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บทคดัย่อ 
บทความนี� เป็นการนาํเสนอผลการวิจัยการประมาณค่าสูญหายของข้อมูล

โดยเป็นการประยุกต์ใช้อัลกอริทึม k-nearest neighbor(knn) ซึ� งจากเดิม

วิธีการ  k-Nearest Neighbour (KNN) เป็นการหาสมาชิกที�มีความใกล้ชิด

กบัขอ้มูลที�สูญหายมา k ตวั แลว้ตอ้งนาํจาํนวน k นั�นมาหารเพื�อประมาณค่า  

แต่ในงานวิจยันี�ไดป้รับปรุงตวัหารดว้ยการนาํ หลักการ Soft Computation 

เข้ามาช่วยในการปรับค่า k  เรียกวิธีการนี� ว่า  Soft K-Nearest Neighbour 

(SKNN) ในการทดลองครั� งนี� ได้นาํข้อมูลมาทดสอบทั�งหมด 4 ชุดข้อมูล 

แต่ละชุดข้อมูลจาํลองขนาดการหายที�แตกต่างกนัคือ 10%, 20%, 30%, 

40% และ 50%  ผลการทดลองพบว่าค่า k เท่ากบั 10 นั�นให้ผลลัพธ์การ

ประมาณค่าสูญหายได้ดีที�สุด และค่าพารามิเตอร์ของวิธีการ SKNN ที�ให้

ผลลพัธ์ที�ดีที�สุดเท่ากบั 0.3 

 

คาํสําคญั— Soft Computing; Hard Computing; k-Nearest Neighbor 

 

1. บทนํา 
การสูญหายของข้อมูล(Missing Data) เป็นปัญหาหนึ� งมักพบได้บ่อย

โดยเฉพาะกบัชุดข้อมูลที�เป็นประเภทข้อมูลสํารวจ สาเหตุการสูญหาย

เกดิขึ�นดว้ยกนัหลายสาเหตุ [1] เช่น การสํารวจโดยการตอบแบบสอบถาม

ผูต้อบอาจไม่ประสงคท์ี�จะตอบ หรืออาจจะไม่ทราบคาํตอบ ทาํให้เวน้ว่าง

ไว ้หรือเกดิจากความผิดพลาดของซอฟตแ์วร์หรือฮาร์ดแวร์ หรืออาจมีการ

สูญหายในขั�นตอนการกรอกขอ้มูลลงในแหล่งบนัทึกขอ้มูล เป็นตน้  

 

ข้อเสียของการที�มีการสูญหายของข้อมูล 

 การสูญหายของขอ้มูลเกดิขึ�นเกอืบทุกงาน ปัญหาที�สําคัญอย่าง

หนึ�งคือการไม่เกบ็รวบรวมข้อมูลอยู่ตลอดเวลาทาํให้ข้อมูลอาจมีการสูญ

หายไป เมื�อระบบมีขอ้มูลสูญหายเกดิขึ�นทาํให้เกดิความไม่แน่นอนในการ

นาํขอ้มูลไปใชง้าน เมื�อนาํชุดขอ้มูลที�มีการสูญหายของขอ้มูลไปใชง้านอาจ

ทาํให้เกดิปัญหาขึ�น [5] นอกจากนี�ข้อมูลสูญหายทาํให้เกดิความถูกต้อง 

ความแม่นยาํในการทาํนายดว้ยอลักอริทึมในงานที�เก ี�ยวกบัการเรียนรู้ของ

เครื� องลดลง [6] การเกดิข้อมูลสูญหายอาจเกดิขึ�นได้จากหลายปัจจัยเช่น 

งานวิจยัที�มีลกัษณะเป็นแบบสอบถามอาจเป็นไปไดที้�ผูต้อบแบบสอบถาม

ขา้มหรือไม่ตอบแบบสอบถามในบางคาํถาม ผลลพัธ์คือเมื�อนาํขอ้มูลไปใช้

จะขา้มข้อที�มีการสูญหายของข้อมูลทาํให้ข้อมูลที�จะนาํไปประมวลผลมี

ขนาดเล็กลงดังนั�นจะเห็นได้ว่า  การสูญหายของข้อมูลสร้างความยุ่งยาก

ใหก้บังานในลักษณะนี� เป็นส่วนใหญ่เพราะขั�นตอนการทาํงานส่วนใหญ่

ไม่ไดถู้กออกแบบมาใหร้องรับขอ้มูลสูญหาย  

  

เทคนิคที�ใช้ในการประมาณค่าสูญหาย 

ปัจจุบนัมีนกัวิจยัหลายกลุ่มได้พยายามที�จะจัดการข้อมูลที�มีค่า

สูญหายเหล่านี�   เทคนิคที�จะนาํมาประมาณค่าที�สูญหายของขอ้มูลมีหลายวิธี 

เช่น การหาตวัแทนของขอ้มูล หรือการแทนค่าสูญหายด้วยค่ากลาง(Mean) 

หรือค่าฐานนิยม (Mode) ของกลุ่มนั�นๆ ซึ� งเป็นวิธีการที�ง่ายแต่อาจทาํให้

เกดิการเบี�ยงเบนของขอ้มูลดังนั�นจึงมีนักวิจัยได้พยายามพฒันาและศึกษา

เพื�อหาวิธีการประมาณค่าสูญหายของข้อมูล โดยสามารถแบ่งเทคนิค

ออกเป็น 3 ประเภท [4] ดงันี�   

          1. การตดักลุ่มข้อมูลที�สูญหายทิ�งไป (ignoring and discarding data) 

วิธีการนี�แบ่งออกเป็นสองวิธีดงันี�  

               (1.1) Listwise Deletion  เป็นวิธีการตัดแถวที�มีค่าข้อมูลสูญหาย

ทิ�งทั�งหมด ซึ� งเป็นวิธีที�ง่ายที�สุดเพื�อใหไ้ดม้าซึ� งกลุ่มขอ้มูลที�สมบูรณ์ที�สุด 

               (1.2) Pairwise Deletion จะไม่ตัดแถวที�ขาดความสมบูรณ์ทิ�งไป 

แต่จะนาํแถวเหล่านั�นมาใชใ้นการประมวลผลด้วย จะเป็นการพิจารณาทุก

แถวที�มีค่าแอทริบิวที�กาํลงัสนใจ 

          2. การประมาณค่าพารามิเตอร์ (Parameter estimation)  ตัวอย่าง

วิธีการประมาณค่าได้แก่ การประมาณค่าความเป็นไปได้มากที� สุด 

(Maximum Likelihood Estimation) ซึ� งคาํนวณจากข้อมูลที�ทราบทั�งหมด

ค่าความเป็นไปได้มากที� สุดจะถูกคาํนวณโดยแยกคาํนวณจากข้อมูลที�

สมบูรณ์ของบางตัวแปรและคาํนวณจากากข้อมูลในทุกตัวแปร ค่าความ

เป็นไปไดที้�มากที�สุดจากการคาํนวณทั�งสอง จะถูกใช้ในการประมาณค่า

ขอ้มูลสูญหายอีกทีหนึ�ง  

          3.การแทนที� ค่าข้อมูลสูญหายด้วยค่าประมาณจากการคํานวณ

(Imputation) วิธีการนี�จะทาํการประมาณค่าข้อมูลโดยอาศัยความสัมพนัธ์

ระหว่างกลุ่มขอ้มูล เพื�อนาํไปประมาณค่าขอ้มูลสูญหาย 
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กลไกการสูญหายของข้อมูล  

กลไกการสูญหายของข้อมูลสามารถจําแนกได้ทั� งหมด 3 

ประเภท [3] ไดแ้ก ่

          1. การสูญหายแบบสุ่มอย่างสมบูรณ์ (Missing Completely at 

Random-MCAR) คือ ความน่าจะเป็นที�ข้อมูลสูญหายที� จุดใดๆ ไม่มี

ความสัมพนัธ์กบัค่าของขอ้มูลอื�นๆ   

          2. การสูญหายแบบสุ่ม(Missing at Random-MAR) คือ ความน่าจะ

เป็นที�ข้อมูลสูญหายขึ� นอยู่กบัค่าของข้อมูลอื�นๆ ที�ทราบค่าข้อมูล แต่ไม่

ขึ�นกบัค่าของขอ้มูลที�สูญหายของตวัเอง 

          3. การสูญหายแบบไม่สุ่ม(Not Missing at Random-NMAR)คือ 

ความน่าจะเป็นที�ขอ้มูลจะสูญหายที�ตาํแหน่งใดๆ ขึ�นอยู่กบัค่าของตาํแหน่ง

นั�นๆ 

 

2. แนวคดิการแทนที�ข้อมูลด้วย k- nearest neighbor 
ปัจจุบนัมีนกัวิจยัหลายกลุ่มไดพ้ยายามที�จดัการข้อมูลที�มีค่าสูญหายเหล่านี�   

การแทนค่าข้อมูลที�สูญหายด้วยวิธีต่างๆ วิธี   k- nearest neighbour :KNN  

[2] เป็นอลักอริทึมหนึ�งที�ถูกนาํมาประยุกตใ์ชห้าความสัมพนัธ์ระหว่างกลุ่ม

ขอ้มูลที�จะนาํมาประมาณค่าที�สูญหาย [8] กบัขอ้มูลที�มีค่าสูญหายดงัสมการ 

(1) 

  

 

 

 
โดยที� 

 iq XXdist , คือ ระยะห่างระหว่างตวัอย่าง xq กบัตวัอย่าง xi  

คือ คุณสมบติัทั�งหมดของตวัอย่าง xi,k คือ คุณสมบัติตัวที� k ของตัวอย่าง xi 

และประมาณค่าขอ้มูลสูญหายดว้ยสมการที� (2) ดงันี�  

 
 

 

 

โดยที�  

  qj Xa


  คือ ค่าประมาณของขอ้มูลที�ตาํแหน่งแอททริบิว j ของ

ตาํแหน่ง  Xq เมื�อตอ้งการประมาณค่าเพื�อแทนขอ้มูลที�มีค่าสูญหายจะมีการ

ดาํเนินการดงันี�  

          1. กาํหนดค่า k 

          2. คาํนวณหาหาความสัมพนัธ์ระหว่างกลุ่มที�จะนาํมาประมาณค่าสูญ

หาย กบักลุ่มขอ้มูลสูญหายดว้ยวิธีการ Euclidian distance ดงัสมการที� (1) 

          3. เลือกค่าที�มีระยะห่าง(dist)กบัค่าสูญหายนอ้ยที�สุดมา k ตวั  

          4. ประมาณค่าขอ้มูลสูญหายดว้ยการนาํ k มาหารดงัสมการที� (2) 

 

 

ตาราง 1. ตวัอย่าง data set ที�มีค่าสูญหาย 

 

 

 

 

  

 

 

  

 ดงัตวัอย่างจากตารางที� 1 ตาํแหน่งที� R1,A1 มีค่าสูญหายของข้อมูล 

เมื�อตอ้งการแทนค่าสูญหาย ใหท้าํตามขั�นตอนโดย ลาํดับแรกกาํหนดค่า k 

สมมุติใหมี้ค่าเท่ากบั 2  จากนั�นคาํนวณหาความสัมพนัธ์ของตาํแหน่งที�หาย

กบัตาํแหน่งที�มีอยู่ดว้ยสมการที� (1)  

 

        .323312,R 222

21 Rdist  

                      22 11   

                   41421.111   
 

 และตอ้งคาํนวณแบบนี�กบัทุกตาํแหน่ง เลือกเวกเตอร์ที�มีระยะทาง

สั�นที�สุดของแอททริบิว A1 ที�สุดมาสองตาํแหน่งตามที�กาํหนดไวที้�ค่า k  

จากนั�นประมาณค่าสูญหายดว้ยสมการที� (2) 

 

การประยุกต์หลกัการของ Soft Computing มาปรับค่าการประมาณค่าสูญ

หาย 

 Soft Computing [7] เป็นเทคนิคที�จ ําลองแบบความคิดมาจาก

มนุษย์ เ ป็นวิ ธีก ารคํานวณ สภาพภาพแว ดล้อมที� ไม่แ น่นอ น แ ล ะ

ปรากฏการณ์ที�ซับซ้อน แนวคิดของ Soft Computing เป็นการแนวคิดการ

คาํนวณแบบปัญญาประดิษฐ์ มีลักษณะเป็นการประมวลผลแบบอัจฉริยะ

มกัจะมีการดูองคป์ระกอบรอบขา้งเป็นพื�นฐานสาํหรับการเรียนรู้ใหม่ Soft 

Computing จะมาแทนที�การคาํนวณแบบดังเดิมนั�น Hard Computing โดย

เป็นรูปแบบการประมวลผลดว้ยคอมพิวเตอร์ในปัจจุบันมีการประมวลผล

เป็นขั�นตอน การแกปั้ญหาที�ชัดเจน ได้ผลลัพธ์ที� มีความถูกต้อง มีความ

แน่นอน  แต่ในบางสถานะการรูปแบบการคาํนวณจะอยู่ภายใต้สภาวะที�มี

ความไม่แน่นอน ความคลุมเครือ ซึ� งการคาํนวณแบบ Hard Computing ไม่

สามารถแกไ้ขปัญหาเหล่านี�ได ้

 จากสมการที�สองของงานวิจยัไดก้ล่าวถึงการหาค่าเฉลี�ยที�จะนาํมา

แทนค่าสูญหายของขอ้มูล โดยการนาํค่า k ที�กาํหนดมาหาร แต่ปัญหาที�พบ

คือ ค่าสูญหายบางตาํแหน่งอาจไม่ต้องการหารด้วยค่า k แต่อาจต้องการ

ตวัหารที�เพิ�มขึ�น หรือลดลง ดงัตัวอย่างตารางที� 1 มีการสูญหายของข้อมูล

ตาํแหน่ง R1,A1 เมื�อมีการหาความสัมพนัธ์ และเลือกขอ้มูลที�มีระยะทางสั�น

ที�สุดมา 2 ตัวแล้วนั�นต้องถูกหารด้วยค่า k  ที�กาํหนด ซึ� งผลลัพธ์ที�ได้อาจ

ไม่ใช่คาํตอบที�ตอ้งการ หรือคาํตอบที�ถูกต้องที�สุด คาํตอบที�ได้อาจไปตก

อยู่ปัญหาที�เรียกว่า local minima ได ้หมายความว่าคาํตอบที�ไดคิ้ดว่าเป็นจุด
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 1  
(2) 

 A1 A2 A3 A4 

R1 ? 2 3 2 

R2 4 1 3 3 

R3 3 4 1 1 

R4 5 2 1 1 

R5 2 2 2 2 

R6 2 4 1 1 
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ตํ�าสุด หรือเหมาะสมที� สุด แต่ในความเป็นจริงอาจมีคําตอบที�เป็นจุดตํ� า 

หรือเหมาะสมกว่านี�ที�เรียกว่า global minima ดงัรูปที� 1 

 

 

  

 

 

 

 

 

รูปที� 1. ปัญหา local minima 

 

ดังนั�นถ้าขยายขอบเขตของคาํตอบโดยการกระตุ้นหรือปรับค่า

ตวัหาร ซึ� งในที�นี� คือ k อาจเป็นไปไดท้ี�คาํตอบจะตกลงไปที� global minima 

นั�นคือถ้ามีการปรับค่า k กอ่นนาํไปหาร โดยการนาํแนวคิดแบบ Soft 

Computing มาช่วยอาจทาํใหไ้ดผ้ลลพัธ์ที�ดีขึ�น โดยงานวิจยัที�[7] ไดท้ดลอง

นาํ logistic sigmoid function ดังสมการที� (3) มาช่วยปรับค่าการหารแล้ว

เรียกวิธีการใหม่นี�ว่า Soft k-Nearest Neighbor (SKNN)  เข้ามาช่วยปรับค่า 

k ดงัสมการที� (4) 

)1(

1
ne

x


  

 

โดยที� 

 ค่า n คือค่าสุ่มตั�งแต่ 0.1 ถึง 1.0  

 และเนื�องจากสมการนี� ค่า n ไม่ไดเ้ป็นค่าคงที� แต่เป็นการสุ่มค่า

ขึ�นมาดงันั�นกราฟที�ไดจ้ะไม่เป็นเส้นตรง แต่จะมีลกัษณะเป็นเส้นโคง้คลา้ย

กบั S-shape ดงัรูปที� 2  

 

 

 

 

 

รูปที� 2. กราฟที�ไดจ้ากสมการ logistic sigmoid function 

 

จากสมการที� (4) ได้นาํ logistic sigmoid function เข้ามาช่วย

ปรับค่าโดยการนาํไปหารกบัค่า k ที�กาํหนดไว ้ทาํใหค่้า k เพิ�มขึ�นไม่คงที�ใน

ลกัษณะสุ่ม ซึ� งผลลพัธ์ที�ไดอ้าจมีความใกลเ้คียงกบัค่าสูญหายมากขึ�น 

 

 

 

 

  

 

 

3. อุปกรณ์และวิธีการทดลอง 
การวิจยัครั� งนี�ไดน้าํขอ้มูลมามาทดสอบจาํนวน 4 ชุดข้อมูล โดยเป็นข้อมูล

ประเภท Numerical  แต่ละชุดขอ้มูลจาํนวน ไดท้าํการจาํลองขอ้มูลสูญหาย

เป็นแบบ MCAR และจาํลองขนาดการสูญหายที�แตกต่างกนัคือ 10%, 20%, 

30%, 40% และ 50%  เมื�อไดข้อ้มูลที�ตอ้งการได้พฒันาโปรแกรมเพื�อแทน

ค่าสูญหาย โดยใช้ภาษาซีในการพฒันาโปรแกรม และทาํการทดลองโดย

แบ่งเป็น 2 ระยะไดแ้ก ่ 

 ระยะที�  1 หาค่า k ที� ดีที� สุดสําหรับประมาณค่าสูญหายซึ� ง

สามารถแสดงไดด้งัรูปที� 3 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

รูปที� 3. จาํลองขั�นตอนการทดลองการประมาณค่าสูญหาย 

ดว้ย k-nearest neighbor 

 

 รูปที� 3 เป็นการแสดงขั�นตอนการทดลองการประมาณค่าสูญ

หายดว้ย k-nearest neighbor โดยในส่วนนี�ผูว้ิจยัตอ้งการหาค่า k ที�ให้

ประสิทธิภาพที�ดีที�สุด นั�นคือใหค่้า Mean Square Error นอ้ยที�สุดนั�นเอง

โดยกาํหนดค่า k เท่ากบั 5  10  15  20  25  30  35  40  45  และ 50 

ตามลาํดบั ซึ� งค่า k ที�ใหป้ระสิทธิภาพที�ดีที�สุดไดแ้กค่่า k เท่ากบั 10 

 ระยะที� 2 เป็นการหาค่าพารามิเตอร์ที�ดีที�สุดของวิธีการ SKNN 

เมื�อกาํหนดค่า k เท่ากบั 10 ดงัแสดงดงัรูปที� 4 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที� 4. จาํลองขั�นตอนการทดลองการประมาณค่าสูญหายดว้ย SKNN 
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Local minima 
global minima 

Error 

Values 

Weight  Values 

K = 5 

K = 10 

K = 50 

MSE 

MSE 

MSE 

ชุดขอ้มูล 

ที�สมบูรณ์ 

ชุดขอ้มูลที�มี

ค่าสูญหาย 

ชุดขอ้

ตน้ฉบบั 

 

จาํลองขอ้มูล

สูญหาย 

ประมาณค่า

ดว้ยอลักอริทึม 

k-nearest 

neighbor 

….. 

….. 
….. 

….. 

….. 

….. 

KNN = 10 MSE 

ชุดขอ้มูล 

ที�สมบูรณ์ 

ชุดขอ้มูลที�มี

ค่าสูญหาย 

ชุดขอ้

ตน้ฉบบั 

 

จาํลองขอ้มูล

สูญหาย 

ประมาณค่า

ดว้ยอลักอริทึม

KNN และ 

SKNN เมื�อ 

k=10 

……… 

……… 
SKNN = 10 

n = 0.9 

MSE 

MSE 

MSE 

……… ……… 

SKNN = 10 

n = 0.1 

SKNN = 10 

n = 0.2 

NCIT 2010 27



4. ผลการทดลอง 
การทดลองนี�แบ่งออกเป็น 2 ระยะ โดยระยะแรกผูว้ิจยัไดท้ดสอบหา

ประสิทธิภาพของอลักอริทึม KNN โดยหาว่าค่า k ที�ใหผ้ลลพัธ์ที�ดี คือใหค่้า 

MSE ที�ลดลงมากที�สุดควรมีค่า k เท่ากบัเท่าไหร่ ในระยะที� 2 ผูว้ิจยัได้

ทดลองประมาณค่าสูญหายดว้ย SKNN โดยกาํหนดค่า k เท่ากบั 10 และ

ทดสอบหาค่าพารามิเตอร์ n ที�ดีที�สุดว่าควรเป็นเท่าไหร่ 

จากผลการทดลองในระยะที� 1 ดงัรูปที� 5 และ 6 พบว่าค่า k ที�

ใหป้ระสิทธิภาพที�ดีที�สุดไดแ้กค่่า k เท่ากบั 10 ซึ� งจะเห็นไดว้่าค่า MSE ณ 

ตาํแหน่งดงักล่าวลดลงมากที�สุด ดงันั�นผูว้ิจยัจึงเลือกที�จะนาํค่า k ดงักล่าว

มาทดลองต่อในระยะที� 2  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที� 5. ผล MSE จากการประมาณค่าดว้ย KNN ของชุดขอ้มูล cloud 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที� 6. ผล MSE จากการประมาณค่าดว้ย KNN ของชุดขอ้มูล concrete 

 

ระยะที� 2 เป็นการประมาณค่าการสูญหายดว้ย SKNN โดยระยะ

นี�ผูว้ิจยัทาํการเปรียบเทียบประสิทธิภาพระหว่างวิธีการ KNN  ที�เลือกค่า k 

เท่ากบั 10 กบัวิธีการ SKNN ที�เลือกค่า k เท่ากบั 10 พร้อมกบัปรับค่า

ตวัหารใหม่ดงัสมการที� (4) โดยทดลองใส่ค่าพารามิเตอร์ n ตั�งแต่ 0.1 ถึง 

0.9 ซึ� งจากการทดลองพบว่าวิธีการประมาณค่าการสูญหายดว้ย SKNN เมื�อ

ใหค่้าพารามิเตอร์เท่ากบั 0.3 ใหผ้ลลพัธ์ที�ดีกว่า KNN  

 

 

ตาราง 2.  เปอร์เซ็นของค่า MSE ที�ลดลงของการประมาณค่าการสูญหาย

ดว้ย SKNN เมื�อเทียบกบั KNN ของชุดขอ้มูล cloud 

 

 

 

 

 

 

 
ตาราง  3. ตารางสรุปเพื�อแสดงตาํแหน่งและค่าพารามมิเตอร์ n ของวิธีการ 

SKNN ที�ใหผ้ลลพัธ์ที�ดีกว่า 10-KNN 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ตารางที� 2 เป็นการแสดงการเปรียบเทียบเปอร์เซ็นตที์�ลดลงของ

ค่า MSE ของวิธีการ SKNN เมื�อเทียบกบั KNN  ของชุดขอ้มูล cloud และ

ตารางที� 3 เป็นตารางสรุปรวมตาํแหน่งของวิธีการ SKNN ที�ลดลงกว่า

วิธีการ KNN โดยใชส้ัญลกัษณ์ “ x ” เพื�อระบุถึงตาํแหน่งดงักล่าว ซึ� งจาก

ตารางจะเห็นว่าค่าพารามิเตอร์ที� 0.3 ใหผ้ลลพัธ์ที�ดีในทุกชุดขอ้มูล 

 

 

 

 

 

 

 

ขนาดการ 

สูญหาย 

เปอร์เซ็นตก์ารลดลงของ MSE ของ SKNN เมื�อแทนค่า  n  ตั�งแต่ 0.1 – 0.9 

 0.1  0.2  03   0.4   0.5   0.6   0.7  0.8  0.9 

10%   2% 1% 1%     

20%  7% 7% 3% 1%     

30%  4% 6% 3% 1%     

40%          

50%          

 

Data Set 
% of  

missing ค่าพารามิเตอร์ n  

 

Cloud 

0. 0.2 0.3 0. 0. 0. 0. 0. 0.
10%   X X X 
20%   X X X X 
30%   X X X X 
40% 
50% 

Concret

e 

10% X X X X 
20% X  X 
30% X X X 

40% 
50% 

Wine 

10% X X X  
20% X X X 

30% 
40% 
50%                   

Yeast 

10% X X X 
20% X X 
30% X X 
40% 
50% 
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5. วิเคราะห์ผลการทดลอง 
ปัจจัยที�ท ําให้ค่าพารามิเตอร์ 0.3 ให้ผลลัพธ์ดีกว่าค่าพารามิเตอร์อื�นอาจ

เนื�องมาจากเมื�อมีการแทนค่าพารามิเตอร์ในสมการที� (4) ค่าของตัวหารที�

เกดิขึ�นมาใหม่นั�นเหมาะสมหรืออาจจะใกลเ้คียงกบัตวัหารที�กลุ่ม k ตอ้งการ 

เพราะเมื�อลองแทนค่าพารามิเตอร์นอ้ยกว่า 0.3 ค่าตวัหารที�ไดม้าใหม่จะเพิ�ม

สูงกว่าค่า k อยู่มาก เมื�อแทนค่าพารามิเตอร์มากกว่า 0.3 ค่าตัวหารจะเข้า

ใกล้ค่า k มากเกนิไป จึงให้ผลลัพธ์ในการประมาณค่าการสูญหายของ

ขอ้มูลไม่แตกต่างกบัการประมาณค่าแบบ KNN  

อย่ าง ไรก ็ตามจ าก ตาราง ที�  2 จ ะสั ง เกต เห็นว่าก ารให้

ค่าพารามิเตอร์อยู่ในช่วง 0.2 ถึง 0.5 ผลลัพธ์ของการประมาณค่าการสูญ

หายของข้อมูลยงัสามารถประมาณค่าได้ดีกว่า KNN แต่ค่าพารามิเตอร์

ดงักล่าวไม่สามารถใชไ้ดก้บัทุกชุดขอ้มูลที�นาํมาทดลอง มีเพียงพารามิเตอร์

ที�เท่ากบั 0.3 เพียงค่าเดียวที�สามารถให้ค่า MSE ลดลงเมื�อเทียบกบัการ

ประมาณค่าการสูญหายแบบ KNN ในทุกชุดขอ้มูล 

 

6. สรุปผลการทดลอง 
จากการทดลอง ในการประมาณค่าที�สูญหายของข้อมูลพบว่าวิธีการ KNN 

ที�กาํหนดค่า k เท่ากบั 10 สามารถใหป้ระสิทธิภาพที�ดีที�สุด นั�นคือค่า MSE 

ลดลงมากที� สุด  หลังจากนั�นผู้วิจัยได้นําหลักการของ soft k-nearest 

neighbor (SKNN) มาช่วยเพื�อทดลองกบัการประมาณค่าโดยกาํหนดค่า k 

เท่ากบั 10 ผลลพัธ์ที�ไดพ้บว่าค่าพารามิเตอร์ที�ใหผ้ลลพัธ์ที�ดีที�สุด ที�สามารถ

ใชไ้ดก้บัทุกชุดขอ้มูลไดแ้ก ่0.3    

โดยชุดข้อมูล cloud เปอร์เซ็นต์ที�ค่า MSE ของ SKNN ลดลง

กว่า KNN สูงสุดเท่ากบั 7% ณ ขนาดการสูญหายที� 20%  ชุดข้อมูล 

concrete เปอร์เซ็นต์ที�ค่า MSE ของ SKNN ลดลงกว่า KNN สูงสุดเท่ากบั 

11% ณ ขนาดการสูญหายที� 10% ชุดขอ้มูล wine เปอร์เซ็นตท์ี�ค่า MSE ของ 

SKNN ลดลงกว่า KNN สูงสุดเท่ากบั 11 % ณ ขนาดการสูญหายที� 10% 

และ ชุดข้อมูล yeast เปอร์เซ็นต์ที�ค่า MSE ของ SKNN ลดลงกว่า KNN 

สูงสุดเท่ากบั 8% ณ ขนาดการสูญหายที� 10% 

แต่อย่างไรกต็ามจากตารางที� 3 พบว่าวิธีการ SKNN ให้ผลลัพธ์

ที�ดีกว่าเฉพาะขนาดการสูญหายของข้อมูลที�มีขนาดน้อย แต่เมื�อข้อมูลมี

ขนาดใหญ่ 40% ขึ�นไป วิธีการ KNN ใหผ้ลลพัธ์ที�ดีกว่า 
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