธีนี้จะทําใหสูญเสียอํานาจการทดสอบนอยกวา Listwise 

 
3.2. การแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาประมาณท่ีไดจากวิธีการตาง ๆ  (Imputation) 

ดังตอไปนี้   
 

3.2.1. การแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ียหรือคามัธยฐาน เปนวิธีท่ีงาย และนิยมใช
มากพอสมควรในการจัดการขอมูลสูญหาย ในกรณีท่ีขอมูลเปนขอมูลตัวเลขและมีการแจกแจงแบบ
ปกติจะแทนคาขอมูลท่ีสูญหายดวยคาเฉล่ียของตัวแปรจากคาสังเกตท่ีมีขอมูลสมบูรณ แตถาขอมูลมี
การแจกแจงแบบเบควรแทนคาขอมูลสูญหายดวยคามัธยฐาน และสําหรับขอมูลท่ีเปนสัญลักษณ
หรือขอมูลกลุมมักแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาฐานนิยม   
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3.2.2. การแทนคาขอมูลสูญหายแบบ Hot Deck คือ เปนการแทนคาขอมูลสูญหายดวย
คาเฉล่ียของกลุม ซ่ึงแบงเปน 2 ขั้นตอนคือ 1) การแบงขอมูลออกเปนกลุมท่ีมีลักษณะใกลเคียงกัน 
และ 2) แลวหาคาเฉล่ียหรือคามัธยฐานของกลุมท่ีมีขอมูลสมบูรณมาแทนท่ีในตําแหนงท่ีสูญหายไป
ของแถวขอมูลท่ีไมสมบูรณ ซ่ึงขอมูลแตละแถวจะเปนสมาชิกในกลุมใดกลุมหนึ่งท่ีถูกแบงมาจาก
ขั้นตอนแรก   

 
3.2.3. การแทนคาขอมูลสูญหายดวยวิธีการถดถอย (Regression imputation) วิธีนี้ใช

การวิเคราะหการถดถอยเพ่ือสรางสมการทํานายขอมูลสูญหายจากขอมูลสมบูรณท่ีมีอยู โดย
กําหนดใหตัวแปรอิสระ (x) มีขอมูลสมบูรณและมีความสัมพันธกับ ตัวแปรตาม (y) ซ่ึงเปนตัวแปร
ท่ีมีขอมูลสูญหาย แตถาตัวแปรอิสระ กับตัวแปรตาม ไมมีความสัมพันธกันอาจจะทําใหตัวแบบการ
ประมาณคาท่ีไดไมถูกตองเทาท่ีควร เนื่องจากการสรางตัวแบบการประมาณคาในวิธีการนี้จะตอง
อาศัยความสัมพันธระหวางตัวแปรตามและตัวแปรอิสระเปนหลัก 

 
3.3. วิธีท่ีอาศัยตัวแบบ (Model-based procedures) วิธีนี้ใชหลักการเกี่ยวกับ Likelihood การ

ประมาณคาพารามิเตอร ท่ีเรียกวา Maximum likelihood โดยมีการทําซํ้า เชน วิธี EM (Expectation 
maximization) หรือ MI (Multiple imputations) เปนตน 
 

เนื่องจากการประมาณคาสูญหายดวยวิธี MCMC และ วิธี Copulas มีขอตกลงเบ้ืองตนวา
ขอมูลตองมีการแจกแจงปกติหลายตัวแปร (Schafer, 2005; Eaarik, 2006) ซ่ึงรายละเอียดของการ
แจกแจงปกติหลายตัวแปรมีดังตอไปนี ้
 
4.  การแจกแจงหลายตัวแปร  
 

4.1. การแจกแจงปกติหลายตัวแปร (Multivariate Normal Distribution) Morrison (2005) 
ไดกําหนดนิยามไวดังนี ้ 
   นิยาม  ให  Y  เปนเวกเตอรสุมท่ีมีฟงกชันความหนาแนนนาจะเปน (Probability density function)   
   
  



 


  )Y()Y(

2
1exp

||)π2(
1)Y(f 1

2/12/p    (1) 
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นั่นคือ  Y   มีการแจกแจงแบบปกติหลายตัวแปร (Multivariate Normal Distribution) ดวยคาเฉล่ีย 
  และ คา เมตริกซความแปรปรวน- ความแปรปรวนรวม (variance-covariance matrix)     ดังนั้น  

),(N~Y p   
 

  เม่ือ      























p

2

1

Y

Y
Y

Y


         ,      




























p

2

1


         และ   























pp2p1p

p22221

p11211

σσσ

σσσ
σσσ









 

 
เมตริกซโครงสรางความสัมพันธ (Correlation matrix)  

ถาให ijρ  เปนคาโครงสรางความสัมพันธระหวาง  iY กับ jY   จะไดวา 
 

jjii

ij
jiij




       (2) 

 
ดังนั้น  jjiiijij   
 
ถาเขียน  ijρ  ท้ังหมดอยูในรูปของเมตริกซสมมาตร (Symmetric matrix) โดยคาท่ีเสนทแยงมุม 
(Diagonal element) เทากับ 1

σ
σ

σσ
σ

ρ
ii

ii

iiii

ii
ii      จะได เมตริกซโครงสราง

ความสัมพันธของประชากรท่ีสมมาตร คือเมตริกซ R ตามรูปแบบขางลางนี ้(Morrison, 2005) 
 

                         























1ρρ

ρ1ρ
ρρ1

R

2p1p

p221

p112








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4.2. การแจกแจงแบบมีเง่ือนไขของตัวแปรปกติหลายตัวแปร (Morrison, 2005)   
 

เม่ือแบง partition  ของ Y  ท่ีเปน nonsingular มีประชากรแจกแจงปกติขนาด (p+q)  

แบงเปนสองสวนยอยคือ )Σ,(N~
Y

Y
Y qp

2

1

















    ; โดยท่ี 1Y  เปนเวกเตอร  มี p คา และ 2Y  

เปนเวกเตอร มี q คาท่ีเหลือ  ดวยคาเฉล่ียและเมตริกซความแปรปรวนรวมท่ีถูกแบง partition คือ 























2

1
  , 












2212

1211   เมตริกซยอย 11 ,  12 และ 22 มีขนาด qp,pp   และ 

qq   ตามลําดับ  ดังนั้นฟงกชัน การแจกแจงแบบมีเง่ือนไขของ 1Y ขึ้นอยูกับ 22 yY  ท่ีถูก
กําหนดคา คือ 

    
)y(h

)y,y(f
)y|y(g

2

21
21      (3) 

ไดคา   
  



 


  )y()y(

2
1exp

||)π2(
1)y(h 22

1
22222/1

22
2/q2   (4) 

 
สําหรับการคํานวณ )y|y(g 21 ตองอาศัยฟงกชันความหนาแนนรวม )y,y(f 21 ท่ีถูกแสดงใน
เทอมของเมตริกซยอยของ  ในรูปของอินเวิรสของเมตริกซแสดงไดดังนี ้
 

   






















1
2212

1
12

1
22121112

1
22

1
22

1
12

1
221211

1
2212

1
2212

1
12

1
221211

1
12

1
2212111

)()(

)()(  

 
และ determinant ของเมตริกซ คือ 
 
   |||||| 12

1
22121122       (5) 
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ความหนาแนนรวมสามารถเขียนไดดังนี ้

])y()y(

)y()()y(

)y()()y(

)y()()y(

)y()()y[(
2
1exp

||||)2(
1)y,y(f

22
1

2222

22
1

2212
1

12
1

22121112
1

2222

22
1

2212
1

12
1

22121111

11
1

12
1

22121112
1

2222

11
1

12
1

22121111

2/1
12

1
221211

2/1
22

)qp(21












 
















   (6) 

      
นําไปหารดวย  )y(h

2
ไดฟงกชันแบบมีเง่ือนไขของการแจกแจงปกติหลายตัวแปร คือ 

 




 


 )-y(ΣΣ--y

2
1exp

|ΣΣΣ-Σ|)π2(
1)y|y(g

22
1-
2212112/1

12
1-
221211

2/p21
        

 
             )μ-y(ΣΣ-μ-yΣΣΣ-Σ

22
1 -

221211

1-
12

1-
221211      (7) 

 
ดวยเวกเตอรคาเฉล่ีย                  )-y(ΣΣ

22
1

22121
     

 
และเมตริกซความแปรปรวนรวม คือ       12

1
221211    

 
4.3. การแจกแจงแบบ Wishart (Wishart distribution)   

Daniel (2002) ไดกําหนดนิยามการแจกแจงแบบ Wishart และ การแจกแจงสวนกลับ 
Wishartไวดังนี ้  

ให  Y= }y{ ij  เปนเมตริกซขนาด m   p   เม่ือ   i = 1, 2, … , m และ j= 1, 2, … , p ซ่ึง
แตละแถวของ Y เปนอิสระกัน และมีการแจกแจงแบบปกติหลายตัวแปรดวยคาเฉล่ียเทากับ 0 และ
ความแปรปรวนรวม นั่นคือ 

              ),0(Niid~)y,,y,y(y pip2i1ii      (8) 
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แลวผลรวมของผลคูณ Sum of Squares Cross Products เมตริกซ 



n

1i
ii yyYYA   ขนาด      

p p มีการแจกแจงแบบ Wishart ของอันดับ p ดวยองศาอิสระ m ดังนั้นเขียนไดวา  
),m(W~A p    มีฟงกชันความหนาแนนนาจะเปน คือ 

 














 

 p

1i

2/m4/)1p(p2/mp

12/)1pm(

)]i1m(
2
1[||2

)A(tr-exp|A|
)m,|A(f 2

1

     (9) 

 
         



   )A(tr-exp|A| /)pm( 1

2

121   ,  |A| > 0    

 
โดยท่ี }A{A ij  และ }{ ij   สามารถหาคาคาดหวัง (expected value) ของเมตริกซ A ไดจาก   
 

  m)m,|A(E      
      

ดังนั้น สําหรับคาใด ๆ ของเมตริกซ  ijij m)A(E          
           

คุณสมบัติของการแจกแจงแบบ Wishart (Morrison, 2005) มีดังนี ้
(1)  เวกเตอรของคาเฉล่ียตัวอยาง (sample mean vector) y  และเมตริกซ A ถูกคํานวณจาก

ตัวอยางท่ีสุมมาจากประชากรท่ีมีการแจกแจงปกติหลายตัวแปรและเปนอิสระกัน 
(2)  ถา  k1 A,,A   ถูกแจกแจงเปนอยางอิสระและเปนเมตริกซ Wishart ท่ีมีความ

แปรปรวนรวม  และองศาอิสระ k1 m,,m  ตามลําดับ   ผลรวมของ 1A ถึง kA หรือ  


k

1i
iA  

จะมีการแจกแจงแบบ Wishart ท่ีมีความแปรปรวนรวม  และองศาอิสระ  



k

1i
imm  

ถา p=1 และ 1  การแจกแจงแบบ Wishart คือลักษณะท่ัวไปของการแจกแจง Chi-
squared ดวยองศาอิสระ n   
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4.4. การแจกแจงสวนกลับ Wishart (Inverted Wishart Distribution) 
ถา ),m(W~A p    แลว  1AB  โดยมี 0||    และ pm   จะมีการแจกแจง

สวนกลับ Wishart คือ ),m(W~B 1
p   เม่ือ m คือองศาอิสระ โดยมีฟงกชันความหนาแนนนาจะ

เปนดังนี ้

  













 

 p

1i

2/m4/)1p(p2/mp

112/)1pm(

)]i1m(2/1[||2

)B(tr-exp|B|
)m,|B(p 2

1

 

 
        



   )B(tr

2
1exp|B| 112/)1pm(  ,  0B   (10) 

  
สําหรับ  pm   เมตริกซ A เปนซิงกูลาร (singular) จะหา 1A ไมได ดังนั้นฟงกชันความ
หนาแนนของ B ใชไดสําหรับตัวเลือกใด ๆ ของ pm   และ 0  (Schafer, 1997)    
 
และคาคาดหวัง (expected value) ของ B คือ 

  
)pm(

)m,|B(E
1

1







 ; 2pm   และ p คือจํานวนตัวแปร y 

 
5. วิธีการ Markov chain Monte Carlo (MCMC)   
 

กระบวนการการแทนคาขอมูลสูญหายแตละคาหลายครั้ง (Multiple Imputation) มีกลไกท่ี
นิยมใชในการประมาณคาขอมูลท่ีสูญหายเพ่ือใหไดขอมูลท่ีสมบูรณ เชน วิธีการถดถอย 
(Regression  method) วิธีการไมใชพารามิเตอร (Nonparametric method)  วิธี MCMC หรือ วิธี 
Propensity score  การเลือกใชแตละวิธีจะขึ้นอยูกับรูปแบบการสูญหายของขอมูล  สําหรับขอมูลท่ีมี
การแจกแจงแบบปกติหลายตัวแปรและมีรูปแบบการสูญหายไปในทิศทางเดียวกัน (Monotone)  
ควรเลือกใชวิธีการถดถอยและวิธี Propensity Score สวนขอมูลท่ีมีการแจกแจงแบบปกติหลายตัว
แปรแตมีรูปแบบการสูญหายแบบไมเปนระบบ (Arbitrary) ควรใชวิธี MCMC จึงจะเหมาะสม 
(Schafer, 1997) 

 
สําหรับวิธี  MCMC มีขอตกลงวา  
1. ขอมูลท่ีใชตองมีการแจกแจงแบบปกติหลายตัวแปร  



 

18 

2. รูปแบบการสูญหายของขอมูลแบบเปนไปในทิศทางเดียวกันและแบบไมเปนระบบ  
3. สาเหตุการสูญหายของขอมูลเปนแบบ MCAR และ MAR 

 
วิธี MCMC   จะสราง Markov chain ดวยการจําลอง Monte Carlo ซํ้าหลาย ๆ ครั้ง

จนกระท่ังไดขอมูลท่ีมีขนาดใหญ (Asymptotic) และมีการแจกแจงคงท่ี (Stationary distribution)   
 
5.1. MCMC สําหรับ การสูญหายของขอมูล 

ตัวประมาณคาของ และ   ท่ีหาไดจากวิธีการ EM ถูกนํามาใชเปนคาพารามิเตอร
เริ่มตนของการแจกแจงท่ีใชในกระบวนการ MCMC   ซ่ึงมีขั้นตอนดังนี ้
 

วิธี Expectation-maximization (EM) 
วิธีการนี้เปนการหาคาประมาณ ของคาเฉล่ียและความแปรปรวน  โดยอาศัยหลักของ

กระบวนการวนซํ้า (Iterative procedure) ระหวาง 2 ขั้นตอนดังนี ้
 

สมมติให  Y คือเมตริกซขนาด n x p ท่ีมีขนาดตัวอยางเทากับ n ดวยคาเฉล่ีย ดวย
เวกเตอรคาเฉล่ีย   และเมตริกซความแปรปรวนรวม    
 
 Step 1 :M-Step 
 เริ่มตนดวยคาประมาณของ และ    จากตัวอยางหาไดจาก Y  และ  S ตามลําดับ และ
ขอมูลตองไมมีคาสูญหาย ถาแตละแถวของชุดขอมูลมีคาสูญหายใหเริ่มตนคา 0  และ I  
 
Step 2: E-Step 
 หาคา )miss(iy ไดจากการคํานวณคา     )ˆ,ˆy|y(E ;)obs(i)miss(i   แลวคํานวณคา 

)ˆ,ˆy|y(COV ;)obs(i)miss(i  , i= 1,2,…,N  โดย  ̂ , ̂ คือคาประมาณจาก M-Step   
 
 ทําซํ้าขั้นตอน M-Step และ E-Step จนกวาคา ( 1kˆ  , 1k

ˆ
 ) จะเหมือนกันกับคา ( k̂ , k̂ ) 

(Schafer, 1997) 
 
 
  



 

19 

วิธี MCMC มี 2 ขั้นตอนมีดังนี ้
 

5.1.1. The imputation: I-step 
 

เม่ือกําหนดคา ของ  และ   ท่ีไดจากวิธี EM   จากนั้นในขั้นตอน   I-step 
จําลองคาสูญหายของแตละคาสังเกต iY  อยางเปนอิสระกัน คือถาให )miss(iY  แทนตัวแปรของคา
สังเกตท่ี i ท่ีเปนคาสูญหาย และให )obs(iY  เปนตัวแปรของคาสังเกตท่ี i ท่ีเปนคาสังเกตจริงของ iY

แลวทําการสุม )miss(iY  จากการแจกแจงแบบมีเง่ือนไขของ )miss(iY ท่ีถูกกําหนดดวย )obs(iY  โดยมี
รายละเอียดดังนี ้

   สําหรับคาสังเกตท่ี i  , i= 1, 2, …, n   แบง 

















2

1

Y

Y
Y   เปนสองสวนยอย 

โดยท่ี 1Y คือเวกเตอรของตัวแปร obsY และ 2Y   คือเวกเตอรของตัวแปร missY  เวกเตอรคาเฉล่ีย 
 

21
,=  ถูกแบงเปนสองสวนยอยท่ีสอดคลองกับตัวแปร obsY  และ missY โดยท่ี  

1
 คือ

เวกเตอรคาเฉล่ียสําหรับ obsY  และ 
2

 คือเวกเตอรคาเฉล่ียสําหรับ missY และให เมตริกซความ

แปรปรวนรวม    











2221

1211   ถูกแบงเปนเมตริกซความแปรปรวนรวมสําหรับตัวแปร

เหลานี้ คือ 11 คือ เมตริกซความแปรปรวนสําหรับ obsY , 22 คือ เมตริกซความแปรปรวน
สําหรับสําหรับ missY  และ 12 คือ เมตริกซความแปรปรวนรวมระหวาง obsY และ missY   
        ดังนั้นจาก Morrison (2005) ขอ 4.2 หนา 14 การแจกแจงแบบมีเง่ือนไขของ missY  ท่ี
ถูกกําหนดดวย 1obs yY   เปนการแจกแจงแบบ ปกติหลายตัวแปรโดยมี เวกเตอรคาเฉล่ียคือ 
   )-y(ΣΣμμ -

22.1 11
1

1112   
 
เมตริกซความแปรปรวน- ความแปรปรวนรวม คือ 
 
   12

1
1112221.22    
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การประมาณคาแบบเบยของเวกเตอรคาเฉล่ีย และ เมตริกซความแปรปรวนรวม 
 

 ในการอนุมานแบบเบยเกี่ยวกับพารามิเตอรท่ีไมทราบคาตองอาศัยฟงกชันการแจกแจง
ความนาจะเปนภายหลัง  ซ่ึงการแจกแจงภายหลังนี้ถูกคํานวณโดยใชทฤษฎีของเบย  ในกรณีขอมูล
สมบูรณY=( missY , obsY ) การแจกแจงภายหลังจะแปรผันตามการแจกแจงกอนหนา (Prior 
distribution) กับฟงกชัน likelihood (Schafer, 1997)  ตามสมการตอไปนี ้  
        

)Y|(L)()Y|(P       (11) 
 

เม่ือ   )Y|(P  คือ การแจกแจงภายหลังของ  ท่ีถูกกําหนดดวย Y 
        )(       คือ การแจกแจงกอนหนา (Prior distribution) ของ   

   )Y|(L  คือ ฟงกชัน likelihood       
),(  คือพารามิเตอรท่ีไมทราบคา 

 
เม่ือไมทราบการแจกแจงกอนหนาของ    วิธีการของเบยจะใช  Conjugate prior คือใช

การแจกแจงเดียวกับ y สําหรับรูปแบบการแจกแจงปกติหลายตัวแปร คือ ใช family ของสวนกลับ  
Wishart  ท่ีเปนแบบปกติ  ใหแตละ iy  มีการแจกแจงแบบปกติหลายตัวแปร ดวยคาเฉล่ีย  และ
ความแปรปรวนรวม   ดังนั้น จากนิยามการแจกแจงปกติหลายตัวแปรและการแจกแจงสวนกลับ  
Wishart   จะไดการแจกแจงกอนหนาของสวนกลับ Wishart (Prior inverted Wishart distribution) 
สําหรับ   และ การแจกแจงกอนหนาปกติหลายตัวแปร ( Prior multivariate normal distribution)  
สําหรับ   (Schafer, 1997)  คือ 
   ),m(w~ 1            (12) 
 
               )1,(N~| 0 


   เม่ือ  0   เปนคาคงท่ี   (13) 

 
ตามท่ีอธิบายในหัวขอ 4.2 – 4.4 หนา 9-11    สําหรับพารามิเตอรท่ีกําหนดคา pm    และ 0  
ฟงกชันการแจกแจงกอนหนาของ  คือ 
 







 










   )()(

2
exp)B(tr

2
1exp|B|)( 0

1
0

112/)1pm(       (14) 
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และฟงกชัน likelihood ของขอมูลสมบูรณคือ 
 
















  



 )-y()y(expStr
2
nexp||)Y|(L i

n

1i

1
i

12/n

2
1       (15) 

 
เม่ือ S คือ เมตริกซความแปรรวมของตัวอยาง (sample covariance matrix) 

                   



 


)yy()yy(

n
S i

n

i
i

11
1                   (16) 

  
จากสมการ (11) นํา )(  คูณกับ )Y|(L  ไดการแจกแจงภายหลังของคาเฉล่ียและความ
แปรปรวนรวม   สําหรับขอมูลสมบูรณ (Schafer, 1997) คือ 
 
 






 




  1
00

11 1 ])y)(y(
n
nS)n[(,nmw~Y|              (17) 

      





 







n
,)yn(

n
N~)Y,(| 11

0             (18) 

  
5.1.2. The posterior : P-Step 
 

เม่ือไดคา )miss(iY ท่ีสรางจาก I-Step ทําใหไดชุดขอมูลสมบูรณ    ขั้นตอน P-
Step จําลองเวกเตอรของคาเฉล่ียประชากร และ เมตริกซความแปรปรวนรวม จากการแจกแจง
ภายหลัง (Posterior Distribution)ของการแจกแจงปกติหลายตัวแปรและการแจกแจงสวนกลับ 
Wishart ตามลําดับ  แลวคาประมาณ   และ  ตัวใหมจะถูกนําไปใชในขั้นตอน I-step ตอไป  
กรณีท่ีไมทราบการแจกแจงขอมูลกอนหนาของพารามิเตอร  Schafer (1997) แนะนําใหใช  
Noninformative prior  แตถาทราบการแจกแจงขอมูลกอนหนาของพารามิเตอร    ก็จะเปน
ประโยชนในการประมาณคา   ท่ีดียิ่งขึ้น ซ่ึงในการศึกษาครั้งนี้ศึกษากรณีท่ีไมทราบขอมูลกอน
หนาเกี่ยวกับพารามิเตอรซ่ึงมีรายละเอียดดังนี ้
   

เม่ือไมมีขอมูลกอนหนาเกี่ยวกับพารามิเตอร   ใชทฤษฎีของเบยดวยการแจกแจงกอน

หนา    2
)1p(

||)(



           (19) 
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 ซ่ึงเปนรูปแบบจํากัดของการแจกแจงปกติและสวนกลับ Wishart ในสมการ (12) – (13) ขณะท่ี 
0 , 1m  และ 01    ดังนั้นจากสมการ (17) – (18) ไดการแจกแจงภายหลังของ

และ  สําหรับขอมูลสมบูรณ กรณีไมมีขอมูลกอนหนาท่ีเกี่ยวของกับพารามิเตอร   และ    
(Schafer, 1997)  คือ 

 
   S)1n(,1nW~Y| 1)1t(       (20) 
 
  






   )1t()1t()1t(

n
1,yN~)Y,(|     (21) 

 
 ขั้นตอน I-step และ P-Step ถูกวนซํ้า จนกวาจะไดผลลัพธท่ีนาเช่ือถือสําหรับชุดขอมูลท่ี
แทนคาแลวหลาย ๆ ชุด นั่นคือ ดวยคาพารามิเตอรท่ีใชอยู ),( ttt   จากการวนซํ้าครั้งท่ี t 
ขั้นตอน I-step จะสุมคา 1+t

missY จาก )θ,Y|Y(P t
obsmiss  และ P-Step สุม 1t  จากขอมูลสมบูรณ

ภายหลังดวย )Y,Y|θ(P 1t
missobs
  การวนซํ้านี้เปนการสราง Markov Chain  

 
                   ,)θ,Y(,)θ,Y( 22

miss
11

miss  
 
และวนซํ้าจนกวาจะลูเขาสูการแจกแจงคงท่ีดวยคาเฉล่ียและความแปรปรวนคงท่ี (SAS Institute 
Inc., 1999) 
 

5.2. ตรวจสอบการลูเขาในขั้นตอนคํานวณแบบวนซํ้าของ MCMC (Check the 
Convergence of the MCMC Process) 

 
วิธี MCMC  มีขอสมมติฐานท่ีวาตัวแปรตองมาจากการแจกแจงแบบปกติหลายตัวแปร 

(Multivariate normal distribution)  บางครั้งท่ีตัวแปรเกือบจะมีการแจกแจงแบบปกติ  เราสามารถ
แปลงคา (transform) ตัวแปร เพ่ือแปลงตัวแปรใหเปนไปตามขอตกลงของการแจกแจงแบบปกติ
หลายตัวแปร ซ่ึงตัวแปรจะตองถูกแปลงคากอนเขาสูกระบวนการการแทนคาขอมูลสูญหาย 
(Imputation) และในวิธี MCMC ตองทําวนซํ้า I-Step และ P-Step เพ่ือสราง Markov Chain ใหลูเขา
สูการแจกแจงคงท่ีคือมีคาเฉล่ียและความแปรปรวนของการแจกแจงมีคาคงท่ี  ดังนั้นควรตรวจสอบ
การลูเขาใน MCMC เพ่ือตรวจสอบการแจกแจงคงท่ีหรือไม  กอนจะนําไปสูกระบวนการการแทน
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คาขอมูลสูญหายควรใหขอมูลเปนไปตามขอตกลงท่ีกําหนดไว ถาการลูเขาไมสําเร็จ ใหเพ่ิมจํานวน
การวนซํ้า  (SAS Institute Inc., 1999) โดยใชหลักการตรวจสอบดังนี ้

 
5.2.1. พลอตอนุกรมเวลา (Time-Series Plot) 
 

การพลอตอนุกรมเวลาสําหรับพารามิเตอร   คือการพลอตระหวางฟงกชันของ
คาประมาณพารามิเตอร   กับจํานวนการวนซํ้าท่ี i เพ่ือตรวจดูคุณสมบัติการลูเขาของวิธีการ
ประมาณคาสําหรับ    ถาพลอตอนุกรมเวลาแสดงถึงแนวโนมแสดงวาการวนซํ้า (iteration)ท่ี
ตอเนื่องมีความสัมพันธกันสูงและอนุกรมของการวนซํ้า (iteration)ไมมีผลทําใหลูเขาสูการแจกแจง
คงท่ี นั่นคือความตองการการวนซํ้ายังไมเพียงพอ   (SAS Institute Inc., 1999) 
 

                   
 

ภาพที่ 3 ตัวอยางอนุกรมเวลาคงท่ี 
 

จากภาพท่ี 3 แสดงตัวอยางการพลอตอนุกรมเวลาท่ีคงท่ีไมมีแนวโนม เนื่องจากแผนภาพ
กระจายของคาประมาณพารามิเตอร   ในแตละการวนซํ้า มีการเคล่ือนไหวรอบ 0 แสดงวาอนุกรม
ของการวนซํ้า (iteration) มีผลทําใหลูเขาสูการแจกแจงคงท่ี ดังนั้น การวนซํ้า I-Step และ    P-Step 
เพ่ือสราง Markov Chain เพียงพอแลว (SAS Institute Inc., 1999) 
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ภาพที่ 4  ตัวอยางอนุกรมเวลาท่ีมีแนวโนม 
           

 จากภาพท่ี 4 แสดงตัวอยางการพลอตอนุกรมเวลาท่ีมีแนวโนม เนื่องจากแผนภาพกระจาย
ของคาประมาณพารามิเตอร   ในแตละการวนซํ้า   มีการเคล่ือนไหวใหเห็นถึงแนวโนม แสดงวา
อนุกรมของการรวนซํ้า (iteration) ไมมีผลทําใหลูเขาสูการแจกแจงคงท่ี ดังนั้น การวนซํ้า   I-Step 
และ P-Step เพ่ือสราง Markov Chain ยังไมเพียงพอ ควรเพ่ิมการวนซํ้า 
 

5.2.2. Autocorrelation Function Plot (ACF) 
 

ACF ถูกนํามาใชเพ่ือตรวจดูความสัมพันธของตัวประมาณพารามิเตอร  
สําหรับอนุกรมคงท่ี ในขอมูลอนุกรมเวลา สําหรับขอมูลอนุกรมเวลา  t  เม่ือ t = 1,2,…,m คา ACF 
สําหรับ lag ท่ี k คือ 

)(Var
),cov(

t

ktt
k 


        (22) 

 
สูตรการคํานวณ คา ACF ระหวาง lag ท่ี k สําหรับขอมูลของตัวอยาง คือ  
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สามารถแสดงการพลอต ACF สําหรับฟงกชันเชิงเสนเลวท่ีสุด, คาเฉล่ียตัวแปร, ความ
แปรปรวนและความแปรปรวนรวมของตัวแปร 

 

               
                 
 ภาพที่ 5  ตัวอยาง ACF เม่ือการวนซํ้า I-step และ P-step เพียงพอแลว 
 

จากภาพท่ี 5 เปนกราฟของคา autocorrelation ตาม lag ตาง ๆ พรอมท้ังแสดงขอบเขตบน
และขอบเขตลาง ในการทดสอบ k = 0   ถาไมมี ACF ท่ีเลยออกนอกชวงวิกฤต ิ(เสนประ) 
หมายความวาตัวประมาณคาพารามิเตอรตอเนื่อง  ไมมีความสัมพันธกันท่ี lag ตาง ๆ นั่นคือความ
ตองการวนซํ้า I-Step และ P-Step เพ่ือสราง Markov Chain เพียงพอแลว 

 

                  
                     
ภาพที่ 6  ตัวอยาง ACF เม่ือการวนซํ้า I-step และ P-step ยังไมเพียงพอ 
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ภาพท่ี 6 แสดง AFC ท่ีเลยออกนอกชวงวิกฤติ (เสนประ) หมายความวาตัวประมาณ
คาพารามิเตอร    มีความสัมพันธกันท่ี lag ตาง ๆ นั่นคือความตองการวนซํ้า I-Step และ P-Step 
เพ่ือสราง Markov Chain ยังไมเพียงพอ ควรเพ่ิมการวนซํ้า (SAS Institute Inc., 1999) 

 
5.3. การแทนคาขอมูลท่ีสูญหายแตละคาหลายครั้ง (Multiple Imputations  -MI)  

 
 เม่ือประมาณคาสูญหายดวย วิธี MCMC  แลวตรวจสอบวาการวนซํ้าขั้นตอน        

I-step และ  P-step เพียงพอแลว เม่ือคาเฉล่ียและความแปรปรวนของการแจกแจงมีคาคงท่ี  ขั้นตอน
ตอไปจึงเขาสูกระบวนการแทนคาขอมูลสูญหาย   วิธีการแทนคาขอมูลท่ีสูญหายแตละคาหลายครั้ง  
เปนการแทนคาสูญหายแตละคา โดยสรางคาประมาณขอมูลสูญหายแตละคาใหอยูในรูปแบบของ
เวกเตอร และใชคาท่ีประมาณไดจากเวกเตอร M ท่ีมีคาตัง้แตสองคาขึ้นไป ซ่ึง nm2   นําไป
แทนขอมูลท่ีสูญหายแตละคา  เม่ือ เวกเตอร M คือ เวกเตอรของคาประมาณท่ีจะนํามาแทนคาสูญ
หายแตละคาซ่ึงนํามาจัดเรียงเปนลําดับแลว  ดังภาพท่ี 3 เปนตัวอยางแบบแผนการใสคาหลายครั้ง
แทนขอมูลท่ีสูญหายแตละคา เพ่ือใหไดขอมูลท่ีสมบูรณสมบูรณ m  ชุด  ซ่ึงคาสูญหายแตละคาจะ
ถูกแทนดวยจุดท่ีช้ีไปยังเวกเตอร m (Imputation) ซ่ึงคา  m คาจะจัดเรียงเปนลําดับ โดยท่ีคาลําดับ
แรกของเวกเตอรเม่ือนํามาแทนขอมูลสูญหายก็จะใหขอมูลท่ีสมบูรณชุดท่ีหนึ่ง   เม่ือนําคาลําดับท่ี
สองของเวกเตอรไปใสแทนขอมูลท่ีสูญหายก็จะใหขอมูลท่ีสมบูรณชุดท่ีสอง  เปนเชนนี้ไปเรื่อย ๆ 
จนถึงคาลําดับท่ี m  เม่ือนําไปใสแทนขอมูลท่ีสูญหายก็จะใหขอมูลท่ีสมบูรณชุดท่ี m     ดังนั้นจะได
ชุดขอมูลสมบูรณ      Y= m...,,2,1i);Y,Y( )i(

missobs     (Little and Rubin, 1987) 
 

 Rubin (1978) เปนคนแรกท่ีเสนอแนวคิดเกี่ยวกับการแทนคาขอมูลท่ีสูญหายแตละ
คาหลายครั้ง และไดถูกนําเผยแพรในป 1987 โดยมีหลักการของ การแทนคาขอมูลท่ีสูญหายแตละ
คาหลายครั้ง ดังนี้ คือแทนคาขอมูลสูญหายแตละคาจากคาขอมูลท่ีเปนไปไดใน m เวกเตอรจะได
ท้ังหมด  m คา  จะเปนการทําซํ้า m ครั้งจากการแจกแจงท่ีคาดการณไดภายหลังของขอมูลสูญหาย 
(Posterior predictive distribution) ซ่ึงการทําซํ้าแตละครั้งจะสรางพารามิเตอร  = ),(  และคา
สูญหาย  
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              Observed  data                     Imputation 
                                            
  
  
  
  
  
   

เม่ือชองวางของObserved  data หมายถึงตําแหนงท่ีมีขอมูลสูญหาย 
 
ภาพที่ 7  ตัวอยางแบบแผนของการใสคาแทนขอมูลสูญหายแคละคาหลายครั้ง เม่ือ m คือจํานวน 
               ครั้งของการแทนคาสูญหาย 
 

5.4 การรวมคาอนุมานของการแทนคาหลายครั้ง 
 

จากการแทนคาสูญหายแตละคาทําใหไดคาสูญหายท่ีประมาณไดจากวิธี MCMC ของ
แตละคาสังเกตท่ีมีคาสูญหาย จํานวน m คา ดังนั้นรวมคาสูญหายท่ีประมาณไดใหเปนหนึ่งคาดังนี ้

m

y
ŷ

m

1j

j
)miss(i

)miss(i


    ,    j= 1, 2, …, m   (24) 

 
6. การประมาณคาสูญหายของขอมูลโดยแทนคาขอมูลสูญหายใชวิธีการ Copulas 
    

คําวา copula มาจากภาษาละติน  หมายถึงการเช่ือมเขาดวยกัน   เนื่องจากการประมาณคา
สูญหายจะใชการแจกแจงแบบมีเง่ือนไข โดยตองทราบการแจกแจงรวมของการวัดซํ้ากอนหนาคา
สังเกตท่ีเปนขอมูลสูญหาย  สมมติใหคาสังเกตท่ีไดจากการวัดครั้งท่ี k เปนคาของขอมูลสูญหาย  
ดังนั้น copulas จะถูกใชเพ่ือสรางการแจกแจงรวม (Joint distribution) จากการแจกแจงมารจินอล 
(Marginal distribution) ท่ีไดจากการวัดซํ้าครั้งท่ี 1, 2, …, k-1   เม่ือทราบการแจกแจงรวมก็จะ
สามารถหาการแจกแจงแบบมีเง่ือนไขของการวัดวัดซํ้าขอมูลครั้งท่ี k ท่ีขึ้นอยูกับการวัดซํ้าขอมูล
ครั้งท่ี  1, 2, …, k-1   (Kaarik, 2006) 

Obs. Y1 Y2 Y3 Y4 
 A 5 6   
B 6 6 8 8 
C 7 8   
D 7 6 5 7 
E 8 6 5  

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

          vector1   vector2  . . . vector m
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6.1. สัญลักษณและนิยามขั้นพ้ืนฐาน 
 

Copula    คือ     ฟงกชันท่ียอมใหการแจกแจงรวมของตัวแปรหลายตัวเปนฟงกชันมาร
จินอลของตัวแปรเดียวท่ีสามารถระบุโครงสรางความสัมพันธการขึ้นตอกันได (Dependence 
structure) นั่นคือ copula จะเช่ือมโยงฟงกชันการแจกแจงมารจินอลของตัวแปรเดียวท้ังหลายเขา
เปนฟงกชันการแจกแจงหลายตัวแปรรวมกัน 

เม่ือ copula เปนฟงกชันการแจกแจงความนาจะเปนหลายตัวแปรท่ีมี n มิติ ท่ีมาจากการ
แจกแจงมารจินอลของตัวแปรเดียวท่ีเปน Uniform บนชวง ]1,0[  ดังนั้นจะได copulas = n]1,0[  

Copulas มีหลายชนิดท่ีแตกตางกัน ท่ีงายท่ีสุดคือ independence copula หรือเรียกเปน 
Copula ผลคูณ (Product copula) นั่นคือถาตัวแปรสุมท่ีเปนอิสระตอกันแลวฟงกชัน copula จะ
เช่ือมโยงการแจกแจงมารจินอลของตัวแปรเลานี้เปน copula ผลคูณซ่ึงสามารถใชสรางคาทดแทน
ขอมูลสูญหายท่ีการสูญหายเปนแบบ MCAR ได 

ขอมูลท่ีนํามาทดลองมีลักษณะแบบ  Data Matrix เขียนแทนดวย X = }x{ ij    เม่ือให i 
เปนจํานวนหนวยศึกษา; i = 1, 2, 3,…, n   และ j เปนครั้งท่ีของการวัดซํ้า; j = 1, 2, 3,…,p   ถาละ 
subscript i และให  pk21 X,...,X,...,X,X  เปนตัวแปรสุมของการวัดครั้งท่ี j โดยกําหนดให kX  
เปนเวกเตอรท่ีมีขอมูลสูญหาย  ดังนั้นเราจะพิจารณาลําดับของการวัดซํ้าขอมูลถึงครั้งท่ี k  คือ 

k21 X,...,X,X   และให H เปนเวกเตอรท่ีมีขอมูลในอดีตสมบูรณ  นั่นคือ 1k21 X,...,X,XH     
สมมติให jX  มีการแจกแจงมารจินอล jF  , j = 1,2, … , k  ท่ีมีการแจกแจงแบบ

เดียวกัน แตโดยปกติเรามักจะไมทราบการแจกแจงรวมของเวกเตอร X= )X,...,X,X( k21  ดังนั้น
จึงสรางการแจกแจงรวมโดยใช copula ซ่ึงมีพ้ืนฐานทางทฤษฎีมาจากการสรางตัวแบบของหลายตัว
แปร (Multivariate modeling)  ท่ีเสนอโดย Sklar (1959)  โดยการแสดงใหฟงกชันการแจกแจงรวม 

k21 X,...,X,X  ท่ีมี k มิติ  สามารถท่ีจะแตกออกเปนการแจกแจงมารจินอลไดจํานวน k ฟงกชัน
มารจินอล  ถาทราบการแจกแจงรวมของเวกเตอร X= )X,...,X,X( k21  ก็จะสามารถประมาณคา
ขอมูลสูญหายจากการแจกแจงแบบมีเง่ือนไขของ kX ท่ีขึ้นกับ H ได (Kaarik, 2006, 2007) 

 
6.1.1. สรางฟงกชันการแจกแจงรวม (joint distribution function) ดวย copula 
 

   ทฤษฎีของ Skar  จะทําใหเห็นภาพของ Copula ท่ีแสดงบทบาทความสัมพันธ
ระหวางฟงกชันการแจกแจงปกติหลายตัวแปร (Multivariate distribution function) กับการแจกแจง
มารจินอลของมัน โดยสมมติให  F  เปนฟงกชันการแจกแจงบน k  ซ่ึงเปนเซตของจํานวนจริงท่ีมี 
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k มิติ กับฟงกชันการแจกแจงมารจินอลหนึ่งมิติ )x(F,,)x(F,)x(F kk2211   เปนฟงกชันการแจก
แจงรวม แลวจะมี copula C เกิดขึ้นคือ  

 
))x(F,...,)x(F,)x(F(C)x,...,x,x(F kk2211k21     (25) 

 
สมมติให )u,...,u,u(C k21  คือฟงกชันการแจกแจงรวมดวยมารจินอลท่ีเปนยูนิฟอรม  ถาการแจก
แจงมารจินอล )x(F,,)x(F,)x(F kk2211   เปนการแจกแจงแบบตอเนื่อง  แลว copula C จะมีคา

เดียว (unique) สําหรับทุก ๆ F โดย )x(Fu jjj  แลว )u(Fx j
1

jj
  ดังนั้นจะได 

 
)u,...,u,u(C k21  ))u(F,...,)u(F,)u(F(F k

1
12

1
11

1
1

                   (26) 
 

โดยท่ี 1
k

1
2

1
1 F,,F,F    เปนฟงกชันควอไทลของมารจินอลท่ีกําหนด )x(F,,)x(F,)x(F kk2211   

และ k21 u,...,u,u  คือ ตัวแปรยูนิฟอรมท่ีมีคาอยูในชวง [0,1] (Kaarik, 2006, 2007) 
 
6.1.2. ความหนาแนนรวมและความหนาแนนแบบมีเง่ือนไขของการวัดซํ้าขอมูล 
 
ถา C และ  k21 F,...,F,F  สามารถหาอนุพันธได ความหนาแนนรวม )x,...,x,x(f k21   

จะตรงกับการแจกแจงรวม  )x,...,x,x(F k21  สามารถเขียนเปนผลคูณของความหนาแนนมารจิ
นอลและความหนาแนน copula  ท่ีสามารถหาอนุพันธของสมการท่ี 25 ไดดังนี ้

 
)x,...,x,x(f k21   )x(f...)x(f)x(f kk2211  )F,...,F,F(c k21     (27) 

 
โดยท่ี )x(f jj   คือความหนาแนนท่ีสอดคลองกับ jF    (j = 1, 2, …,k)  และความหนาแนน copula c 
ถูกนิยามเปนอนุพันธของ copula  หรือเรียกวา ฟงกชันท่ีไมอิสระ (Dependence function) นั่นคือ 
 

        )F,...,F,F(c k21  
)F...FF(
)F,...,F,F(C

k21

k21
k




        (28) 

  
จากอนุพันธของ copula สามารถหาความหนาแนนรวมในสมการ (27) ไดโดยพิจารณาจาก

ตัวอยางตอไปนี้  
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ในกรณีตัวอยางของความหนาแนน copula c สําหรับสองตัวแปร  จะพิจารณาตัวแปรสุม 
1X  และ 2X  ท่ีมีการแจกแจงมารจินอล )x(F 11  และ )x(F 22  ตามลําดับ  ใหฟงกชันการแจกแจง

รวม  F  ถูกกําหนดโดย copula C ได   )x,x(F))x(F,)x(F(C 212211    เม่ือให )x(Fu 111    
และ  )x(Fu 222     จะได  )u(Fx 1

1
11
   และ  )u(Fx 2

1
21
   ดังนั้นได copula c ท่ีตอเนื่อง 

(Kaarik 2007) ไดดังนี้  
 

)u,u(c 21
21

2

uu
C


   =   |J|))u(F,)u(F((f 2
1

21
1

1
  

 

เม่ือ   

2

2

1

2

2

1

1

1

u
x

u
x

u
x

u
x

|J|













  

 

ซ่ึง    )x(f
x

)x(F
x
u

u
x

i
1

i

1

i

ii
1

i

i

i

i 




























  และ   0

u
x

u
x

i

j

j

i 






    

2,1j,i,ji,   
 

ดังนั้นได          )u,u(c 21     ))u(F(f))u(F(f))u(F,)u(F(f 2
1

2
1

21
1

1
1

12
1

21
1

1
   

 
             ))x(F,)x(F(c 2211   

)x(f)x(f
)x,x(f

2211

21


      (29) 

 
ไดความหนาแนนรวมคือ     )x,x(f 21   )x(f)x(f 2211  ))x(F,)x(F(c 2211  
 ในทํานองเดียวกัน  ถาพิจารณาตัวแปรสุม k21 X,...,X,X   จะไดความหนาแนนรวมตาม
สมการ (27) 
 เม่ือทราบความหนาแนนรวมจากสมการ (27) และนิยามความนาจะเปนแบบมีเง่ือนไข
สามารถหาความหนาแนนแบบมีเง่ือนไขไดดังนี ้
 

)x,...,x,x(f
)x,x,...,x,x(f)x,...,x,x|x(f

1k21

k1k21
1k21k




   
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)F,,F,F(c)x(f)x(f)x(f
)F,,F,F(c)x(f)x(f)x(f)x(f

1k211kk2211

k21kk1kk2211











   

 

)F,,F,F(c
)F,,F,F(c)x(f
1k21

k21
kk






        (30) 

 
เม่ือ  )F,...,F,F(c k21 และ )F,...,F,F(c 1k21   คือ ความหนาแนน copula 
 

6.1.3. Gaussian copula   
 

       Copula ท่ีสําคัญมากอันหนึ่งคือ Normal copula หรือ  Gaussian copula (Clemen 
and Reilly, 1999; Reilly, 1999; Song, 2000; Lindsay and  Lindsay, 2002; Lambert and 
Vandenhende, 2002) โดยท่ี Gaussian copula จัดอยูในกลุมของ implicit copula ท่ีไดมาจากการแจก
แจงปกติ implicit copula ไมมีรูปแบบปด (close form) ท่ีหาคําตอบไดงายแตสามารถนําไปประยุกต
ไดกับฟงกชันการแจกแจงปกติ  จากนิยาม Gaussian copula ของ k ตัวแปร ถามี k มารจินอลท่ีเปน 
การแจกแจง Gaussian  โดยมุมมองของcopula หลาย ๆ ตัว จะไดวาการแจกแจงปกติหลายตัวแปร
จะมี การแจกแจงมารจินอลท่ีเปนปกติและขึ้นตอกัน    

 
Gaussian copula จะแสดงการขึ้นตอกันระหวางการแจกแจงมารจินอลของตัวแปรเดียว

ผานเมตริกซโครงสรางความสัมพันธ R ท่ีพิจารณาความสัมพันธระหวางตัวแปรเปนคูท่ีมีท้ังหมด 
k(k-1)/2 คูได  

 
Kaarik (2007) ไดกําหนดนิยามพ้ืนฐานของ Gaussian copula ไวดังนี ้
นิยาม    ให R เปนเมตริกซสมมาตรและมีคาเปนบวกเสมอ (Symmetric and 

positive difinite matrix) โดยมีคาท่ีเสนทแยงมุม (diagonal element) เทากับ 1 และ k  เปนฟงกชัน
การแจกแจงปกติมาตรฐานของ k ตัวแปร ท่ีมีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธ R แลว Gaussian 
copula หลายตัวแปร (multivariate Gaussian copula) ถูกนิยามดังนี้  

 

 )R;u,...,u,u(C k21k  ))u(,...,)u(,)u(( k
1

12
1

11
1
1k

     (31) 
 

เม่ือ  kC คือ Gaussian copulaหลายตัวแปร  
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6.1.4. การสรางตัวแบบความหนาแนนของการวัดซํ้าขอมูลโดย Gaussian copula   
 

     สมมติให jX  มีฟงกชันการแจกแจง jF  , j = 1,2, … , k  และสามารถทําใหเปน
ฟงกชันท่ีมีการแจกแจงปกติไดโดยวิธีการแปลง คือ 

 
,)]X(F[ΦY jj

1
1j
- j =  1, 2, …, k      (32) 

 
เม่ือ  1

1
  คือ อินเวิรสของฟงกชันการแจกแจงปกติมาตรฐานตัวแปรเดียว 

 
ดังนั้นใช ฟงกชัน copula ท่ีแจกแจงปกติ หรือ Gaussian copula k ตัวแปร  จะไดฟงกชันของการ
แจกแจงรวมหลายตัวแปร (Joint multivariate distribution  function)  ดังนี้ 
 

)R;y,...,y,y(F k21 = )R;u,...,u,u(C k21k  ]R);u(,...,)u(,)u([ k
1

12
1

11
1
1k

   
 
โดยท่ี  k...,,2,1j,)1,0(u j  และ  k  คือ ฟงกชันการแจกแจงปกติมาตรฐาน k ตัวแปร ท่ีมี
เมตริกซโครงสรางความสัมพันธ R       
 

เพ่ือใหไดฟงกชันความหนาแนนรวมท่ีมีการแจกแจงปกติเราจะตองหาความหาความ
หนาแนนของ Gaussian copula kc  ท่ีไดมาจากการการหาอนุพันธ ของ Gaussian copula kC ท่ี
สอดคลองกับสมการท่ี (27) ดังนี ้
 

)R;y,...,y( k1k )y(...)y()y( k12111  ]R);y(,...,)y([c *
k111k   (33) 

              
 เม่ือ     1       คือฟงกชันการแจกแจงปกติมาตรฐานของตัวแปรเดียว 

      1        คือฟงกชันความหนาแนน (Density function) 
          kc    คือ ฟงกชันความหนาแนน Gaussian copula  
             *R      คือ  เมตริกซของการวัดซํ้าท่ีขึ้นตอกันหรือมีความสัมพันธกัน 
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จากสมการ (33) ไดความหนาแนน Gaussian copula คือ  
 
     

)y()y()y(
)R;y,,y,y(]R);y(,...,)y(,)y([c

k12111

k21k*
k12111k 






  (34) 

 
ความหนาแนน copula มีขอมูลการขึ้นตอกันระหวางมารจินอลท่ีเรียกเปนฟงกชันความหนาแนน
และแทนการคํานวณเชิงพีชคณิตทําใหไดผลลัพธ ความหนาแนนของ Gaussian copula  (Clemen 
and Reilly , 1999; Song , 2000) คือ 
 

  






  

YY
2
1YRY

2
1exp|R|R);y(,...,)y(c t1t2

1
*

k111k    

                   






  

Y)IR(Y
2
1exp|R| 1t2

1

   (35) 

 
 Y   = )Y,...,Y,Y( k21  และ  I  คือ เมตริกซ identity ขนาด k   k 
 
 ผลลัพท่ีไดจากสมการ 35 ไปแทนสมการ 27 (หนา 29) 

    )x(f)x(f)x,...,x,x(f kk1k21 






  

Y)IR(Y
2
1exp|R| 1t2

1

 

                    )x(f)x(f kk1 






  

k
1t

k
2
1

Q)IR(Q
2
1exp|R|    (36) 

 
 เม่ือ   ))]x(F[Φ,...,)]x(F[Φ(Q kk

1
111

1
1k

  
 

6.1.5. การแจกแจงแบบมีเง่ือนไขและการประมาณคาสูญหายจากการแจกแจงแบบมี
เง่ือนไข 
 

       เพ่ือแสดงการประมาณคาสําหรับการแทนคาขอมูลท่ีสูญหาย จะหาความหนาแนน
แบบมีเง่ือนไขสําหรับ kX   ท่ีขึ้นกับ  )X,...,X,X(H 1k21   โดยใชการคํานวณ copula ท่ีมีการ
แจกแจงปกติหลายตัวแปร และกําหนดใหเมตริกโครงสรางความสัมพันธ R= }r{ ij ,   i , j = 1,2, … 
,k  ถูกแบงเปนสวน ๆ ไดดังนี ้
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        











1r
rR

R t
1k  

 
เม่ือ 1kR    คือเมตริกซโครงสรางความสัมพันธของ )X,...,X,X(H 1k21    และ  

t
k)1k(k1 )r,...,r(r   คือเวกเตอรของความสัมพันธระหวาง  H และ  kX  

 ดังนั้นจาก การแจกแจงแบบมีเง่ือนไขในสมการ (30), ความหนาแนน copula ในสมการ 
(34) และ partition ของเมตริกซโครงสรางความสัมพันธ R ไดความหนาแนนแบบมีเง่ือนไข 
(Clemen and Reilly, 1999) คือ  
 

 )x(f)R;x,...,x|x(f kk
*
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เม่ือ   )]X(F[ΦY jj

1
1j
- ดังนั้น   

                       

)R;)]x(F[Φ,..,.)]x(F[Φ()]x(F[Φ(
)R;)]x(F[Φ,...,)]x(F[Φ(

)x(f)R;x...x,x|x(f
1k1k1k

1
11

1
1kkk

1
1

kk
1

11
-1

k
kk

*
k21k



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
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นําสมการ (38) ใหอยูในรูปของการแจกแจงปกติ และลดรูป  
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และไดการแจกแจงแบบมีเง่ือนไขของ ky   (kaarik, 2006) คือ  
 

 )y()R,H|y(f k
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1
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
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           (40) 
เม่ือ  t

1k1
*

1k )y,,y(y     
 

ประมาณคา ky จากการแจกแจงแบบมีเง่ือนไขดวยวิธีภาวะนาจะเปนสูงสุด (Maximum 
Likelihood)   

 
เม่ือ k1 y,...,y   เปนตัวแปรสุมท่ีมีฟงกชันความหนาแนน )R,H|y(f *

k ฟงกชันภาวะ
นาจะเปนของตัวแปรสุมแทนดวยสัญลักษณ  L( ky )  (kaarik, 2007)  จะได 
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ดังนั้นไดตัวประมาณคือ 

     *
1k

1
1k

t
k yRrŷ 


      (44) 

 
เม่ือ   kŷ คือ ตัวประมาณคาภาวะนาจะเปนสูงสุด (MLE) ของ ky   โดยท่ี  ky  คือตําแหนงท่ีมี
ขอมูลสูญหาย 
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6.2. การแทนคาขอมูลท่ีสูญหาย (Imputation) 
 แบงตามเมตริกซโครงสรางความสัมพันธออกเปน 2 กรณีคือ 

 
6.2.1.  กรณีของ Compound Symmetry (CS) 

เม่ือความสัมพันธระหวางตัวแปรคือ ji;k...,,2,1j,i,ijr   โดย
เวกเตอรสหสัมพันธระหวาง 1k1 y,...,y  กับ ky คือ   t),...,ρ,(r    และเมตริกซโครงสราง
ความสัมพันธ สําหรับ 1k1 y,...,y    ขนาด  )1k()1k(  คือ 
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    หา inverse  เมตริกซโครงสรางความสัมพันธ   1

1kR   ไดจาก 
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เม่ือ  
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
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)2k(1a 2
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     และ    
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


)3k()2k(1
1b 2   

  
นําคาเหลานี้แทนในสมการท่ี (44)  ไดคาประมาณของขอมูลสูญหายในกรณ ีCompound Symmetry 
คือ  








1k

1j
j
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k y

)2k(1
ŷ                     (47) 

 
เม่ือ  CS

kŷ   คือ ตัวประมาณคาของตําแหนงท่ีมีขอมูลสูญหาย  ในกรณ ี Compound Symmetry  
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6.2.2. กรณีของ Autoregressive (AR) 
 

เม่ือความสัมพันธระหวางตัวแปรคือ ji;k...,,2,1j,i,ijr |ji|    โดย
เวกเตอรโครงสรางความสัมพันธระหวาง 1k1 y,...,y  กับ ky คือ   t2k1k ),...,ρ,(r     และ
เมตริกซโครงสรางความสัมพันธ สําหรับ 1k1 y,...,y    ขนาด  )1k()1k(  คือ 
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หา inverse เมตริกซโครงสรางความสัมพันธ   1

1kR   ไดโดยให  A  เปนเมตริกซ
โครงสรางความสัมพันธท่ีไมคงท่ีของลําดับท่ี k-1และ B เปน three – diagonal  matrix  ของลําดับท่ี 
k-1  ดังนั้น inverse  เมตริกซ    cBA 1    เม่ือ  

1
1c 2 

    และ คาของเมตริกซ B คือ 

1 .   ;1jiถา,0b ij     
2.   1bb pp11  และ 1n,...,3,2i,)1(b 2

ii   
3. ijb ถา 1ji   

 
ดังนั้นจะได inverse เมตริกซโครงสรางความสัมพันธ   คือ 
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  (49) 

 
นําคา  1

1kR   และคา  tr  แทนคา  ใน (44)  ได 
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kŷ    =  )ρ,...,ρ,ρ( 2k1k  1
1kR t

1k1 )y,...,y(   

kŷ     =   ρ 1ky   
 

นําแนวโนมท่ัวไปของขอมูลมาชวยอธิบาย  Kaarik (2006) ไดปรับปรุงสูตรสําหรับการแทนคา
ขอมูลสูญหาย ในกรณีของ Autoregressive dependencies คือ 
 
   k1k1k

1k

kAR
k Y)Yy(

S
Sŷ  



    (50) 

 
เม่ือ  kŷ  คือ ตัวประมาณคาของตําแหนงท่ีมีขอมูลสูญหาย, k1k Y,Y   คอืคาเฉล่ียท่ีจุด  k-1   และ k 
และ  k1k S,S    คือคาเบ่ียงเบนมาตรฐาน  ท่ีจุด  k-1   และ k 
  
คาสหสัมพันธ )(  ท่ีใชในวิธี Copulas จะใชคาสหสัมพันธของ Spearman ซ่ึงหาไดดังนี ้
 
 
 
 เม่ือ   ijr   คือ คาสหสัมพันธของ Pearson 
 
7. จุดออนและจุดแข็งของวิธี MCMC และ วิธี Copulas 
 

การประมาณคาขอมูลท่ีสูญหายดวย วิธี MCMC และวิธี Copulas มีท้ังจุดแข็งและจุดออน
ดังตอไปนี ้
 
ตารางที่ 1  จุดแข็งและจุดออนของวิธี MCMC และ วิธี Copulas 
 

วิธีการ จุดแข็ง จุดออน 
MCMC 1. มีคําส่ังท่ีใชในโปรแกรม SAS สําหรับ

การประมาณคาและแทนคาขอมูลสูญ
หายทําใหงายตอการวิเคราะหขอมูลและ
ไมยุงยากเม่ือมีขอมูลสูญหายจํานวนมาก 

1. ใชโปรแกรมเฉพาะ 
2. ตองตรวจสอบการลูเขาสูการแจก

แจงคงท่ีในการะบวนการ MCMC 
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ตารางที่ 1 (ตอ)   
 

วิธีการ จุดแข็ง จุดออน 
MCMC 2. การสูญหายของขอมูลเกิดขึ้น

ตําแหนงไหนก็ได 
 

Copulas 1. งายในการคํานวณ 
2. กรณีมีขนาดตัวอยางนอยกวาจํานวน

ครั้งของการวัดซํ้าสามารถใชวิธีนี้
ได 

1. การวัดซํ้ากอนหนาตองมีขอมูลสมบูรณ 
2. ยุงยากสําหรับการเทนคาขอมูลสูญหาย

เม่ือมีขอมูลสูญหายจํานวนมาก 
3. ตองตรวจสอบรูปแบบความสัมพันธ

กอนวาเปนแบบ Compound Symmetry 
หรือ  Autoregressive 

 
 
8.  เกณฑที่ใชเปรียบเทียบ 
 

งานวิจัยนี้ไดทําการวัดประสิทธิภาพของผลการทดลองโดยใชคา MSE เพ่ือใหเห็นความ
แตกตางของประสิทธิภาพระหวางวิธีตาง ๆ ซ่ึงสามารถหาคา MSE ไดดังนี ้

 
คาความคลาดเคล่ือนกําลังสองเฉล่ีย  (Mean Squares Error: MSE) เปนการวัดประสิทธิภาพ

ของการประมาณคาสูญหายของขอมูลท่ีคํานวณไดจากวิธีการตาง ๆ เปรียบกับคาของขอมูลจริงท่ี
ทราบอยูแลว วิธีการใดใหคาประมาณของ MSE ต่ํากวาจะเปนวิธีการประมาณคาสูญหายท่ีมี
ประสิทธิภาพมากกวา เม่ือจําลองขอมูลจํานวน 1,000 ครั้ง ไดคา MSE คือ 
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   n     คือ จํานวนขอมูลท่ีมีการสูญหาย 
 ijŶ    คือ  คาประมาณของขอมูลสูญหาย 
 ijY   คือ  คาจริงของขอมูล 

         j      คือจํานวนรอบของการทําซํ้า j=1,2,…,1,000 
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งานวิจัยที่เกี่ยวของ 
 

บวรวรรณ (2543) ไดประยุกตใชวิธีการใสคาหลายคาแทนขอมูลท่ีสูญหายแตละคาในการ
วิเคราะหขอมูลอุบัติเหตุผูขับขี่จักรยานยนตท่ีบาดเจ็บเขารับการรักษาท่ีแผนกฉุกเฉิน  โรงพยาบาล
ราชวิถี จํานวน 2,668 ราย ตั้งแตวันท่ี 1 มกราคม – 31 ธันวาคม 2538  โดยใชวิธีการใสคาหลายคา
แทนขอมูลท่ีสูญหายแตละคาแบบสุมอยางงาย   (Multiple Hot – Deck Imputation)  ซ่ึงเปนวิธีการ
ใสคาแทนขอมูลท่ีสูญหายอยางงาย โดยการสุมเลือกคาท่ีจะนําไปใสแทนคาท่ีสูญหายซ่ึงไดจากคาท่ี
มีคําตอบจากหนวยตัวอยางซ่ึงจับคูกันกับตัวแปรท่ีมีคาสังเกต  โดยจะทําการสุมคาท่ีจะนําไปแทน
ขอมูลท่ีสูญหายของหนวยตัวอยางนั้นหลายครั้ง  จํานวนคาท่ีใสแทนคาสูญหายแตละคา m = 3  และ  
5 กับการใสคาเพียงคาเดียว   m = 1  โดยใหขอมูลมีการสูญหายแบบเชิงสุม (MAR) ผลการศึกษา
พบวา    คาความคลาดเคล่ือนของสัมประสิทธ์ิการถดถอยแบบลอจิสติคเม่ือใช m =3 และ  5 มีคา
มากกวาการใสคาแทนขอมูลท่ีสูญหายเพียงคาเดียว m = 1 

เชาว   (2547) ไดศึกษาการพัฒนาวิธีการจัดการขอมูลสูญหายแบบอีพีเอสเอสอี และ
ตรวจสอบความแมนยํา และอํานาจการทดสอบท่ีไดจากวิธีการจัดการขอมูลสูญหายแบบอีพีเอสเอส
อีกับแบบอีเอ็มและแบบลิสทไวส  ตามวิธีการสุมตัวอยางแบบแบงช้ัน  แบบกลุม  และแบบหลาย
ขั้นตอน ท่ีความสัมพันธระหวางตัวแปรระดับต่ํา  (r = .30) ปานกลาง (r = .50) และสูง (r  = .70) 
และจํานวนขอมูลสูญหาย 5%  10%  20% และ 30% และศึกษาปฏิสัมพันธระหวางวิธีการสุม
ตัวอยาง วิธีการจัดการขอมูลสูญหาย จํานวนขอมูลสูญหาย  และความสัมพันธระหวางตัวแปร  ท่ีมี
ตอความแมนยําของคาเฉล่ียเลขคณิต  ความแปรปรวน  และสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ  ขอมูลท่ีใช
ศึกษามีลักษณะการแจกแจงแบบปกติสองตัวแปร  และใชเทคนิคมอนติคารโลซิมูเลช่ัน จําลองการ
ทดลอง  ผลการศึกษาพบวา  วิธีการจัดการขอมูลสูญหายโดยการแทนคาแบบอีพีเอสเอสอีไดคา
ความแมนยําของคาเฉล่ียเลขคณิต  ไมแตกตางจากวิธีอีเอ็ม  อยางมีนัยสําคัญทางสถิติท่ีระดับ .05  
วิธีการจัดการขอมูลสูญหายโดยการตัดออกแบบลิสทไวส ไดคาความแมนยําของความแปรปรวน
แตกตางจากวิธีอ่ืน ๆ อยางมีนัยสําคัญทางสถิติท่ีระดับ 0.05  และวิธีการจัดการขอมูลสูญหายแบบ
ลิสทไวส  ไดคาความแมนยําของสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธแตกตางจากวิธีการจัดการขอมูลสูญหาย
แบบอ่ืน ๆ อยางมีนัยสําคัญทางสถิติท่ีระดับ 0.05  

Yuan (2000) ไดศึกษาและพัฒนา วิธีการจัดการขอมูลสูญหาย โดยใช Multiple Imputation 
โดยไดยกตัวอยางขอมูล Fitness โดยกําหนดใหสาเหตุการสูญหายของขอมูลเปนแบบสุม (MAR) 
และ เลือกใชวิธี Regression และ วิธี Propensity score method กับรูปแบบการสูญหายแบบคลายกัน 



 

41 

(monotone) และ ใชวิธี Markov chain Mote Carlo (MCMC) กับรูปแบบการสูญหายแบบไมเปน 
(arbitrary) โดยยกตัวอยางการวิเคราะหและแสดงผลลัพธการวิเคราะหดวยโปรแกรม SAS 

 Huang  (2004)  ไดศึกษาเปรียบเทียบวิธีการจดัการขอมูลสูญหายในขอมูลแบบวัดซํ้าใน
กลุมตัวอยางขนาดเล็ก โดยมีวัตถุประสงค เพ่ือ พัฒนาวิธีการใสคาแทนขอมูลท่ีสูญหายแตละคา 
(Multiple Imputation Procedure) ของขอมูลแบบวัดซํ้าในกลุมตัวอยางขนาดเล็ก กระทําภายใตขอ
ตกเบ้ืองตนขอมูลมีการแจกแจงปกติหลายตัวแปร ( multivariate normal distribution) ทําการศึกษา
โดยใชสถานการณจําลอง (simulation) และเปรียบเทียบวิธีการจัดการขอมูลท่ีสูญหายระหวางวิธีไม
ใสคาแทนขอมูลท่ีสูญหายโดยใชวิธีภาวะนาจะเปนสูงสุด (maximum likelihood method)   กับวิธี
ใสคาแทนขอมูลท่ีสูญหายดวยวิธีเอ็มไอ  (ใชจํานวนคาท่ีใสแทนขอมูลท่ีสูญหาย m = 5)  เพ่ือ
ทดสอบสมมติฐานของอิทธิพลของทรีเมนต และอิทธิพลของความคลาดเคล่ือนของทรีเมนต ผล
การศึกษาปรากฏวา วิธีการใสคาแทนขอมูลท่ีสูญหายดวยวิธีเอ็มไอ จะใหผลการทดสอบไมแตกตาง
จากวิธีไมใสคาแทนขอมูลท่ีสูญหายโดยวิธีภาวะนาจะเปนสูงสุด  
 Kaarik  (2006)  ไดทําการศึกษาการประมาณคาสูญหายของขอมูลกรณีขอมูลมีการวัดซํ้า
โดยใชวิธี Copulas     ซ่ึงขอมูลท่ีใชในการทดลองเปนขอมูลท่ีมีขนาดเล็ก    และใหรูปแบบการสูญ
หายของขอมูลเปนแบบสุมอยางสมบูรณ ( MCAR)  แบบสุม (MAR) และแบบไมสุม (MAR)   
การศึกษาครั้งนี้ไดศึกษาในกรณีของ  compound symmetry  และ  autoregressive  dependencies  
นอกจากนี้ไดเปรียบเทียบ  compound symmetry  กับวิธี  Last  Observation  Carried Forward 
(LOCF)  และ  autoregressive  dependencies  กับวิธีแทนคาสูญหายโดยใชการถดถอยเชิงเสน    
โดยให  คา 7.0ρ,5.0   และ  n= 10 , 20  และใหขอมูลสูญหายท่ีตําแหนง  3 , 6, 12   ผลการ
ทดลอง  พบวา  compound symmetry  และ  autoregressive  มีประสิทธิภาพดีกวาในกรณีท่ีรูปแบบ
การสูญหายของขอมูลเปนแบบสุมอยางสมบูรณ ( MCAR) และ แบบสุม (MAR)  
 
 
 
 
 

 
 
 
 



 

42 

อุปกรณและวิธีการ 
 

อุปกรณ 
 

1.เครื่องไมโครคอมพิวเตอรของภาควิชาสถิติ คณะวิทยาศาสตร มหาวิทยาลัยเกษตรศาสตร  
 
2.โปรแกรม SAS เวอรชัน 9.1 
 

วิธีการ 

1.การเตรียมขอมูล     
 

ขอมูลท่ีนํามาใชในการศึกษาเปนขอมูลท่ีไดจากการจําลองโดยวิธีมอนติคารโล กระทําซํ้า 
1,000 ครั้ง ในแตละสถานการณ จํานวนท้ังหมด 72 สถานการณ  แบงเปนสถานการณท่ีมีเมตริกซ
โครงสรางความสัมพันธแบบ Compound Symmetry 36  สถาการณ  และเมตริกซความแบบ 
Autoregressive  36 สถานการณดังภาพท่ี 1-2  โดยจําลองขอมูลวัดซํ้าท่ีมีการแจกแจงปกติหลายตัว
แปร ดวยจํานวนการวัดซํ้า 3 ครั้ง มีเมตริซความสัมพันธสัมพันธ 2 แบบคือ     1) แบบ  Compound 
Symmetry  และ 2) แบบ Autoregressive  พรอมท้ังนําวิธีการประมาณคาสูญหายมาประยุกตใชกับ
ขอมูลจริง 2 ชุด คือ 1) ขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพดี”  จากการ
วัดรอบเอว 4 ครั้ง  และ 2) ขอมูลปริมาณน้ําฝนรายเดือนของเดือน มิถุนายน – สิงหาคม 2550  ของ
สถานีกรมอุตุนิยมวิทยาภาคเหนือ  

 
2.การจําลองการสูญหายของขอมูล  
 

หลังจากผานขั้นตอนการเตรียมขอมูลเรียบรอยแลว สําหรับขอมูลท่ีไดจากการจําลองโดย
วิธีมอนติคารโล ไดกําหนดใหการวัดซํ้าครั้งสุดทาย  มีขอมูลสูญหายเกิดขึ้นและมีการสูญหายแบบ
สุม  ท่ีระดับการสูญหายของขอมูล 5%, 10%,  20% และ  30%  ตามลําดับ ดวยขนาดตัวอยางเทากับ 
30, 70 และ 100   สวนขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพดี”  
กําหนดใหการวัดรอบเอวครั้งท่ี 4  มีขอมูลสูญหาย  และ ขอมูลปริมาณน้ําฝนรายเดือน  กําหนดให
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เดือนสิงหาคม มีขอมูลสูญหาย ท่ีระดับการสูญหาย 5%, 10%,  20% และ  30%    ของขอมูลท่ีวัดซํ้า
ครั้งสุดทาย โดยการคํานวณหาจํานวนขอมูลท่ีสูญหาย  หาไดจาก 

 
จํานวนขอมูลท่ีสูญหาย =  ขอมูลวัดซํ้าครั้งสุดทาย  x  เปอรเซ็นตของการสูญหาย 
                                                                                100 

เชน ขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย มีขนาดตัวอยางเทากับ 30   เม่ือกําหนดระดับการสูญหาย
ของขอมูลคือ 10%   ดังนั้นจํานวนขอมูลสูญหายสําหรับกรณีนี้เทากับ 3 ตําแนง 
 
3.ทดสอบการแจกแจงปกต ิ
 

 หลังจากจําลองการสูญหายของขอมูลท่ีระดับตาง ๆ แลว นําขอมูลแตละชุดมาทดสอบการ
แจกแจงปกติ เพ่ือใหเปนไปตามขอตกลงเบ้ืองตนของวิธี MCMC และ Copulas กอนจะทําการ
ประมาณคาสูญหาย โดยใช    Kolmogorov – Smirnov   ซ่ึงมีขั้นตอนการวิเคราะหดังนี้ 

 
     3.1. กําหนดสมมติฐาน     สมมติฐานหลัก )H( 0 : ขอมูลมีการแจกแจงปกต ิ

     สมมติฐานรอง  )H( 1  : ขอมูลไมมีการแจกแจงปกต ิ
 
3.2. สถิติทดสอบ กําหนดระดับนัยสําคัญ 0.05 

D  =   |F(x)  -  S(x)| 
                    เม่ือ   F(x)  คือ ความนาจะเปนสะสมภายใต 0H  
                         S(x)  คือ  ความนาจะเปนสะสมของตัวอยาง 
 
 3.3. เขตปฏิเสธหรือเขตวิกฤต   ถา  tDD    ปฏิเสธ 0H (โดยท่ี tD  คือคาวิกฤตจาก

ตาราง  Komogorov – Smirnov) 
 
4. การประมาณคาสูญหายโดยวิธี แทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉลี่ย 
 
     วิธีการคือประมาณคาสูญหายของขอมูลโดยใชคาเฉล่ียของขอมูลท่ีไมสูญหายแทนคา
ขอมูลสูญหาย  สําหรับคาสังเกตท่ี i ซ่ึงหาไดดังนี้ (Schafer, 2005) 
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 5.   การประมาณคาสูญหายโดยวิธี MCMC 
 

5.1. กําหนดจํานวนครั้งของการแทนคาขอมูลสูญหาย (m) เทากับ  5 เนื่องจากสัดสวนการ
สูญหายของขอมูลท่ีจําลองขึ้นสําหรับการศึกษานี้มีสัดสวนการสูญหายนอยกวา 30%  ควรใช m=3 
หรือ 5 (Huang and Carriere, 2006)  
 5.2. สรางชุดขอมูลท่ีไดจาการแทนคาขอมูลสูญหาย โดยแทนคาขอมูลสูญหาย ดวยวิธี 
MCMC โดยการวนซํ้า 2 ขั้นตอนจํานวน 100 รอบ ดังนี้  

        1) ขั้นตอน Imputation เพ่ือสรางคาสูญหาย 
        2) ขั้นตอน Posterior เพ่ือประมาณคาเฉล่ียและความแปรปรวน 
        สําหรับการสรางชุดขอมูลท่ีไดจากการแทนคาขอมูลท่ีสูญหายดวยวิธี MCMC ใน

โปรแกรม SAS ใช PROC MI   
 5.3. กอนเขาสูขั้นตอนการแทนคาขอมูลสูญหายตองตรวจสอบconvergence ใน MCMC 
โดยพิจารณาจาก การพลอตอนุกรมเวลา (Time-series Plot) และ ACF ถาพบวาคาเฉล่ียและความ
แปรปรวนไมคงท่ีใหเพ่ิมจํานวนการวนซํ้าของ ขั้นตอน Imputation และ ขั้นตอน Posterior ใน
กระบวนการ MCMC 

5.4. เม่ือแทนคาขอมูลท่ีสูญหายแตละคาจํานวน 5 ครั้งท่ีแตกตางกัน ทําใหไดขอมูล
สมบูรณ 5 ชุด และไดคาประมาณของขอมูลสูญหายแตละตําแหนงจํานวน 5 คา 
 5.5. รวมการอนุมานจากการแทนคาสูญหายหลายครั้งใหเปนคาเดียวโดยไดคาประมาณ
ขอมูลสูญหายจากการคํานวณในสมการ (24) 
 

ถา ijy  เปนคาสังเกตท่ีไมสูญหาย 

ถา ijy  เปนคาสังเกตท่ีสูญหาย 
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6. ประมาณคาขอมูลสูญหายโดยใชวิธี Copulas 
 
 เม่ือจําลองการสูญหายของขอมูลและตรวจสอบการแจกแจงปกติแลวทําตามขั้นตอน
ตอไปนี ้

6.1.   ประมาณคาสูญหายในกรณีของ Compound Symmetry สําหรับเมตริกซโครงสราง
ความสัมพันธแบบ Compound Symmetry     จากสมการ (47)  
 6.2.   ประมาณคาสูญหายในกรณีของ Autoregressive dependencies สําหรับเมตริกซ
โครงสรางความสัมพันธแบบAutoregressive จากสมการ (50)  

6.3. นําคาประมาณขอมูลสูญหายท่ีหาไดจากการคํานวณในขอ 6.1 และ 6.2 แทนท่ีใน
ตําแหนงท่ีมีขอมูลสูญหาย  

 
7. เปรียบเทียบประสิทธิภาพในการประมาณคาสูญหายทั้งสามวิธี   
     

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพโดยใชการวัดคาเฉล่ียของความคลาดเคล่ือนกําลังสอง 
(MSE)  วิธีการประมาณคาสูญหายท่ีใหคา คาเฉล่ียของคา MSE ต่ํากวา แสดงวาวิธีการประมาณคา
สูญหายนั้นมีประสิทธิภาพมากกวา โดยคํานวณจากสมการ (51) 
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ภาพที่ 8  แผนผังขั้นตอนการดําเนินงานของวิธี MCMC 
 

 
 

คํานวณเวกเตอรของคาเฉลี่ยและเมตริกซความ
แปรปรวนรวมจากขอมูลท่ีไมมีคาสูญหาย  โดย
ใชการแจกแจงกอนหนาประมาณคาเหลานี ้

Imputation step: ประมาณคาสังเกตท่ีสูญหาย
ของ iY   จากการแจกแจงแบบมีเง่ือนไข เม่ือ 

)miss(iy คือคาสูญหาย สําหรับตัวแปร iY  

Posterior Step: คํานวณคาเวกเตอรเฉลี่ย
และเมตริกซความแปรปรวนรวมอีกครั้ง
ดวยการแทนคาประมาณจาก Imputation 
step เปนการแจกแจงภายหลัง 
 

 
ตรวจสอบ 

คาแฉลี่ยและความแปรปรวนคงท่ีหรือไม 

ใชการแทนคาจากการวนซ้ําครั้งสุดทาย
ไดเซตขอมูลท่ีไมมีคาสูญหาย 

no 

yes 

 เพิ่มการวนซ้ํา 

การวนซ้ําเพียงพอแลว 

เริ่มตน 

จบ 
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History    Missing data 

   1k21 X...XX            kX  
 
การแจกแจงมารจินอลของ k21 X,...,X,X      
      1k21 F...FF           kF  
 

 
สรางการแจกแจงรวม  )x,x,...,x,x(F k1k21                                 
   โดยใชฟงกชัน  Copulas ไดการแจกแจงรวมคือ        สรางการแจกแจงแบบมีเงื่อนไข         

))x(F,...,)x(F,)x(F(C)x,...,x,x(F kk2211k21                                 )x,...,x,x|x(F 1k21k   
 
 

 
ภาพที่  9  แผนผังขั้นตอนการดําเนินงานของวิธี  Copulas 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ประมาณคาสูญหายจากแจกแจง
แบบมีเงื่อนไขดวยวิธี MLE 

 (Imputation) 
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ภาพที่ 10  ผังงานของขั้นตอนการดําเนินงานสําหรับขอมูลท่ีไดจากการจําลองสถานการณ 

ยอมรับสมมุติฐาน 

จําลองขอมูล 321 YและY,Y ท่ีมีการแจกแจงปกติ 

ประมาณคาสูญหายดวยวิธีแทน
คาขอมูลสูญหายดวยคาเฉลี่ย 

ประมาณคาสูญหาย
ดวยวิธี MCMC 

ประมาณคาสูญหาย
ดวยวิธี Copulas 

ทดสอบการแจกแจงปกติ 
ปฏิเสธสมมุติฐาน 

กระทําให 3Y มีขอมูลสูญหาย 
ท่ีระดับการสูญหาย  5%  10%  20%  30% 

เริ่มตน 

ครบ 1,000 รอบ 

ครบ 

ไมครบ 

คํานวณคา MSE  

จบ 
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ผลและวิจารณ 
 

ผล 
 

การศึกษาวิธีประมาณคาสูญหายของขอมูล 3 วิธี คือ วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย  
วิธีMCMC และวิธี Copulas ไดทําการศึกษากับขอมูลท่ีไดจากการจําลองสถานการณโดยเทคนิค
มอนติคารโล ทําการจําลองซํ้า 1,000 ครั้งในแตละสถานการณ จํานวน 72 สถานการณ และไดนํา
วิธีการประมาณคาสูญหายท้ัง 3 วิธีมาประยุกตใชกับขอมูลจริง  โดยผลการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของท้ัง 3 วิธี แบงเปน 2 กรณี คือ กรณีขอมูลจากจําลองสถานการณโดยเทคนิคมอนติ
คารโล และ กรณีขอมูลจริงท่ีนํามาประยุกตใชกับวิธีการประมาณคาสูญหายของขอมูลท้ัง 3 วิธี   
 
1.ขอมูลจากจําลองสถานการณโดยเทคนิคมอนติคารโล 

 
ขอมูลท่ีไดจากจําลองสถานการณโดยเทคนิคมอนติคารโล  กําหนดใหตัวแปร 3Y   มีขอมูล

สูญหายท่ีระดับการสูญหาย 5%, 10%, 20% และ 30% ของขอมูล 3Y  เม่ือนําชุดขอมูลท่ีมีการสูญ
หายในระดับตาง ๆ มาทดสอบการแจกแจงปกติโดยใชการทดสอบ Kolmogorov-Smirnov  พบวา
เม่ือขอมูลท่ีมีการสูญหายแบบสุม จากการจําลอง 1,000 ครั้ง ในแตละสถานการณ ขอมูลมีการแจก
แจงปกติท่ีระดับนัยสําคัญ 0.01 และเนื่องจากเมตริกซโครงสรางความสัมพันธของขอมูลท่ีจําลอง
ขึ้นมี 2 แบบ คือ 1) แบบ Compound Symmetry และ 2) แบบ Autoregressive ดังนั้นผลการ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหายของท้ัง 3 วิธีโดยใชคา MSE เปนเกณฑ
ในการเปรียบเทียบแบงเปน 2 กรณีคือ 

 
1. กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Compound Symmetry 
2. กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Autoregressive 
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1. 1. กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Compound Symmetry  
 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหายของท้ัง 3 วิธีกรณี
เมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Compound Symmetry แบงเปน 3 สวนดังนี ้

 
1.1.1.  เม่ือคาวัดซํ้ามีความสัมพันธระดับต่ํา 

 
เม่ือพิจารณาคา MSE  ของแตละวิธี ในการจําลองสถานการณ โดยกระทําซํ้า 

1,000 ครั้ง  จากตารางท่ี 2 และภาพท่ี 11 ถาวิธีการประมาณคาสูญหายวิธีใดใหคา MSE ต่ําสุด แสดง
วาวิธีนั้นมีประสิทธิภาพดีกวา  สําหรับกรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Compound 
Symmetry และความสัมพันธระหวางตัวแปร )( เทากับ 0.3  สําหรับขนาดตัวอยางเทากับ 30, 70 
และ 100  ทุกระดับการสูญหายของขอมูล พบวาวิธี Copulas ใหคา MSE ต่ําท่ีสุด  ดังนั้นการ
ประมาณคาสูญหายดวยวิธี Copulas มีประสิทธิภาพดีกวา  วิธี MCMC และ วิธีแทนคาขอมูลสูญ
หายดวยคาเฉล่ีย 
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ตารางที่ 2  คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี 
MCMC และวิธี Copulas กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Compound 
Symmetry เม่ือความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.3 และขนาดตัวอยางเทากับ 30, 
70 และ 100  จําแนกตามเปอรเซ็นตการสูญหายของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย  และขนาด
ตัวอยาง 

 
 คา  MSE ขนาด

ตัวอยาง 
% ของขอมูล

สูญหาย Mean MCMC Copulas 
5 1.0250 1.0171 0.8985* 
10 1.0240 1.0229 0.8536* 
20 1.0441 1.0440 0.8595* 

30 

30 1.0500 1.1163 0.8561* 
5 1.0399 1.0536 0.8298* 
10 1.0449 1.0620 0.8417* 
20 1.0872 1.0643 0.8484* 

70 

30 1.0295 1.0137 0.8518* 
5 1.0399 1.0079 0.8636* 
10 1.0210 1.0620 0.8648* 
20 1.0584 1.1036 0.8668* 

100 

30 1.0558 1.0751 0.8638* 
   
  หมายเหตุ     * คา MSE ท่ีมีคาต่ําสุด 
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n=30 rho=0.3

0.5000

0.7000

0.9000

1.1000

5 10 20 30
% of missing

คา
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S
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MCMC
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(ก) ขนาดตัวอยางเทากับ 30 

 

n=70 rho=0.3

0.5000

0.7000

0.9000

1.1000

5 10 20 30
% of missing

คา
 M

S
E MEAN

MCMC

COPULAS

 
(ข) ขนาดตัวอยางเทากับ 70 

 

n=100 rho=0.3

0.5000

0.7000

0.9000

1.1000

1.3000

5 10 20 30
% of missing

คา
 M

S
E MEAN

MCMC

COPULAS

 
(ค) ขนาดตัวอยางเทากับ 100 

 
ภาพที่ 11  คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี 

MCMC และวิธี Copulas กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ  Compound 
Symmetry เม่ือความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.3 สําหรับขนาดตัวอยางเทากับ 30, 
70 และ 100 ท่ีระดับการสูญหาย 5%, 10%, 20% และ 30%  ของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย 
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1.1.2.  เม่ือคาวัดซํ้ามีความสัมพันธระดับปานกลาง 
 
เม่ือพิจารณาคา MSE  ของแตละวิธี ในการจําลองสถานการณ โดยกระทําซํ้า 

1,000 ครั้ง  จากตารางท่ี 3 และภาพท่ี 12 ถาวิธีการประมาณคาสูญหายวิธีใดใหคา MSE ต่ําสุด แสดง
วาวิธีนั้นมีประสิทธิภาพดีกวา  สําหรับกรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Compound 
Symmetry และความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้า )( เทากับ 0.5  สําหรับขนาดตัวอยางเทากับ 30, 70 
และ 100  ทุกระดับการสูญหายของขอมูล พบวาวิธี Copulas ใหคา MSE ต่ําท่ีสุด  ดังนั้นการ
ประมาณคาสูญหายดวยวิธี Copulas มีประสิทธิภาพดีกวา  วิธี MCMC และ วิธีแทนคาขอมูลสูญ
หายดวยคาเฉล่ีย   
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ตารางที่ 3  คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี 
MCMC และวิธี Copulas กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Compound 
Symmetry เม่ือความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.5 และขนาดตัวอยางเทากับ 30, 
70 และ 100  จําแนกตามเปอรเซ็นตการสูญหายของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย  และขนาด
ตัวอยาง 

 
 คา  MSE ขนาด

ตัวอยาง 
% ของขอมูล

สูญหาย Mean MCMC Copulas 
5 0.6712 0.7434 0.6539* 
10 0.7347 0.7782 0.6610* 
20 0.7221 0.8705 0.6724* 

30 

30 0.7591 0.8942 0.6493* 
5 0.7386 0.8930 0.6587* 
10 0.7783 0.8977 0.6583* 
20 0.7646 0.8427 0.6612* 

70 

30 0.7581 0.7869 0.6830* 
5 0.8515 0.8882 0.6796* 
10 0.8223 0.8270 0.6760* 
20 0.7874 0.8703 0.6722* 

100 

30 0.7770 0.8383 0.6717* 
     
หมายเหตุ     * คา MSE ท่ีมีคาต่ําสุด 
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ภาพที่ 12  คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี  

   MCMC และวิธี Copulas กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Compound 
Symmetry เม่ือความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.5 สําหรับขนาดตัวอยางเทากับ 30, 
70 และ 100 ท่ีระดับการสูญหาย 5%, 10%, 20% และ 30% ของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย 
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1.1.3.  เม่ือคาวัดซํ้ามีความสัมพันธระดับสูง 
 
เม่ือพิจารณาคา MSE  ของแตละวิธี ในการจําลองสถานการณ โดยกระทําซํ้า 

1,000 ครั้ง  จากตารางท่ี 4  และภาพท่ี 13 สําหรับกรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ 
Compound Symmetry และความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้า )( เทากับ 0.7  สําหรับขนาดตัวอยาง
เทากับ 30, 70 และ 100  ทุกระดับการสูญหายของขอมูล พบวาวิธี Copulas ใหคา MSE  ต่ําท่ีสุด  
ดังนั้นการประมาณคาสูญหายดวยวิธี Copulas มีประสิทธิภาพดีกวา  วิธี MCMC และ วิธีแทนคา
ขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย 
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ตารางที่ 4  คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี  
MCMC และวิธี Copulas กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Compound 
Symmetry เม่ือความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.7 และขนาดตัวอยางเทากับ 30, 
70 และ 100  จําแนกตามเปอรเซ็นตการสูญหายของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย  และขนาด
ตัวอยาง 

 
คา MSE ขนาด

ตัวอยาง 
% ของขอมูล 

สูญหาย Mean MCMC Copulas 
5 0.5321 0.6773 0.4351* 
10 0.5431 0.5790 0.4436* 
20 0.5512 0.5494 0.4492* 

30 

30 0.5578 0.5673 0.4343* 
5 0.4631 0.5678 0.4399* 
10 0.4849 0.5679 0.4403* 
20 0.4690 0.5355 0.4418* 

70 

30 0.4920 0.5008 0.4642* 
5 0.5703 0.5663 0.4516* 
10 0.5349 0.5273 0.4494* 
20 0.4923 0.6480 0.4473* 

100 

30 0.4806 0.5326 0.4473* 
         
หมายเหตุ     * คา MSE ท่ีมีคาต่ําสุด 
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ภาพที่ 13 คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี 

MCMC และวิธี Copulas กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Compound 
Symmetry เม่ือความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.7 สําหรับขนาดตัวอยางเทากับ 30, 
70 และ 100 ท่ีระดับการสูญหาย 5%, 10%, 20% และ 30% ของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย 
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1. 2. กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Autoregressive  
         

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหายของวิธีแทนคาขอมูล
สูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี MCMC และวิธี Copulas กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ 
Autoregressiveแบงเปน 2 สวนดังนี ้
 

1.2.1.  เม่ือคาวัดซํ้ามีความสัมพันธระดับต่ํา 
 

เม่ือพิจารณาคา MSE  ของแตละวิธี ในการจําลองสถานการณ โดยกระทําซํ้า 
1,000 ครั้ง  จากตารางท่ี 5  และภาพท่ี 14  สําหรับกรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ 
Autoregressive และความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้า )( เทากับ 0.3  สําหรับขนาดตัวอยางเทากับ 30, 
70 และ 100  ทุกระดับการสูญหายของขอมูล พบวาวิธี Copulas ใหคา MSE ต่ําท่ีสุด  ดังนั้นการ
ประมาณคาสูญหายดวยวิธี Copulas มีประสิทธิภาพดีกวา  วิธี MCMC และ วิธีแทนคาขอมูลสูญ
หายดวยคาเฉล่ีย   
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ตารางที่ 5  คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหายวิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี 
MCMC และวิธี Copulas กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Autoregressive 
เม่ือความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.3 และขนาดตัวอยางเทากับ 30, 70 และ 100  
จําแนกตามเปอรเซ็นตการสูญหายของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย  และขนาดตัวอยาง 

 
 คา  MSE ขนาด

ตัวอยาง 
% ของขอมูล

สูญหาย Mean MCMC Copulas 
5 1.2283 1.1165 0.9350* 
10 1.4438 1.0514 0.9220* 
20 1.2449 1.1752 0.9342* 

30 

30 1.2571 1.2290 0.9667* 
5 1.2321 0.9474 0.8125* 
10 1.1231 0.8816 0.8108* 
20 1.3218 0.9089 0.8091* 

70 

30 1.1973 0.9196 0.8065* 
5 1.2443 1.1152 0.9250* 
10 1.2579 1.1126 0.9314* 
20 1.2680 1.2100 0.9350* 

100 

30 1.2633 1.1391 0.9342* 
   
  หมายเหตุ     * คา MSE ท่ีมีคาต่ําสุด 
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ภาพที่ 14  คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี  

   MCMC และวิธี Copulas กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ  Autoregressive เม่ือ 
    ความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.3 สําหรับขนาดตัวอยางเทากับ 30, 70 และ 100  
    ท่ีระดับการสูญหาย 5%, 10%, 20% และ 30%  ของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย 
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1.2.2. เม่ือคาวัดซํ้ามีความสัมพันธระดับปานกลาง 
 

เม่ือพิจารณาคา MSE  ของแตละวิธี ในการจําลองสถานการณ โดยกระทําซํ้า 
1,000 ครั้ง  จากตารางท่ี 6  และภาพท่ี 15 สําหรับกรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ 
Autoregressive และความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้า )( เทากับ 0.5  สําหรับขนาดตัวอยางเทากับ 30, 
70 และ 100  ทุกระดับการสูญหายของขอมูล พบวาวิธี Copulas ใหคา MSE ต่ําท่ีสุด  ดังนั้นการ
ประมาณคาสูญหายดวยวิธี Copulas มีประสิทธิภาพดีกวา  วิธี MCMC และ วิธีแทนคาขอมูลสูญ
หายดวยคาเฉล่ีย   

 
ตารางที่ 6  คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี 

MCMC และวิธี Copulas กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Autoregressive 
เม่ือความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.5 และขนาดตัวอยางเทากับ 30, 70 และ 100  
จําแนกตามเปอรเซ็นตการสูญหายของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย  และขนาดตัวอยาง 

 
 คา  MSE ขนาด

ตัวอยาง 
% ของขอมูลสูญ

หาย Mean MCMC Copulas 
5 1.2283 0.9196 0.7777* 
10 1.2251 0.8479 0.7643* 
20 0.9884 0.9110 0.7776* 

30 

30 0.9974 0.9448 0.8049* 
5 0.9805 0.8544 0.7651* 
10 0.9762 0.8816 0.7594* 
20 0.9790 0.9089 0.7638* 

70 

30 0.9812 0.9196 0.7645* 
5 0.9982 0.9187 0.7631* 
10 0.9976 0.9176 0.7685* 
20 0.9821 0.8942 0.7718* 

100 

30 0.9781 0.8946 0.7715* 
   
  หมายเหตุ     * คา MSE ท่ีมีคาต่ําสุด 
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ภาพที่ 15  คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี  
    MCMC และวิธี Copulas กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Autoregressive เม่ือ 

    ความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.5 สําหรับขนาดตัวอยางเทากับ 30, 70 และ 100  
    ท่ีระดับการสูญหาย 5%, 10%, 20% และ 30% ของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย 
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1.2.3.  เม่ือคาวัดซํ้ามีความสัมพันธระดับสูง 
 
เม่ือพิจารณาคา MSE  ของแตละวิธี ในการจําลองสถานการณ โดยกระทําซํ้า 

1,000 ครั้ง  จากตารางท่ี 7  และภาพท่ี 16 สําหรับกรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ 
Autoregressive และความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้า )( เทากับ 0.7  สําหรับขนาดตัวอยางเทากับ 30, 
70 และ 100  ทุกระดับการสูญหายของขอมูล พบวาวิธี Copulas ใหคา MSE ต่ําท่ีสุด  ดังนั้นการ
ประมาณคาสูญหายดวยวิธี Copulas มีประสิทธิภาพดีกวา วิธี MCMC และ วิธีแทนคาขอมูลสูญหาย
ดวยคาเฉล่ีย 
 
ตารางที่ 7  คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี 

MCMC และวิธี Copulas กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Autoregressive 
เม่ือความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.7 และขนาดตัวอยางเทากับ 30, 70 และ 100  
จําแนกตามเปอรเซ็นตการสูญหายของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย  และขนาดตัวอยาง 

 
 คา  MSE ขนาด

ตัวอยาง 
% ของขอมูล

สูญหาย Mean MCMC Copulas 
5 0.6394 0.6253 0.5367* 
10 0.6417 0.5736 0.5268* 
20 0.6525 0.6451 0.5393* 

30 

30 0.6972 0.6860 0.5600* 
5 0.6983 0.6149 0.5698* 
10 0.6471 0.5960 0.5682* 
20 0.6571 0.6175 0.5685* 

70 

30 0.6982 0.6671 0.5687* 
5 0.6831 0.6243 0.5655* 
10 0.6580 0.6242 0.5682* 
20 0.6972 0.6757 0.5712* 

100 

30 0.7123 0.6369 0.5722* 
     
    หมายเหตุ     * คา MSE ท่ีมีคาต่ําสุด 
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AR: n=30 rho=0.7
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(ก) ขนาดตัวอยางเทากับ 30 
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(ข) ขนาดตัวอยางเทากับ 70 

 

AR: n=100 rho=0.7
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(ค) ขนาดตัวอยางเทากับ 100 

 
ภาพที่ 16  คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี 

MCMC และวิธี Copulas กรณีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Autoregressive เม่ือ
ความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.7 สําหรับขนาดตัวอยางเทากับ 30, 70 และ 100 ท่ี
ระดับการสูญหาย 5%, 10%, 20% และ 30%  ของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย 



 

66 

 จากผลการศึกษาวิธีการประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี 
MCMC และวิธี Copulas แสดงวิธีท่ีมีประสิทธิภาพดีท่ีสุดสําหรับแตละสถาการณดังตารางท่ี 8 ของ
ขอมูลท่ีไดจากการจําลองสถานการณ   
 
ตารางที่ 8  วิธีท่ีมีประสิทธิภาพท่ีสุดในแตละสถานการณของการประมาณคาสูญหาย เม่ือ

ความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.3 , 0.5 และ 0.7 
 

ขนาดตัวอยาง Correlation 
structure 

% ของขอมูล 
สูญหาย 30 70 100 

5 Copulas Copulas Copulas 

10 Copulas Copulas Copulas 

20 Copulas Copulas Copulas 

Compound 
Symmetry  

30 Copulas Copulas Copulas 

5 Copulas Copulas Copulas 

10 Copulas Copulas Copulas 

20 Copulas Copulas Copulas 
Autoregressive  

30 Copulas Copulas Copulas 
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2. ขอมูลจริงที่นํามาประยุกตใชกับวิธีการประมาณคาสูญหายของขอมูล 
 

ขอมูลจริงท่ีใชในการศึกษาครั้งนี้มีขอมูล 2 ชุด คือ 1) ขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ 
“นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพด”ี ของโรงพยาบาลนพรัตนราชธานี และ 2) ขอมูลปริมาณน้ําฝนราย
เดือนของเดือน มิถุนายน – สิงหาคม 2550 ของสถานีอุตุนิยมวิทยาภาคเหนือจํานวน 28 สถานี ซ่ึง
ไดผลการศึกษาดังนี ้
 

2.1. ขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพด”ี 
 
โครงการ “นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพด”ี เปนโครงการท่ีโรงพยาบาลนพรัตนราชธานี

จัดทําขึ้น โดยมีวัตถุประสงคใหเจาหนาท่ีในโรงพยาบาลมีน้ําหนักและรอบพุงอยูในเกณฑ
มาตรฐาน จากการปฏิบัติตนอยางถูกตอง เพ่ือลดอัตราการเกิดโรคเรื้อรัง และเพ่ิมคุณภาพชีวิต มี
ผูเขารวมโครงการเปนเจาหนาท่ีในโรงพยาบาลจํานวน 105 คน สําหรับผูท่ีอวนลงพุง หมายถึง รอบ
เอวผูชายเกิน 90 เซนติเมตรและผูหญิงเกิน 80 เซนติเมตร 

 
การดําเนินงานของโครงการมีการอบรมแนะนํา 2 เรื่องหลัก คือ โภชนาการ และ การ

ออกกําลังกาย และมีการวัด น้ําหนัก สวนสูง รอบเอว ของผูเขารวมโครง จํานวน 4 ครั้งดังนี ้
ครั้งท่ี 1   วัดวันท่ี 21 พฤศจิกายน 2551 
ครั้งท่ี 2   วัดวันท่ี 22 ธันวาคม 2551 
ครั้งท่ี 3   วัดวันท่ี 24 มกราคม 2552 
ครั้งท่ี 4   วัดวันท่ี 3 มีนาคม 2552 
 

สําหรับขอมูลท่ีนํามาประยุกตใชกับวิธีการประมาณคาสูญหายของขอมูล 3 วิธี คือ 1)
คาเฉล่ีย 2) MCMC  และ 3) Copulas  เปนขอมูลรอบเอว (หนวยเปนเซนติเมตร) ของผูท่ีมาวัดตาม
กําหนดครบ 4 ครั้ง จํานวน44  คน ซ่ึงเปนขอมูลท่ีสมบูรณไมมีขอมูลสูญหายดังแสดงในตารางท่ี 10 

 
เนื่องจากวิธี Copulas ตองทราบโครงสรางของเมตริกซโครงสรางความสัมพันธของ

ขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพด”ี จากการวัด 4 ครั้ง จํานวน 44 คน 
วามีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบไหน    ดังนัน้จึงหาเมตริกซโครงสรางความสัมพันธของ
ขอมูลรอบเอวไดดังนี้  
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18815.08492.08434.0
8815.019207.08328.0
8492.09207.019026.0
8434.08328.09026.01

R CS  

 
เม่ือพิจารณาเมตริกซโครงสรางความสัมพันธพบวาเมตริกซโครงสรางความสัมพันธ R 

มีโครงสรางแบบ Compound Symmetry ดังนั้นในวิธี Copulas จึงประมาณขอมูลสูญหายไดจาก
สมการ (47) และ ไดกําหนดให 34    เปนคาสหสัมพันธของ Spearman  ซ่ึงมีความสัมพันธ
ระหวางคาวัดซํ้าระดับสูง 

 
ผลการประมาณคาสูญหายของขอมูลสูญหายดวยวิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี  

MCMC  และวิธี Copulas สําหรับขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพ
ดี”  จากการวัดรอบเอว 4 ครั้ง  โดยกําหนดใหขอมูลรอบเอวจากการวัดครั้งท่ี 4 มีขอมูลสูญหาย
เกิดขึ้นแบบสุม ท่ีระดับการสูญหายของขอมูล 5% , 10%, 20% และ 30%  ตามลําดับ  และใชคา 
MSE เปนเกณฑในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีประมาณคาสูญหายท้ัง 3 วิธี  โดยทําการ
วิเคราะหออกเปน 3 สวน คือ 

 
1. ทดสอบการแจกแจงปกติของขอมูลรอบเอวเม่ือมีขอมูลสูญหายเกิดขึ้น 
2. ตรวจสอบการลูเขาในขั้นตอนคํานวณแบบวนซํ้าของ MCMC 
3. ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการประมาณคาสูญหายของขอมูล 3 วิธี คือ   

วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย  MCMC  และ Copulas   
 

2.1.1.  ทดสอบการแจกแจงปกต ิ
 
สมมติใหขอมูลรอบเอวท่ีไดจากการวัดวัดครั้งท่ี 4 มีขอมูลสูญหายเกิดขึ้นแบบ

สุม ท่ีระดับการสูญหาย 5% , 10%, 20% และ 30%  ตามลําดับ แลวตรวจสอบการแจกแจงปกติของ
ขอมูลรอบเอว โดยใชการทดสอบ   Kolmogorov – Smirnov  พบวาขอมูลมีการแจกแจงแบบปกติ  
ท่ีระดับนัยสําคัญ 0.05  รายละเอียดแสดงดังตารางท่ี 9 
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ตารางที่ 9  คา P-value ของการทดสอบ Kolmogorov – Smirnov  จําแนกตามเปอรเซ็นตการสูญหาย
ของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งท่ี 4 และมีการวัดรอบเอวครั้งท่ี 1 ถึงครั้งท่ี 4 

 
คา P-value โดยใช Kolmogorov – Smirnov test    % ของขอมูล 

สูญหาย วัดครั้งท่ี 1 วัดครั้งท่ี 2 วัดครั้งท่ี 3 วัดครั้งท่ี 4 
5% >0.1500 0.0743 >0.1500 0.0831 
10% >0.1500 0.0743 >0.1500 0.0774 
20% >0.1500 0.0743 >0.1500 >0.1500 
30% >0.1500 0.0743 >0.1500 >0.1500 

 
ตารางที่ 10   ขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพด”ี ของโรงพยาบาล

นพรัตนราชธานี  จากการวัดรอบเอว 4 ครั้ง   
 

รอบเอว (cm) ของการวัด 4 ครั้ง ลําดับ 
ท่ี ครั้งท่ี 1 ครั้งท่ี 2 ครั้งท่ี 3 ครั้งท่ี 4 
1 87 88 85 75 
2 78 77 72 69 
3 112 108 109 106 
4 88 84 86 85 
5 95 96 92 89 
6 100 102 101 96 
7 84 79 84 83 
8 84 82 87 86 
9 80 78 77 76 
10 83 79 77 76 
11 92.5 90 90 89 
12 99 97 95 100 
13 83 78 79 80 
14 109 108 102 101 
15 83 77 76 76 
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ตารางที่ 10 (ตอ)     
 

รอบเอว (cm) ของการวัด 4 ครั้ง ลําดับ 
ท่ี ครั้งท่ี 1 ครั้งท่ี 2 ครั้งท่ี 3 ครั้งท่ี 4 
16 99 90 87 78 
17 98 90 87 87 
18 101 95 95 96 
19 83 81 75 69 
20 89 88 82 79 
21 98 101 95 99 
22 87 81 81 82 
23 99 98 95 89 
24 101 100 94 86 
25 95 85 86 88 
26 104 103 101 100 
27 94 96 96 86 
28 88 82 85 86 
29 91 90 88 84 
30 95 88 87 87 
31 91 75 72 73 
32 90 88 85 85 
33 92 91 91 92 
34 109 112 106 111 
35 95 91 88 88 
72 120 107 101 111 
37 96 98 100 93 
38 94 90 92 97 
39 89 84 93 87 
40 91 92 92 85 
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ตารางที่ 10 (ตอ)     
 

รอบเอว (cm) ของการวัด 4 ครั้ง ลําดับ 
ท่ี ครั้งท่ี 1 ครั้งท่ี 2 ครั้งท่ี 3 ครั้งท่ี 4 
41 87 86 79 84 
42 97 90 88 89 
43 89 87 91 93 
44 92 89 95 82 

 
 
2.1.2.  ตรวจสอบการลูเขาในขั้นตอนคํานวณแบบวนซํ้าของ MCMC 
 

สําหรับการประมาณคาสูญหายดวยวิธี MCMC เม่ือประมาณคาสูญหายไดแลว
ตองตรวจสอบวาคาเฉล่ียและความแปรปรวนของคาประมาณมีคาคงท่ีหรือไมกอนท่ีจะนําคาท่ี
ประมาณไดไปแทนคาสูญหายในแตละครั้ง  การตรวจสอบทําโดยการพลอตอนุกรมเวลาและ ACF   
เม่ือทดลองการสูญหายของขอมูลรอบเอวจากการวัดครั้งท่ี 4   เปนแบบสุมท่ีระดับการสูญหายของ
ขอมูล 5% , 10%, 20% , และ 30% ตามลําดับ  จากภาพท่ี 17-20  พบวาสําหรับทุกระดับการสูญหาย 
การพลอตอนุกรมเวลาและ ACF   จากการวนซํ้าขั้นตอน I-step และ P-step 100 รอบ ไดคาเฉล่ีย
และความแปรปรวนรวมของคาประมาณมีคาคงท่ี ดังนั้นสามารถนําคาประมาณท่ีไดจากวิธี MCMC 
แทนคาสูญหายแตละครั้งได   
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(ก) พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของคาเฉลี่ย  
       จากการวัดครั้งท่ี4 

  (ข)  พลอต ACF ของคาเฉลี่ยจากการวัดครั้งท่ี4 

   

 

 

 
(ค)  พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของความ 
       แปรปรวนรวมจากการวัดครั้งท่ี 1 กับครั้งท่ี4 

 (ง)  พลอต ACF ของความแปรปรวนรวมจาก 
        การวัดครั้งท่ี 2 กับครั้งท่ี4 

   

 

  

(จ)  พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของความ 
       แปรปรวนรวมจากการวัดครั้งท่ี 3 กับครั้งท่ี4 

 (ฉ)  พลอต ACF ของความแปรปรวนรวมจาก 
        การวัดครั้งท่ี 3 กับครั้งท่ี4 

 
ภาพที่ 17   พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซํ้าและ ACF   ของคาเฉล่ียและความแปรปรวนรวม

ของขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพด”ี ท่ีไดจากการ
ประมาณคาสูญหายดวยวิธี MCMC จากการวนซํ้า I-step และ P-step จํานวน 100 รอบ ท่ี
ระดับการสูญหาย 5% ของขอมูลท่ีวัดครั้งท่ี 4 

คาเฉล่ียจากการวัดครั้งที่ 4 

Iteration lag 

คาเฉล่ียจากการวัดครั้งที่ 4 

Iteration 

COV (y1, y4) 

lag 

COV (y2, y4) 

lag Iteration 

COV (y3, y4) COV (y3, y4) 
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(ก) พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของคาเฉลี่ย  
       จากการวัดครั้งท่ี4 

  (ข)  พลอต ACF ของคาเฉลี่ยจากการวัดครั้งท่ี4 

   

 

 

 
(ค)  พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของความ 
       แปรปรวนรวมจากการวัดครั้งท่ี 1 กับครั้งท่ี4 

 (ง)  พลอต ACF ของความแปรปรวนรวมจาก 
        การวัดครั้งท่ี 2 กับครั้งท่ี4 

   

 

 

 
(จ)  พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของความ 
       แปรปรวนรวมจากการวัดครั้งท่ี 3 กับครั้งท่ี4 

 (ฉ)  พลอต ACF ของความแปรปรวนรวมจาก 
        การวัดครั้งท่ี 3 กับครั้งท่ี4 

 
ภาพที่ 18   พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซํ้าและ ACF   ของคาเฉล่ียและความแปรปรวนรวม

ของขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพด”ี  ท่ีไดจากการ
ประมาณคาสูญหายดวยวิธี MCMC จากการวนซํ้า I-step และ P-step จํานวน 100 รอบ ท่ี
ระดับการสูญหาย 10% ของขอมูลท่ีวัดครั้งท่ี 4 

คาเฉล่ียจากการวัดครั้งที่ 4 

Iteration lag 

คาเฉล่ียจากการวัดครั้งที่ 4 

Iteration 

COV (y1, y4) 

lag 

COV (y2, y4) 

lag Iteration 

COV (y3, y4) COV (y3, y4) 
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(ก) พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของคาเฉลี่ย  
       จากการวัดครั้งท่ี4 

  (ข)  พลอต ACF ของคาเฉลี่ยจากการวัดครั้งท่ี4 

   

 

 

 
(ค)  พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของความ 
       แปรปรวนรวมจากการวัดครั้งท่ี 1 กับครั้งท่ี4 

 (ง)  พลอต ACF ของความแปรปรวนรวมจาก 
        การวัดครั้งท่ี 2 กับครั้งท่ี4 

   

 

 

 
(จ)  พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของความ 
       แปรปรวนรวมจากการวัดครั้งท่ี 3 กับครั้งท่ี4 

 (ฉ)  พลอต ACF ของความแปรปรวนรวมจาก 
        การวัดครั้งท่ี 3 กับครั้งท่ี4 

 
ภาพที่ 19   พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซํ้าและ ACF   ของคาเฉล่ียและความแปรปรวนรวม

ของขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพด”ี ท่ีไดจากการ
ประมาณคาสูญหายดวยวิธี MCMC จากการวนซํ้า I-step และ P-step จํานวน 100 รอบ ท่ี
ระดับการสูญหาย 20% ของขอมูลท่ีวัดครั้งท่ี 4 

คาเฉล่ียจากการวัดครั้งที่ 4 

Iteration lag 

คาเฉล่ียจากการวัดครั้งที่ 4 

Iteration 

COV (y1, y4) 

lag 

COV (y2, y4) 

lag Iteration 

COV (y3, y4) COV (y3, y4) 
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(ก) พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของคาเฉลี่ย  
       จากการวัดครั้งท่ี4 

  (ข)  พลอต ACF ของคาเฉลี่ยจากการวัดครั้งท่ี4 

   

 

 

 
(ค)  พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของความ 
       แปรปรวนรวมจากการวัดครั้งท่ี 1 กับครั้งท่ี4 

 (ง)  พลอต ACF ของความแปรปรวนรวมจาก 
        การวัดครั้งท่ี 2 กับครั้งท่ี4 

   

 

 

 
(จ)  พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของความ 
       แปรปรวนรวมจากการวัดครั้งท่ี 1 กับครั้งท่ี4 

 (ฉ)  พลอต ACF ของความแปรปรวนรวมจาก 
        การวัดครั้งท่ี 3 กับครั้งท่ี4 

 
ภาพที่ 20   พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซํ้าและACF   ของคาเฉล่ียและความแปรปรวนรวม

ของขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพด”ี ท่ีไดจากการ
ประมาณคาสูญหายดวยวิธี MCMC จากการวนซํ้า I-step และ P-step จํานวน 100 รอบ ท่ี
ระดับการสูญหาย 30% ของขอมูลท่ีวัดครั้งท่ี 4 

คาเฉล่ียจากการวัดครั้งที่ 4 

Iteration lag 

คาเฉล่ียจากการวัดครั้งที่ 4 

Iteration 

COV (y1, y4) 

lag 

COV (y2, y4) 

lag Iteration 

COV (y3, y4) COV (y3, y4) 
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2.1.3. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการประมาณคาสูญหายของขอมูล 3 วิธี คือ 
วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี MCMC และวิธี Copulas 

 
    เม่ือขอมูลรอบเอวจากการวัดครั้ง 4 มีการสูญหายของขอมูลเกิดขึ้นแบบสุมท่ี

ระดับการสูญหายของขอมูล5% , 10%, 20% และ 30%  ตามลําดับ จากการประมาณคาสูญหาย
ขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพด”ี  จากการวัดรอบเอว 4 ครั้ง  ดวย
วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี MCMC และ วิธี Copulas  พบวา วิธี  Copulas มี
ประสิทธิภาพดีกวาวิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย และ วิธี MCMC โดยพิจารณาจากคา MSE 
ดังแสดงในตารางท่ี 11 และภาพท่ี 21 จะเห็นวา MSE ของวิธี Copulas มีคาต่ําสุดในทุกระดับการ
สูญหาย 
 
ตารางที่ 11   คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี 

MCMC และวิธี Copulas สําหรับขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง 
มุงสุขภาพด”ี  จากการวัดรอบเอว 4 ครั้ง  จําแนกตามเปอรเซ็นตการสูญหายของขอมูล
ท่ีมีการวัดซํ้าครั้งท่ี 4 

 
คา MSE    % ของขอมูล 

สูญหาย mean MCMC Copulas 
5% 27.78 11.11 9.80 
10% 39.62 18.66 17.06 
20% 35.65 18.96 17.44 
30% 25.52 17.68 16.89 
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ภาพที่ 21  คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง มุง

สุขภาพด”ี   
 

2.2. ขอมูลปริมาณน้ําฝนรายเดือนของเดือน มิถุนายน – สิงหาคม 2550 
 

ขอมูลท่ีนํามาศึกษาชุดท่ีสอง เปนขอมูลปริมาณน้ําฝนรายเดือนระหวางเดือน มิถุนายน 
– สิงหาคม 2550 ของสถานีอุตุนิยมวิทยาภาคเหนือจํานวน 28 สถานี ดังแสดงในตารางท่ี 13 ซ่ึงเปน
ขอมูลท่ีสมบูรณ ทดลองใหขอมูลเดือนสิงหาคมมีขอมูลสูญหายเกิดขึ้นแบบสุม ท่ีระดับการสูญหาย
ของขอมูล 5% , 10%, 20% และ 30% ตามลําดับ   

 
เม่ือพิจารณาเมตริกซโครงสรางความสัมพันธ R ของขอมูลปริมาณน้ําฝนรายเดือน  

จากขางลางนี้  พบวาขอมูลมีรูปแบบโครงสรางความสัมพันธแบบ Autoregresive ดังในวิธี Copulas 
จึงประมาณขอมูลสูญหายจากสมการ (50)  และให 23   ซ่ึงมีความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้า
ระดับปานกลาง 

 


















1452.0189.0
452.013566.0
189.03566.01

R AR  

 
ผลการประมาณคาขอมูลสูญหายของวิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี  MCMC  

และวิธี Copulas  โดยใชคา MSE เปนเกณฑในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของท้ังสามวิธี  โดยทํา
การวิเคราะหออกเปน 3 สวน คือ 
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1. ทดสอบการแจกแจงปกติของขอมูลปริมาณน้ําฝนเม่ือมีขอมูลสูญหายเกิดขึ้น 
2. ตรวจสอบการลูเขาในขั้นตอนคํานวณแบบวนซํ้าของ MCMC 
3. ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการประมาณคาสูญหายของขอมูล 3 วิธี คือ วิธี

แทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย MCMC  และ Copulas   
 

เพ่ือใหงายตอการสรุปผลการศึกษาจึงเขียนแทนขอมูลปริมาณน้ําฝนเดือนมิถุนายน – 
สิงหาคม ดวยตัวแปรตอไปนี ้  

1. 1Y : ขอมูลปริมาณน้ําฝนเดือนมิถุนายน 
2. 2Y : ขอมูลปริมาณน้ําฝนเดือนกรกฎาคม 
3. 3Y : ขอมูลปริมาณน้ําฝนเดือนสิงหาคม 
 

2.2.1. ทดสอบการแจกแจงปกต ิ
 

เม่ือกําหนดใหขอมูลปริมาณน้ําฝนของเดือนสิงหาคมมีขอมูลสูญหายเกิดขึ้น
แบบสุม ท่ีระดับการสูญหาย 5% , 10%, 20% และ 30% ตามลําดับ  แลวตรวจสอบการแจกแจงปกติ 
โดยใช การทดสอบ Kolmogorov – Smirnov   พบวาขอมูลมีการแจกแจงปกติ ท่ีระดับนัยสําคัญ 
0.05  รายละเอียดแสดงดังตารางท่ี 12 

 
ตารางที่ 12  คา P-value ของ  การทดสอบ Kolmogorov – Smirnov จําแนกตามเปอรเซ็นตการสูญ

หายของขอมูลเดือนสิงหาคมและเดือน มิถุนายน – สิงหาคม 
 

คา P-value โดยใชการทดสอบ Kolmogorov – Smirnov     % ของขอมูล 
สูญหาย 

1Y  2Y  3Y  
5% 0.0811 0.0961 >0.1500 
10% 0.0811 0.0961 >0.1500 
20% 0.0811 0.0961 >0.1500 
30% 0.0811 0.0961 >0.1500 
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ตารางที่ 13  ขอมูลปริมาณน้ําฝนรายเดือนของเดือน เมษายน – มิถุนายน 2550 ของสถานีกรม
อุตุนิยมวิทยาภาคเหนือ 28 สถานี  ขอมูลจากกรมอุตุนิยมวิทยา 

 
เดือน ลําดับที่ สถาน ี

มิถุนายน กรกฎาคม สิงหาคม 
1 Mae Hong Son 49 236.1 280.4 
2 Mae Sariang 31.9 275.1 186.4 
3 Chiang Rai 213.8 342 280.8 
4 Chiang Rai Agromet  131.5 246.4 189.3 
5 Phayao 195.4 215.1 128.4 
6 Mae Jo  82.9 275.2 112.8 
7 Chiang Mai 56 393.5 130.1 
8 Lampang 85.2 332.7 80.4 
9 Lampang Agromet  31.5 298.7 151.4 

10 Lamphun 27 289.7 139.9 
11 Phrae 78.9 240.5 122 
12 Nan 114.9 208 131.2 
13 Nan Agromet  64.9 171.5 216.9 
14 Tha Wang Pha 96.9 214 160.1 
15 Thung Chang 153.1 175 157 
16 Uttaradit  25 363.9 244.8 
17 Sukhothai 119.1 322.7 205.5 
18 Si Samrong Agromet  99.5 364 129.5 
19 Tak 22.3 422 115.9 
20 Mae Sot 0.7 352.6 185.6 
21 Bhumibol Dam 24.2 475.9 115.4 
22 Doi Muser Agromet Stn.  18.6 277.1 118.7 
23 Umphang 61.7 221.4 143.1 
24 Phitsanulok 118.9 343 117.7 
25 Phetchabun 109.4 233.1 89.4 
26 Lom Sak 46.3 204 109.2 
27 Wichian Buri 213.8 187.2 50.3 
28 Kamphaeng Phet 85.6 300.4 223.5 
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2.2.2. ตรวจสอบการลูเขาในขั้นตอนคํานวณแบบวนซํ้าของ MCMC 
 

สําหรับการประมาณคาสูญหายดวยวิธี MCMC เม่ือประมาณคาสูญหายไดแลว
ตองตรวจสอบวาคาเฉล่ียและความแปรปรวนของคาประมาณมีคาคงท่ีหรือไมกอนท่ีจะนําคาท่ี
ประมาณไดไปแทนคาสูญหายในแตละครั้ง  การตรวจสอบทําโดยการพลอตอนุกรมเวลาและACF   
เม่ือ 3Y  มีขอมูลสูญหายเกิดขึ้นแบบสุมท่ีระดับการสูญหาย 5% , 10%, 20% , และ 30% ตามลําดับ 
จาก ภาพท่ี 22-25  พบวาสําหรับทุกระดับการสูญหาย การพลอตอนุกรมเวลาและACF   จากการวน
ซํ้าขั้นตอน I-step และ P-step 100 รอบ ไดคาเฉล่ียและความแปรปรวนรวมของคาประมาณมี
คาคงท่ี  ดังนั้นสามารถนําคาประมาณท่ีไดจากวิธี MCMC แทนคาสูญหายแตละครั้งได   
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(ก) พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของคาเฉลี่ย  
       เดือนสิงหาคม 

  (ข)  พลอต ACF ของคาเฉลี่ยเดือนสิงหาคม 

   

  

 

 
(ค)  พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของความ 
       แปรปรวนรวมเดือนมิถุนายนกับเดือนสิงหาคม 

 (ง)  พลอต ACF ของความแปรปรวนรวมเดือน 
       มิถุนายนกับเดือนสิงหาคม 

   

 

 

 
(จ)  พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของความ 
       แปรปรวนรวมเดือนกรกฎาคมกับเดือนสิงหาคม 

 (ฉ)  พลอต ACF ของความแปรปรวนรวม       
เดือนกรกฎาคมกับเดือนสิงหาคม 

 
ภาพที่ 22   พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซํ้าและACF   ของคาเฉล่ียและความแปรปรวนรวม

ของขอมูลปริมาณน้ําฝนรายเดือนของเดือน มิถุนายน – สิงหาคม 2550ท่ีไดจากการ
ประมาณคาสูญหายดวยวิธี MCMC จากการวนซํ้า I-step และ P-step จํานวน 100 รอบ  
ท่ีระดับการสูญหาย 5% ของขอมูลเดือนสิงหาคม 

Iteration lag 

คาเฉล่ีย 3Y  

Iteration 

COV ( 1Y , 3Y ) 

lag 

คาเฉล่ีย 3Y  

COV ( 1Y , 3Y ) 

COV ( 2Y , 3Y ) COV ( 2Y , 3Y ) 

Iteration lag 
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(ก) พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของคาเฉลี่ย  
       เดือนสิงหาคม 

  (ข)  พลอต ACF ของคาเฉลี่ยเดือนสิงหาคม 

   

 

 

 
(ค)  พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของความ 
       แปรปรวนรวมเดือนมิถุนายนกับเดือนสิงหาคม 

 (ง)  พลอต ACF ของความแปรปรวนรวมเดือน 
       มิถุนายนกับเดือนสิงหาคม 

   

 

 

 
(จ)  พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของความ 
       แปรปรวนรวมเดือนกรกฎาคมกับเดือนสิงหาคม 

 (ฉ)  พลอต ACF ของความแปรปรวนรวมเดือน
กรกฎาคมกับเดือนสิงหาคม 

 
ภาพที่ 23   พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซํ้าและACF   ของคาเฉล่ียและความแปรปรวนรวม

ของขอมูลปริมาณน้ําฝนรายเดือนของเดือน มิถุนายน – สิงหาคม 2550 ท่ีไดจากการ
ประมาณคาสูญหายดวยวิธี MCMC จากการวนซํ้า I-step และ P-step จํานวน 100 รอบ  
ท่ีระดับการสูญหาย 10% ของขอมูลเดือนสิงหาคม 

Iteration lag 

คาเฉล่ีย 3Y  

Iteration 

COV ( 1Y , 3Y ) 

lag 

คาเฉล่ีย 3Y  

COV ( 1Y , 3Y ) 

COV ( 2Y , 3Y ) COV ( 2Y , 3Y ) 

Iteration lag 
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(ก) พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของคาเฉลี่ย  
       เดือนสิงหาคม 

  (ข)  พลอต ACF ของคาเฉลี่ยเดือนสิงหาคม 

   

 

 

 
(ค)  พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของความ 
       แปรปรวนรวมเดือนมิถุนายนกับเดือนสิงหาคม 

 (ง)  พลอต ACF ของความแปรปรวนรวมเดือน 
       มิถุนายนกับเดือนสิงหาคม 

   

 

 

 
(จ)  พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของความ 
       แปรปรวนรวมเดือนกรกฎาคมกับเดือนสิงหาคม 

 (ฉ)  พลอต ACF ของความแปรปรวนรวมเดือน
กรกฎาคมกับเดือนสิงหาคม 

 
ภาพที่ 24   พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซํ้าและACF   ของคาเฉล่ียและความแปรปรวนรวม

ของขอมูลปริมาณน้ําฝนรายเดือนของเดือน มิถุนายน – สิงหาคม 2550 ท่ีไดจากการ
ประมาณคาสูญหายดวยวิธี MCMC จากการวนซํ้า I-step และ P-step จํานวน 100 รอบ ท่ี
ระดับการสูญหาย 20% ของขอมูลเดือนสิงหาคม 

 

Iteration lag 

คาเฉล่ีย 3Y  

Iteration 

COV ( 1Y , 3Y ) 

lag 

คาเฉล่ีย 3Y  

COV ( 1Y , 3Y ) 

COV ( 2Y , 3Y ) COV ( 2Y , 3Y ) 

lag Iteration 
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(ก) พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของคาเฉลี่ย  
       เดือนสิงหาคม 

  (ข)  พลอต ACF ของคาเฉลี่ยเดือนสิงหาคม 

   

 

 

 
(ค)  พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของความ 
       แปรปรวนรวมเดือนมิถุนายนกับเดือนสิงหาคม 

 (ง)  พลอต ACF ของความแปรปรวนรวมเดือน 
       มิถุนายนกับเดือนสิงหาคม 

   

 

 

 
(จ)  พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซ้ําของความ 
       แปรปรวนรวมเดือนกรกฎาคมกับเดือนสิงหาคม 

 (ฉ)  พลอต ACF ของความแปรปรวนรวม        
เดือนกรกฎาคมกับเดือนสิงหาคม 

 
ภาพที่ 25   พลอตอนุกรมเวลาสําหรับการวนซํ้าและACF   ของคาเฉล่ียและความแปรปรวนรวม

ของขอมูลปริมาณน้ําฝนรายเดือนของเดือน มิถุนายน – สิงหาคม 2550 ท่ีไดจากการ
ประมาณคาสูญหายดวยวิธี MCMC จากการวนซํ้า I-step และ P-step จํานวน 100 รอบ ท่ี
ระดับการสูญหาย 30% ของขอมูลเดือนสิงหาคม 

Iteration lag 

คาเฉล่ีย 3Y  

Iteration 

COV ( 1Y , 3Y ) 

lag 

คาเฉล่ีย 3Y  

COV ( 1Y , 3Y ) 

COV ( 2Y , 3Y ) COV ( 2Y , 3Y ) 

lag Iteration 
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3. เปรียบเทียบวิธีการประมาณคาสูญหายของขอมูล 3 วิธี คือ วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉลี่ย 
วิธี MCMC และวิธ ีCopulas 
 
 เม่ือขอมูลปริมาณน้ําฝนเดือนสิงหาคมมีการสูญหายของขอมูลเกิดขึ้นแบบสุมท่ีระดับการ
สูญหาย 5% , 10%, 20% และ 30% ตามลําดับ  จากการประมาณคาสูญหายของขอมูลปริมาณน้ําฝน
รายเดือนของเดือนมิถุนายน – สิงหาคม 2550  โดยวิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี MCMC 
และ วิธี Copulas  จากตาราง 14   และภาพ 26  เม่ือพิจารณาคา MSE ท่ีนอยท่ีสุด  พบวา วิธี  Copulas 
มีประสิทธิภาพดีกวาวิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย และ วิธี MCMC 
 
ตารางที่ 14  คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี 

MCMC และวิธี Copulas สําหรับขอมูลปริมาณน้ําฝนรายเดือนของเดือน มิถุนายน – 
สิงหาคม 2550    สถานีกรมอุตุนิยมวิทยาภาคเหนือ จําแนกตามเปอรเซ็นตการสูญหาย
ของขอมูลเดือนสิงหาคม 

 

คา MSE    % ของขอมูล 
สูญหาย mean MCMC Copulas 

5% 6451.4 6751.297 5856.309 
10% 2830.72 3428.021 2671.946 
20% 2987.15 2856.64 2439.963 
30% 2739.919 2106.738 2027.227 
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ขอมูลปริมาณน้ําฝนรายเดือน
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ภาพที่ 26  คา MSE ของวิธีประมาณคาขอมูลสูญหาย วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธี  

MCMC และวิธี Copulas สําหรับขอมูลปริมาณน้ําฝนรายเดือนของเดือน มิถุนายน – 
สิงหาคม 2550 ของสถานีกรมอุตุนิยมวิทยาภาคเหนือ  

 

วิจารณ 
 
 ผลการศึกษาขอมูลวัดซํ้าท่ีไดจากการจําลองดวยเทคนิคมอนติคารโล กรณีเมตริกซ
โครงสรางความสัมพันธแบบ Compound Symmetry และแบบ Autoregressive เม่ือขนาดตัวอยาง
เทากับ 30, 70 และ 100 ความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.3, 0.5 และ 0.7 สําหรับทุกระดับการ
สูญหายของขอมูล พบวาวิธีประมาณคาสูญหายดวยวิธี Copulas มีประสิทธิภาพดีกวา วิธีแทนดวย
คาเฉล่ียและวิธี MCMC ซ่ึงประสิทธิภาพของการสูญหายขึ้นอยูกับส่ิงเหลานี ้คือ 
 
 1. เปอรเซ็นตการสูญหายของขอมูล พบวาในขนาดตัวอยางเดียวกันเม่ือเปอรเซ็นตการสูญ
หายของขอมูลเพ่ิมขึ้น วิธีการประมาณคาสูญหายของ MCMC และ วิธี Copulas ใหคา MSE และ 
MAD แตกตางกันมากขึ้น  นั่นคือ ท่ีระดับการสูญหาย 20% และ 30% ท้ังสองวิธีจะมีประสิทธิภาพ
แตกตางกันมากขึ้น   ยกเวนกรณีขอมูลวัดซํ้าท่ีมีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Compound 
Symmetry สําหรับขนาดตัวอยางเทากับ 70 พบวาเม่ือระดับการสูญหายของขอมูลเพ่ิมขึ้นวิธี 
MCMC และวิธี Copulas ใหคา MSE ใกลเคียงกันมากขึ้น นั่นคือเม่ือระดับการสูญหายเพ่ิมขึ้น ท้ัง
สองวิธีจะมีประสิทธิภาพไกลเคยีงกันมากขึ้น 
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 2. ระดับความสัมพันธของคาวัดซํ้า   พบวาในขนาดตัวอยางและระดับการสูญหายของ
ขอมูลเดียวกัน เม่ือระดับความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเพ่ิมขึ้น วิธีแทนดวยคาเฉล่ีย, วิธีMCMC  
และวิธี Copulas ใหคา MSE ลดลง นั่นคือท้ัง 3 วิธีมีประสิทธิภาพการประมาณคาสูญหายเพ่ิมขึ้น
เม่ือระดับความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเพ่ิมขึ้น   
 

3. เม่ือระดับความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเพ่ิมขึ้นวิธี MCMC และ วิธี Copulas  มีคา MSE 
ใกลเคียงกันมากขึ้น นั้นคือ เม่ือระดับความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเพ่ิมขึ้น ท้ัง 3 วิธีจะมี
ประสิทธิภาพใกลเคยีงกันมากขึ้น   
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สรุปและขอเสนอแนะ 

 สรุป 
 

การศึกษาครั้งนี้มีวัตถุประสงคเพ่ือเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการประมาณคาขอมูลท่ี
สูญหาย 3 วิธี คือ วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย วิธีMCMC และวิธี Copulas พรอมท้ังไดนํา
ขอมูลจรงิ จํานวน 2 ชุด มาประยุกตใชกับวิธีการประมาณคาสูญหายท้ัง 3 วิธี โดยผลการศึกษาสรุป
ไดดังนี ้
 
1. ขอมูลที่ไดจากการจําลอง  
 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการประมาณคาขอมูลท่ีสูญหายวิธีแทนคาขอมูลสูญ
หายดวยคาเฉล่ีย วิธี MCMC และวิธี Copulas ไดแบงผลสรุปออกเปน 2 กรณีดังนี้ 

 
1.1. กรณีขอมูลวัดซํ้าท่ีมีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Compound Symmetry เม่ือ

ขนาดตัวอยางเทากับ 30, 70 และ 100  ความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.3, 0.5 และ 0.7  ท่ี
ระดับการสูญหาย 5%, 10%, 20%, 30% ของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย จากผลการศึกษาตารางท่ี 2-4 
และ ภาพ 11-13 โดยใชคา MSE และ เปนเกณฑในการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการ
ประมาณคาสูญหายท้ัง 3 วิธี  พบวาในทุกสถานการณ  การประมาณคาสูญหายดวยวิธี Copulas มี
ประสิทธิภาพดีกวา วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย และ วิธี MCMC 

และเม่ือพิจารณาวิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย และ วิธี MCMC พบวา วิธีแทน
คาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ียมีประสิทธิภาพดีกวาวิธี MCMC แมในบางกรณี  ท่ีความสัมพันธ
ระหวางคาวัดซํ้ามีระดับสูง ดวยขนาดตัวอยาง 30 ท่ีระดับการสูญหาย 20% และขนาดตัวอยาง 100 
ท่ีระดับการสูญหาย 5%  และท่ีความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้ามีระดับต่ําดวยขนาดตัวอยาง 70 ท่ี
ระดับการสูญหาย 20% และ 30%  และขนาดตัวอยาง 100 ท่ีระดับการสูญหาย 5% พบวาวิธีแทนคา
ขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ียและ วิธี MCMC มีคา MSE ใกลเคียงกันมาก  ซ่ึงเนื่องจากวิธีแทนคา
ขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ียเปนวิธีท่ีงายและไมยุงยาก ดังนั้นในกรณีโครงสรางความสัมพันธแบบ 
Compound Symmetry วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย จึงเปนวิธีท่ีเหมาะสม กวาวิธี MCMC  
แตมีประสิทธิภาพนอยกวาวิธี Copulas 
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1.2. กรณีขอมูลวัดซํ้าท่ีมีเมตริกซโครงสรางความสัมพันธแบบ Autoregressive เม่ือขนาด
ตัวอยางเทากับ 30, 70 และ 100  ความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเทากับ 0.5 และ 0.7  ท่ีระดับการสูญ
หาย 5%, 10%, 20%, 30%  ของขอมูลท่ีวัดซํ้าครั้งสุดทาย จากผลการศึกษาตารางท่ี 5-7 และ ภาพ 
14-16 พบวาในทุกสถานการณ การประมาณคาสูญหายดวยวิธี Copulas มีประสิทธิภาพดีกวา ดีกวา 
วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย และ วิธี MCMC  เชนเดียวกับกรณีเมตริกซโครงสราง
ความสัมพันธแบบ Compound Symmetry    สําหรับการเปรียบเทียบ วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวย
คาเฉล่ีย และ วิธี MCMC พบวา ในกรณีนี้ วิธี MCMC มีประสิทธิภาพดีกวา วิธีแทนคาขอมูลสูญ
หายดวยคาเฉล่ีย 

 
นอกจากนี้สําหรับขอมูลท่ีไดจากการจําลองท่ีมีรูปแบบเมตริกซโครงสรางความสัมพันธท้ัง 

2 รูปแบบ พบวาเม่ือความสัมพันธระหวางคาวัดซํ้าเพ่ิมขึ้นวิธีการประมาณคาสูญหายของขอมูลท้ัง 3 
วิธี จะมีประสิทธิภาพใกลเคียงกันมากขึ้น และจะประมาณคาสูญหายของขอมูลไดดีขึ้น      

 
2. ขอมูลจริงที่นํามาประยุกตใชกับวิธีประมาณคาสูญหาย 

 
      จากการนําขอมูลจริงมาประยุกตใชกับวิธีประมาณคาสูญหาย 3 วิธีคือ 1) วิธีแทนคา

ขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย  2) วิธี MCMC และ 3) วิธี Copulas โดยขอมูลท่ีใชในการศึกษาคือ ขอมูล 
รอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง มุงสุขภาพด”ี  จากการวัดรอบเอว 4 ครั้ง และขอมูล
ปริมาณน้ําฝนรายเดือนของเดือน มิถุนายน – สิงหาคม 2550  ของสถานีกรมอุตุนิยมวิทยาภาคเหนือ 
สรุปผลไดวา วิธี copulas มีประสิทธิภาพดีกวา  วิธีแทนคาขอมูลสูญหายดวยคาเฉล่ีย และวิธี 
MCMC   

 
ดังนั้นจากการศึกษาวิธีประมาณคาสูญหายของท้ังสามวิธีโดยใชขอมูลท่ีไดจากการจําลอง

ดวยเทคนิคมอนติคารโลและขอมูลจริงคือขอมูลรอบเอวของผูเขารวมโครงการ “นพรัตนไรพุง มุง
สุขภาพด”ี จากการวัดรอบเอว 4 ครั้ง และขอมูลปริมาณน้ําฝนรายเดือนของเดือน มิถุนายน – 
สิงหาคม 2550 ของสถานีกรมอุตุนิยมวิทยาภาคเหนือ พบวาผลสรุปการวัดประสิทธิภาพของวิธีการ
ประมาณคาขอมูลสูญหายของขอมูลท้ังสองแบบมีผลการศึกษาไปในทิศทางเดียวกัน 
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ขอเสนอแนะ 
 

1. ในการศึกษาครั้งตอไปสามารถเพ่ิมจํานวนการวัดซํ้า โดยศึกษาในกรณีท่ีขอมูลวัดซํ้ามี
จํานวนวัดซํ้ามากกวา 3 ครั้ง เชน 6 หรือ 12  ครั้ง 

2.  ศึกษาในกรณีท่ีขนาดตัวอยางท่ีใหญเกิน 100  
3.  ศึกษากับขอมูลท่ีมีรูปแบบการสูญหายแบบแบบไมเปนระบบ (Arbitrary)  
4.  ศึกษาในกรณีท่ีการวัดซํ้าแตละครั้งมีขนาดตัวอยางไมเทากัน 
5. เปรียบเทียบวิธีการประมาณคาสูญหายกับวิธีการอ่ืน ๆ นอกเหนือจากท่ีใชในการศึกษาใน

ครั้งนี้ เชน การประมาณคาสูญหายโดยวิธีการถดถอย (Regression imputation)   วิธีประมาณคาโดย
ใชคาใกลสุด (Nearest neighbor imputation) 
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สวนหนึ่งของโปรแกรมที่ใชในการวิจัยทั้งหมด เขียนดวยโปรแกรม SAS (Statistical 

Analysis System) ซ่ึงมีรายละเอียดดังตอไปนี ้
 

1. โปรแกรมสําหรับหา factor pattern   
 
DATA A (TYPE=CORR); _TYPE_='CORR'; 
 INPUT  X1-X3; 
CARDS; 
1.00 . . 
 .50 1.00 . 
 .50 .50 1.00 
; 
PROC FACTOR N=3; 
RUN; 
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2. โปรแกรมสําหรับจําลองขอมูลที่มีการวัดซํ้า 
 
proc iml; 
F={ 0.81650   0.57735   0.00000, 
   0.81650   -0.28868   0.50000, 
   0.81650   -0.28868  -0.50000}; 
data=rannor(J(30,3,12346)); 
data=data`; 
x=F*data; 
x=x`; 
X1=x[,1]; 
X2=x[,2]; 
X3=x[,3]; 
x=X1||X2||X3; 
Create MVN From X; 
Append From X; 
quit; 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

97 

 
3. โปรแกรมสําหรับสุมหาตําแหนงสูญหายของขอมูล 
 
data MVN; 
input col1-col3 ; 
datalines; 
49 236.1 280.4 
31.9 275.1 186.4 
213.8 342 280.8 
131.5 246.4 189.3 
195.4 215.1 128.4 
82.9 275.2 112.8 
56 393.5 130.1 
85.2 332.7 80.4 
31.5 298.7 151.4 
27 289.7 139.9 
78.9 240.5 122 
114.9 208 131.2 
64.9 171.5 216.9 
96.9 214 160.1 
153.1 175 157 
25 363.9 244.8 
119.1 322.7 205.5 
99.5 364 129.5 
22.3 422 115.9 
; 
data MAR(keep=x1-x3)  miss(keep=m1-m3); 
set MVN; 
array x[3] x1-x3; 
array m[3] m1-m3; 
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array c[3] col1-col3; 
do i=3 to 3; 
if ranuni(6342) < 0.07 then do; 
  x[i]= .; 
  m[i]=c[i]; 
 end; 
 else do; 
  m[i]= .; 
  x[i]=c[i]; 
 end; 
end; 
run; 
data y(keep=x1-x3); 
set MVN; 
set MAR; 
if x1=. then do; 
   x1= col1; 
end; 
if x2=. then do; 
   x2= col2; 
end; 
run; 
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4. โปรแกรมสําหรับตรวจสอบการแจกแจงปกติของขอมูลหลังมีการสูญหายของขอมูล 
 
proc univariate data=y&i  normal noprint; 
var  x1 x2 x3; 
 output  out=test&i probn=PROBNx1 probn=PROBNx2  probn=PROBNx3; 
run; 
%end; 
proc iml; 
sum_a=0; 
%do i=1 %to &nrun; 
use test&i; 
read all var _num_ into b; 
if b >= 0.01 then 
   do; 
   a=0; 
   end; 
else if b<0.01 then  
   do; 
     a=1; 
   end; 
sum_a=sum_a+a; 
%end; 
print  sum_a; 
quit; 
%mend;  
%runit 
 



 

ประวัติการศึกษา และการทํางาน 
 

ช่ือ –นามสกุล นางสาวดวงภรณ โปทาว ี
วัน เดือน ป ท่ีเกิด วันท่ี 1 พฤศจิกายน 2525 
สถานท่ีเกิด  นาน 
ประวัติการศึกษา วท.บ. (คณิตศาสตร)  มหาวิทยาลัยราชภัฎอุตรดิตถ 
ตําแหนงหนาท่ีการงานปจจุบัน นักสถิต ิ
สถานท่ีทํางานปจจุบัน โรงพยาบาลนพรัตนราชธาน ี
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