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บทคัดย่อ 
 การศึกษานี้มีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบวิธีการใส่ค่าสูญหายส าหรับอนุกรมเวลาเชิงพหุ และประเมินผลเพื่อเลือก

วิธีการใส่ค่าสูญหายที่เหมาะสมที่สุดส าหรับอนุกรมเวลาเชิงพหุ โดยใช้ข้อมูลทุติยภูมิดัชนีราคากลุ่มอุตสาหกรรมของตลาด
หลักทรัพย์แห่งประเทศไทย 8 กลุ่มอุตสาหกรรม จากฐานข้อมูล SETSMART ตั้งแต่วันที่ 1 มกราคม พ.ศ. 2547 ถึง 1 
มกราคม พ.ศ. 2567 รวมทั้งสิ้น 4,877 วัน ซึ่งได้มีการก าหนดรูปแบบการสูญหายออกเป็น 3 รูปแบบ ได้แก่ การสูญหาย
รูปแบบสุ่ม การสูญหายรูปแบบช่วงตามล าดับ และการสูญหายรูปแบบบล็อก และก าหนดสัดส่วนการสูญหายของข้อมูลที่  
ร้อยละ 5 10 20 30 40 และ 50 ตามล าดับ โดยจ าแนกวิธีการใส่ค่าสูญหายออกเป็น 3 วิธี ได้แก่ วิธีการใส่ค่าสูญหายด้วย
วิธีการเชิงสถิติ ประกอบไปด้วย ค่าเฉลี่ย ค่ามัธยฐาน ข้อมูลสุดท้ายก่อนการสูญหาย (LOCF) ข้อมูลล่าสุดหลังการสูญหาย 
(NOCB) และการประมาณค่าช่วงเส้นตรง (Linear Interpolation) วิธีการใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง ประกอบ
ไปด้วย ค่าคาดหวังสูงที่สุด (EM) การใส่ค่าสูญหายด้วยการทดแทนแบบพหุคูณด้วยสมการลูกโซ่ (MICE) เพื่อนบ้านใกล้เคียง
ที่สุด (KNN) และป่าสุ ่ม (Random Forest) และวิธีการใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีการเรียนรู ้เชิงลึก ประกอบไปด้วย GP-VAE 
USGAN และ SAITS โดยผู้วิจัยเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการใส่ค่าสูญหายด้วยค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสองโดยเฉลี่ย (RMSE) ค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์โดยเฉลี่ย (MAE) และค่าร้อยละความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์โดยเฉลี่ย 
(MAPE) ผลการศึกษาพบว่า ทุกรูปแบบการสูญหาย กรณีเมื่อสัดส่วนการสูญหายน้อยกว่าร้อยละ 50 การใส่ค่าสูญหายด้วย
วิธีการเชิงสถิติโดยการประมาณค่าช่วงเส้นตรง (Linear Interpolation) จะมีประสิทธิภาพสูงที่สุด ส่วนกรณีสัดส่วนการสูญ
หายเท่ากับร้อยละ 50 พบว่าการใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่องโดยวิธีป่าสุ่ม (Random Forest) มีประสิทธิภาพสูง
ที่สุด 
 

ABSTRACT 
This study investigates and compares imputation methods for multivariate time series data to 

identify the most effective approach. Using secondary data of stock price indices from eight industrial sectors 
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in the Stock Exchange of Thailand, retrieved from the SETSMART database, the study covers 4,877 days 
from January 1, 2004, to January 1, 2024. Missing data patterns were categorized into three types: random 
missing, sequential missing, and block missing, with proportions set at 5%, 10%, 20%, 30%, 40%, and 50%. 
The imputation methods were grouped into three categories: statistical methods (mean, median, LOCF, 
NOCB, and linear interpolation), machine learning methods (EM, MICE, KNN, and random forest), and deep 
learning methods (GP-VAE, USGAN, and SAITS). Performance was assessed using root mean squared error 
(RMSE), mean absolute error (MAE), and mean absolute percentage error (MAPE). Results indicated that 
linear interpolation was the most efficient method for missing proportions below 50% across all patterns, 
while random forest was the most efficient method for a 50% missing data proportion. 
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บทน า 
การวิเคราะห์ข้อมูลเป็นกระบวนการที่ส าคัญต่อการตอบปัญหาและบรรลุวัตถุประสงค์ในหลาย  ๆ ด้าน เช่น ด้าน

เศรษฐกิจ ด้านการเงิน หรือแม้แต่ด้านการแพทย์ โดยข้อมูลที่น ามาวิเคราะห์ประกอบไปด้วยข้อมูลภาคตัดขวาง (Cross-
Sectional Data) ข้อมูลอนุกรมเวลา (Time Series Data) และข้อมูลพาแนลหรือข้อมูลตามยาว (Longitudinal Data) และ
ปัญหาที่เกิดขึ้นในล าดับแรกของการจัดการข้อมูลคือการสูญหายไปของข้อมูลอาจเกิดจากความผิดพลาดในการรวบรวมกรณี
เก็บแบบสอบถาม ความไม่ต่อเนื่องในการบันทึกข้อมูลตามช่วงเวลาอาจเกิดจากการบันทึกข้อมูลโดยผู้บันทึกท่ีต่างกัน และการ
หลีกเลี่ยงในการบันทึกข้อมูล ซึ่งการสูญหายของข้อมูลที่เกิดขึ้นอาจท าให้เห็นรูปแบบในการสูญหายของข้อมูลไม่ว่าจะเป็นการ
สูญหายของข้อมูลแบบสุ่มที่เกิดขึ้นจากข้อผิดพลาดในการเก็บรวบรวมข้อมูล การสูญหายของข้อมูลที่หายไปตามช่วงของเวลา
ซึ่งเกิดจากการหลีกเลี่ยงในการบันทึกข้อมูล และการสูญหายของข้อมูลที่หายไปเป็นช่วงซึ่งอาจเกิดจากความไม่ต่อเนื่องในการ
บันทึกข้อมูล 

จากที่กล่าวมาเห็นได้ว่ารูปแบบการสูญหายที่เกิดขึ้นมีความแตกต่างกันในแง่ของลักษณะการจัดเก็บข้อมูลซึ่งส่งผล
ต่อกระบวนในการวิเคราะห์ข้อมูลเป็นอย่างมากโดยเฉพาะข้อมูลอนุกรมเวลาเชิงพหุที่หมายถึง ข้อมูลหลายตัวแปรที่่มีลักษณะ
เป็นล าดับตามเวลา ซึ่งส่วนมากมักเป็นข้อมูลด้านการเงินหรือข้อมูลด้านเศรษฐกิจ เช่น ราคาทองค ารายวัน อัตราเงินเฟ้อราย
เดือน ผลิตภัณฑ์มวลรวมภายในประเทศ (Gross Domestic Product: GDP) รายไตรมาส และอัตราการว่างงานรายปี ข้อมูล
ที่กล่าวมาข้างต้นล้วนมีความส าคัญในการวิเคราะห์ที่แตกต่างกันตามความถี่ของเวลาที่ถูกเก็บ ดั้งนั้นหากข้อมูลเกิดการสูญ
หายไปในช่วงใดช่วงหนึ่งอาจส่งผลให้การวิเคราะห์ผิดพลาดได้ 

โดยทั่วไปหากเกิดข้อมูลสูญหายกับชุดข้อมูลจะมีวิธีการในการจัดการได้หลากหลายวิธีโดยที่นิยมใช้คือ การน าแถว
ของข้อมูลที่สูญหายออก การใส่ค่าสูญหายด้วยค่าทางสถิติ การใส่ค่าสูญหายด้วยแบบจ าลอง เป็นต้น แต่ด้วยลักษณะข้ อมูล
อนุกรมเวลาการน าข้อมูลออกนั้นหมายถึงการไม่วิเคราะห์ตามจุดเวลาซึ่งส่งผลให้การวิเคราะห์มีความคลาดเคลื่อนสูง จึงได้มี
การศึกษาวิธีการในการใส่ค่าสูญหายขึ้นโดยเริ่มจากการใช้ค่าทางสถิต ิเช่น ค่าเฉลี่ย ค่ามัธยฐาน และค่าต าแหน่งข้อมูลก่อนการ
สูญหายหรือหลังการสูญหาย เพื่อทดแทนการสูญหายไปของข้อมูลและมีการพัฒนาวิธีการใส่ค่าข้อมูลสูญหายมากข้ึนด้วยการ
ใช้แบบจ าลองทางสถิติหรือการใช้ค่าประมาณหรือค่าพยากรณ์ เช่น การแทนค่าสูญหายด้วยสมการถดถอยเชิงเส้นตรง การ
แทนค่าสูญหายด้วยการประมาณค่าช่วงเส้นตรง และการแทนค่าสูญหายด้วยค่าเฉลี่ยเคลื่อนที่  

ซึ่งในปัจจุบันได้มีการคิดค้นและศึกษาวิธีการในการใส่ค่าสูญหายให้กับข้อมูลอนุกรมเวลาในหลายงานศึกษา เพื่อ
พัฒนาวิธีการใส่ค่าสูญหายใหม่ที่ให้ประสิทธิภาพมากกว่าเดิมและประหยัดทรัพยากรในการค านวณมากยิ่งขึ้นในกรณีที่มีการ
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สูญหายของข้อมูลที่มีสัดส่วนมากของข้อมูลอนุกรมเวลาขนาดใหญ่ โดยน าวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) และ
วิธีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) มาประยุกต์กับวิธีการใส่ค่าโดยในหลายงานวิจัยได้มีการน าเสนอวิธีการใหม่และท าการ
เปรียบเทียบกับวิธีการใส่ค่าสูญหายแบบดั้งเดิม จึงเกิดการศึกษาที่ เปรียบเทียบประสิทธิภาพของการใส่ค่าสูญหายในแต่ละ
วิธีการทั้งวิธีการแบบดั้งเดิมและวิธีการที่ถูกคิดค้นขึ้นมาใหม่ 

โดยมีงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการศึกษาเปรียบเทียบวิธีการใส่ค่าสูญหายส าหรับอนุกรมเวลาเชิงพหุกับข้อมูลทาง
การเงิน โดยจ าแนกวิธีการใส่ค่าสูญหายออกเป็น 2 วิธีการหลัก ประกอบไปด้วย การใส่ค่าสูญหายกลุ่มวิธีการเชิงสถิติ 
(Statistical Based) และการใส่ค่าสูญหายกลุ่มวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning Based) (Goldani, 2024) และ
งานวิจัยที่พัฒนาวิธีการใส่ค่าสูญหายหรือคิดค้นใหม่ ซึ่งเป็นการน าวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง (Deep Learning) มาประยุกตก์ับ
การใส่ค่าสูญหาย (Du et al., 2023; Fortuin et al., 2020; Miao et al., 2021) รวมไปถึงงานวิจัยท่ีศึกษาการใส่ค่าสูญหาย
โดยท าการก าหนดรูปแบบการสูญหายออกเป็น 2 รูปแบบได้แก่ การสูญหายรูปแบบทับซ้อน (Overlap) และการสูญหาย
รูปแบบไม่ต่อกัน (Disjoint) ที่สัดส่วนการสูญหายน้อยกว่าเท่ากับร้อยละ 50 (Almeida et al., 2024) งานวิจัยในครั้งนี้จึง
มุ่งเน้นการเปรียบเทียบวิธีการใส่ค่าสูญหายส าหรับข้อมูลอนุกรมเวลาเชิงพหุโดยจ าแนกตามวิธีการ ประกอบไปด้วย วิธีการเชิง
สถิติ (Statistical Based) วิธีการเรียนรู้ด้วยเครื่อง (Machine Learning Based) และวิธีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning 
Based) ทั้งนี้สาเหตุที่เลือกศึกษาโดยจ าแนกตามวิธีการเพื่อให้เห็นถึงการเปรียบเทียบเครื่องมือการใส่ค่าสูญหายของแต่ละ
วิธีการได้อย่างชัดเจน และหาวิธีการใส่ค่าสูญหายที่เหมาะสมที่สุดกับอนุกรมเวลาเชิงพหุท่ีมีรูปแบบการสูญหายที่แตกต่างกัน 
 

วิธีการด าเนินการวิจัย 

1. ใช้ข้อมูลทุติยภูมิดัชนีราคากลุ่มอุตสาหกรรมในตลาดหลักทรัพย์แห่งประเทศไทย (SET) ประกอบไปด้วย กลุ่ม
เกษตรและอุตสาหกรรมอาหาร กลุ่มสินค้าอุปโภคบริโภค กลุ่มธุรกิจการเงิน กลุ่มสินค้าอุตสาหกรรม กลุ่มอสังหาริมทรัพย์และ
ก่อสร้าง กลุ่มทรัพยากร กลุ่มบริการ และกลุ่มเทคโนโลยี โดยเป็นข้อมูลรายวันระยะเวลา 20 ปี นับตั้งแต่วันที่ 1 มกราคม 
พ.ศ. 2547 ถึงวันที่ 1 มกราคม พ.ศ. 2567 รวมทั้งสิ้น 4,877 วัน และใช้ดัชนีราคาปิดในการศึกษา ซึ่งภาพรวมของดัชนรีาคา
ปิดทั้ง 8 อุตสาหกรรมมีลักษณะเป็นข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีแนวโน้มขาขึ้นและขาลงตามช่วงเวลาของตลาดหลักทรัพย์ ตาม
ธรรมชาติของข้อมูลด้านการเงินท่ีมีความถี่เป็นรายวันจะมีลักษณะเป็นแนวโน้มมีความคลาดเคลื่อน และอาจมีหรือไม่มีฤดูกาล
ก็ได้ (Kotu and Deshpande, 2019) ดังรูปที่ 1 

  

 
 

รูปที่ 1 ดัชนีราคา (ราคาปิด) ทั้ง 8 กลุ่มอุตสาหกรรม 
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2. ก าหนดรูปแบบการสูญหายและก าหนดสัดส่วนการสูญหาย โดยที่ผู้วิจัยได้ก าหนดรูปแบบการสูญหายทั้งหมด 3 
รูปแบบ ได้แก่ การสูญหายรูปแบบสุ่ม การสูญหายรูปแบบช่วงตามล าดับ และการสูญหายรูปแบบบล็อกสามารถอธิบายได้ดังนี้ 

2.1 การสูญหายรูปแบบสุ่ม หมายถึง การที่ข้อมูลเกิดการสูญหายไปเป็นจุดแบบสุ่มตามล าดับเวลาซึ่งอาจสุ่มได้เป็น
จุดต่อกันในกรณีที่มีสัดส่วนการสูญหายมีค่าสูง 

2.2 การสูญหายรูปแบบช่วงตามล าดับ หมายถึง การที่ข้อมูลเกิดการสูญหายไปเป็นช่วงตามล าดับเวลาซึ่งจะเห็น
รูปแบบได้ชัดขึ้นเมื่อช่วงที่เกิดการสูญหายกว้างขึ้น 

2.3 การสูญหายรูปแบบบล็อก หมายถึง การที่ข้อมูลเกิดการสูญหายไปเป็นช่วงตามล าดับเวลาและเกิดการสูญหาย
กับตัวแปรทั้งหมดในชุดข้อมูลในล าดับเวลาดังกล่าว 

โดยเมื่อเปรียบเทียบกับงานวิจัยของ Almeida et al. (2024) ที่ศึกษาวิธีการใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีเพื่อนบ้านใกล้เคียง
ที่สุดแบบมุ่งเน้น (Focalized KNN) โดยก าหนดรูปแบบการสูญหายออกเป็น 2 รูปแบบ คือ การสูญหายรูปแบบทับซ้อน 
(Overlap) และการสูญหายแบบไม่ต่อกัน (Disjoint) พบว่ารูปแบบการสูญหาย 2 จาก 3 รูปแบบที่ใช้ศึกษามีความสอดคล้อง
กันโดยที่การสูญหายรูปแบบช่วงตามล าดับในการศึกษาครั้งนี้มีลักษณะที่ใกล้เคียงกับการสูญหายแบบไม่ต่อกัน และการสูญ
หายรูปแบบบล็อกในการศึกษาครั้งนี้มีลักษณะที่ใกล้เคียงกับการสูญหายรูปแบบทับซ้อนดังรูปที่ 2 ตามค าอธิบายในข้อที่ 2.2 
และ 2.3 และก าหนดสัดส่วนการใส่ค่าสูญหายที่ร้อยละ 5  10  20  30  40 และ 50 ตามล าดับ ใช้โปรแกรม Visual Studio 
Code ภาษาไพธอน (Python) เครื่องมือ PyGrinder ในการก าหนดรูปแบบและสัดส่วนการสูญหายและก าหนดค่าควบคุมการ
สุ่ม (Random Seed) ที่ 55 โดยก าหนดให้เกิดการสูญหายกับตัวแปร 4 ตัวจากทั้งหมด 8 ตัว และส าหรับการสูญหายรูปแบบ
ช่วงตามล าดับ และการสูญหายรูปแบบบล็อคก าหนดให้ช่วงเกิดการสูญหายประมาณ 10 วัน เพื่อให้สอดคล้องกับการสูญหาย
ในทางปฏิบัติ 

 

  
 

รูปที่ 2 เปรียบเทียบรูปแบบการสญูหายจากงานวิจัยของ Almeida et al. (2024) 
 

3. ใส่ค่าสูญหายด้วย 3 วิธีการ 
3.1 การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีการเชิงสถิติ ประกอบไปด้วย ค่าเฉลี่ย ค่ามัธยฐาน ข้อมูลสุดท้ายก่อนการสูญหาย (Last 

Observation Carried Forward: LOCF) ข้อมูลล่าสุดหลังการสูญหาย (Next Observation Carried Backward: NOCB) 
และการประมาณค่าช่วงเส้นตรง (Linear Interpolation) (Almeida et al., 2024) 

3.1.1 การใส่ค่าสูญหายด้วยค่าเฉลี่ย เป็นวิธีการใส่ค่าสูญหายที่น าข้อมูลที่สังเกตได้หรือปรากฎในชุดข้อมูล
มาหาค่าเฉลี่ยเพื่อแทนที่ข้อมูลที่สูญหายไป 

3.1.2 การใส่ค่าสูญหายด้วยค่ามัธยฐาน เป็นวิธีการใส่ค่าสูญหายที่น าค่ากลางของข้อมูลที่สังเกตไ ด้หรือ
ปรากฎในชุดข้อมูลเพื่อแทนที่ข้อมูลที่สูญหายไป 

3.1.3 การใส่ค่าสูญหายด้วยข้อมูลสุดท้ายก่อนการสูญหาย (LOCF) เป็นการใส่ค่าสูญหายด้วยข้อมูล ณ จุด
เวลาสุดท้ายก่อนการสูญหายเพื่อทดแทนการสูญหายของข้อมูล ณ จุดเวลาถัดไป โดยมีข้อจ ากัดเมื่อข้อมูล ณ จุดเวลาเริ่มต้น
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เกิดการสูญหายวิธีการนี้ไม่สามารถใส่ค่าสูญหายให้ชุดข้อมูลสมบูรณ์ได้ ซึ่งในการวิจัยครั้งนี้ผู้วิจัยได้ใช้ข้อมูลล่าสุดหลังการ  
สูญหาย (NOCB) เพื่อแทนค่าสูญหายให้ชุดข้อมูลสมบูรณ์ 

3.1.4 การใส่ค่าสูญหายด้วยข้อมูลล่าสุดหลังการสูญหาย (NOCB) เป็นการใส่ค่าสูญหายด้วยข้อมูล ณ จุด
เวลาแรกหลังจากการเกิดการสูญหายเพื่อทดแทนการสูญหายของข้อมูล ณ จุดเวลาก่อนหน้า โดยมีข้อจ ากัดเมื่อข้อมูล ณ จุด
เวลาสุดท้ายเกิดการสูญหายวิธีการนี้ไม่สามารถใส่ค่าสูญหายให้ชุดข้อมูลสมบูรณ์ได้ ซึ่งผู้วิจัยได้ใช้ข้อมูลสุดหท้ายหลังการสูญ
หาย (LOCF) เพื่อแทนค่าสูญหายให้ชุดข้อมูลสมบูรณ์ 

3.1.5 การใส่ค่าสูญหายด้วยการประมาณค่าช่วงเส้นตรง (Linear Interpolation) เป็นการใส่ค่าสูญหาย
ด้วยการใช้ค่าประมาณในช่วงเส้นตรงเพื่อแทนค่าข้อมูลที่สูญหายไป โดยมีข้อจ ากัดเมื่อมีข้อมูล ณ จุดเวลาเริ่มต้น และข้อมูล 
ณ จุดเวลาสุดท้ายสูญหายไปวิธีการนี้ไม่สามารถใส่ค่าสูญหายให้ชุดข้อมูลสมบูรณ์ได้ ซึ่งผู้วิจัยได้ใช้ข้อมูลสุดท้ายก่อนการสูญ
หาย (LOCF) และข้อมูลสุดท้ายหลังการสูญหาย (NOCB) เพื่อแทนค่าสูญหายให้ชุดข้อมูลสมบูรณ์ 

โดยที่การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีการทางสถิติทั้ง 5 วิธี ผู้วิจัยได้ใช้ภาษาไพธอน (Python) เครื่องมือ Pandas ผ่าน
โปรแกรม Visual Studio Code ในการจัดการ 

3.2 การใส ่ค ่าส ูญหายด้วยว ิธ ีการเร ียนร ู ้ของเครื ่อง  ประกอบไปด้วย ค ่าคาดหวังส ูงที ่ส ุด (Expectation 
Maximization: EM) การใส่ค่าสูญหายด้วยการทดแทนแบบพหุคูณด้วยสมการลูกโซ่ (Multiple Imputation by Chained 
Equation: MICE) เพื่อนบ้านใกล้เคียงท่ีสุด (K-Nearest Neighbor: KNN) และป่าสุ่ม (Random Forest) (Ahn et al., 2022; 
Goldani, 2024) 

3.2.1 การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีการค่าคาดหวังสูงที่สุด (EM) เป็นการใช้อัลกอริทึม EM ซึ่งเป็นอัลกอริทึม
เชิงวนซ ้า (Iterative Algorithm) โดยในแต่ละรอบประกอบด้วยสองขั้นตอน คือ ขั้นตอนคาดหมาย (Expectation Step:  
E-step) และขั้นตอนการเพิ่มค่าสูงสุด (Maximization Step: M-step) ภายใต้เงื ่อนไขที่จะบรรลุการลู่เข้าสู ่ค่าที ่ดีที ่สุด 
(Global Convergence) (Ng et al., 2012) 

3.2.2 การใส่ค่าสูญหายด้วยการทดแทนแบบพหุคูณด้วยสมการลูกโซ่ (MICE) คือการสุ่มเลือกค่าจากข้อมูล
ที่สังเกตได้แล้วเติมค่าที่ขาดหายไปในแต่ละตัวแปรอย่างเป็นล าดับทีละตัว ซึ่งอัลกอริทึม MICE จัดเป็นวิธีการของ Markov 
Chain Monte Carlo (MCMC) โดยวิธีการใส่ค่าสูญหายที่ได้รับความนิยมวิธีหนึ่ง  คือ แบบจ าลองการจับคู่ค่าเฉลี่ยเชิง
พยากรณ์แบบกึ่งพาราเมตริก (Predictive Mean Matching: PMM) มีจุดมุ่งหมายเพื่อแทนที่ค่าที่สูญหายด้วยค่าที่สังเกตได้
จากข้อมูลที่มีการพยากรณ์ใกล้เคียงกัน (Alruhaymi and Kim, 2021)  

3.2.3 การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธ ีเพื่อนบ้านใกล้เคียงที ่ส ุด (KNN) เป็นการใช้ "ความคล้ายคลึงของ
คุณลักษณะ" (Feature Similarity) ในการคาดการณ์ค่าของจุดข้อมูลใหม่ โดยจุดข้อมูลใหม่จะถูกจัดประเภทด้วยป้ายก ากับ 
(Label) ที่พบมากที่สุดในบรรดาตัวอย่างฝึก k ตัวอย่างที่อยู่ใกล้ที่สุด โดยทั่วไปมักใช้ระยะทางแบบยุคลิด (Euclidean 
distance) หรือสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ในการวัดระยะทาง (Dong et al., 2024) 

3.2.4 การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีป่าสุ่ม (Random Forest) เป็นการสุ่มตัวอย่างแบบบูตสแตรป (Bootstrap) 
จากชุดข้อมูล S โดยที่ S(i) แทนบูตสแตรปที่ i จากนั้นสร้างต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) โดยใช้ขั้นตอนการเรียนรู้ที่ถูก
ปรับแต่งให้แตกต่างจากอัลกอริทึมการเรียนรู้ต้นไม้ตัดสินใจแบบดั้งเดิม กล่าวคือในแต่ละโหนดของต้นไม้มีการสุ่มเลือก
คุณลักษณะ (Feature) บางส่วนจากชุด f ที่เป็นสับเซตของคุณลักษณะทั้งหมดใน F แล้วแบ่งโหนดโดยใช้คุณลักษณะที่ดีที่สุด
ใน f แทนที่จะใช้ทั้งหมดใน F และน าผลลัพธ์ของต้นไม้เหล่านี้มารวมกันผ่านค่าเฉลี่ยหรือการโหวต (Bernstein, 2017) มา
แทนท่ีข้อมูลที่สูญหาย 

โดยที่การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง วิธีค่าคาดหวังสูงที่สุด (EM) วิธีการทดแทนทดแทนแบบพหคุูณ
ด้วยสมการลูกโซ่ (MICE) และวิธีป่าสุ่ม (Random Forest) ผู้วิจัยได้ใช้โปรแกรม Visual Code Studio ภาษา R ขณะที่การใส่
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ค่าสูญหายด้วยวิธีเพื ่อนบ้านใกล้เคียงที ่ส ุด (KNN) ผู ้วิจัยได้ใช้ภาษาไพธอน (Python) ในการจัดการโดยการก าหนด
ค่าพารามิเตอร์ในการเขียนโค้ดเป็นค่าเริ่มต้น (Default) ยกเว้นจ านวนเพื่อนบ้าน (n_neighbors) ที่ผู้วิจัยได้ก าหนดเท่ากับ 2 
นอกจากน้ีได้ก าหนดค่าควบคุมการสุ่ม (Random Seed) ที่ 55 

3.3 การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีการเรียนรู ้เชิงลึก ประกอบไปด้วย Gaussian Process-Variation Autoencoder  
(GP-VAE) Unsupervised Generative Adversarial Network (USGAN) แ ล ะ  Self-Attention Imputation for Time 
Series (SAITS) 

3.3.1 การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธี GP-VAE คือการใส่ค่าสูญหายส าหรับอนุกรมเวลาด้วยความน่าจะเป็นเชิง
ลึก โดยเป็นการใส่ค่าสูญหายที่พัฒนามาจากวิธี (Variational Autoencoder: VAE) ประกอบกับ (Gaussian Process Prior) 
ใน (Latent Space) (Fortuin et al., 2020) 

3.3.2 การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธี USGAN เป็นวิธีที่พัฒนามาจากโครงข่ายปราสาทเทียมวนกลับแบบสองทาง 
(Bidirectional Recurrent Neural Networks: BiRNNs) ประกอบไปด้วย 3 องค์ประกอบ คือ ตัวก าเนิด (Generator) 
ตัวก าหนด (Discriminator) และตัวจ าแนก (Classifier) (Miao et al., 2021) 

3.3.3 การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธี SAITS เป็นวิธีการที่พัฒนามาจากวิธี (State of The Art: SOTA) ที่เรียนรู้
ค่าสูญหายจากการฝึกฝนที่เหมาะสมร่วม (Joint-Optimization) ของการใส่ค่าสูญหายและการสร้างค่าใหม่ ซึ่งมีลักษณะเป็น
การรวมกันแบบถ่วงน ้าหนักของ (Diagonally-Masked Self-Attention: DMSA) (Du et al., 2023) 

โดยที่การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึกทั้ง 3 วิธีผู้วิจัยได้ใช้ภาษาไพธอน (Python) ผ่านเครื่องมือ PyPOTS 
(Du, 2023) โดยใช้ค่าพารามิเตอร์และไฮเปอร์พารามิเตอร์เป็นค่าเริ่มต้น (Default) ทั้งหมดและได้ก าหนดค่าควบคุมการสุ่ม 
(Random Seed) ที่ 55 

4. การประเมินผลและวัดประสิทธิภาพของการใส่ค่าสูญหายแต่ละวิธีท้ัง 3 เกณฑ์ (Hua et al., 2024) ได้แก่ 
4.1 ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองโดยเฉลี่ย (RMSE) เป็นการวัดความแตกต่างระหว่างค่าจริงและ

ค่าประมาณยกก าลังสองและหาค่าเฉลี่ยก่อนใส่รากท่ีสองมีลักษณะดังสมการที่ 1 
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4.2 ค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์โดยเฉลี่ย (MAE) เป็นการวัดความแตกต่างระหว่างค่าจริงและค่าประมาณสัมบูรณ์
โดยเฉลี่ยมีลักษณะดังสมการที่ 2 

 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑ ∑|𝑌𝑑,𝑡 − �̂�𝑑,𝑡|

𝑇

𝑡=1

𝐷

𝑑=1

 (2) 

 

4.3 ค่าร้อยละความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์โดยเฉลี่ย (MAPE) เป็นการวัดสัดส่วนระหว่างความแตกต่างของค่าจริงกับ
ค่าประมาณและค่าจริงสัมบูรณ์โดยเฉลี่ยมีหน่วยเป็นร้อยละ และมีลักษณะดังสมการที่ 3 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =  
1

𝑛
∑ ∑ |

𝑌𝑑,𝑡 − �̂�𝑑,𝑡

𝑌𝑑,𝑡

|  × 100

𝑇

𝑡=1

𝐷

𝑑=1

 (3) 
 

 โดยที ่ 𝑌𝑑,𝑡    คือ ค่าข้อมูลจริงตัวแปรที่ d ณ เวลาที่ t 
 โดยที ่ �̂�𝑑,𝑡    คือ ค่าแทนท่ีข้อมูลสูญหายตัวแปรที่ d ณ เวลาที่ t 
 โดยที ่ 𝐷      คือ จ านวนตัวแปรที่มีการสูญหาย 
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 โดยที ่ 𝑇      คือ เวลาของข้อมูลที่มีการสูญหาย 
 โดยที ่ 𝑛      คือ จ านวนข้อมูลที่สูญหาย 

5. เปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยที่วิธีการใส่ค่าสูญหายวิธีใดให้ค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองโดย
เฉลี่ย ค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณโ์ดยเฉลีย่ และค่าร้อยละความคลาดเคลือ่นสัมบูรณ์โดยเฉลีย่ต า่ที่สุดหมายความว่าวิธีการใส่
ค่าสูญหายวิธีนั้นมีประสิทธิภาพสูงที่สุด 
 

ผลการวิจัยและวิจารณ์ผล 
จากการใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีการเชิงสถิติ ประกอบด้วย ค่าเฉลี่ย ค่ามัธยฐาน ข้อมูลสุดท้ายก่อนการสูญหาย (LOCF) 

ข้อมูลล่าสุดหลังการสูญหาย (NOCB) และการประมาณค่าช่วงเส้นตรง (Linear Interpolation) การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีการ
เรียนรู้ของเครื่อง ประกอบด้วย ค่าคาดหวังสูงที่สุด (EM) การใส่ค่าสูญหายด้วยการทดแทนแบบพหุคูณด้วยสมการลูกโซ่ 
(MICE) เพื ่อนบ้านใกล้เคียงที่สุด (KNN) และป่าสุ ่ม (Random Forest) และการใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีการเรียนรู ้เชิงลึก 
ประกอบด้วย GP-VAE USGAN และ SAITS แล้วน ามาค านวณค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองโดยเฉลี่ย  
ค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์โดยเฉลี่ย และค่าร้อยละความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์โดยเฉลี่ย ส าหรับการสูญหายรูปแบบสุ่ม  
การสูญหายรูปแบบช่วงตามล าดับ และการสูญหายรูปแบบบล็อก ดังตารางที่ 1  2 และ 3 ตามล าดับ 
 

ตารางที ่1 ประสิทธิภาพของการใส่ค่าสญูหายรูปแบบสุ่ม 

วิธีการใส่ค่าสญูหาย 
สัดส่วนการสญูหาย 

5% 10% 20% 30% 40% 50% 

Mean (92.164/ 
69.019/ 

49.319%) 

(92.529/ 
69.130/ 

48.883%) 

(95.331/ 
71.318/ 

49.326%) 

(94.462/ 
70.228/ 

50.350%) 

(93.671/ 
69.823/ 

49.004%) 

(95.478/ 
71.355/ 

49.241%) 
Median (95.923/ 

68.932/ 
53.214%) 

(94.700/ 
68.541/ 

52.432%) 

(96.620/ 
70.450/ 

52.697%) 

(99.072/ 
70.261/ 

55.197%) 

(96.248/ 
69.325/ 

53.035%) 

(96.861/ 
70.593/ 

52.608%) 
LOCF (2.412/ 

1.598/ 
0.966%) 

(2.950/ 
1.742/ 

1.012%) 

(2.820/ 
1.832/ 

1.068%) 

(3.051/ 
1.946/ 

1.162%) 

(3.170/ 
2.064/ 

1.221%) 

(3.395/ 
2.217/ 

1.306%) 
NOCB (2.394/ 

1.639/ 
0.963%) 

(2.686/ 
1.734/ 

1.023%) 

(2.674/ 
1.774/ 

1.049%) 

(2.922/ 
1.906/ 

1.127%) 

(3.179/ 
2.057/ 

1.227%) 

(3.450/ 
2.250/ 

1.319%) 
Linear Interpolation (1.611/ 

1.099/ 
0.655%) 

(1.903/ 
1.194/ 

0.693%) 

(1.909/ 
1.264/ 

0.735%) 

(2.041/ 
1.326/ 

0.784%) 

(2.149/ 
1.386/ 

0.816%) 

(2.252/ 
1.489/ 

0.879%) 
EM (25.916/ 

16.968/ 
10.517%) 

(25.788/ 
17.398/ 

10.836%) 

(26.252/ 
17.698/ 

10.867%) 

(26.497/ 
17.999/ 

11.401%) 

(27.624/ 
18.905/ 

11.574%) 

(28.042/ 
19.112/ 

11.687%) 
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ตารางที ่1 ประสิทธิภาพของการใส่ค่าสญูหายรูปแบบสุ่ม (ต่อ) 

วิธีการใส่ค่าสญูหาย 
สัดส่วนการสญูหาย 

5% 10% 20% 30% 40% 50% 
MICE (21.950/ 

13.118/ 
7.180%) 

(22.117/ 
14.029/ 
7.807%) 

(22.668/ 
14.473/ 
7.996%) 

(23.502/ 
14.743/ 
8.185%) 

(24.621/ 
15.696/ 
8.592%) 

(25.210/ 
16.157/ 
8.939%) 

KNN (2.480/ 
1.535/ 

0.886%) 

(2.638/ 
1.564/ 

0.902%) 

(2.685/ 
1.635/ 

0.941%) 

(3.202/ 
1.927/ 

1.114%) 

(3.122/ 
1.943/ 

1.102%) 

(3.585/ 
2.167/ 

1.235%) 
Random Forest (2.857/ 

1.743/ 
1.008%) 

(3.777/ 
1.922/ 

1.091%) 

(3.693/ 
2.052/ 

1.181%) 

(4.305/ 
2.121/ 

1.217%) 

(4.129/ 
2.321/ 

1.334%) 

(0.654/ 
0.085/ 

0.049%) 
GP-VAE (34.767/ 

21.030/ 
10.498%) 

(38.002/ 
20.784/ 
9.065%) 

(31.693/ 
17.620/ 
8.511%) 

(28.803/ 
17.976/ 
9.835%) 

(35.549/ 
22.697/ 

11.983%) 

(39.921/ 
24.418/ 

11.909%) 
USGAN (28.865/ 

20.338/ 
11.941%) 

(29.364/ 
21.381/ 

12.833%) 

(30.506/ 
21.660/ 

12.682%) 

(29.507/ 
21.195/ 

12.898%) 

(31.032/ 
22.092/ 

13.191%) 

(30.944/ 
22.160/ 

13.174%) 
SAITS (16.088/ 

9.771/ 
5.507%) 

(14.425/ 
8.596/ 

4.806%) 

(16.843/ 
11.208/ 
6.494%) 

(19.499/ 
12.960/ 
7.276%) 

(25.220/ 
16.247/ 
8.654%) 

(19.084/ 
12.439/ 
6.647%) 

หมายเหตุ: ภายในวงเล็บแสดงถึงค่า RMSE MAE และ MAPE ตามล าดับ 
 

จากตารางที่ 1 พบว่าวิธีการใส่ค่าสูญหายด้วยข้อมูลสุดท้ายก่อนการสูญหาย (LOCF) ข้อมูลล่าสุดหลังการสูญหาย 
(NOCB) การประมาณค่าช่วงเส้นตรง (Linear Interpolation) เพื่อนบ้านใกล้เคียงท่ีสุด (KNN) และป่าสุ่ม (Random Forest) 
มีประสิทธิภาพที่ใกล้เคียงกันในทุกสัดส่วนการสูญหาย โดยมีค่ารากที่สองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองโดยเฉลี่ย ค่า
ความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์โดยเฉลี่ย และค่าร้อยละความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์โดยเฉลี่ยอยู่ในระดับที่ต ่า ในขณะที่การใส่ค่าสูญ
หายด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึกทั้ง 3 วิธี และการใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีค่าคาดหวังสูงที่สุด (EM) กับการใส่ค่าสูญหายด้วยการ
ทดแทนแบบพหุคูณด้วยสมการลูกโซ่ (MICE) มีประสิทธิภาพที่ต ่ากว่า 5 วิธีข้างต้น แต่มีประสิทธิภาพที่มากกว่าการใสค่่าสูญ
หายด้วยค่าเฉลี่ยและค่ามัธยฐานที่ประสิทธิภาพต ่าที่สุด ซึ่งเมื่อเปรียบเทียบกลุ่มที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด 5 วิธีแรกพบว่าที่
สัดส่วนการสูญหายร้อยละ 5  10  20  30  40 วิธีการใส่ค่าสูญหายด้วยการประมาณค่าช่วงเส้นตรง (Linear Interpolation) 
มีประสิทธิภาพสูงที่สุดโดยมีค่ารากท่ีสองของค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองโดยเฉลี่ยอยู่ท่ี 1.611  1.903  1.909  2.041 และ 
2.149 ตามล าดับ มีค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์โดยเฉลี่ยอยู่ที่ 1.099  1.194  1.264  1.326 และ 1.386 ตามล าดับ และมี
ค่าร้อยละความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์โดยเฉลี่ยอยู่ที่ 0.655  0.693  0.735  0.784 และ 0.816 ตามล าดับ ขณะที่สัดส่วน 
การสูญหายที่ร้อยละ 50 การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีป่าสุ่ม (Random Forest) มีประสิทธิภาพสูงที่สุด โดยมีค่ารากที่สองของ 
ค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสองโดยเฉลี่ย ค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์โดยเฉลี่ย และค่าร้อยละความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์โดย
เฉลี่ยอยู่ท่ี 0.654  0.085  0.049 ตามล าดับ สามารถแสดงการเปรียบเทียบได้ดังรูปที่ 3  
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รูปที่ 3 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีการใส่คา่สญูหายรูปแบบสุ่ม 
 

ตารางที ่2 ประสิทธิภาพของการใส่ค่าสญูหายรูปแบบช่วงตามล าดับ 

วิธีการใส่ค่าสูญหาย 
สัดส่วนการสูญหาย 

5% 10% 20% 30% 40% 50% 

Mean (84.726/ 
63.54/ 

42.39%) 

(97.637/ 
71.935/ 

46.025%) 

(93.157/ 
68.051/ 

50.681%) 

(93.055/ 
69.06/ 

48.449%) 

(98.211/ 
73.966/ 

49.377%) 

(94.91/ 
70.777/ 

49.021%) 
Median (86.486/ 

62.629/ 
45.152%) 

(97.926/ 
70.272/ 

48.694%) 

(97.654/ 
68.413/ 

55.565%) 

(94.897/ 
68.044/ 

51.631%) 

(98.053/ 
72.722/ 

52.458%) 

(96.987/ 
70.355/ 

52.913%) 
LOCF (6.046/ 

4.047/ 
2.437%) 

(6.071/ 
3.971/ 

2.174%) 

(6.115/ 
4.043/ 

2.459%) 

(6.494/ 
4.362/ 

2.557%) 

(7.307/ 
4.590/ 

2.575%) 

(7.572/ 
4.943/ 

2.878%) 
NOCB (6.970/ 

4.429/ 
2.527%) 

(5.628/ 
3.794/ 

2.110%) 

(6.442/ 
4.215/ 

2.603%) 

(7.048/ 
4.464/ 

2.582%) 

(7.343/ 
4.775/ 

2.707%) 

(8.127/ 
5.073/ 

2.954%) 
Linear Interpolation (3.855/ 

2.595/ 
1.472%) 

(4.070/ 
2.491/ 

1.338%) 

(3.798/ 
2.553/ 

1.561%) 

(4.125/ 
2.756/ 

1.600%) 

(4.381/ 
2.885/ 

1.644%) 

(4.408/ 
2.955/ 

1.737%) 
EM (23.779/ 

16.68/ 
9.670%) 

(27.752/ 
19.268/ 

11.365%) 

(25.845/ 
17.746/ 

11.608%) 

(29.339/ 
19.878/ 

12.373%) 

(28.419/ 
19.551/ 

11.827%) 

(27.617/ 
18.631/ 

11.244%) 
MICE (19.578/ 

13.197/ 
7.003%) 

(23.508/ 
15.387/ 
8.011%) 

(23.431/ 
14.954/ 
8.611%) 

(25.96/ 
16.698/ 
9.316%) 

(25.422/ 
16.379/ 
8.779%) 

(25.618/ 
16.257/ 
8.911%) 
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ตารางที ่2 ประสิทธิภาพของการใส่ค่าสญูหายรูปแบบช่วงตามล าดับ (ต่อ) 

วิธีการใส่ค่าสูญหาย 
สัดส่วนการสูญหาย 

5% 10% 20% 30% 40% 50% 

KNN (4.370/ 
2.917/ 

1.674%) 

(5.627/ 
3.342/ 

1.771%) 

(5.44/ 
3.148/ 

1.868%) 

(5.312/ 
3.426/ 

1.935%) 

(5.806/ 
3.739/ 

2.069%) 

(6.254/ 
3.858/ 

2.213%) 
Random Forest (5.765/ 

3.323/ 
1.785%) 

(5.796/ 
3.432/ 

1.834%) 

(6.887/ 
3.552/ 

2.049%) 

(5.993/ 
3.654/ 

2.060%) 

(6.956/ 
3.995/ 

2.202%) 

(1.507/ 
0.193/ 

0.098%) 
GP-VAE (51.695/ 

37.119/ 
19.707%) 

(42.083/ 
24.880/ 

11.480%) 

(31.975/ 
17.797/ 
9.244%) 

(36.890/ 
20.916/ 
9.578%) 

(31.484/ 
20.264/ 

10.081%) 

(44.422/ 
26.862/ 

13.086%) 
USGAN (28.792/ 

20.901/ 
12.267%) 

(30.229/ 
21.253/ 

12.139%) 

(30.468/ 
21.421/ 

13.063%) 

(31.677/ 
22.947/ 

13.723%) 

(32.434/ 
23.422/ 

13.576%) 

(32.383/ 
23.344/ 

13.834%) 
SAITS (19.256/ 

11.250/ 
6.129%) 

(22.655/ 
12.758/ 
6.598%) 

(19.686/ 
11.882/ 
7.071%) 

(22.856/ 
15.497/ 
8.949%) 

(18.684/ 
12.579/ 
7.024%) 

(23.276/ 
13.843/ 
7.622%) 

หมายเหตุ: ภายในวงเล็บแสดงถึงค่า RMSE MAE และ MAPE ตามล าดับ 
 

จากตารางที่ 2 สามารถสรุปได้ในลักษณะเดียวกับตารางท่ี 1 ซึ่งเมื่อเปรียบเทียบกลุ่มที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด 5 วิธี
แรกพบว่าที่สัดส่วนการสูญหายร้อยละ 5  10  20  30  40 วิธีการใส่ค่าสูญหายด้วยการประมาณค่าช่วงเส้นตรง (Linear 
Interpolation) มีประสิทธิภาพสูงที่สุดโดยมีค่ารากท่ีสองของความคลาดเคลื่อนก าลงัสองโดยเฉลี่ยอยู่ท่ี 3.855  4.070  3.798 
4.125 และ 4.381 ตามล าดับ มีค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์โดยเฉลี่ยอยู่ที่ 2.595   2.491  2.553  2.756 และ 2.885 
ตามล าดับ และมีค่าร้อยละความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์โดยเฉลี่ยอยู่ที่ 1.472  1.338  1.561  1.600 และ 1.644 ตามล าดับ 
ขณะที่สัดส่วนการสูญหายที่ร้อยละ 50 การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีป่าสุ่ม (Random Forest) มีประสิทธิภาพสูงที่สุด โดยมีค่าราก
ที่สองของความคลาดเคลื่อนก าลังสองโดยเฉลี่ย ค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์โดยเฉลี่ย และค่าร้อยละความคลาดเคลื่อน
สัมบูรณ์โดยเฉลี่ยอยู่ท่ี 1.507  0.193  0.098 ตามล าดับ สามารถแสดงการเปรียบเทียบได้ดังรูปที่ 4 
 

 
 

รูปที่ 4 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีการใส่คา่สญูหายรูปแบบช่วงตามล าดับ 
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ตารางที ่3 ประสิทธิภาพของการใส่ค่าสญูหายรูปแบบบล็อก 

วิธีการใส่ค่าสูญหาย 
สัดส่วนการสูญหาย 

5% 10% 20% 30% 40% 50% 

Mean (103.194/ 
77.480/ 

41.784%) 

(99.862/ 
75.805/ 

52.526%) 

(90.759/ 
66.038/ 

42.441%) 

(86.241/ 
62.474/ 

39.456%) 

(93.656/ 
69.332/ 

46.584%) 

(95.126/ 
70.919/ 

51.002%) 
Median (97.962/ 

72.086/ 
42.135%) 

(101.358/ 
75.559/ 

56.615%) 

(92.035/ 
64.971/ 

45.527%) 

(88.655/ 
61.704/ 

42.725%) 

(94.217/ 
68.137/ 

49.497%) 

(97.816/ 
70.550/ 

54.690%) 
LOCF (5.329/ 

3.867/ 
1.957%) 

(5.314/ 
3.642/ 

2.307%) 

(6.370/ 
4.211/ 

2.455%) 

(7.425/ 
5.076/ 

2.845%) 

(6.650/ 
4.417/ 

2.526%) 

(7.914/ 
4.931/ 

2.846%) 
NOCB (4.710/ 

3.320/ 
1.637%) 

(6.567/ 
4.121/ 

2.385%) 

(6.730/ 
4.567/ 

2.671%) 

(6.533/ 
4.576/ 

2.640%) 

(6.603/ 
4.498/ 

2.673%) 

(7.905/ 
5.091/ 

2.953%) 
Linear Interpolation (3.392/ 

2.364/ 
1.194%) 

(3.601/ 
2.322/ 

1.359%) 

(3.772/ 
2.719/ 

1.588%) 

(4.479/ 
3.105/ 

1.755%) 

(4.154/ 
2.862/ 

1.647%) 

(4.732/ 
3.003/ 

1.725%) 
EM (33.499/ 

22.998/ 
11.690%) 

(27.970/ 
19.634/ 

12.489%) 

(30.191/ 
20.984/ 

11.936%) 

(30.047/ 
20.848/ 

11.699%) 

(30.212/ 
20.358/ 

11.961%) 

(29.406/ 
20.350/ 

12.432%) 
MICE (29.585/ 

19.881/ 
9.680%) 

(24.468/ 
16.283/ 
9.657%) 

(27.367/ 
18.211/ 
9.787%) 

(27.731/ 
18.458/ 
9.847%) 

(28.008/ 
18.175/ 

10.052%) 

(26.399/ 
17.481/ 

10.093%) 
KNN (4.757/ 

3.230/ 
1.559%) 

(5.852/ 
3.563/ 

2.054%) 

(5.970/ 
3.567/ 

1.960%) 

(6.061/ 
3.890/ 

2.137%) 

(7.443/ 
4.143/ 

2.300%) 

(6.798/ 
3.902/ 

2.199%) 
Random Forest (19.401/ 

7.938/ 
3.095%) 

(15.891/ 
5.521/ 

3.696%) 

(11.335/ 
4.964/ 

2.822%) 

(11.818/ 
5.766/ 

3.024%) 

(10.367/ 
5.016/ 

2.631%) 

(4.252/ 
0.302/ 

0.120%) 
GP-VAE (55.355/ 

39.651/ 
17.468%) 

(37.794/ 
25.727/ 

12.917%) 

(49.647/ 
33.181/ 

15.257%) 

(33.125/ 
22.719/ 

12.567%) 

(53.442/ 
34.903/ 

16.505%) 

(59.633/ 
37.517/ 

18.546%) 
USGAN (155.143/ 

137.239/ 
67.067%) 

(126.316/ 
109.873/ 
64.275%) 

(142.091/ 
123.875/ 
68.540%) 

(133.848/ 
120.046/ 
67.591%) 

(135.064/ 
118.318/ 
67.275%) 

(125.470/ 
108.807/ 
62.521%) 

SAITS (35.792/ 
22.577/ 
9.226%) 

(24.242/ 
15.539/ 
8.747%) 

(26.436/ 
16.721/ 
8.882%) 

(30.797/ 
20.042/ 

10.265%) 

(30.451/ 
18.747/ 
9.868%) 

(24.366/ 
15.992/ 
8.817%) 

หมายเหตุ: ภายในวงเล็บแสดงถึงค่า RMSE MAE และ MAPE ตามล าดับ 
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จากตารางที่ 3 สังเกตได้ว่าวิธีการใส่ค่าสูญหายด้วยวิธี USGAN นั้นมีประสิทธิภาพต ่าที่สุดโดยมีค่ารากที่สองของ
ความคลาดเคลื่อนก าลังสองโดยเฉลี่ยโดย ค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์โดยเฉลี่ยมากกว่า 100 และค่าร้อยละความ
คลาดเคลื่อนสัมบูรณ์โดยเฉลี่ยมากกว่าร้อยละ 60 ในขณะทีว่ิธีการอื่นยังคงสรุปได้ในลักษณะเดียวกับตารางท่ี 1 และ 2 ซึ่งเมื่อ
เปรียบเทียบกลุ่มที่มีประสิทธิภาพที่ดีที่สุด 5 วิธีแรกพบว่าที่สัดส่วนการสูญหายร้อยละ 5  10  20  30  40 วิธีการใส่ค่าสูญ
หายด้วยการประมาณค่าช่วงเส้นตรง (Linear Interpolation) มีประสิทธิภาพสูงที่สุดโดยมีค่ารากท่ีสองของความคลาดเคลือ่น
ก าลังสองโดยเฉลี่ยอยู่ที่ 3.392  3.601  3.772  4.479 และ 4.154 ตามล าดับ มีค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์โดยเฉลี่ยอยู่ที่ 
2.364  2.322  2.719  3.105 และ 2.862 ตามล าดับ และมีค่าร้อยละความคลาดเคลื่อนสมับูรณโ์ดยเฉลี่ยอยู่ท่ี 1.194  1.359 
1.588  1.755 และ 1.647 ตามล าดับ ขณะที่สัดส่วนการสูญหายที่ร้อยละ 50 การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีป่าสุ่ม (Random 
Forest) มีประสิทธิภาพสูงที่สุด โดยมีค่ารากท่ีสองของความคลาดเคลื่อนก าลังสองโดยเฉลี่ย ค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์โดย
เฉลี่ย และค่าร้อยละความคลาดเคลือ่นสัมบูรณ์โดยเฉลี่ยอยู่ท่ี 4.252  0.302  0.120 ตามล าดับ สามารถแสดงการเปรียบเทยีบ
ได้ดังรูปที่ 5 

 

 
รูปที่ 5 แสดงการเปรียบเทียบประสิทธิภาพวิธีการใส่คา่สญูหายรูปแบบบล็อก 

 

ผลการวิจัยบ่งชี้ว่าการใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีการประมาณค่าช่วงเส้นตรง (Linear Interpolation) มีประสิทธิภาพ
ส าหรับการใส่ค่าสูญหายทั้ง 3 รูปแบบการสูญหายที่สัดส่วนการสูญหายร้อยละ 5  10  20  30 และ 40 ในขณะที่สัดส่วนการ
สูญหายร้อยละ 50 การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีป่าสุ่ม (Random Forest) มีประสิทธิภาพสูงที่สุด ทั้งนี้การใส่ค่าสูญหายด้วย
วิธีการเรียนรู้เชิงลึกท้ัง 3 วิธีอาจไม่เหมาะสมกับชุดข้อมูลที่ได้ท าการวิจัยในครั้งนี้ อาจเกิดจากความซับซ้อนท่ีต ่าหรือขนาดของ
ข้อมูลรวมไปถึงความถี่ของช่วงเวลาในข้อมูลที่ต ่ากล่าวคือขนาดของข้อมูลที่เหมาะสมกับการใช้แบบจ าลองทางด้านการเรียนรู้
เชิงลึกจ าเป็นต้องมีขนาดที่ใหญ่ที่ท าให้เกิดการเรียนรู ้อย่างมีประสิทธิภาพ และการที่ช่วงการสูญหายที่น้อยอาจท าให้
แบบจ าลองไม่สามารถจับรูปแบบเพื่อการใส่ค่าสูญหายได้อย่างมีประสิทธิภาพ จึงท าให้ประสิทธิภาพในการใส่ค่าสูญหาย
ค่อนข้างต ่า และการวิจัยในครั้งนี้แสดงให้เห็นว่าการใส่ค่าสูญหายในบางวิธีการอาจไม่เหมาะสมกับรูปแบบการสูญหายด้วย 
อย่างในกรณีของการใส่ค่าสูญหายด้วยวิธี USGAN กับรูปแบบการสูญหายแบบบล็อกที่มีประสิทธิภาพต ่าที่สุด 
 

อภิปรายผลการวิจัย 
จากผลการวิจัยพบทีว่่าการใส่ค่าสญูหายด้วยวิธีการประมาณค่าช่วงเส้นตรง (Linear Interpolation) มีประสิทธิภาพ

ส าหรับการใส่ค่าสูญหายทั้ง 3 รูปแบบการสูญหายที่สัดส่วนการสูญหายร้อยละ 5  10  20  30 และ 40 เมื่อเปรียบเทียบวิจัย
ของ Almeida et al. (2024) ที่ศึกษาการใส่ค่าสูญหายส าหรับข้อมูลอนุกรมเวลาด้วยวิธีเพื่อนบ้านใกล้เคียงที่สุดแบบมุ่งเน้น 
(Focalized KNN) โดยใช้ ค่าเฉลี่ย ค่ามัธยฐาน และการประมาณค่าช่วงเส้นตรง (Linear Interpolation) เป็นวิธีการใส่ค่าสูญ
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หายพื้นฐาน (Baseline) ที่ดีที่สุดเพื่อเปรียบเทียบกับวิธีเพื่อนบ้านใกล้เคียงที่สุด (KNN) และวิธีเพื่อนบ้านใกล้เคียงที่สุดแบบ
มุ่งเน้น (Focalized KNN) กับชุดข้อมูลอนุกรมเวลา ENTSO-e และ OpenWeather โดยที่ผลการศึกษาพบว่าการใส่ค่าสูญ
หายด้วยวิธีเพื่อนบ้านใกล้เคียงที่สุดแบบมุ่งเน้น (Focalized KNN) มีประสิทธิภาพสูงที่สุด และเหมาะสมกับรูปแบบการสูญ
หายแบบไม่ต่อกัน (Disjoint) มากกว่ารูปแบบทับซ้อน (Overlap) พบว่าผลการวิจัยมีความขัดแย้งกัน อาจเนื่องมาจากลักษณะ
ของข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีลักษณะแตกต่างกันหรือการก าหนดให้เกิดการสูญหายจากเครื่องมือท่ีแตกต่างกัน 

ในที่สัดส่วนการสูญหายร้อยละ 50 การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีป่าสุ ่ม (Random Forest) มีประสิทธิภาพสูงที่สุด  
เมื่อเปรียบเทียบกับงานวิจัยของ Goldani (2024) ที่ศึกษาการวิเคราะห์เชิงเปรียบเทียบของวิธีการใส่ค่าสูญหายกรณีศึกษา
ส าหรับข้อมูลทางการเงินโดยใช้ดัชนี S&P500 กับชุดข้อมูลมูลค่าบิตคอยน์ เป็นชุดข้อมูลในการศึกษา ซึ่งทางผู้ท าวิจัยได้มีการ
จ าแนกวิธีการใส่ค่าสูญหายออกเป็น 2 ประเภท ได้แก่ การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีทางสถิต ิประกอบไปด้วย การใส่ค่าสูญหายดว้ย
ค่าเฉลี่ยและค่าฐานนิยม การใส่ค่าสูญหายด้วยสมการถดถอย การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธี Hot Deck และการใส่ค่าสูญหายดว้ย
วิธี EM ประเภทที่ 2 การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีการเรียนรู้ของเครื่อง ประกอบไปด้วย การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีเพื่อนบ้าน
ใกล้เคียงที่สุด (KNN) การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีการต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีป่าสุ่ม (Random 
Forest) และการใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) โดยในการศึกษามีการสุ่มน าข้อมูลออก 45 จุด
ข้อมูลจาก 1,900 จุดข้อมูลคิดเป็นสัดส่วนการสูญหายร้อยละ 2.37 ก่อนท าการใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีการข้างต้น และใช้ค่าร้อย
ละความเคลื่อนสัมบูรณ์โดยเฉลี่ย (MAPE) เป็นเกณฑ์ในการวัดประสิทธิภาพของวิธีการ ผลการศึกษาพบว่าการใส่ค่าสูญหาย
ด้วยวิธีป่าสุ่มมีประสิทธิภาพมากท่ีสุดในขณะที่การใส่ค่าสูญหายด้วยค่าเฉลี่ยให้ประสิทธิภาพที่ต ่าที่สุด พบว่าวิธีการใส่คา่สูญ
หายมีความสอดคล้องกันจริงแต่สัดส่วนการสูญหายที่เกิดขึ้นมีความแตกต่างกันมากและหากเปรียบเทียบจริงจะเปรยีบเทียบได้
เพียงแค่รูปแบบการสูญหายแบบสุ่มเท่านั้น ดังนั้นจึงไม่สามารถสรุปได้ว่าผลการวิจัยมีความสอดคล้องกัน 

 

สรุปผลการวิจัย 
ผลการวิจัยพบว่า การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีการประมาณค่าช่วงเส้นตรง (Linear Interpolation) มีประสิทธิภาพสูง

ที่สุดส าหรับรูปแบบการสูญหายทั้ง 3 รูปแบบ โดยที่สัดส่วนของการสูญหายของข้อมูลต ่ากว่าร้อยละ 50 ขณะที่สัดส่วนการสูญ
หายที่ร้อยละ 50 การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีป่าสุ่ม (Random Forest) มีประสิทธิภาพสูงที่สุด อย่างไรก็ตามการเลือกใช้วิธีการ
ประมาณค่าช่วงเส้นตรงในการใส่ค่าสูญหายมีข้อจ ากัดในการใช้งาน เมื่อข้อมูลที่จุดเวลาแรกและข้อมูลที่จุดเวลาสุดท้ายเกิด
การสูญหายการประมาณค่าช่วงเส้นตรงอาจไมค่รอบคลมุในการเติมชุดข้อมูลให้สมบูรณซ์ึ่งต้องใช้วิธีการใส่ค่าสญูหายวิธีการอืน่
ในการเติมชุดข้อมูลให้สมบูรณ์ ขณะที่การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีป่าสุ่มเป็นอีกวิธีที่มีความเหมาะสมส าหรบัอนุกรมเวลาเชิงพหุท่ีมี
ข้อได้เปรียบจากวิธีการประมาณค่าช่วงเส้นตรงคือไม่มีข้อจ ากัดด้านข้อมูลที่จุดเวลาแรกและข้อมูลจุดเวลาสุดท้าย แต่มี
ระยะเวลาในการประมวลผลที่นานกว่าและให้ผลลัพธ์ในการใส่ค่าสูญหายแต่ละครั้งไม่เหมือนกันจึงจ าเป็นต้องก าหนดค่า
ควบคุมการสุ่ม (Random Seed) ซึ่งการก าหนดค่าควบคุมการสุ่มอาจส่งผลให้ผลลัพธ์ในการใส่ค่าสูญหายดีหรือไม่ดีก็ได้ และ
การเลือกใช้วิธีการใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึกอาจไม่เหมาะสมกับทุกข้อมูลอนุกรมเวลา และอาจไม่เหมาะสมกับทุก
รูปแบบการสูญหายของข้อมูล ซึ่งอาจส่งผลให้ประสิทธิภาพในการใส่ค่าสูญหายของข้อมูลต ่าลงได้ 

 

ข้อเสนอแนะในการวิจัยครั้งถัดไป 
1. ควรเพิ่มจ านวนข้อมูลอนุกรมเวลาเชิงพหุ เพื่อผลลัพธ์ที่ดีขึ้นเมื่อใช้การใส่ค่าสูญหายด้วยวิธีการเรียนรู้เชิงลึก  

เนื่องจากแบบจ าลองด้านการเรียนรู้เชิงลึกจะท างานได้ดีเมื่อข้อมูลมีขนาดใหญ่ 
2. ควรเพิ่มข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีองค์ประกอบของฤดูกาล เพื่อศึกษาเพิ่มเติมว่าวิธีการใส่ค่าสูญหายวิธีการใด

เหมาะสมกับข้อมูลอนุกรมเวลาที่มีองค์ประกอบของฤดูกาล 
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3. เนื่องจากในงานวิจัยครั้งนี้ได้ท าการก าหนดรูปแบบ และสัดส่วนการสูญหายจากข้อมูลจริงที่ไม่ได้สูญหายโดย
ธรรมชาติ จึงสามารถประเมินประสิทธิภาพโดยการเปรียบเทียบระหว่างค่าแทนที่การสูญหายด้วยวิธีการต่าง  ๆ กับค่าจริงได้ 
ดังนั้นหากน าวิธีการประเมินประสิทธิภาพในงานวิจัยครั้งนี้ไปปรับใช้กับข้อมูลที่มีการสูญหายโดยธรรมชาติ ควรน าข้อมูลที่ผ่าน
การใส่ค่าสูญหายไปท าการพยากรณ์ด้วยแบบจ าลองส าหรับข้อมูลอนุกรมเวลาเชิงพหุ เช่น VAR ARIMAX และ LSTM เป็นต้น 
เพื่อประเมินประสิทธิภาพในการพยากรณ์จากวิธีการใส่ค่าสูญหายวิธีการต่าง ๆ เพื่อหาวิธีการใส่ค่าสูญหายที่เหมาะสมที่สุด  
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