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บทค ัดย ่อ ภาษาไทย  รัชพงศ์ ปรัชญาเศรษฐ : การเปรียบเทียบวิธีการคัดเลอืกตัวแปรสำหรบัการถดถอยโลจิ

สติกในข้อมลูที่มมีิติสงู. ( A COMPARISON OF FEATURE SELECTION METHODS 
FOR LOGISTIC REGRESSION IN HIGH DIMENSIONAL DATA) อ.ทีป่รกึษาหลัก : รศ. 
ดร.เสกสรร เกียรติสุไพบูลย ์

  
Regularization เป็นวิธีการป้องกันปัญหา overfitting ด้วยการเพิ่มฟังก์ชันการลงโทษ

ไปในตัวแบบเพื่อให้เกิดการคัดกรองตัวแปรเข้าสู่ตัวแบบ งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาและ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการคัดกรองตัวแปรสำหรับการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติกใน
ข้อมูลที่ มีมิติสู ง  ด้วยการใช้ฟั งก์ ชันการลงโทษในรูปแบบ  (1) L0-regularization (2) L1-
regularization (3) L0L2-regularization การวิจัยนี้ใช้การจำลองข้อมูลเพื่อทำการทดสอบ  18 
กรณี โดยกำหนดค่าที่ต่างกันประกอบด้วย จำนวนตัวแปรอิสระมีจำนวน 200, 500 และ 1000 ตัว
แปร ความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระมีค่าเท่ากับ 0, 0.5 และ 0.9 อัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณ
รบกวนมีค่าเท่ากับ 1 และ 6 โดยจำลองข้อมูลแต่ละกรณีจำนวน 100 ชุด ในการศึกษาน้ีมุ่งเน้นที่
การเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการคัดกรองตัวแปรของตัวแบบ และประสิทธิภาพในการทำนาย
ของตัวแบบ ซึ่งเปรียบเทียบประสิทธิภาพในแต่ละวิธีด้วย ความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงบวก 
ค่าเฉลี่ยแบบฮาร์โมนิคของค่าความแม่นยำและค่าความไว  และ พื้นที่ใต้เส้นโค้ง จากการศึกษา
พบว่าวิธี L0 มีความแม่นยำในการคัดกรองตัวแปรมากที่สุดเมื่อพิจารณาด้วยความผิดพลาดในการ
ตรวจจับเชิงบวก เมื่อพิจารณาด้วยค่าเฉลี่ยแบบฮาร์โมนิคของค่าความแม่นยำและค่าความ
ไว  พบว่าวิธี L1 และ L0L2 มีประสิทธิภาพในการคัดกรองตัวแปรใกล้เคียงกัน  แต่วิธี L0L2 จะมี
ประสิทธิภาพสูงกว่าเมื่อความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระมีค่าสูง และเมื่อพิจารณาประสิทธิภาพ
ในการทำนายของตัวแบบด้วยพื้นที่ใต้เส้นโค้ง พบว่าวิธี L1 จะมีประสิทธิภาพสูงที่สุดในทุกกรณี 
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ปีการศึกษา 2565 ลายมือช่ือ อ.ทีป่รกึษาหลกั .............................. 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ง 

 
บทค ัดย ่อ ภาษาอ ังกฤ ษ # # 6280267126 : MAJOR STATISTICS 
KEYWORD: Logistic Regression, Feature Selection, Regularization, High 

Dimensional Data 
 Ratchaphong Pratchayasait : A COMPARISON OF FEATURE SELECTION 

METHODS FOR LOGISTIC REGRESSION IN HIGH DIMENSIONAL DATA. Advisor: 
Assoc. Prof. SEKSAN KIATSUPAIBUL, Ph.D. 

  
Regularization is a method to circumvent the overfitting by adding penalty 

function to a model which results in a feature selection. This research aims to 
study and compare the performances of feature selection methods for binary 
logistic regression in high-dimensional data by using penalty function of the forms: 
(1) L0-regularization (2) L1-regularization and (3) L0L2-regularization. Simulated 
datasets are organized into 18 cases using various number of independent 
variables (features) (200, 500, 1000), correlation (0, 0.5, 0.9), and signal to noise 
ratio (1, 6), each with 100 simulated datasets. According to the performances, the 
study emphasizes on the accuracy of variables selection and predictive 
performance, which are compared in terms of False Positive, F1-Score, and Area 
under the Curve (AUC). This paper shows that L0-regularization yields the highest 
accuracy of the variables selection in terms of False Positive. For F1-Score, L1-
regularization and L0L2-regularization, are comparable. However, L0L2-regularization 
tends to perform better when the correlations among independent variables are 
high. In addition, L1-regularization outperforms other methods in terms of 
predictive performance measured by AUC. 
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บทที่ 1 บทนำ 
 

1.1 ความเป็นมาและความสำคญัของปัญหา 

 เป็นที่น่าสังเกตว่าในปัจจุบันข้อมูลที่ถูกนำมาใช้เพื่อการวิเคราะห์ทางสถิติมีขนาดใหญ่ข้ึน

เนื่องจากความสามารถในการจัดเก็บข้อมูลปริมาณมาก และเทคโนโลยีที่สามารถเข้าถึงข้อมูลได้อย่าง

สะดวกรวดเร็ว ทำให้เกิดข้อมูลชนิดที่มีจำนวนของตัวแปรมากกว่าจำนวนของตัวอย่าง (p > n) ซึ่ง

ข้อมูลลักษณะนี้ เรียกว่า ข้อมูลที่มีมิติสูง (High – Dimensional Data) วิธีการหนึ่งที่ ใช้ในการ

วิเคราะห์ข้อมูลทางสถิติที่ใช้กันอย่างแพร่หลายคือ การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก (Logistic 

Regression Analysis) เป็นเทคนิคการวิเคราะห์การถดถอยแบบหนึ่งที่ตัวแปรตาม (Response 

Variable) มีลักษณะเป็นข้อมูลเชิงคุณภาพ ส่วนตัวแปรอิสระ (Explanatory Variable) เป็นได้ทั้ง

ข้อมูลเชิงคุณภาพและข้อมูลเชิงปริมาณ โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร

ตามและตัวแปรอิสระ และสามารถนำสมการถดถอยที่ได้ไปใช้ในการพยากรณ์โอกาสที่จะเกิด

เหตุการณ์ที่สนใจศึกษาได้อย่างไรก็ตาม การใช้เทคนิคการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติกกับข้อมูลที่มี

มิติสูง มักเกิดปัญหา โมเดลสามารถทำนายผลลัพธ์จากข้อมูลที่ใช้ในการเรียนรู้ได้อย่างแม่นยำ แต่

ทำนายผลลัพธ์จากข้อมูลชุดอื่นได้ไม่แม่นยำ (Overfitting) เนื่องจากโมเดลตอบสนองต่อการรบกวน

มากเกินไปและมีความซับซ้อนที่ไม่จำเป็นเกิดข้ึนจากการที่ข้อมูลมีจำนวนตัวแปรอิสระที่มากกว่า

จำนวนตัวอย่าง จะสังเกตได้จากการที่ตัวโมเดลมีความเอนเอียงต่ำ (Low bias) แต่มีความแปรปรวน

สูง (High variance) วิธีที่จะแก้ปัญหา Overfitting คือ การทำ Regularization และการคัดกรองตัว

แปร (Feature Selection) เข้าสู่ตัวแบบ ด้วยการเพิ่มฟังก์ชันพีนอลตี้ (Penalty Function) เข้าไป

ในสมการที่ใช้ประมาณค่าสัมประสิทธ์การถดถอย โดยฟังก์ชันนี้จะมีหลายรูปแบบ ในงานวิจัยน้ีจะ

ศึกษา 3 รูปแบบคือ  L0-norm penalty (Best Subset Selection) , L1-norm penalty (Lasso) 

และ L0L2-norm penalty ทั้งสามรูปแบบมีความสามารถในการคัดกรองตัวแปรเข้าสู่ตัวแบบ พร้อม

กับการประมาณค่าสัมประสิทธ์การถดถอยในคราวเดียวกัน 

 การคัดกรองตัวแปรอิสระเข้าสู่ตัวแบบการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติกในข้อมูลที่มีมิติสูง มี

วัตถุประสงค์เพื่อเพิ่มความสามารถในการพยากรณ์ และลดความซับซ้อนของตัวแบบ ทั้งนี้ยังสามารถ

แก้ปัญหา Overfitting ซึ่งมักเกิดในกรณีการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติกในข้อมูลที่มีมิติสูง โดยคัด

กรองตัวแปรอิสระที่มีความสัมพันธ์กับตัวแปรตามมากที่สุด  
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 วิธีเซตย่อยที่ดีที่สุด (Best Subset Selection : L0) มีความสามารถในการคัดเลือกตัวแปร 

โดยทำการเลือกตัวแบบการถดถอยที่ดีที่สุดจากกลุ่มของตัวแบบ (Beale, Kendall, & Mann, 1967; 

Hocking & Leslie, 1967) ที่สร้างจากตัวแปร k ตัว เมื่อ k = {1, 2, …, p} โดยพิจารณาจากค่าสัม

ประสิทธ์การตัดสินใจ (Coefficient of determination : R2) และผลรวมความคลาดเคลื่อนกำลัง

สอง (Residual sum of squares : RSS) และนำตัวแบบทั้งหมด p ตัวแบบมาพิจารณาด้วย Cross-

validation error เพื่อให้ได้ตัวแบบการถดถอยที่เหมาะสมที่สุด โดยวิธีนี้จะทำการสร้างตัวแบบ

ทั้งหมดจำนวน 2p ตัวแบบ ต่อมาถูกพัฒนาด้วย Mixed Integer Optimization (MIO) ด้วยการเพิ่ม 

L0-norm penalty เข้าไปในสมการถดถอย (Bertsimas, King, & Mazumder, 2016)  

วิธีแลสโซ่ นำเสนอโดย Tibshirani (Tibshirani, 1996) โดยเป็นวิธีที่สามารถประมาณค่าสัม

ประสิทธ์ �̂� ของการวิเคราะห์การถดถอยในข้อมูลที่มีมิติสูง เนื่องจากวิธีแลสโซ่มีการกำหนด L1- 

norm penalty เข้าไปในสมการที่ใช้วิเคราะห์สัมประสิทธ์การถดถอย จึงทำให้ค่าของสัมประสิทธ์

บางส่วนมีค่าเป็นศูนย์ จึงเป็นการคัดกรองตัวแปร (Feature Selection) เข้าตัวแบบไปพร้อมกับการ

ประมาณค่าของสัมประสิทธ์ ข้อจำกัดของวิธีแลสโซ่คือสามารถเลือกตัวแปรอิสระเข้าสู่ตัวแบบได้มาก

ที่สุดเพียง n ตัว หากตัวแปรอิสระมีจำนวนมากกว่าจำนวนตัวอย่างเป็นจำนวนมาก ตัวแบบที่ได้อาจ

ไม่เหมาะสม และมักพบปัญหาการเลือกตัวแปรอิสระที่ไม่เหมาะสมเมื่อตัวแปรอิสระมีความสัมพันธ์

กันสูง 

วิธี L0L2 ทำการเพิ่ม Penalty function เข้าไปในสมการการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก 

ด้วย L0-norm penalty (Best Subset Selection)  และ L2-norm penalty (Ridge Regression) 

ศึกษาโดย Hazimeh และ Mazumder (Hazimeh & Mazumder, 2020)  ซึ่ งทำให้ตัวแบบมี

คุณสมบัติคัดกรองตัวแปรจากวิธี L0 และค่าประมาณสัมประสทิธ์ิที่ได้จะมีความเสถียร เนื่องจากวิธี L2 

สามารถแก้ไขปัญหาความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระที่สูงได้ 

ในการศึกษาครั้งนี้ มี วัตถุประสงค์ในการนำเสนอวิธีการคัดกรองตัวแปรอิสระจากการ

วิเคราะห์การถดถอยโลจิสติกแบบสองกลุ่ม กรณีข้อมูลที่มีมิติสูง จากวิธี  L0-norm penalty, L1-

norm penalty และ L0L2-norm penalty และนำมาเปรียบเทียบประสิทธิภาพโดยพิจารณาจาก 

ความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงบวก(False Positive : FP), F1 Score และ AUC เพื่อเป็นแนวทาง

ในการเลือกใช้วิธีสำหรับการคัดกรองตัวแปรที่มีประสิทธิภาพและเหมาะสมที่สุด 
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1.2 วัตถุประสงค์การวิจัย 

เพื่อศึกษาและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการคัดกรองตัวแปรอิสระเข้าสู่ตัวแบบการ

ถดถอยโลจิสติกที่มีลักษณะของข้อมูลที่มีมิติสูง และสัมประสิทธ์ิการถดถอยบางตัวเป็นศูนย์ ด้วย

วิธีการเพิ่ ม  Penalty Fucntion ด้วย L0-norm penalty, L1-norm penalty และ L0L2-norm 

penalty 

 

1.3 ข้อตกลงเบื้องต้น 

 ในการศึกษาครั้งนี้สนใจศึกษา กรณีที่ตัวแปรอิสระ และตัวแปรตาม มีความสัมพันธ์กันภายใต้

ตัวแบบการถดถอยโลจิสติกแบบ 2 กลุ่ม (Binary Logistic Regression) มีรูปแบบคือ 

 

𝑃(𝑦)  =  
𝑒𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ...+ 𝛽𝑝𝑥𝑝

1 + 𝑒𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ...+ 𝛽𝑝𝑥𝑝
 

 

 โดยที่  𝑃(𝑦) คือ ความน่าจะเป็นเมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจ 

   𝑦 คือ เวกเตอร์ของตัวแปรตามขนาด 𝑛 x 1 

   𝑥 คือ เมตริกซ์ตัวแปรอิสระขนาด 𝑛 x 𝑝 

𝛽  คือ เวกเตอร์ค่าสัมประสิทธ์การถดถอยขนาด 𝑝 x 1 

𝑒 คือ ค่าคงที่ทางคณิตศาสตร์ มีค่าประมาณ 2.71828 

 เมื่อ  𝑛 คือ ขนาดตัวอย่าง 

   𝑝 คือ จำนวนตัวแปรอิสระ 
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1.4 ขอบเขตของการศึกษา 

ในการศึกษาน้ีจะทำการศึกษาภายใต้ขอบเขตดังนี้ 

1. ศึกษาภายใต้อัตราส่วนระหว่างขนาดตัวอย่างและจำนวนตัวแปรอิสระ (𝑛 : 𝑝) 

ที่ 100 : 200, 100 : 500 และ 100 : 1000 

2. ตัวแปรอิสระ (𝑥) มีการแจกแจกปกติหลายตัวแปร โดยมีค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0 และ

ความแปรปรวนเท่ากับ 1  

3. กำหนดค่าสัมประสิทธ์การถดถอย 𝛽𝑗 ที่ไม่เท่ากับ 0 จำนวน 20 ตัว โดยให้มีค่า

เป็น 1 กับ 2 (Pungpapong, Zhang, & Zhang, 2015) ดังนี้  
𝛽1 = 𝛽2 = 𝛽3 = 𝛽4 = 𝛽5 = 𝛽6 = 𝛽7 = 𝛽8 = 𝛽9 = 𝛽10 =  2 

   𝛽101 = 𝛽102 = 𝛽103 = 𝛽104 = 𝛽105 = 𝛽106 = 𝛽107 = 𝛽108 = 𝛽109     

                                 = 𝛽110  =  1 

ส่วนสัมประสิทธ์ิการถดถอยที่เหลอืให้มีค่าเป็น 0 

4. ตัวแปรตาม (𝑦) มีค่าเป็น 0 และ 1 โดยใช้ latent variable model 

 

𝑦 =  { 
0 เมื่อ 𝛽0  + 𝛽1𝑥1 + . . . + 𝛽𝑝𝑥𝑝 +  𝜀   ≤   0

1 เมื่อ 𝛽0  + 𝛽1𝑥1 + . . . + 𝛽𝑝𝑥𝑝 +  𝜀   >   0
   

 

โดยที่  𝜀 ∼  𝐿𝑜𝑔𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐(0, 𝑠) 

    

5. ตัวแปรอิสระและตัวแปรตามมีความสัมพันธ์กันภายใต้ตัวแบบการถดถอยโลจิ

สติกแบบ 2 กลุ่ม (Binary Logistic Regression) ซึ่งเขียนในรูปสมการดังนี้ 

 

𝑃(𝑦)  =  
𝑒𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ...+ 𝛽𝑝𝑥𝑝

1 + 𝑒𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ...+ 𝛽𝑝𝑥𝑝
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6. ศึกษาภายใต้ความสัมพันธ์ (Correlation) ของตัวแปรอิสระ 3 ระดับ คือ 

ระดับที่ 1 : 𝜌 =  0 

ระดับที่ 2 : 𝜌 =  0.5 

ระดับที่ 3 : 𝜌 =  0.9 

กล่าวคือสำหรับ 𝑖 =  1, 2, . . . , 𝑛      𝑥𝑖 ∼  𝑁(0, 𝛴)  

เมตริกซ์ความแปรปรวนร่วม 𝚺 = [

𝛒𝟏𝟏 𝛒𝟏𝟐 ⋯ 𝛒𝟏𝒑

𝛒𝟐𝟏 𝛒𝟐𝟐 ⋯ 𝛒𝟐𝒑

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝛒𝒑𝟏 𝛒𝒑𝟐 ⋯ 𝛒𝒑𝒑

]

𝒑𝐱𝒑

 

 

       โดยที ่   𝜌𝑖𝑗  =  {
  1           ;  𝑖 =  𝑗

  𝜌|𝑖−𝑗|    ;  𝑖 ≠  𝑗
 

 

7. กำหนดอัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน (Signal to Noise Ratio (SNR)) 

ที่แตกต่างกันเพื่อให้เห็นถึงข้อแตกต่างของประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของตัว

แบบ  (Hastie, Tibshirani, & Tibshirani, 2017; Mazumder, Radchenko, 

& Dedieu, 2017) โดยกำหนดให้มีค่าเป็น 1 และ 6  

 

โดยที่    𝑆𝑁𝑅 =  
𝑉𝑎𝑟(𝑥𝛽)

𝑉𝑎𝑟(𝜀)
 

จาก 𝜀~𝐿𝑜𝑔𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐(0, 𝑠) และ 𝑉𝑎𝑟(𝜀) คือ 𝑠2𝜋2

3
 

 

8. ทำการจำลองข้อมูลในแต่ละกรณีจำนวน 100 รอบ 
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1.5 คำจำกัดความท่ีใช้ในงานวิจัย 

 ข้อมูลท่ีมีมิติสูง (High-Dimensional Data) 

 คือ ช้อมูลที่มีจำนวนตัวแปรอิสระ (𝑝) มากกว่าขนาดตัวอย่าง (𝑛) 

 ความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงบวก (False Positive : FP) 

คือ ความผิดพลาดที่เกิดจากการทำนายว่าจะเกิดเหตุการณ์ที่สนใจในขณะที่ข้อมูลจริงไม่เกิด

เหตุการณ์ที่ สนใจ 

 

1.6 เกณฑ์ท่ีใช้ในการตัดสนิใจ 

 1. ความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงบวก (False Positive: FP) 

  การวัดจำนวนที่เกิดความผิดพลาดจากการประมาณค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยที่ได้

จากการคัดเลือกตัวแปรแบบต่างๆ โดยค่าสัมประสทิธ์ิที่ประมาณได้น้ันมีค่าไม่เท่ากับศูนย์ ในขณะที่ค่า

สัมประสิทธ์ิที่แท้จริงมีค่าเท่ากับศูนย์ ซึ่งสามารถคำนวณได้ดังนี้ 

 

𝐹𝑃 =  ∑ 1{𝛽𝑗=0 𝑎𝑛𝑑 �̂�𝑗≠0}

𝑝

𝑗=1

 

 

2. ความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงลบ (False Negative: FN) 

 การวัดจำนวนที่เกิดความผิดพลาดจากการประมาณค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยที่ได้

จากการคัดเลือกตัวแปรแบบต่างๆ โดยค่าสัมประสิทธ์ิที่ประมาณได้นั้นมีค่าเท่ากับศูนย์ ในขณะที่ค่า

สัมประสิทธ์ิที่แท้จริงมีค่าไม่เท่ากับศูนย์ ซึ่งสามารถคำนวณได้ดังนี้ 

 

𝐹𝑃 =  ∑ 1{𝛽𝑗≠0 𝑎𝑛𝑑 �̂�𝑗=0}

𝑝

𝑗=1
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2. ค่าเฉลี่ยแบบฮาร์โมนิคของค่าความแม่นยำและค่าความไว (Weighted average of 

Precision and Sensitivity : F1 Score) เป็นค่าที่ใช้วัดความสามารถของโมเดล จากการเอาค่าความ

แม่นยำ (Precision) และ ค่าความไว (Sensitivity) มาคำนวณรวมกัน 

 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 𝑥 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦
 

 

เมื่อ กำหนด Confusion Matrix จากผลของการประมาณค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอย 𝛽𝑗 ดังนี ้

ตารางที่ 1.6. 1 ตารางแสดง Confusion Matrix กรณีของ F1-score 

 

 True Positive (𝛽𝑗 ≠ 0 𝑎𝑛𝑑 �̂�𝑗 ≠ 0) คือ จำนวนเหตุการณ์ที่ค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยที่

ประมาณได้มีค่าไม่เท่ากับศูนย์ และค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยที่แท้จริงมีค่าไม่เท่ากับศูนย์ 

 False Positive (𝛽𝑗 = 0 𝑎𝑛𝑑 �̂�𝑗 ≠ 0) คือ จำนวนเหตุการณ์ที่ค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยที่

ประมาณได้มีค่าไม่เท่ากับศูนย์ และ ค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยที่แท้จริงมีค่าเท่ากับศูนย์ 

 False Negative (𝛽𝑗 ≠ 0 𝑎𝑛𝑑 �̂�𝑗 = 0) คือ จำนวนเหตุการณ์ที่ค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยที่

ประมาณได้มีเค่าเท่ากับศูนย์ และ ค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยที่แท้จริงมีค่าไม่เท่ากับศูนย์ 

 True Negative (𝛽𝑗 = 0 𝑎𝑛𝑑 �̂�𝑗 = 0) คือ จำนวนเหตุการณ์ที่ค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยที่

ประมาณได้มีค่าเท่ากับศูนย์ และ ค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยที่แท้จริงมีค่าเท่ากับศูนย์ 

  ค่าของสัมประสิทธ์ิที่แทจ้ริง (𝛽𝑗) 

  มีค่าไม่เท่ากบัศูนย์ มีค่าเท่ากบัศูนย์ 

ค่าของสัมประสิทธ์ิการ

ถดถอยที่ตัวแบบ

ประมาณได้ (�̂�𝑗) 

มีค่าไม่เท่ากบัศูนย์ 
True Positive (TP) 

(𝛽𝑗 ≠ 0 𝑎𝑛𝑑 �̂�𝑗 ≠ 0) 

False Positive (FP) 
(𝛽𝑗 = 0 𝑎𝑛𝑑 �̂�𝑗 ≠ 0) 

มีค่าเท่ากบัศูนย์ False Negative (FN) 
(𝛽𝑗 ≠ 0 𝑎𝑛𝑑 �̂�𝑗 = 0) 

True Negative (TN) 
(𝛽𝑗 = 0 𝑎𝑛𝑑 �̂�𝑗 = 0) 
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 ค่าความแม่นยำ (Precision) คือ อัตราส่วนของจำนวนเหตุการณ์ที่ค่าสัมประสิทธ์ิที่ประมาณ

ได้มีค่าไม่เท่ากับศูนย์ และค่าสัมประสิทธ์ิที่แท้จรงิมีค่าไม่เท่ากับศูนย์ ต่อจำนวนเหตุการณ์ทั้งหมดที่ค่า

สัมประสิทธ์ิการถดถอยที่ประมาณค่าได้มีค่าไม่เท่ากับศูนย์ 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =   
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

  

ค่าความไว (Sensitivity) คือ อัตราส่วนของจำนวนเหตุการณ์ที่ค่าสัมประสิทธ์ิที่ประมาณได้มี

ค่าไม่เท่ากับศูนย์ และค่าสัมประสิทธ์ิที่แท้จริงมีค่าไม่เท่ากับศูนย์ ต่อจำนวนเหตุการณ์ทั้งหมดที่ค่า

สัมประสิทธ์ิที่แท้จริงมีค่าไม่เท่ากับศูนย์ 

 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =   
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

3. พื้ นที่ ใต้ เส้ น โค้ ง  (Area under the curve : AUC) ใช้บ่ ง ช้ีค วามน่ า เ ช่ื อ ถือ แล ะ

ความสามารถในการพยากรณ์ของตัวแบบ หาได้จากพื้นที่ใต้เส้นโค้ง ROC (Receiver Operating 

Characteristic curve) ที่สร้างจาก กราฟของ Sensitivity และ 1-Specificity ของ Confusion 

Matrix โดยจะแบ่งเป็นสองเกณฑ์ คือ 

 3.1 การคัดเลือกตัวแปร โดยทำการเปรียบเทียบค่า AUC ของการประมาณค่า

สัมประสิทธ์ิ 𝛽𝑗 ที่ได้จากสมการถดถอย และค่าสัมประสิทธ์ิที่แท้จริงของข้อมูล ในตัวแบบที่ใช้

พารามิเตอร์ Lambda (𝜆) ที่แตกต่างกัน เพื่อวัดความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรเข้าสู่ตัวแบบ 

กราฟเส้น ROC ที่ได้จะมาจากค่าของ Sensitivity และ 1-Specificity ด้วยการกำหนดพารามิเตอร์ 

Lambda ที่ต่างกันซึ่งหมายถึง จำนวนของตัวแปรที่ถูกคัดเลือกเข้าสู่ตัวแบบที่แตกต่างกัน หาก

พารามิเตอร์ Lambda (𝜆) มีค่ามาก จะส่งผลให้จำนวนตัวแปรที่ถูกคัดเลือกเข้าสู่ตัวแบบมีจำนวน

น้อย ในทางกลับกัน หากพารามิเตอร์  Lambda (𝜆) มีค่าน้อย จะส่งผลให้จำนวนตัวแปรที่ ถูก
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คัดเลือกเข้าสู่ตัวแบบมีจำนวนมาก และนำ AUC ที่ได้ในแต่ละชุดข้อมูลมาเปรียบเทียบกันด้วย Box 

plot ให้เห็นถึงลักษณะของข้อมูล 

 3.2 การคัดเลือกตัวแบบ โดยทำการเปรียบเทียบค่า AUC ของความสามารถในการ

พยากรณ์ระหว่างตัวแบบ จากตัวแบบวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก ด้วยการกำหนดจุดแบ่งแยกค่า

ของตัวแปรตาม (Cut-off) ที่ต่างกันเพื่อใช้จำแนกเหตุการณ์ที่สนใจศึกษากับเหตุการณ์ที่ไม่สนใจ

ศึกษา หากเส้นโค้ง ROC เข้าใกล้จุดซ้ายบน จะทำให้มีพื้นที่ใต้เส้นโค้งมากข้ึน และจะมีค่าอยู่ระหว่าง 

0 ถึง 1 โดยหากค่าย่ิงเข้าใกล้ 1 ตัวแบบจะยิ่งมีความน่าเช่ือถือมากกว่า  

ภาพที่ 1.6. 1 แสดงตัวอย่างกราฟ ROC 

 

(ที่มา : https://li01.tci-
thaijo.org/index.php/TBPS/article/download/248029/171563/) 

  
  
 
 
 
 
 
 
 

https://li01.tci-thaijo.org/index.php/TBPS/article/download/248029/171563/
https://li01.tci-thaijo.org/index.php/TBPS/article/download/248029/171563/
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ซึ่งค่าของ Sensitivity และ Specificity หาได้จาก Confusion Matrix ของการนำตัวแบบ
มาทำนายชุดข้อมูล เพือ่ให้ได้ผลลพัธ์ของตัวแปรตาม 

ตารางที่ 1.6. 2 ตารางแสดง Confusion Matrix กรณีของ AUC 

 
 

 True Positive คือ จำนวนเหตุการณ์ที่ตัวแบบทำนายค่าของตัวแปรตามเป็น 1 และ ค่าของ

ตัวแปรตามที่แท้จริงเป็น 1 

 False Positive คือ จำนวนเหตุการณ์ที่ตัวแบบทำนายค่าของตัวแปรตามเป็น 1 และ ค่าของ

ตัวแปรตามที่แท้จริงเป็น 0 

 False Negative คือ จำนวนเหตุการณ์ที่ตัวแบบทำนายค่าของตัวแปรตามเป็น 0 และ ค่า

ของตัวแปรตามที่แท้จริงเป็น 1 

 True Negative คือ จำนวนเหตุการณ์ที่ตัวแบบทำนายค่าของตัวแปรตามเป็น 0 และ ค่าของ

ตัวแปรตามที่แท้จริงเป็น 0 

 ค่าความจำเพราะ (Specificity) อัตราส่วนของจำนวนเหตุการณ์ที่ตัวแบบทำนายว่า

ไม่เกิดเหตุการณ์ที่สนใจได้ถูกต้อง กับ จำนวนเหตุการณ์ที่ไม่สนใจทั้งหมดที่เกิดข้ึนในข้อมูลจริง 

 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =   
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

 

 

  ค่าของข้อมูล (Actual) 

  Positive (1) Negative (0) 

ค่าพยากรณ์ 

(Predicted) 

Positive (1) True Positive (TP) False Positive (FP) 

Negative (0) False Negative (FN) True Negative (TN) 
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ค่าความไว (Sensitivity) คือ อัตราส่วนของจำนวนเหตุการณ์ที่ตัวแบบทำนายว่าเกิด

เหตุการณ์ที่สนใจได้ถูกต้อง กับ จำนวนเหตุการณ์ที่สนใจทั้งหมดที่เกิดข้ึนในข้อมูลจริง 

 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =   
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

1.7 ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รบั 

 เพื่อเป็นแนวทางในการเลือกใช้วิธีการคัดกรองตัวแปรและประมาณค่าสัมประสิทธ์ิ ในการ

วิเคราะห์การถดถอยโลจิสติกแบบ 2 กลุ่ม และเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณ์ของตัว

แบบในแต่ละวิธี 
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บทที่ 2 ทฤษฎีและตัวสถิติที่เก่ียวข้อง 
 

2.1 ทฤษฎีและตัวสถิติท่ีเกี่ยวข้อง 

 การวิจัยครั้งนี้ได้ศึกษาเกี่ยวกับการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติกแบบ 

2 กลุ่ม (Binary Logistic Regression) ด้วยการประมาณค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอย (𝛽) โดย การ

วิเคราะห์การถดถอยโลจิสติกจะใช้วิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด (Maximum Likelihood) ในการ

ประมาณค่าสัมประสทิธ์ิที่จะทำใหเ้กิดความน่าจะเปน็สูงสุดเพื่อที่จะสามารถทำนายค่าของตัวแปรตาม

ได้ใกล้เคียงกับกับข้อมูลจริงมากที่สุด แต่หากข้อมูลเป็นข้อมูลที่มีมิติสูง คือมีจำนวนของตัวแปรอิสระ

มากกว่าจำนวนตัวอย่าง จะส่งผลให้ตัวแบบที่ได้จากการวิเคราะห์การถดถอยนั้นตอบสนองต่อการ

รบกวนมากเกินไป (Overfitting) เนื่องจากตัวแปรอิสระที่นำเข้าสู่ตัวแบบมีจำนวนเยอะรวมถึงค่า

สัมประสิทธ์ิที่ประมาณได้ของตัวแปรอิสระหลายตัวที่นำเข้าสู่ตัวแบบนั้นมี ค่าสูง ทำให้การ

เปลี่ยนแปลงค่าของตัวแปรอิสระส่งผลกระทบต่อการทำนายค่าตัวแปรตามของตัวแบบมากเกินไป 

ดังนั้นการศึกษาในครั้งนี้จะกล่าวถึงวิธีแก้ปัญหาดังกล่าว ด้วยการเพิ่ม Penalty Function 3 รูปแบบ 

คือ L0-norm penalty, L1-norm penalty และ L0L2-norm penalty เข้าไปในสมการการประมาณ

ค่าสัมประสิทธ์ิ เพื่อหลีกเลี่ยงการประมาณค่าสัมประสิทธ์ิที่มีค่าสูงเกินไป และเปน็การคัดกรองตัวแปร

เข้าสู่ตัวแบบ 

 

2.1.1 การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติกแบบ 2 กลุ่ม (Binary Logistic Regression 

Analysis) 

 การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติกแบบ 2 กลุ่ม เป็นการวิเคราะห์เพื่อศึกษาว่าตัวแปรอิสระ

ใดบ้างที่สามารถอธิบายโอกาสการเกิดเหตุการณ์หรือไม่เกิดเหตุการณ์ที่สนใจตามตัวแปรตามได้ และ

เพื่อทำนายโอกาสที่จะเกิดเหตุการณ์ที่สนใจจากสมการการถดถอยโลจิสติกที่เหมาะสม โดยตัวแปร

ตาม (𝑦) มีค่าได้สองค่าคือ 1 เมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจศึกษา และ 0 เมื่อไม่เกิดเหตุการณ์ที่สนใจ

ศึกษา (Agresti, 2003) ดังนั้น ตัวแปรตามมีการแจกแจงแบบแบร์นูลลี (Bernoulli Distribution)  

โดย   𝑦 = {
1 เม่ือเกิดเหตุการณ์ที่สนใจด้วยความน่าจะเป็น 𝑃(𝑦)      

0 ไม่เกิดเหตุการณ์ที่สนใจด้วยความน่าจะเป็น 1 − 𝑃(𝑦)
 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 15 

 

และตัวแปรอิสระเป็นได้ทั้งข้อมูลเชิงปริมาณและเชิงคุณภาพ โดยความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรตาม

และตัวแปรอิสระ เขียนแทนด้วยสมการดังนี้ 

 

𝑃(𝑦)  =  
𝑒𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ...+ 𝛽𝑝𝑥𝑝

1 + 𝑒𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ...+ 𝛽𝑝𝑥𝑝
 หรือ 

1

1 + 𝑒−(𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ...+ 𝛽𝑝𝑥𝑝)
 

 

โดยที่  𝑃(𝑦)  คือ ความน่าจะเป็นเมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจ 

  1 − 𝑃(𝑦) คือ ความน่าจะเป็นที่จะไม่เกิดเหตุการณ์ที่สนใจ 

   𝑦  คือ เวกเตอร์ของตัวแปรตามขนาด 𝑛 x 1 

   𝑥  คือ เมตริกซ์ตัวแปรอิสระขนาด 𝑛 x 𝑝 

𝛽   คือ เวกเตอร์ค่าสัมประสิทธ์การถดถอยขนาด 𝑝 x 1 

𝑒  คือ ค่าคงที่ทางคณิตศาสตร์ มีค่าประมาณ 2.71828 

 เมื่อ  𝑛  คือ ขนาดตัวอย่าง 

   𝑝  คือ จำนวนตัวแปรอิสระ 

 

 จากความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระกับตัวแปรตามของการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก 

ไม่อยู่ในรูปเชิงเส้น จึงต้องมีการปรับให้ความสัมพันธ์อยู่ในรูปเชิงเส้น ด้วยการเขียนในรูปแบบของ 

Odds หรือ Odd ratio 

 Odds หมายถึง อัตราส่วนระหว่างโอกาสที่จะเกิดเหตุการณ์ที่สนใจ 𝑃(𝑦) กับโอกาสที่จะไม่

เกิดเหตุการณ์ที่สนใจ 1 − 𝑃(𝑦) จะได ้

𝑂𝑑𝑑𝑠 =  
𝑃(𝑦)

1 − 𝑃(𝑦)
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 ค่าของ Odds แสดงถึงโอกาสที่จะเกิดเหตุการณ์ที่สนใจ เป็นกี่เท่าของโอกาสที่จะไม่เกิด

เหตุการณ์ที่สนใจ นั่นคือ เมื่อ Odds มีค่ามากกว่า 1 หมายถึง โอกาสที่จะเกิดเหตุการณ์ที่สนใจนั้น

มากกว่าโอกาสที่จะไม่เกิดเหตุการณ์ที่สนใจ 

 การเขียนโมเดลโลจิสติกจะอยู่ในรูป log ของ Odds เรียกว่า logit 

 

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 =  𝑙𝑜𝑔(𝑜𝑑𝑑𝑠)  =  𝑙𝑜𝑔 (
𝑃(𝑦)

1 − 𝑃(𝑦)
)  =  𝛽0  +  𝛽1𝑥1 + . . . + 𝛽𝑝𝑥𝑝 

  

ซึ่งวิธีการถดถอยโลจิสติกมีวิธีการประมาณค่าสัมประสทิธ์ิ (Parameter Estimation) ด้วยวิธี

ภาวะน่าจะเป็นสูงสุด (Maximum Likelihood) จากสมการ ดังนี้ 

 

𝐿(𝛽)  =  ∏ (
1

1 + 𝑒−(𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ...+ 𝛽𝑝𝑥𝑝)
)

𝑦𝑖
𝑛

𝑖=1

(
𝑒−(𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ...+ 𝛽𝑝𝑥𝑝)

1 + 𝑒−(𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ...+ 𝛽𝑝𝑥)
)

1−𝑦𝑖

 

 

จะได้ log-likelihood function คือ 

 

𝑙(𝛽)  =  ∑(𝑦𝑖(𝛽0  +  𝛽1𝑥1 + . . . + 𝛽𝑝𝑥𝑝) − 𝑙𝑜𝑔(1 + 𝑒𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ...+ 𝛽𝑝𝑥𝑝))

𝑛

𝑖=1
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2.1.2 วิธี L0-norm penalty (Best Subset Selection)  

วิ ธี  L0-norm penalty (Best Subset Selection) มี  Penalty function ดั ง นี้   
∑ 1{𝛽𝑗≠0}

𝑝
𝑗=1    คือ จำนวนของสัมประสิทธ์ิ 𝛽 ที่ไม่เป็นศูนย์ (Miller, 2002) จะได้ log-likelihood 

function คือ 

𝑙(𝛽)  =  ∑(𝑦𝑖(𝛽0  +  𝛽1𝑥1 + . . . + 𝛽𝑝𝑥𝑝) − 𝑙𝑜𝑔(1 + 𝑒𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ...+ 𝛽𝑝𝑥𝑝))

𝑛

𝑖=1

− 𝜆 ∑ 1{𝛽𝑗≠0}

𝑝

𝑗=1

 

 

2.1.3 วิธีแลสโซ่ (LASSO) 

วิธีแลสโซ่ นำเสนอโดย Tibshirani (1996) โดยเป็นวิธีที่สามารถคัดกรองตัวแปรเข้าสู่ตัวแบบ 

พร้อมกับการประมาณค่าสัมประสทิธ์ิ ด้วยการเพิ่ม Penalty Function เข้าไปในสมการถดถอย ซึ่งวิธี

แลสโซ่ใช้ L1-norm penalty ดังนี้  ∑ |𝛽𝑗|𝑝
𝑗=1   คือ ผลรวมของค่าสัมบูรณ์ของสัมประสิทธ์ิ 𝛽 จะได้ 

log-likelihood function (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009) คือ 

 

𝑙(𝛽)  =  ∑(𝑦𝑖(𝛽0  +  𝛽1𝑥1 + . . . + 𝛽𝑝𝑥𝑝) − 𝑙𝑜𝑔(1 + 𝑒𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ...+ 𝛽𝑝𝑥𝑝))

𝑛

𝑖=1

− 𝜆 ∑|𝛽𝑗|

𝑝

𝑗=1

 

 

และมีพารามิเตอร์ แลมบ์ดา (𝜆) ซึ่งจะมีค่ามากกว่าหรือเท่ากับศูนย์ ใช้ในการกำหนดน้ำหนักของ 

Penalty function โดยค่าของแลมบ์ดาที่เหมาะสมจะหาได้จากวิธี Cross-validation หากแลมบ์ดา

มีค่ามาก จะส่งผลใหค่้าสัมประสทิธ์ิสว่นใหญ่เป็นศูนย์ และบางส่วนไม่เท่ากับศูนย์ (Gareth, Daniela, 

Trevor, & Robert, 2013) ดังนั้นวิธีแลสโซ่จึงเป็นวิธีที่สามารถประมาณค่าสัมประสิทธ์ิพร้อมกับการ

คัดกรองตัวแปรได้โดยอัตโนมัติ 
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 อย่างไรก็ตาม วิธีแลสโซ่มีข้อจำกัดคือ สามารถเลือกตัวแปรอิสระเข้าสู่ตัวแบบได้มากที่สุด

เพียง 𝑛 ตัว นั่นคือ หากข้อมูลมีจำนวนตัวแปรอิสระมากกว่าจำนวนตัวอย่างเปน็จำนวนมาก ตัวแบบที่

ได้อาจไม่เหมาะสม และการคัดเลือกตัวแปรอิสระเข้าสู่ตัวแบบของวิธีแลสโซ่มีแนวโน้มที่จะเลือกตัว

แปรอิสระเพียงตัวเดียวจากกลุ่มของตัวแปรอิสระที่มีความสัมพันธ์กันสูงโดยไม่สนใจว่าจะเป็นตัวแปร

ใดในกลุ่ม ดังนั้นวิธีแลสโซ่จะมีประสิทธิภาพสูงเมื่อใช้กับข้อมูลที่ ตัวแปรอิสระมีความสัมพันธ์กันไม่สูง

มากนัก (วิฐรา พึ่งพาพงศ์, 2558) 

 

2.1.4 วิธี L0L2-norm penalty 

วิ ธี  L0L2-norm penalty เป็ นก ารนำ  Penalty function ของทั้ ง  L0-norm penalty 

function ดังนี∑้ 1{𝛽𝑗≠0}
𝑝
𝑗=1   คือ จำนวนของสัมประสิทธ์ิ 𝛽 ที่ไม่เป็นศูนย์ (Miller, 2002) และ L2-

norm penalty function (Ridge Regression) ดังนี้  ∑ 𝛽𝑗
2𝑝

𝑗=1  คือ ผลรวมของสัมประสิทธ์ิ 𝛽2 

(Duffy & Santner, 1989; Le Cessie & Van Houwelingen, 1992) จ ะ ไ ด้  log-likelihood 

function 

 

𝑙(𝛽)  =  ∑(𝑦𝑖(𝛽0  +  𝛽1𝑥1 + . . . + 𝛽𝑝𝑥𝑝) − 𝑙𝑜𝑔(1 + 𝑒𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ...+ 𝛽𝑝𝑥𝑝))

𝑛

𝑖=1

− (𝜆 ∑ 1𝛽𝑗≠0

𝑝

𝑗=1

+ 𝛾 ∑ 𝛽𝑗
2

𝑝

𝑗=1

) 

 
 ทุกวิธีการในการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติกทั้งในวิธีการเพิม่ L0-norm penalty, L1-norm 
penalty และ L0L2-norm penalty เข้าไปในสมการถดถอย จะต้องมีการเลือก พารามิเตอร์ปรับ 
(Tuning Parameter) (𝜆) ซึ่ งในงาน วิจั ยนี้ ใช้ วิ ธีก าร  5 Fold Cross-Validation ในการป รับ
ค่าพารามิเตอร์ด้วยการหาพารามิเตอร์ที่ทำให้ค่าของ ค่าเฉลี่ยความผิดพลาดกำลังสอง (Mean 
Square Error : MSE) ของตัวแบบน้อยที่สุด เพื่อเป็นการเลือกตัวแบบที่ดีที่สุดก่อนจะนำไป
เปรียบเทียบเพื่อหาความสามารถตามเกณฑ์การตัดสินใจ 
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บทที่ 3 วิธีการดำเนินการศึกษา 
 

3.1 วิธีการดำเนนิการศึกษา 

ในงานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพการพยากรณ์ และเปรียบเทียบ

วิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะห์การถดถอยโลจสิติกแบบ 2 กลุ่ม (Binary Logistic 

Regression) ด้วยการประมาณค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอย (𝛽) จากวิธีการใช้ Penalty function 3 

รูปแบบ ได้แก่ L0-norm penalty (Best Subset Selection), L1-norm penalty (LASSO) และ 

L0L2-norm penalty ซึ่งทำการศึกษากับข้อมลูทีจ่ำลองข้ึนมาและข้อมลูมลีักษณะเป็นข้อมลูทีม่ีมิติสงู 

โดยพิจารณาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแตล่ะวิธีจาก ค่าความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวก 

(False Positive : FP) ค่าความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงลบ (False Negative : FN) ค่าเฉลี่ยแบบ

ฮาร์โมนิคของค่าความแม่นยำและค่าความไว (F1 Score) และ พื้นที่ใต้เส้นโค้ง ROC (AUC) โดยทำ

การวิเคราะห์ข้อมลูทัง้หมดโดยใช้โปรแกรม R เวอร์ชัน 3.6.1 ภายใต้ขอบเขตและวิธีการดำเนินการ

ดังนี ้

 

3.2 ขอบเขตของการศึกษา 

ในการศึกษาน้ีจะทำการศึกษาภายใต้ขอบเขตดังนี้ 

1. ศึกษาภายใต้อัตราส่วนระหว่างขนาดตัวอย่างและจำนวนตัวแปรอิสระ(𝑛 : 𝑝) ที่ 

100 : 200, 100 : 500 และ 100 : 1000 

2. ตัวแปรอิสระ (𝑥) มีการแจกแจกปกติหลายตัวแปร โดยมีค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0 

และความแปรปรวนเท่ากับ 1  

3. กำหนดค่าสัมประสิทธ์การถดถอย 𝛽𝑗 ที่ไม่เท่ากับ 0 จำนวน 20 ตัว โดยให้มีค่า

เป็น 1 กับ 2 (Pungpapong et al., 2015) ดังนี ้
𝛽1 = 𝛽2 = 𝛽3 = 𝛽4 = 𝛽5 = 𝛽6 = 𝛽7 = 𝛽8 = 𝛽9 = 𝛽10 =  2 

   𝛽101 = 𝛽102 = 𝛽103 = 𝛽104 = 𝛽105 = 𝛽106 = 𝛽107 = 𝛽108 = 𝛽109     

                                 = 𝛽110  =  1 

ส่วนสัมประสิทธ์ิการถดถอยที่เหลอืให้มีค่าเป็น 0 

4. ตัวแปรตาม (𝑦) มีค่าเป็น 0 และ 1 โดยใช้ latent variable model 
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𝑦 =  { 
0 เมื่อ 𝛽0  + 𝛽1𝑥1 + . . . + 𝛽𝑝𝑥𝑝 +  𝜀   ≤   0

1 เมื่อ 𝛽0  + 𝛽1𝑥1 + . . . + 𝛽𝑝𝑥𝑝 +  𝜀   >   0
   

 

โดยที่  𝜀 ∼  𝐿𝑜𝑔𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐(0, 𝑠) 

    

5. ตัวแปรอิสระและตัวแปรตามมีความสัมพันธ์กันภายใต้ตัวแบบการถดถอยโลจิ

สติกแบบ 2 กลุ่ม (Binary Logistic Regression) ซึ่งเขียนในรูปสมการดังนี้ 

 

𝑃(𝑦)  =  
𝑒𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ...+ 𝛽𝑝𝑥𝑝

1 + 𝑒𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ...+ 𝛽𝑝𝑥𝑝
 

 

6. ศึกษาภายใต้ความสัมพันธ์ (Correlation) ของตัวแปรอิสระ 3 ระดับ คือ 

ระดับที่ 1 : 𝜌 =  0 

ระดับที่ 2 : 𝜌 =  0.5 

ระดับที่ 3 : 𝜌 =  0.9 

กล่าวคือสำหรับ 𝑖 =  1, 2, . . . , 𝑛      𝑥𝑖 ∼  𝑁(0, Σ)  

เมตริกซ์ความแปรปรวนร่วม 𝚺 = [

𝛒𝟏𝟏 𝛒𝟏𝟐 ⋯ 𝛒𝟏𝒑

𝛒𝟐𝟏 𝛒𝟐𝟐 ⋯ 𝛒𝟐𝒑

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝛒𝒑𝟏 𝛒𝒑𝟐 ⋯ 𝛒𝒑𝒑

]

𝒑𝐱𝒑

 

 

     โดยที่     𝜌𝑖𝑗  =  {  
 1        ;  𝑖 =  𝑗

𝜌|𝑖−𝑗|  ;  𝑖 ≠  𝑗
 

7. กำหนดอัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน (Signal to Noise Ratio (SNR)) 

ที่แตกต่างกันเพื่อให้เห็นถึงข้อแตกต่างของประสิทธิภาพในการพยากรณ์ของตัว
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แบบ (Hastie et al., 2017; Mazumder et al., 2017) โดยกำหนดให้มี ค่า

เป็น 1 และ 6  

 

โดยที่    𝑆𝑁𝑅 =  
𝑉𝑎𝑟(𝑥𝛽)

𝑉𝑎𝑟(𝜀)
 

จาก 𝜀~𝐿𝑜𝑔𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐(0, 𝑠) และ 𝑉𝑎𝑟(𝜀) คือ 𝑠2𝜋2

3
 

8. ทำการจำลองข้อมลูในแต่ละกรณีจำนวน 100 รอบ 

 

3.3 ขั้นตอนการดำเนินการศึกษา 

 1. ศึกษาตัวแบบและทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

 2. กำหนดและจำลองข้อมูล 

2.1 กำหนดค่าเริ่มต้นโดยการสร้างข้อมลูที่มจีำนวนของตัวอย่าง 𝑛 และจำนวนตัว

แปรอสิระ 𝑝  ตัว โดยใช้อัตราส่วน 𝑛 : 𝑝 ดังนี้ 100:200, 100:500, 100:1000 

2.2 จำลองตัวแปรอสิระ (𝑥) ให้มีการแจกแจงปกติ 𝑥𝑖 ∼  𝑁(0, Σ) 

2.3 กำหนดค่าสัมประสิทธ์การถดถอย 𝛽𝑗 ที่ไม่เท่ากับ 0 จำนวน 20 ตัว โดยให้มีค่า

เป็น 1 กับ 2 (Pungpapong et al., 2015) ดังนี้ 
𝛽1 = 𝛽2 = 𝛽3 = 𝛽4 = 𝛽5 = 𝛽6 = 𝛽7 = 𝛽8 = 𝛽9 = 𝛽10 =  2 

   𝛽101 = 𝛽102 = 𝛽103 = 𝛽104 = 𝛽105 = 𝛽106 = 𝛽107 = 𝛽108 = 𝛽109     

                                 = 𝛽110  =  1 

      ส่วนสัมประสทิธ์ิการถดถอยทีเ่หลือใหม้ีค่าเป็น 0 

2.4 กำหนดอัตราสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน (Signal to Noise Ratio (SNR)) = 1 

และ 6 

 โดยที่    𝑆𝑁𝑅 =  
𝑉𝑎𝑟(𝑥𝛽)

𝑉𝑎𝑟(𝜀)
 

จาก 𝜀~𝐿𝑜𝑔𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐(0, 𝑠) และ 𝑉𝑎𝑟(𝜀) คือ 𝑠2𝜋2

3
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2.5 จำลองตัวแปรตาม (𝑦) ให้มีค่าเป็น 0 และ 1 โดยใช้ latent variable model 

 

𝑦 =  { 
0 เมื่อ 𝛽0  +  𝛽1𝑥1 + . . . + 𝛽𝑝𝑥𝑝 +  𝜀   ≤   0

1 เมื่อ 𝛽0  +  𝛽1𝑥1 + . . . + 𝛽𝑝𝑥𝑝 +  𝜀   >   0
 

 

โดยที่  𝜀 ∼  𝐿𝑜𝑔𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐(0, 𝑠) 

  

  2.6 กำหนดความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระ 3 ระดับ คือ 

ระดับที่ 1 : 𝜌 =  0 

ระดับที่ 2 : 𝜌 =  0.5 

ระดับที่ 3 : 𝜌 =  0.9 

กล่าวคือสำหรับ 𝑖 =  1, 2, . . . , 𝑛      𝑥𝑖 ∼  𝑁(0, Σ)  

เมตริกซ์ความแปรปรวนร่วม 𝚺 = [

𝛒𝟏𝟏 𝛒𝟏𝟐 ⋯ 𝛒𝟏𝒑

𝛒𝟐𝟏 𝛒𝟐𝟐 ⋯ 𝛒𝟐𝒑

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝛒𝒑𝟏 𝛒𝒑𝟐 ⋯ 𝛒𝒑𝒑

]

𝒑𝐱𝒑

 

 

     โดยที่    𝜌𝑖𝑗  =  {  
1         ;  𝑖 =  𝑗

𝜌|𝑖−𝑗|  ;  𝑖 ≠  𝑗
 

 

2.7 จำลองข้อมูลภายใต้ความสัมพันธ์ตามตัวแบบการถดถอยโลจิสติกแบบ 2 กลุ่ม 

 

𝑃(𝑦)  =  
𝑒𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ...+ 𝛽𝑝𝑥𝑝

1 + 𝑒𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ...+ 𝛽𝑝𝑥𝑝
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โดยที่  𝑃(𝑦)  คือ ความน่าจะเป็นเมื่อเกิดเหตุการณ์ที่สนใจ 

   1 − 𝑃(𝑦) คือ ความน่าจะเป็นที่จะไม่เกิดเหตุการณ์ที่สนใจ 

    𝑦  คือ เวกเตอร์ของตัวแปรตามขนาด 𝑛 x 1 

    𝑥  คือ เมตริกซ์ตัวแปรอิสระขนาด 𝑛 x 𝑝 

𝛽   คือ เวกเตอร์ค่าสัมประสิทธ์การถดถอยขนาด 𝑝 x 1 

𝑒  คือ ค่าคงที่ทางคณิตศาสตร์มีค่าประมาณ 

        2.71828 

  เมื่อ  𝑛  คือ ขนาดตัวอย่าง 

    𝑝  คือ จำนวนตัวแปรอิสระ 

 

 3. นำข้อมูลที่ได้จากการจำลองมาประมาณค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอย (�̂�) ด้วยวิธีการเพิ่ม 

Penalty Function เข้าไปในสมการถดถอยโลจิสติกด้วยวิธีดังนี้ 

  3.1 วิธี L0-norm penalty (Best Subset Selection) 

  3.2 วิธี L1-norm penalty (Lasso) 

  3.3 วิธี L0L2-norm penalty 

 4. นำข้อมูลที่ได้จากข้อ 3 มาหาความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวก (False Positive: FP) 

ค่าความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงลบ (False Negative: FN) ค่าเฉลี่ยแบบฮาร์โมนิคของค่าความ

แม่นยำและค่าความไว (F1 Score) และ พื้นที่ใต้โค้ง ROC (AUC) ทั้งสองเกณฑ์ 

 5. เปรียบเทียบประสิทธิภาพของทั้ง 3 วิธี 

 6. สรุปผลที่ได้จากการศึกษา 
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3.4 กรอบแนวคิดการวิจัย 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

เริ่มต้น 

กำหนดข้อมลูตามเงื่อนไขและขอบเขตของการวิจัย 

• กำหนดขนาดตัวอย่าง 𝑛 = 100 

• กำหนดจำนวนตัวแปรอิสระ 𝑝 = 200, 500, 1000 

• จำลองข้อมลูของตัวแปรอิสระทีม่ีการแจกแจงแบบปกติหลายตัวแปร ; 
𝑥𝑖~𝑁(0, Σ) 

• กำหนดจำนวนสมัประสิทธ์ิที่แทจ้รงิ 𝛽 ที่ไมเ่ท่ากบั 0 เป็น 1 กบั 2 ดังนี ้
 𝛽1 = 𝛽2 =. . . = 𝛽10  =  2 
 𝛽101 = 𝛽102 =. . . = 𝛽110  =  1 

• กำหนดค่าอัตราส่วนสัญญาณต่อสญัญาณรบกวน SNR = 1, 6 

• จำลองข้อมลูตัวแปรตาม 𝑦 ให้มีค่าเป็น 0 และ 1 จาก latent variable model 

• กำหนดค่าความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอสิระ 𝜌 = 0, 0.5, 0.9 

สร้างชุดข้อมลูตามรูปแบบความสมัพันธ์ 

𝑙𝑜𝑔 (
𝑃(𝑦)

1 − 𝑃(𝑦)
)  =  𝛽0  +  𝛽1𝑥1 + . . . + 𝛽𝑝𝑥𝑝 

จำลองข้อมลูตามขอบเขตของงานวิจัย 

ประมาณค่าสัมประสิทธ์ิ �̂� ด้วยวิธีการเพิ่ม penalty function ทั้ง 3 รูปแบบคือ 

L0-norm penalty, L1-norm penalty และ L0L2-norm penalty 

จำนวน 100 รอบ 

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแตล่ะวิธีด้วย 

False Positive, False Negative, F1 Score 

และ AUC 

A 

A 

สิ้นสุดการทำงาน ไม่ใช่ 
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บทที่ 4 ผลการวิจัย 
 

 งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบวิธีการในการคัดกรองตัวแปร และประสทิธิภาพใน

การพยากรณ์ในการวิเคราะหก์ารถดถอยโลจสิติกแบบ 2 กลุ่ม จากวิธีการใช้ Penalty function 3 

รูปแบบได้แก่  L0-norm penalty (Best Subset Selection), L1-norm penalty (LASSO) และ 

L0L2-norm penalty โดยทำการศึกษากับข้อมลูทีจ่ำลองข้ึนมาและข้อมลูมลีักษณะเป็นข้อมลูที่มมีิติ

สูงและพิจารณาแยกตามขนาดตัวแปรอสิระ p = 200, 500 และ 1000 รวมถึงค่าความสัมพันธ์

ภายในตัวแปรอิสระและค่าอัตราสญัญาณต่อสญัญาณรบกวน (SNR) โดยมเีกณฑ์ในการพิจารณา

ประสิทธิภาพในการพยากรณ์และค่าความถูกต้องในการคัดกรองตัวแปร ของแตล่ะวิธีจาก ค่าความ

ผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวก (False Positive : FP) ค่าความผิดพลาดนการตรวจจบัเชิงลบ 

(False Negative : FN) ค่าเฉลี่ยแบบฮาร์โมนิคของค่าความแม่นยำและค่าความไว (F1 Score)  พื้นที่
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ใต้เส้นโค้ง ROC (AUC) ซึ่งใช้บง่ช้ีความสามารถในการพยากรณ์ของตัวแบบ และ Variable 

Selection AUC ที่ใช้วัดความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรเข้าสู่ตัวแบบ 

 โดยผลการวิจัยแบ่งออกเป็น 5 ส่วน ดังนี ้

 ส่วนท่ี 1 ผลการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงบวก (False 

Positive : FP) จากการวัดจำนวนความผิดพลาดในการประมาณค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอย ระหว่าง

วิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะห์การถดถอยโลจสิติก ด้วยการเพิ่ม penalty function 3 

รูปแบบ ได้แก่ L0-norm penalty (Best Subset Selection) ,L1-norm penalty (LASSO) และวิธี 

L0L2-norm penalty ในกรณีที่ข้อมูลมีค่าอัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน (SNR) เท่ากบั 1 

และ 6 จำนวนของตัวแปรอิสระมีจำนวน 200, 500, 1000 และค่าความสมัพันธ์ของตัวแปรอสิระที ่

0, 0.5, 0.9 

 ส่วนท่ี 2 ผลการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงลบ (False 

Negative : FN) จากการวัดจำนวนความผิดพลาดในการประมาณค่าสมัประสทิธ์ิการถดถอย ระหว่าง

วิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะห์การถดถอยโลจสิติก ด้วยการเพิ่ม penalty function 3 

รูปแบบ ได้แก่ L0-norm penalty (Best Subset Selection) ,L1-norm penalty (LASSO) และวิธี 

L0L2-norm penalty ในกรณีที่ข้อมูลมีค่าอัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน (SNR) เท่ากบั 1 

และ 6 จำนวนของตัวแปรอิสระมีจำนวน 200, 500, 1000 และค่าความสมัพันธ์ของตัวแปรอสิระที ่

0, 0.5, 0.9 

ส่วนท่ี 3 ผลการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยแบบฮาร์โมนิคของค่าความแม่นยำและค่าความไว 

(Weighted average of Precision and Sensitivity : F1 Score) ด้วยการเปรียบเทียบค่า

สัมประสิทธ์ิทีป่ระมาณได้กับค่าสมัประสทิธ์ิที่แท้จริง ระหว่างวิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะห์

การถดถอยโลจิสตกิ ด้วยการเพิม่ penalty function 3 รูปแบบ ได้แก่ L0-norm penalty (Best 

Subset Selection) ,L1-norm penalty (LASSO) และวิธี L0L2-norm penalty ในกรณีที่ข้อมูลมี

ค่าอัตราส่วนสญัญาณต่อสัญญาณรบกวน (SNR) เท่ากับ 1 และ 6 จำนวนของตัวแปรอสิระมจีำนวน 

200, 500, 1000 และค่าความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระที่ 0, 0.5, 0.9 

ส่วนท่ี 4 ผลการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของพื้นที่ใต้เส้นโค้ง (Area under the curve : AUC) 

ใช้บ่งช้ีความน่าเช่ือถือและความสามารถในการพยากรณ์ของตัวแบบ ระหว่างวิธีการคัดกรองตัวแปร

ในการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก ด้วยการเพิม่ penalty function 3 รูปแบบ ได้แก่ L0-norm 
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penalty (Best Subset Selection) ,L1-norm penalty (LASSO) และวิธี L0L2-norm penalty ใน

กรณีที่ข้อมลูมีค่าอัตราส่วนสญัญาณต่อสัญญาณรบกวน (SNR) เท่ากบั 1 และ 6 จำนวนของตัวแปร

อิสระมีจำนวน 200, 500, 1000 และค่าความสมัพันธ์ของตวัแปรอิสระที่ 0, 0.5, 0.9 

ส่วนท่ี 5 ผลการเปรียบเทียบค่าพื้นที่ใต้เสน้โค้ง (Area under the curve : AUC) ในกรณี

ของการคัดเลือกตัวแปรเข้าสู่ตัวแบบ (Variable Selection AUC) โดยเปรียบเทียบค่าสมัประสทิธ์ิที่

ประมาณได้ กับค่าสัมประสิทธ์ิที่แทจ้ริง ในตัวแบบที่ใช้ พารามิเตอร์ Lambda (𝜆) ที่แตกต่างกัน 

ระหว่างวิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะห์การถดถอยโลจสิติก ด้วยการเพิ่ม penalty function 

3 รูปแบบ ได้แก่ L0-norm penalty (Best Subset Selection) ,L1-norm penalty (LASSO) และ

วิธี L0L2-norm penalty ในกรณีที่ข้อมลูมีค่าอัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน (SNR) เท่ากับ 1 

และ 6 จำนวนของตัวแปรอิสระมีจำนวน 200, 500, 1000 และค่าความสมัพันธ์ของตัวแปรอสิระที ่

0, 0.5, 0.9 

4.1 ผลการเปรยีบเทียบค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงบวก (False Positive : 
FP) จากการวัดจำนวนความผิดพลาดในการประมาณคา่สัมประสิทธิ์การถดถอย ระหว่างวิธีการ
คัดกรองตัวแปรในการวิเคราะห์การถดถอยโลจสิติก ด้วยการเพ่ิม penalty function 3 รูปแบบ 
ได้แก่ L0-norm penalty (Best Subset Selection) ,L1-norm penalty (LASSO) และวิธี 
L0L2-norm penalty 
 ในส่วนน้ีผู้วิจัยต้องการศึกษาเปรียบเทียบค่าความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงบวกเพื่อวัด

ความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปร ของวิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะหก์ารถดถอยโลจสิติก 

ระหว่างวิธี L0, วิธี L1 และวิธี L0L2 ภายใต้ปจัจัยดังต่อไปนี ้

 1. ศึกษาภายใต้อัตราส่วนระหว่างขนาดตัวอย่างและจำนวนตัวแปรอิสระ (n : p) ที่ 100 : 

200, 100 : 500 และ 100 : 1000 

 2. ศึกษาภายใต้ความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระ 3 ระดับ คือ 𝜌 =  0, 0.5, 0.9 

 3. ศึกษาภายใต้อัตราส่วนสญัญาณต่อสัญญาณรบกวนเท่ากบั 1 และ 6 

ค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงบวก (False Positive :FP) กรณีอัตราส่วน

สัญญาณต่อสัญญาณรบกวน SNR = 1 

ภาพที่ 4.1. 1 แสดงค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงบวก กรณี SNR = 1 
              𝜌 =  0                                       𝜌 =  0.5                                   𝜌 =  0.9 
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 ภาพท่ี 4.1.1 แสดงค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวก (False Positive : 
FP) จากการวัดจำนวนความผิดพลาดในการประมาณค่าสมัประสิทธ์ิการถดถอย โดยค่าสมัประสทิธ์ิ
การถดถอยที่ประมาณได้มีค่าไม่เท่ากับศูนย์ในขณะที่ สมัประสทิธ์ิที่แท้จริงมีค่าเท่ากบัศูนย์ ระหว่าง
วิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะห์การถดถอยโลจสิติก ด้วยการเพิ่ม penalty function 3 
รูปแบบ ได้แก่ L0-norm penalty (Best Subset Selection) ,L1-norm penalty (LASSO) และวิธี 
L0L2-norm penalty ในกรณีที่ข้อมูลมีค่าอัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน (SNR) เท่ากับหนึ่ง 
จำนวนของตัวแปรอสิระมีจำนวน 200, 500, 1000 และค่าความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระที่ 0, 0.5, 
0.9 

จากภาพที ่4.1.1 เมื่อพจิารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0 พบว่า วิธี L0 มี

ค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงบวกนอ้ยทีสุ่ด และมีค่าที่เปลี่ยนแปลงไปน้อยเมื่อ

จำนวนของตัวแปรอสิระเพิม่สงูข้ึน วิธี L1 มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงบวกมาก

ที่สุด และ วิธี L0L2 รองลงมา เมือ่จำนวนของตัวแปรอสิระมจีำนวน 200 ตัวแปร ในขณะที่เมื่อจำนวน

ของตัวแปรอสิระมีจำนวน 500 ตัวแปร ค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวกของวิธี 

L0L2 มีค่ามากกว่าวิธี L1 และเมือ่จำนวนของตัวแปรอิสระมีจำนวน 1000 ตัวแปร วิธี L1 มีค่ามาก

ที่สุด โดยจะเห็นได้ว่า วิธี L1 มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงบวกเพิ่มข้ึนเมื่อจำนวน

ของตัวแปรอสิระมีจำนวนมากข้ึน 

จากภาพที ่4.1.1 เมื่อพิจารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0.5 พบว่า วิธี L0 

มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวกน้อยทีส่ดุในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ 

และมีค่าทีเ่ปลี่ยนแปลงไปน้อยเมื่อจำนวนของตัวแปรอิสระเพิ่มสงูข้ึน วิธี L1 มีค่าเฉลี่ยของความ

ผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวกมากทีสุ่ดในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ และมีค่าเพิ่มข้ึนเมื่อ

จำนวนของตัวแปรอสิระมีจำนวนมากขึ้น ในขณะที่ วิธี L0L2 มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการ
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ตรวจจบัเชิงบวกมากกว่าวิธี L0 และนอ้ยกว่าวิธี L1 ในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอสิระ แต่มีค่า

ลดลงเมือ่จำนวนของตัวแปรอิสระมีจำนวนมากข้ึน 

จากภาพที ่4.1.1 เมื่อพิจารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0.9 พบว่า วิธี L0 

มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวกน้อยทีส่ดุในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ 

และมีค่าทีเ่ปลี่ยนแปลงไปน้อยเมื่อจำนวนของตัวแปรอิสระเพิ่มสงูข้ึน วิธี L1 มีค่าเฉลี่ยของความ

ผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวกมากทีสุ่ดในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ และมีค่าเพิ่มข้ึนเมื่อ

จำนวนของตัวแปรอสิระมีจำนวนมากขึ้น ในขณะที่ วิธี L0L2 มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการ

ตรวจจบัเชิงบวกมากกว่าวิธี L0 และนอ้ยกว่าวิธี L1 ในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอสิระ แต่มีค่า

ลดลงเมือ่จำนวนของตัวแปรอิสระมีจำนวนมากข้ึน 

ค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงบวก (False Positive :FP) กรณีอัตราส่วน

สัญญาณต่อสัญญาณรบกวน SNR = 6 

ภาพที่ 4.1. 2 แสดงค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงบวก กรณี SNR = 6 
              𝜌 =  0                                       𝜌 =  0.5                                   𝜌 =  0.9 

 

ภาพท่ี 4.1.2 แสดงค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวก (False Positive : 

FP) จากการวัดจำนวนความผิดพลาดในการประมาณค่าสมัประสิทธ์ิการถดถอย โดยค่าสมัประสทิธ์ิ

การถดถอยที่ประมาณได้มีค่าไม่เท่ากับศูนย์ในขณะที่ สมัประสทิธ์ิที่แท้จริงมีค่าเท่ากบัศูนย์ ระหว่าง

วิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะห์การถดถอยโลจสิติก ด้วยการเพิ่ม penalty function 3 

รูปแบบ ได้แก่ L0-norm penalty (Best Subset Selection) ,L1-norm penalty (LASSO) และวิธี 

L0L2-norm penalty ในกรณีที่ข้อมูลมีค่าอัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน (SNR) เท่ากับหก 
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จำนวนของตัวแปรอสิระมีจำนวน 200, 500, 1000 และค่าความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระที่ 0, 0.5, 

0.9 

จากภาพที ่4.1.2 เมื่อพจิารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0 พบว่า วิธี L0 มี

ค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงบวกนอ้ยทีสุ่ดในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ 

และมีค่าทีเ่ปลี่ยนแปลงไปน้อยเมื่อจำนวนของตัวแปรอิสระเพิ่มสงูข้ึน วิธี L1 มีค่าเฉลี่ยของความ

ผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวกมากทีสุ่ดในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ และมีค่าลดลงเมื่อ

จำนวนของตัวแปรอสิระมีจำนวนมากขึ้น ในขณะที่ วิธี L0L2 มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการ

ตรวจจบัเชิงบวกมากกว่าวิธี L0 และน้อยกว่าวิธี L1 ในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอสิระ และมีค่า

ลดลงเมือ่จำนวนของตัวแปรอิสระมีจำนวนมากข้ึน 

จากภาพที ่4.1.2 เมื่อพิจารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0.5 พบว่า วิธี L0 

มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวกน้อยทีส่ดุในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ 

และมีค่าทีเ่ปลี่ยนแปลงไปน้อยเมื่อจำนวนของตัวแปรอิสระเพิ่มสงูข้ึน วิธี L1 มีค่าเฉลี่ยของความ

ผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวกมากทีสุ่ดในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ และมีค่าเพิ่มข้ึนเมื่อ

จำนวนของตัวแปรอสิระมีจำนวนมากขึ้น ในขณะที่ วิธี L0L2 มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการ

ตรวจจบัเชิงบวกมากกว่าวิธี L0 และน้อยกว่าวิธี L1 ในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอสิระ และมีค่า

ใกล้เคียงกันเมื่อจำนวนของตัวแปรอสิระมีจำนวน 200 และ 1000 ตัวแปร แต่มีค่าลดลงเมื่อจำนวน

ของตัวแปรอสิระมีจำนวน 500 ตัวแปร 

จากภาพที ่4.1.2 เมื่อพิจารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0.9 พบว่า วิธี L0 

มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวกน้อยทีส่ดุในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ 

และมีค่าทีเ่ปลี่ยนแปลงไปน้อยเมื่อจำนวนของตัวแปรอิสระเพิ่มสงูข้ึน ในกรณีทีจ่ำนวนของตัวแปร

อิสระมีจำนวน 200 ตัวแปร วิธี L0L2 มีค่าเฉลี่ยของความผดิพลาดในการตรวจจบัเชิงบวกมากกว่าวิธี 

L1 แต่เมื่อจำนวนของตัวแปรอสิระมีจำนวน 500 ตัวแปร วิธี L0L2 มีค่าเฉลี่ยที่น้อยกว่าวิธี L1 และเมื่อ

จำนวนของตัวแปรอสิระมีจำนวน 1000 ตัวแปร ทั้งสองวิธีมีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการ

ตรวจจบัเชิงบวกใกลเ้คียงกัน โดยทั้งสองวิธี มีค่าเฉลี่ยที่เพิม่ขึ้นเมื่อจำนวนของตัวแปรอสิระมจีำนวน

มากขึ้น 
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4.2 ผลการเปรียบเทียบคา่เฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงลบ (False Negative : 
FN) จากการวัดจำนวนความผิดพลาดในการประมาณคา่สัมประสิทธิ์การถดถอย ระหว่างวิธีการ
คัดกรองตัวแปรในการวิเคราะห์การถดถอยโลจสิติก ด้วยการเพ่ิม penalty function 3 รูปแบบ 
ได้แก่ L0-norm penalty (Best Subset Selection) ,L1-norm penalty (LASSO) และวิธี 
L0L2-norm penalty 
 ในส่วนน้ีผู้วิจัยต้องการศึกษาเปรียบเทียบค่าความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงลบเพื่อวัด

ความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปร ของวิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะหก์ารถดถอยโลจสิติก 

ระหว่างวิธี L0, วิธี L1 และวิธี L0L2 ภายใต้ปจัจัยดังต่อไปนี ้

 1. ศึกษาภายใต้อัตราส่วนระหว่างขนาดตัวอย่างและจำนวนตัวแปรอิสระ (n : p) ที่ 100 : 

200, 100 : 500 และ 100 : 1000 

 2. ศึกษาภายใต้ความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระ 3 ระดับ คือ 𝜌 =  0, 0.5, 0.9 

 3. ศึกษาภายใต้อัตราส่วนสญัญาณต่อสัญญาณรบกวนเท่ากบั 1 และ 6 

ค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงลบ (False Negative : FN) กรณีอัตราส่วน

สัญญาณต่อสัญญาณรบกวน SNR = 1 

 

ภาพที่ 4.2. 1 แสดงค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงลบ กรณี SNR = 1 
              𝜌 =  0                                       𝜌 =  0.5                                   𝜌 =  0.9 

 

 ภาพท่ี 4.2.1 แสดงค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงลบ (False Negative : 
FN) จากการวัดจำนวนความผิดพลาดในการประมาณค่าสมัประสิทธ์ิการถดถอย โดยค่าสัมประสทิธ์ิ
การถดถอยที่ประมาณได้มีค่าเท่ากับศูนย์ในขณะที่ สมัประสิทธ์ิที่แทจ้รงิมีค่าไม่เท่ากับศูนย์ ระหว่าง
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วิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะห์การถดถอยโลจสิติก ด้วยการเพิ่ม penalty function 3 
รูปแบบ ได้แก่ L0-norm penalty (Best Subset Selection) ,L1-norm penalty (LASSO) และวิธี 
L0L2-norm penalty ในกรณีที่ข้อมูลมีค่าอัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน (SNR) เท่ากับหนึ่ง 
จำนวนของตัวแปรอสิระมีจำนวน 200, 500, 1000 และค่าความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระที่ 0, 0.5, 
0.9 

จากภาพที ่4.2.1 เมื่อพจิารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0 พบว่า วิธี L1 มี

ค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงลบน้อยที่สุด และ วิธี L0 มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาด

ในการตรวจจับเชิงลบมากที่สุด ในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ และทัง้สามวิธีมีค่าเฉลี่ยของ

ความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงลบสูงข้ึนเล็กน้อยเมื่อจำนวนของตัวแปรอิสระมจีำนวนมากข้ึน 

จากภาพที ่4.2.1 เมื่อพิจารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0.5 พบว่า วิธี L1 

มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงลบนอ้ยทีสุ่ด และ วิธี L0 มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาด

ในการตรวจจับเชิงลบมากที่สุด ในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ และทัง้สามวิธีมีค่าเฉลี่ยของ

ความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงลบสูงข้ึนเล็กน้อยเมื่อจำนวนของตัวแปรอิสระมจีำนวนมากข้ึน และ

ทั้งสามวิธีมีค่าเฉลี่ยของค่าความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงลบน้อยลงเมื่อเทียบกับในกรณีที่

ความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระมีค่าเท่ากบั 0 

จากภาพที ่4.2.1 เมื่อพิจารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0.9 พบว่า วิธี L1 

มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงลบนอ้ยทีสุ่ด และ วิธี L0 มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาด

ในการตรวจจับเชิงลบมากที่สุด ในทกุกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ และในกรณีทีจ่ำนวนของตัว

แปรอสิระมีจำนวน 500 และ 1000 ตัวแปร วิธี L0 และ L0L2 มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการ

ตรวจจบัเชิงลบใกลเ้คียงกัน โดยทั้งสามวิธีมีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงลบสูงข้ึน

เล็กนอ้ยเมือ่จำนวนของตัวแปรอิสระมีจำนวนมากข้ึน และทั้งสามวิธีมีค่าเฉลี่ยของค่าความผิดพลาด

ในการตรวจจับเชิงลบน้อยลงเมื่อเทียบกับในกรณีที่ความสมัพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0.5 

ค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงลบ (False Negative : FN) กรณีอัตราส่วน

สัญญาณต่อสัญญาณรบกวน SNR = 6 

ภาพที่ 4.2. 2 แสดงค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงลบ กรณี SNR = 6 
              𝜌 =  0                                       𝜌 =  0.5                                   𝜌 =  0.9 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 33 

 

ภาพท่ี 4.2.2 แสดงค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงลบ (False Negative : 

FN) จากการวัดจำนวนความผิดพลาดในการประมาณค่าสมัประสิทธ์ิการถดถอย โดยค่าสัมประสทิธ์ิ

การถดถอยที่ประมาณได้มีค่าเท่ากับศูนย์ในขณะที่ สมัประสิทธ์ิที่แทจ้รงิมีค่าไม่เท่ากับศูนย์ ระหว่าง

วิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะห์การถดถอยโลจสิติก ด้วยการเพิ่ม penalty function 3 

รูปแบบ ได้แก่ L0-norm penalty (Best Subset Selection) ,L1-norm penalty (LASSO) และวิธี 

L0L2-norm penalty ในกรณีที่ข้อมูลมีค่าอัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน (SNR) เท่ากับหก 

จำนวนของตัวแปรอสิระมีจำนวน 200, 500, 1000 และค่าความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระที่ 0, 0.5, 

0.9 

จากภาพที ่4.2.2 เมื่อพจิารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0 พบว่า วิธี L1 มี

ค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงบวกนอ้ยทีสุ่ดในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ  

และมีค่าทีเ่ปลี่ยนแปลงไปมากเมื่อจำนวนของตัวแปรอสิระเพิ่มข้ึนจาก 200 เป็น 500 ตัวแปร แต่มี

ค่าที่เปลี่ยนแปลงไปน้อยเมื่อจำนวนของตัวแปรอิสระเพิ่มสูงข้ึนจาก 500 เป็น 1000 ตัวแปร วิธี L0 

และ วิธี L0L2 มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงลบใกล้เคียงกันในทุกกรณีของจำนวน

ของตัวแปรอสิระโดย วิธี L0L2 มีค่าน้อยกว่าเพียงเล็กน้อย โดยทั้งสามวิธีมีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาด

ในการตรวจจับเชิงลบสูงข้ึนเมื่อจำนวนของตัวแปรอสิระมีจำนวนมากข้ึน 

จากภาพที ่4.2.2 เมื่อพิจารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0.5 พบว่า วิธี L1 

มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวกน้อยทีส่ดุในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ 

วิธี L0 มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงลบมากที่สุดในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปร

อิสระ และทัง้สามวิธีมีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงลบลดลงเมื่อเทียบกับกรณีที่

ความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระมีค่าเท่ากบั 0 
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จากภาพที ่4.2.2 เมื่อพิจารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0.9 พบว่า วิธี L1 

มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวกน้อยทีส่ดุในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ 

วิธี L0L2 มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงลบมากกว่าวิธี L1 เล็กน้อยในทกุกรณีของ

จำนวนของตัวแปรอสิระ และวิธี L0 มีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงลบมากที่สุด โดย

ทั้งสามวิธีมีค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงลบสูงข้ึนเมื่อจำนวนของตัวแปรอสิระมี

จำนวนมากข้ึน และในกรณีของวิธี L1 เมื่อเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของความผิดพลาดในการตรวจจับเชิง

ลบระหว่างกรณีความสมัพันธ์ของตัวแปรอิสระเป็น 0.5 และ 0.9 พบว่า มีค่าสูงข้ึน แต่ในกรณีของวิธี 

L0L2 กลับมีค่าลดลง 

 

4.3 ผลการเปรียบเทียบคา่เฉลีย่แบบฮาร์โมนคิของค่าความแม่นยำและคา่ความไว (Weighted 
average of Precision and Sensitivity : F1 Score) ด้วยการเปรียบเทียบคา่สมัประสิทธิ์ท่ี
ประมาณได้กับค่าสัมประสิทธิ์ท่ีแท้จริง ระหว่างวิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะห์การ
ถดถอยโลจิสติก ด้วยการเพ่ิม penalty function 3 รปูแบบ ได้แก่ L0-norm penalty (Best 
Subset Selection) ,L1-norm penalty (LASSO) และวิธี L0L2-norm penalty 

ในส่วนน้ีผู้วิจัยต้องการศึกษาเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของ F1 Score เพื่อวัดความถูกต้องในการ

คัดเลือกตัวแปร ของวิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะหก์ารถดถอยโลจิสตกิ ระหว่างวิธี L0, วิธี L1 

และวิธี L0L2 ภายใต้ปจัจัยดังต่อไปนี ้

 1. ศึกษาภายใต้อัตราส่วนระหว่างขนาดตัวอย่างและจำนวนตัวแปรอิสระ (n : p) ที่ 100 : 

200, 100 : 500 และ 100 : 1000 

 2. ศึกษาภายใต้ความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระ 3 ระดับ คือ 𝜌 =  0, 0.5, 0.9 

 3. ศึกษาภายใต้อัตราส่วนสญัญาณต่อสัญญาณรบกวนเท่ากบั 1 และ 6 

ค่าเฉลี่ยแบบฮาร์โมนิคของค่าความแม่นยำและค่าความไว (Weighted average of 

Precision and Sensitivity : F1 Score) กรณีอัตราส่วนสญัญาณต่อสญัญาณรบกวน SNR = 1 

ภาพที่ 4.3. 1 แสดงค่าเฉลี่ย F1 Score กรณี SNR = 1 
              𝜌 =  0                                       𝜌 =  0.5                                   𝜌 =  0.9 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 35 

 

ภาพท่ี 4.3.1 แสดงค่าเฉลี่ยแบบฮารโ์มนิคของค่าความแมน่ยำและค่าความไว (Weighted 

average of Precision and Sensitivity : F1 Score) เป็นค่าที่ใช้วัดความสามารถของโมเดล จาก

การเอาค่าความแม่นยำ (Precision) และ ค่าความไว (Sensitivity) มาคำนวณรวมกัน โดยแทนค่า 

Confusion Matrix ด้วยการเปรียบเทียบค่าสัมประสทิธ์ิที่ประมาณได้กับค่าสมัประสิทธ์ิที่แทจ้รงิ 

ระหว่างวิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะห์การถดถอยโลจสิติก ด้วยการเพิ่ม penalty function 

3 รูปแบบ ได้แก่ L0-norm penalty (Best Subset Selection) ,L1-norm penalty (LASSO) และ

วิธี L0L2-norm penalty ในกรณีที่ข้อมูลมีค่าอัตราส่วนสญัญาณต่อสญัญาณรบกวน (SNR) เท่ากบั

หนึ่ง จำนวนของตัวแปรอิสระมจีำนวน 200, 500, 1000 และค่าความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระที่ 0, 

0.5, 0.9 

จากภาพที่ 4.3.1 เมื่อพจิารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0 พบว่า วิธี L0 มี

ค่าเฉลี่ยของ F1 Score นอ้ยทีสุ่ดอย่างชัดเจน และวิธี L1 กับวิธี L0L2 มีค่าใกลเ้คียงกัน ในกรณีที่

จำนวนของตัวแปรอสิระมีจำนวน 200 ตัวแปร วิธี L0, L1, L0L2 มีค่าเฉลี่ยของ F1 Score ใกล้เคียงกัน 

ในกรณีที่จำนวนของตัวแปรอสิระมีจำนวน 500 และ 1000 ตัวแปร โดยวิธี L1 และ วิธี L0L2 มี

ค่าเฉลี่ยของ F1 Score ลดลงเมือ่จำนวนของตัวแปรอิสระมจีำนวนมากข้ึน 

จากภาพที ่4.3.1 เมื่อพิจารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0.5 พบว่า วิธี L0 

มีค่าเฉลี่ยของ F1 Score น้อยที่สุดในทกุกรณีของจำนวนของตัวแปรอสิระ วิธี L1 และ L0L2 มีค่า

ใกล้เคียงกัน และมีค่าน้อยลงเมื่อจำนวนของตัวแปรอสิระมจีำนวนมากข้ึน ทั้งวิธี L1 และ L0L2 มีค่า 

F1 Score สูงข้ึนเมื่อเทียบกับกรณีความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระมีค่าเท่ากับ 0 

จากภาพที่ 4.3.1 เมื่อพิจารณา ที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0.9 พบว่า วิธี L0 

มีค่าเฉลี่ยของ F1 Score น้อยที่สุดในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอสิระ วิธี L1 มีค่าเฉลี่ยมากกว่า 
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วิธี L0 และวิธี L0L2 มีค่าเฉลี่ยของ F1 Score มากที่สุด ทัง้วิธี L1 และ L0L2 มีค่า F1 Score สงูข้ึนเมื่อ

เทียบกับกรณีความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากับ 0.5 

 

ค่าเฉลี่ยแบบฮาร์โมนิคของค่าความแม่นยำและค่าความไว (Weighted average of 

Precision and Sensitivity : F1 Score)  กรณีอัตราส่วนสญัญาณต่อสญัญาณรบกวน SNR = 6 

ภาพที่ 4.3. 2 แสดงค่าเฉลี่ย F1 Score กรณี SNR = 6 
              𝜌 =  0                                       𝜌 =  0.5                                   𝜌 =  0.9 

 

ภาพท่ี 4.3.2 แสดงค่าเฉลี่ยแบบฮารโ์มนิคของค่าความแมน่ยำและค่าความไว (Weighted 

average of Precision and Sensitivity : F1 Score) เป็นค่าที่ใช้วัดความสามารถของโมเดล จาก

การเอาค่าความแม่นยำ (Precision) และ ค่าความไว (Sensitivity) มาคำนวณรวมกัน โดยแทนค่า 

Confusion Matrix ด้วยการเปรียบเทียบค่าสัมประสทิธ์ิที่ประมาณได้กับค่าสมัประสิทธ์ิที่แทจ้รงิ 

ระหว่างวิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะห์การถดถอยโลจสิติก ด้วยการเพิ่ม penalty function 

3 รูปแบบ ได้แก่ L0-norm penalty (Best Subset Selection) ,L1-norm penalty (LASSO) และ

วิธี L0L2-norm penalty ในกรณีที่ข้อมลูมีค่าอัตราส่วนสญัญาณต่อสัญญาณรบกวน (SNR) เท่ากับหก 

จำนวนของตัวแปรอสิระมีจำนวน 200, 500, 1000 และค่าความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระที่ 0, 0.5, 

0.9 

 จากภาพที ่4.3.2 เมื่อพจิารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0 พบว่า วิธี L0 มี

ค่าเฉลี่ยของ F1 Score น้อยที่สุด ในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอสิระ วิธี L0L2 มีค่าเฉลี่ยมากกว่า

วิธี L0 ในขณะที่วิธี L1 มีค่าเฉลี่ยสูงทีสุ่ดในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ โดยทัง้วิธี L0L2 และ 

วิธี L1 มีค่าเฉลี่ยของ F1 Score ลดลงเมื่อจำนวนของตัวแปรอิสระมจีำนวนมากข้ึน 
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 จากภาพที ่4.3.2 เมื่อพิจารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0.5 พบว่า วิธี L0 

มีค่าเฉลี่ยของ F1 Score น้อยทีสุ่ดในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอสิระ วิธี L0L2 มีค่าเฉลี่ย

มากกว่าวิธี L0 ในขณะที่วิธี L1 มีค่าเฉลี่ยสูงที่สุดในทกุกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ โดยทั้งสามวิธี

มีค่าเฉลี่ยของ F1 Score ที่ลดลงเมื่อจำนวนของตัวแปรอสิระมีจำนวนมากข้ึน 

 จากภาพที ่ 4.3.2 เมื่อพิจารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0.9 พบว่า L0 มี

ค่าเฉลี่ยของ F1 Score น้อยทีสุ่ดในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอสิระ วิธี L1 มีค่าเฉลี่ยมากกว่าวิธี 

L0 ในขณะที่วิธี L0L2 มีค่าเฉลี่ย สูงที่สุดในทกุกรณีของจำนวนของตัวแปรอสิระ โดยทั้งสามวิธีมี

ค่าเฉลี่ยของ F1 Score ทีล่ดลงเมื่อจำนวนของตัวแปรอสิระมีจำนวนมากข้ึน 

 

4.4 ผลการเปรยีบเทียบค่าเฉลี่ยของพ้ืนท่ีใต้เสน้โค้ง (Area under the curve : AUC) ใช้บ่งชี้
ความน่าเชื่อถือและความสามารถในการพยากรณข์องตัวแบบ ระหว่างวิธีการคัดกรองตัวแปรใน
การวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก ด้วยการเพ่ิม penalty function 3 รูปแบบ ได้แก่ L0-norm 
penalty (Best Subset Selection) ,L1-norm penalty (LASSO) และวิธี L0L2-norm 
penalty 

ในส่วนน้ีผู้วิจัยต้องการศึกษาเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยของพื้นที่ใต้เส้นโค้ง ROC (AUC) เพื่อวัด

ความสามารถในการพยากรณ์ของตัวแบบ ของวิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะหก์ารถดถอยโลจิ

สติก ระหว่างวิธี L0, วิธี L1 และวิธี L0L2 ภายใต้ปัจจัยดังต่อไปนี้ 

 1. ศึกษาภายใต้อัตราส่วนระหว่างขนาดตัวอย่างและจำนวนตัวแปรอิสระ (n : p) ที่ 100 : 

200, 100 : 500 และ 100 : 1000 

 2. ศึกษาภายใต้ความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระ 3 ระดับ คือ 𝜌 =  0, 0.5, 0.9 

 3. ศึกษาภายใต้อัตราส่วนสญัญาณต่อสัญญาณรบกวนเท่ากบั 1 และ 6 

 

ค่าเฉลี่ยของพื้นที่ใต้เส้นโค้ง (Area under the curve : AUC) ใช้บ่งช้ีความน่าเช่ือถือและ

ความสามารถในการพยากรณ์ของตัวแบบ กรณีอัตราส่วนสญัญาณต่อสญัญาณรบกวน SNR = 1 

ภาพที่ 4.4. 1 แสดงพื้นที่ใต้เส้นโค้ง ROC (AUC) กรณี SNR = 1 
              𝜌 =  0                                       𝜌 =  0.5                                   𝜌 =  0.9 
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ภาพท่ี 4.4.1 แสดงค่าเฉลี่ยของพื้นที่ใต้เส้นโค้ง (Area under the curve : AUC) ใช้บ่งช้ี

ความน่าเช่ือถือและความสามารถในการพยากรณ์ของตัวแบบ หาได้จากพื้นที่ใต้เส้นโค้ง ROC 

(Receiver Operating Characteristic curve) ที่สร้างจาก กราฟของ Sensitivity และ 1-

Specificity ของ Confusion Matrix ระหว่างวิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะหก์ารถดถอยโลจิ

สติก ด้วยการเพิ่ม penalty function 3 รูปแบบ ได้แก่ L0-norm penalty (Best Subset 

Selection) ,L1-norm penalty (LASSO) และวิธี L0L2-norm penalty ในกรณีที่ข้อมลูมีค่า

อัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน (SNR) เท่ากบัหนึง่ จำนวนของตัวแปรอิสระมีจำนวน 200, 

500, 1000 และค่าความสมัพันธ์ของตัวแปรอิสระที่ 0, 0.5, 0.9 

จากภาพที่ 4.4.1 เมื่อพิจารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระเท่ากบั 0 พบว่า ทั้งสามวิธีมี

ค่าเฉลี่ยของ AUC ที่ใกล้เคียงกันในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ และมีค่าน้อยลงเมือ่จำนวน

ของตัวแปรอสิระมีจำนวนมากข้ึน 

จากภาพที ่4.4.1 เมื่อพจิารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระเท่ากบั 0.5 พบว่า วิธี L0L2 มี

ค่าเฉลี่ยของ AUC ที่น้อยที่สุดในทกุกรณีของจำนวนของตัวแปรอสิระ วิธี L0 มีค่าเฉลี่ยที่มากกว่าวิธี 

L0L2 ในขณะที่ วิธี L1 มีค่าเฉลี่ยของ AUC มากที่สุด และทัง้สามวิธีมีค่าเฉลี่ยของ AUC สูงเมื่อจำนวน

ของตัวแปรอสิระมีจำนวน 200 ตัวแปร และลดลงเมือ่จำนวนของตัวแปรอิสระมจีำนวนมากข้ึน โดย

ค่าเฉลี่ยของ AUC ของวิธี L0 และ วิธี L1 มีค่าสูงข้ึนเมื่อเทยีบกับกรณีความสมัพันธ์ของตัวแปรอิสระ

เท่ากับ 0 แต่วิธี L0L2 มีค่าใกล้เคียงเดิม 

จากภาพที ่4.4.1 เมื่อพจิารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระเท่ากบั 0.9 พบว่า วิธี L0L2 มี

ค่าเฉลี่ยของ AUC ที่น้อยที่สุดในทกุกรณีของจำนวนของตัวแปรอสิระ วิธี L0 มีค่าเฉลี่ยที่มากกว่าวิธี 

L0L2 ในขณะที่ วิธี L1 มีค่าเฉลี่ยของ AUC มากที่สุด และทัง้สามวิธีมีค่าเฉลี่ยของ AUC สูงเมื่อจำนวน
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ของตัวแปรอสิระมีจำนวน 200 ตัวแปร และลดลงเมือ่จำนวนของตัวแปรอิสระมจีำนวนมากข้ึน โดย

ค่าเฉลี่ยของ AUC ของวิธี L0 และ วิธี L1 มีค่าสูงข้ึนเมื่อเทยีบกับกรณีความสมัพันธ์ของตัวแปรอิสระ

เท่ากับ 0.5 แต่วิธี L0L2 มีค่าใกลเ้คียงเดมิ 

 

ค่าเฉลี่ยของพื้นที่ใต้เส้นโค้ง (Area under the curve : AUC) ใช้บ่งช้ีความน่าเช่ือถือและ

ความสามารถในการพยากรณ์ของตัวแบบ กรณีอัตราส่วนสญัญาณต่อสญัญาณรบกวน SNR = 6 

ภาพที่ 4.4. 2 แสดงพื้นที่ใต้เส้นโค้ง ROC (AUC) กรณี SNR = 6 
              𝜌 =  0                                       𝜌 =  0.5                                   𝜌 =  0.9 

 

ภาพท่ี 4.4.2 แสดงค่าเฉลี่ยของพื้นที่ใต้เส้นโค้ง (Area under the curve : AUC) ใช้บ่งช้ี

ความน่าเช่ือถือและความสามารถในการพยากรณ์ของตัวแบบ หาได้จากพื้นที่ใต้เส้นโค้ง ROC 

(Receiver Operating Characteristic curve) ที่สร้างจาก กราฟของ Sensitivity และ 1-

Specificity ของ Confusion Matrix ระหว่างวิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะหก์ารถดถอยโลจิ

สติก ด้วยการเพิ่ม penalty function 3 รูปแบบ ได้แก่ L0-norm penalty (Best Subset 

Selection) ,L1-norm penalty (LASSO) และวิธี L0L2-norm penalty ในกรณีที่ข้อมลูมีค่า

อัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน (SNR) เท่ากับหก จำนวนของตัวแปรอิสระมจีำนวน 200, 500, 

1000 และค่าความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระที่ 0, 0.5, 0.9 

จากภาพที ่ 4.4.2 เมื่อพจิารณาที่ความสมัพันธ์ของตัวแปอสิระมีค่าเท่ากับ 0 พบว่า วิธี L0L2 

มีค่าเฉลี่ยของ AUC น้อยทีสุ่ดในทุกกรณีของจำนวนของตวัแปรอิสระ วิธี L0 มีค่าเฉลี่ยมากกว่าวิธี 

L0L2 และวิธี L1 มีค่าเฉลี่ยของ AUC มากที่สุด โดยมีค่าลดลงเมือ่จำนวนของตัวแปรอิสระมีจำนวน

มากขึ้น  
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จากภาพที่ 4.4.2 เมื่อพจิารณาที่ความสมัพันธ์ของตัวแปรอิสระมีค่าเท่ากับ 0.5 พบว่า วิธี 

L0L2 มีค่าเฉลี่ยของ AUC น้อยที่สุดในทกุกรณีของจำนวนของตัวแปรอสิระ วิธี L0 มีค่าเฉลี่ยมากกว่า

วิธี L0L2 และวิธี L1 มีค่าเฉลี่ยของ AUC มากทีสุ่ด และ ทั้งสามวิธีมีค่าเฉลี่ยของ AUC ลดลงเมือ่

จำนวนของตัวแปรอสิระมีจำนวนมากขึ้น โดยค่าเฉลี่ยของ AUC ของทัง้สามวิธีมีค่าสูงข้ึนเมื่อเทียบกับ

กรณีความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากับ 0 

จากภาพที่ 4.4.2 เมื่อพจิารณาที่ความสมัพันธ์ของตัวแปรอิสระมีค่าเท่ากับ 0.9 พบว่า วิธี 

L0L2 มีค่าเฉลี่ยของ AUC น้อยที่สุดในทกุกรณีของจำนวนของตัวแปรอสิระ วิธี L0 มีค่าเฉลี่ยมากกว่า

วิธี L0L2 และวิธี L1 มีค่าเฉลี่ยของ AUC มากทีสุ่ด และ ทั้งสามวิธีมีค่าเฉลี่ยของ AUC ลดลงเมือ่

จำนวนของตัวแปรอสิระมีจำนวนมากขึ้น โดยค่าเฉลี่ยของ AUC ของทัง้สามวิธีมีค่าสูงข้ึนเมื่อเทียบกับ

กรณีความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากับ 0.5 

 

4.5 ผลการเปรียบเทียบคา่พ้ืนท่ีใต้เส้นโค้ง (Area under the curve : AUC) ในกรณีของการ
คัดเลือกตัวแปรเข้าสู่ตัวแบบ (Variable Selection AUC) โดยเปรียบเทียบคา่สมัประสิทธิ์ท่ี
ประมาณได้ กับคา่สมัประสิทธิ์ท่ีแท้จริง ในตัวแบบท่ีใช้ พารามเิตอร์ Lambda (𝝀) ท่ีแตกต่างกัน 
ระหว่างวิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก ด้วยการเพ่ิม penalty 
function 3 รูปแบบ ได้แก่ L0-norm penalty (Best Subset Selection) ,L1-norm penalty 
(LASSO) และวิธี L0L2-norm penalty 

ในส่วนน้ีผู้วิจัยต้องการศึกษาเปรียบเทียบค่าพื้นที่ใต้เส้นโค้ง ROC (AUC) ในกรณีของการ

คัดเลือกตัวแปรเข้าสู่ตัวแบบ (Variable Selection AUC) เพื่อวัดความถูกต้องในการคัดเลอืกตัวแปร 

ของวิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก ระหว่างวิธี L0, วิธี L1 และวิธี L0L2 

ภายใต้ปัจจัยดังต่อไปนี ้

 1. ศึกษาภายใต้อัตราส่วนระหว่างขนาดตัวอย่างและจำนวนตัวแปรอิสระ (n : p) ที่ 100 : 

200, 100 : 500 และ 100 : 1000 

 2. ศึกษาภายใต้ความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระ 3 ระดับ คือ 𝜌 =  0, 0.5, 0.9 

 3. ศึกษาภายใต้อัตราส่วนสญัญาณต่อสัญญาณรบกวนเท่ากบั 1 และ 6 
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ค่าพื้นที่ใต้เส้นโค้ง (Area under the curve : AUC) ในกรณีของการคัดเลือกตัวแปรเข้าสู่ตัว

แบบ (Variable Selection AUC) โดยเปรียบเทียบค่าสัมประสิทธ์ิทีป่ระมาณได้ กับค่าสัมประสทิธ์ิที่

แท้จรงิ ในตัวแบบที่ใช้ พารามิเตอร์ Lambda (𝜆) ที่แตกต่างกนั กรณีอัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณ

รบกวน SNR = 1 

ภาพที่ 4.5. 1 แสดงพื้นที่ใต้เส้นโค้ง Variable Selection AUC กรณี SNR = 1 
              𝜌 =  0                                       𝜌 =  0.5                                   𝜌 =  0.9 

 

ภาพท่ี 4.5.1 แสดงค่าพื้นที่ใต้เส้นโค้ง (Area under the curve : AUC) ในกรณีของการ

คัดเลือกตัวแปรเข้าสู่ตัวแบบ (Variable Selection AUC) โดยเปรียบเทียบค่าสัมประสิทธ์ิทีป่ระมาณ

ได้ กับค่าสัมประสิทธ์ิที่แทจ้รงิ ในตัวแบบที่ใช้ พารามเิตอร์ Lambda (𝜆) ที่แตกต่างกัน เพื่อวัดความ

ถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรของตัวแบบ หาไดจ้ากพื้นที่ใต้เส้นโค้ง ROC (Receiver Operating 

Characteristic curve) ทีส่ร้างจาก กราฟของ Sensitivity และ 1-Specificity ของ Confusion 

Matrix ระหว่างวิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะห์การถดถอยโลจสิติก ด้วยการเพิ่ม penalty 

function 3 รูปแบบ ได้แก่ L0-norm penalty (Best Subset Selection) ,L1-norm penalty 

(LASSO) และวิธี L0L2-norm penalty ในกรณีที่ข้อมูลมีค่าอัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน 

(SNR) เท่ากับหนึ่ง จำนวนของตัวแปรอิสระมจีำนวน 200, 500, 1000 และค่าความสัมพันธ์ของตัว

แปรอสิระที่ 0, 0.5, 0.9 

จากภาพที ่4.5.1 เมื่อพจิารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0 พบว่า วิธี L0 มี

ความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรน้อยทีสุ่ดในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอสิระ วิธี L1 มีความถูก

ต้องในการคัดเลือกตัวแปรมากกว่าวิธี L0 ในขณะที่ วิธี L0L2 มีความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรมาก
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ที่สุด และทั้งสามวิธีมีความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรลดลงเล็กนอ้ยเมือ่จำนวนของตัวแปรอิสระมี

จำนวนมากข้ึน 

จากภาพที ่4.5.1 เมื่อพิจารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0.5 พบว่า วิธี L0 

มีความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรน้อยที่สุดในทกุกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ วิธี L1 มี

ความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรมากกว่าวิธี L0 ในขณะที ่วิธี L0L2 มีความถูกต้องในการคัดเลือกตัว

แปรมากที่สุด และทั้งสามวิธีมีความถูกต้องในการคัดเลอืกตัวแปรลดลงเล็กน้อยเมื่อจำนวนของตัว

แปรอสิระมีจำนวนมากข้ึน โดยความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรของทั้งสามวิธีมีค่าสูงข้ึนเมื่อเทียบ

กับกรณีความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0 

จากภาพที ่4.5.1 เมื่อพิจารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0.9 พบว่า วิธี L0 

มีความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรน้อยที่สุดในทกุกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ วิธี L1 มี

ความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรมากกว่าวิธี L0 ในขณะที ่วิธี L0L2 มีความถูกต้องในการคัดเลือกตัว

แปรมากที่สุด และทัง้สามวิธีมีความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรเพิม่ขึ้นเล็กน้อยเมื่อจำนวนของตัว

แปรอสิระมีจำนวนมากข้ึน โดยความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรของวิธี L0 และ L1 มีคา่ลดลงเมือ่

เทียบกับกรณีความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากับ 0.5 แต่วิธี L0L2 มีค่าความถูกต้องในการ

คัดเลือกตัวแปรสงูข้ึนเมือ่เทียบกบักรณีความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากับ 0.5 

 

 

 

ค่าพื้นที่ใต้เส้นโค้ง (Area under the curve : AUC) ในกรณีของการคัดเลือกตัวแปรเข้าสู่ตัว

แบบ (Variable Selection AUC) โดยเปรียบเทียบค่าสัมประสิทธ์ิทีป่ระมาณได้ กับค่าสัมประสทิธ์ิที่

แท้จรงิ ในตัวแบบที่ใช้ พารามิเตอร์ Lambda (𝜆) ที่แตกต่างกนั กรณีอัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณ

รบกวน SNR = 6 

ภาพที่ 4.5. 2 แสดงพื้นที่ใต้เส้นโค้ง Variable Selection AUC กรณี SNR = 6 
              𝜌 =  0                                       𝜌 =  0.5                                   𝜌 =  0.9 
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ภาพท่ี 4.5.2 แสดงค่าพื้นที่ใต้เส้นโค้ง (Area under the curve : AUC) ในกรณีของการ

คัดเลือกตัวแปรเข้าสู่ตัวแบบ (Variable Selection AUC) โดยเปรียบเทียบค่าสัมประสิทธ์ิทีป่ระมาณ

ได้ กับค่าสัมประสิทธ์ิที่แทจ้รงิ ในตัวแบบที่ใช้ พารามเิตอร์ Lambda (𝜆) ที่แตกต่างกัน เพื่อวัดความ

ถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรของตัวแบบ หาไดจ้ากพื้นที่ใต้เส้นโค้ง ROC (Receiver Operating 

Characteristic curve) ทีส่ร้างจาก กราฟของ Sensitivity และ 1-Specificity ของ Confusion 

Matrix ระหว่างวิธีการคัดกรองตัวแปรในการวิเคราะห์การถดถอยโลจสิติก ด้วยการเพิ่ม penalty 

function 3 รูปแบบ ได้แก่ L0-norm penalty (Best Subset Selection) ,L1-norm penalty 

(LASSO) และวิธี L0L2-norm penalty ในกรณีที่ข้อมูลมีค่าอัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน 

(SNR) เท่ากบัหก จำนวนของตัวแปรอสิระมจีำนวน 200, 500, 1000 และค่าความสัมพันธ์ของตัว

แปรอสิระที่ 0, 0.5, 0.9 

จากภาพที ่4.5.2 เมื่อพจิารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0 พบว่า วิธี L0 มี

ความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรน้อยทีสุ่ดในทุกกรณีของจำนวนของตัวแปรอสิระ วิธี L1 มีความถูก

ต้องในการคัดเลือกตัวแปรมากกว่าวิธี L0 ในขณะที่ วิธี L0L2 มีความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรมาก

ที่สุด และทั้งสามวิธีมีความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรลดลงเล็กนอ้ยเมือ่จำนวนของตัวแปรอิสระมี

จำนวนมากข้ึน 

จากภาพที ่4.5.2 เมื่อพิจารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0.5 พบว่า วิธี L0 

มีความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรน้อยที่สุดในทกุกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ วิธี L1 มี

ความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรมากกว่าวิธี L0 ในขณะที ่วิธี L0L2 มีความถูกต้องในการคัดเลือกตัว

แปรมากที่สุด และทั้งสามวิธีมีความถูกต้องในการคัดเลอืกตัวแปรลดลงเล็กน้อยเมื่อจำนวนของตัว
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แปรอสิระมีจำนวนมากข้ึน โดยความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรของทั้งสามวิธีมีค่าสูงข้ึนเมื่อเทียบ

กับกรณีความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0 

จากภาพที ่4.5.2 เมื่อพิจารณาที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0.9 พบว่า วิธี L0 

มีความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรน้อยที่สุดในทกุกรณีของจำนวนของตัวแปรอิสระ วิธี L1 มี

ความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรมากกว่าวิธี L0 ในขณะที ่วิธี L0L2 มีความถูกต้องในการคัดเลือกตัว

แปรมากที่สุด และวิธี L0 มีความถูกต้องในการคัดเลอืกตัวแปรใกล้เคียงเดิมในทกุกรณีของจำนวนของ

ตัวแปรอิสระ ส่วนวิธี L1 และ วิธี L0L2 มีค่าเพิม่ขึ้นเล็กน้อยเมื่อจำนวนของตัวแปรอสิระมีจำนวนมาก

ข้ึน โดยความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรของวิธี L0 และ L1 มีค่าลดลงเมื่อเทียบกบักรณี

ความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระมีค่าเท่ากบั 0.5 แต่วิธี L0L2 มีค่าความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปร

สูงข้ึนเมื่อเทียบกบักรณีความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากับ 0.5 

 

 

 

 

 

 

 

 

บทที่ 5 สรุปผลการวิจัยและข้อเสนอแนะ 
 

 การศึกษาเปรียบเทียบวิธีการในการคัดกรองตัวแปร และประสิทธิภาพในการพยากรณ์ในการ

วิเคราะห์การถดถอยโลจสิติกแบบ 2 กลุ่ม จากวิธีการใช้ Penalty function 3 รูปแบบได้แก่  L0-

norm penalty (Best Subset Selection), L1-norm penalty (LASSO) และ L0L2-norm 

penalty โดยทำการศึกษากับข้อมูลที่จำลองข้ึนมาและข้อมลูมลีักษณะเป็นข้อมลูที่มมีิติสงูและ

พิจารณาแยกตามขนาดตัวแปรอิสระ p = 200, 500 และ 1000 รวมถึงค่าความสัมพันธ์ภายในตัว
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แปรอสิระและค่าอัตราสัญญาณต่อสญัญาณรบกวน (SNR) โดยมเีกณฑ์ในการพจิารณาประสิทธิภาพ

ในการพยากรณ์และค่าความถูกต้องในการคัดกรองตัวแปร ของแต่ละวิธีจาก ค่าความผิดพลาดในการ

ตรวจจบัเชิงบวก (False Positive : FP) ค่าความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงลบ (False Negative : 

FN) ค่าเฉลี่ยแบบฮาร์โมนิคของค่าความแม่นยำและค่าความไว (F1 Score)  พื้นที่ใต้เส้นโค้ง ROC 

(AUC) ซึ่งใช้บ่งช้ีความสามารถในการพยากรณ์ของตัวแบบ และ Variable Selection AUC ที่ใช้วัด

ความถูกต้องในการคัดเลือกตัวแปรเข้าสู่ตัวแบบ โดยสรุปผลการวิจัยได้ดังนี้ 

 แบ่งผลการวิจัยออกเป็น 2 ส่วน ดังนี ้

ส่วนท่ี 1 ผลการเปรียบเทียบความถูกต้องในการคัดกรองตัวแปร และประสิทธิภาพในการ

พยากรณ์ จากการคัดกรองตัวแปรทั้ง 3 วิธี โดยพิจารณาจากเกณฑ์ที่ใช้ในการตัดสินใจ คือ ค่าความ

ผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวก (FP) ค่าความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงลบ (FN) ค่าเฉลี่ยแบบฮาร์

โมนิคของค่าความแม่นยำและค่าความไว (F1 Score) พื้นที่ใต้เส้นโค้ง ROC (AUC) และพื้นที่ใตเ้ส้น

โค้งจากการคัดเลือกตัวแปร (Variable Selection AUC) 

ส่วนท่ี 2  ผลการเปรียบเทียบความถูกต้องในการคัดกรองตวัแปร, ประสทิธิภาพในการ

พยากรณ์จากการคัดกรองตัวแปรทัง้ 3 วิธี และ ระยะเวลาทีใ่ช้ในการประมวลผลของโปรแกรม โดย

พิจารณาจากกรณีของการจำลองข้อมูล 

 

 

 

5.1 ผลการวิจัยส่วนท่ี 1 
5.1.1 ผลการเปรยีบเทียบค่าความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงบวก (False Positive : 
FP) 

ตารางที่ 5.1. 1 ผลการเปรียบเทียบค่าความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวก 

n : p 
SNR = 1 SNR = 6 

𝜌 =  0 𝜌 =  0.5 𝜌 =  0.9 𝜌 =  0 𝜌 =  0.5 𝜌 =  0.9 
100:200 L0 L0 L0 L0 L0 L0 
100:500 L0 L0 L0 L0 L0 L0 
100:1000 L0 L0 L0 L0 L0 L0 
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จากตารางที่ 5.1.1 แสดงวิธีการคัดกรองตัวแปรที่ดีทีสุ่ดในแต่ละกรณีของการจำลองข้อมูล 

เมื่อพจิารณาจากค่าความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวก (FP) 

จากตารางที่ 5.1.1 สรปุผลได้ว่า ในทุกกรณีของการจำลองข้อมูล ค่าความผิดพลาดในการ

ตรวจจบัเชิงบวกจากการวัดจำนวนความผิดพลาดในการประมาณค่าสัมประสิทธ์ิเทียบกบัค่า

สัมประสิทธ์ิที่แทจ้รงิของวิธี L0 มีค่าน้อยทีสุ่ด คือมกีารคัดเลือกตัวแปรที่ไม่เกี่ยวข้องเข้าสู่ตัวแบบน้อย

ที่สุด 

5.1.2 ผลการเปรียบเทียบคา่ความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงลบ (False Negative : 
FN) 

ตารางที่ 5.1. 2 ผลการเปรียบเทียบค่าความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงลบ 

n : p 
SNR = 1 SNR = 6 

𝜌 =  0 𝜌 =  0.5 𝜌 =  0.9 𝜌 =  0 𝜌 =  0.5 𝜌 =  0.9 
100:200 L1 L1 L1 L1 L1 L1 
100:500 L1 L1 L1 L1 L1 L1 
100:1000 L1 L1 L1 L1 L1 L1 

จากตารางที่ 5.1.2 แสดงวิธีการคัดกรองตัวแปรที่ดีทีสุ่ดในแต่ละกรณีของการจำลองข้อมูล 

เมื่อพจิารณาจากค่าความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงลบ (FN) 

จากตารางที่ 5.1.2 สรปุผลได้ว่า ในทุกกรณีของการจำลองข้อมูล ค่าความผิดพลาดในการ

ตรวจจบัเชิงลบจากการวัดจำนวนความผิดพลาดในการประมาณค่าสัมประสิทธ์ิเทียบกบัค่า

สัมประสิทธ์ิที่แทจ้รงิของวิธี L1 มีค่าน้อยทีสุ่ด คือมีการตัดตวัแปรที่แทจ้รงิออกจากตัวแบบนอ้ยทีสุ่ด 

 

5.1.3 ผลการเปรียบเทียบคา่เฉลีย่แบบฮาร์โมนิคของค่าความแม่นยำและคา่ความไว (F1 
Score) 

ตารางที่ 5.1. 3 ผลการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ย F1 Score 

n : p 
SNR = 1 SNR = 6 

𝜌 =  0 𝜌 =  0.5 𝜌 =  0.9 𝜌 =  0 𝜌 =  0.5 𝜌 =  0.9 
100:200 L1 L0L2 L0L2 L1 L1 L0L2 
100:500 L1 L1 L0L2 L1 L1 L0L2 
100:1000 L1 L1 L0L2 L1 L1 L0L2 
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จากตารางที่ 5.1.3 แสดงวิธีการคัดกรองตัวแปรที่ดีทีสุ่ดในแต่ละกรณีของการจำลองข้อมูล 

เมื่อพจิารณาจากค่าเฉลี่ยแบบฮาร์โมนิคของค่าความแม่นยำและค่าความไว (F1 Score) 

จากตารางที่ 5.1.3 สรุปผลได้ว่า เมื่อพจิารณากรณีของอัตราส่วนสญัญาณต่อสญัญาณ

รบกวน (SNR) ทั้ง 1 และ 6 พบว่าที่ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากับ 0 และ 0.5 วิธี L1 ให้

ค่าเฉลี่ยของ F1 Score สูงทีสุ่ด คือมีความถูกต้องในการคัดกรองตัวแปรมากทีสุ่ด แต่ในกรณีของ

ความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระมีค่าเท่ากบั 0.9 วิธี L0L2 ให้ค่าความถูกต้องในการคัดกรองตัวแปรสูง

ที่สุด 

5.1.4 ผลการเปรียบเทียบพื้นท่ีใต้เส้นโค้ง ROC (AUC) ท่ีใช้บ่งชี้ความสามารถในการ
พยากรณ ์

ตารางที่ 5.1. 4 ผลการเปรียบเทียบพื้นที่ใต้เส้นโค้ง ROC (AUC) 

n : p 
SNR = 1 SNR = 6 

𝜌 =  0 𝜌 =  0.5 𝜌 =  0.9 𝜌 =  0 𝜌 =  0.5 𝜌 =  0.9 
100:200 L1 L1 L1 L1 L1 L1 
100:500 L1 L1 L1 L1 L1 L1 
100:1000 L1 L1 L1 L1 L1 L1 

จากตารางที่ 5.1.4 แสดงวิธีการที่ดทีี่สุดในแต่ละกรณีของการจำลองข้อมูล เมื่อพจิารณาจาก

พื้นที่ใต้เส้นโค้ง ROC (AUC) ที่ใช้บง่ช้ีความสามารถในการพยากรณ์ 

จากตารางที่ 5.1.4 สรุปผลได้ว่า ในทุกกรณีของการจำลองข้อมูล ค่าพื้นที่ใต้เส้นโค้ง (AUC) 

ของความสามารถในการพยากรณ์ของตัวแบบ วิธี L1 ให้ค่าสูงทีสุ่ด คือ ตัวแบบมีความน่าเช่ือถือและมี

สามารถในการพยากรณ์สงูที่สุด 

5.1.5 ผลการเปรยีบเทียบพื้นท่ีใต้เส้นโค้ง ROC (AUC) ในกรณีของการคัดเลือกตัวแปรเขา้
สู่ตัวแบบ (Variable Selection AUC) โดยเปรียบเทียบค่าสมัประสิทธิ์ท่ีประมาณได้ กับ
ค่าสัมประสิทธิ์ท่ีแท้จริง ในตัวแบบท่ีใช้ พารามิเตอร์ Lambda (𝝀) ท่ีแตกต่างกัน 

ตารางที่ 5.1. 5 ผลการเปรียบเทียบพื้นที่ใต้เส้นโค้ง Variable Selection AUC 

n : p 
SNR = 1 SNR = 6 

𝜌 =  0 𝜌 =  0.5 𝜌 =  0.9 𝜌 =  0 𝜌 =  0.5 𝜌 =  0.9 
100:200 L0L2 L0L2 L0L2 L0L2 L0L2 L0L2 
100:500 L0L2 L0L2 L0L2 L0L2 L0L2 L0L2 
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100:1000 L0L2 L0L2 L0L2 L0L2 L0L2 L0L2 
จากตารางที่ 5.1.5 แสดงวิธีการที่ดทีี่สุดในแต่ละกรณีของการจำลองข้อมูล เมื่อพจิารณาจาก 

Variable Selection AUC 

จากตารางที่ 5.1.5 สรุปผลได้ว่า ในทุกกรณีของการจำลองข้อมูล ค่าวามถูกต้องในการคัด

กรองตัวแปร (Variable Selection AUC) ของวิธี L0L2 ให้ค่าสูงที่สุด คือ มีความสามารถในการคัด

กรองตัวแปรที่แทจ้ริงเข้าสู่ตัวแบบมากทีสุ่ด 

 

5.2 ผลการวิจัยส่วนท่ี 2 
5.2.1 ความแตกต่างจากจำนวนของตัวแปรอิสระ 

จากผลการทดลองที่ได้ พบว่า ทั้งในกรณีของอัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวนมีค่า

เท่ากับ 1 และ 6 เมือ่จำนวนของตัวแปรอิสระมจีำนวน 200 ทั้งค่าความถูกต้องในการคัดกรองตัวแปร 

และค่าความสามารถในการพยากรณ์ของตัวแบบทั้งสามวิธี ให้ค่าที่ดีที่สุด และลดลงเมือ่จำนวนของ

ตัวแปรอิสระมจีำนวนมากข้ึนเป็น 500 และน้อยที่สุดเมื่อจำนวนของตัวแปรอิสระมจีำนวนมากข้ึนเป็น 

1000 กลับกัน เมื่อพจิารณาที่ค่าความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงบวก ในกรณี อัตราส่วนสัญญาณต่อ

สัญญาณรบกวนเท่ากบัหนึง่ และความสมัพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0.5 และ 0.9 วิธี L0L2 ให้

ค่าความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงบวกน้อยลงเมื่อจำนวนของตัวแปรอสิระมีจำนวนมากข้ึน ในกรณี 

อัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวนเท่ากบัหก และความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมีค่าเท่ากบั 0 ทั้ง

สามวิธี ให้ค่าความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวกน้อยลงเมื่อจำนวนของตัวแปรอิสระมจีำนวนมาก

ข้ึน เมื่อพิจารณาที่ค่าความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงลบ เมื่อจำนวนของตัวแปรอิสระมีจำนวนมาก

ข้ึน ค่าความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงลบของทุกกรณีมีแนวโน้มสูงข้ึน 

 

5.2.2 ความแตกต่างจากความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระ 
 จากผลการทดลองที่ได้ พบว่า ทั้งในกรณีของอัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวนมีค่า

เท่ากับ 1 และ 6 เมื่อความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระมีค่าเทา่กับ 0 ทั้งค่าความถูกต้องในการคัดกรอง

ตัวแปร และค่าความสามารถในการพยากรณ์ของตัวแบบทั้งสามวิธี ให้ค่าน้อยที่สุด และสงูข้ึนเมือ่

ความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระมีค่าเพิ่มข้ึนเป็น 0.5 และสงูที่สุดเมื่อความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระมี

ค่าเท่ากับ 0.9 กลบักัน เมื่อพจิารณาที่ค่าความผิดพลาดในการตรวจจับเชิงบวก ในกรณี อัตราส่วน
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สัญญาณต่อสัญญาณรบกวนเท่ากบัหนึง่ วิธี L1 ให้ค่าความผดิพลาดในการจรวจจบัเชิงบวกมากข้ึนเมื่อ

ความสัมพันธ์ของตัวแปรอิสระมีค่ามากขึ้น ในกรณี อัตราส่วนสัญญาณต่อสญัญาณรบกวนเท่ากับหก 

วิธี L1 และ วิธี L0L2 ให้ค่าความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวกมากข้ึนเมื่อความสัมพันธ์ของตัวแปร

อิสระมีจำนวนมากขึ้น 

 

5.2.3 ความแตกต่างจากอัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวน 
จากผลการทดลองที่ได้ พบว่า ในทุกกรณีของความสัมพนัธ์ของตัวแปรอิสระ ทั้งค่าความ

ถูกต้องในการคัดกรองตัวแปร และค่าความสามารถในการพยากรณ์ของตัวแบบทั้งสามวิธี ให้ค่าสูงข้ึน

เมื่อ อัตราส่วนสญัญาณติ่สญัญาณรบกวนเพิม่ขึ้นจาก 1 เป็น 6 กลับกัน เมื่อพิจารณาที่ค่าความ

ผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวก วิธี L1 และ วิธี L0L2 ให้ค่าความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงบวก

สูงข้ึนเมื่อ อัตราส่วนสญัญาณต่อสัญญาณรบกวนมีค่าสูงข้ึนจาก 1 เป็น 6 เมื่อพจิารณาที่ค่าความ

ผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงลบ ทั้งสามวิธีให้ค่าความผิดพลาดในการตรวจจบัเชิงลบน้อยลงเมื่อ 

อัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณรบกวนมีค่าสูงข้ึนจาก 1 เป็น 6 

 

5.2.4 ระยะเวลาท่ีใช้ในการประมวลผล (Computation Time) 
จากการทดลอง ผู้วิจัยได้บันทึกระยะเวลาที่ใช้ในการประมวลผลของแต่ละวิธีด้วยการนำ

ข้อมูล 3 กรณี กรณีละ 100 ชุดข้อมูล มาทำการวิเคราะหก์ารถดถอยและบันทึกระยะเวลาที่ใช้ในการ

ประมวลผล โดยแบง่ออกเป็น 3 กรณี คือ กรณีทีจ่ำนวนของตัวแปรอสิระเป็น 200 ตัวแปร, กรีณีที่

จำนวนของตัวแปรอสิระเป็น 500 ตัวแปร และ กรณีทีจ่ำนวนของตัวแปรอิสระเป็น 1000 ตัวแปร ซึ่ง

ทำการประมวลผลโดยใช้โปรแกรม R version 3.6.1 ผ่านคอมพิวเตอร์ด้วยระบบปฏิบัติการ 

Windows 10 HOME 64-bit ชิปประมวลผล Intel Core I5-8265U CPU @ 1.6GHz 1.8GHz 

RAM 8.00 GB แสดงผลดังตาราง 

ตารางที่ 5.2. 1 ตารางแสดงระยะเวลาในการประมวลผลของโปรแกรม หน่วยเป็นวินาที 

วิธี 
จำนวนของตัวแปรอสิระ 

200 500 1000 
L0 522.78 524.61 538.80 
L1 22.09 23.86 26.19 
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L0L2 3869.97 9717.88 19445.75 
 

จากตารางที่ 5.2.4.1 สรปุผลได้ว่า วิธี L1 มีระยะเวลาในการประมวลผลน้อยทีสุ่ด รองลงมา

คือวิธี L0 และวิธี L0L2 มรีะยะเวลาในการประมวลผลมากที่สุด และทั้งสามวิธีใช้ระยเวลาในการ

ประมวลผลมากขึ้น เมื่อจำนวนของข้อมลูมากขึ้น 

 

5.3 ข้อเสนอแนะ 
 จากงานวิจัยน้ี ผู้ที่สนใจอาจนำไปศึกษาต่อในเรื่องของ 

 1. ขอบเขตการศึกษา ในเรือ่งของ จำนวนตัวอย่าง, จำนวนตัวแปรอิสระ, อัตราส่วนสัญญาณ

ต่อสัญญาณรบกวน, ความสัมพันธ์ของตัวแปรอสิระ และ ขนาของสัมประสิทธ์ิ 𝛽𝑗  อาจมกีารเพิ่มหรือ

ลดให้มีความหลากหลายมากยิ่งข้ึน 

 2. วิธีการคัดกรองตัวแปรในงานวิจัยน้ี เลือกมาศึกษาทั้งหมด 3 วิธี ซึ่งในความเป็นจริงยงัมีวิธี

คัดกรองตัวแปรวิธีอื่นๆอีก ผู้ทีส่นใจอาจนำวิธีคัดกรองตัวแปรอื่นมาร่วมพิจารณาเพื่อเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพได้ 

 3. การจำลองตัวแปรอิสระในกรณีที่ไม่ใช่การแจกแจงแบบปกติ 
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คำสั่งการวิเคราะห์ข้อมูลด้วยโปรแกรม R 

การจำลองข้อมูล 

set.seed(5) 

### correlation ### 

corX0 <- matrix(,nrow=200,ncol=200) 

corX05 <- matrix(,nrow=200,ncol=200) 

corX09 <- matrix(,nrow=200,ncol=200) 

rho0 <- 0 

rho05 <- 0.5 

rho09 <- 0.9 

 

for (i in 1:200){ 

  for (j in 1:200){ 

    if(i!=j){ 

      corX0[i,j]=rho0^abs(i-j) 

    }else{ 

      corX0[i,j]=1} 

}} 

 

for (i in 1:200){ 
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  for (j in 1:200){ 

    if(i!=j){ 

      corX05[i,j]=rho05^abs(i-j) 

    }else{ 

      corX05[i,j]=1} 

}} 

 

for (i in 1:200){ 

  for (j in 1:200){ 

    if(i!=j){ 

      corX09[i,j]=rho09^abs(i-j) 

    }else{ 

      corX09[i,j]=1} 

}} 

 

### x and y ### 

#mvX <- rmvnorm(100,rep(0,200),corX) 

b <- c(rep(2,10),rep(0,90),rep(1,10),rep(0,90)) 

x0 <- replicate(n=100,rmvnorm(100,rep(0,200),corX0)) 

x05 <- replicate(n=100,rmvnorm(100,rep(0,200),corX05)) 

x09 <- replicate(n=100,rmvnorm(100,rep(0,200),corX09)) 
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XB0 <- matrix(,nrow=100,ncol=100) 

XB05 <- matrix(,nrow=100,ncol=100) 

XB09 <- matrix(,nrow=100,ncol=100) 

s1r0 <- matrix(,nrow=1,ncol=100) 

s1r05 <- matrix(,nrow=1,ncol=100) 

s1r09 <- matrix(,nrow=1,ncol=100) 

s6r0 <- matrix(,nrow=1,ncol=100) 

s6r05 <- matrix(,nrow=1,ncol=100) 

s6r09 <- matrix(,nrow=1,ncol=100) 

eL1r0 <- matrix(,nrow=100,ncol=100) 

eL1r05 <- matrix(,nrow=100,ncol=100) 

eL1r09 <- matrix(,nrow=100,ncol=100) 

eL6r0 <- matrix(,nrow=100,ncol=100) 

eL6r05 <- matrix(,nrow=100,ncol=100) 

eL6r09 <- matrix(,nrow=100,ncol=100) 

Y1r0 <- matrix(,nrow=100,ncol=100) 

Y1r05 <- matrix(,nrow=100,ncol=100) 

Y1r09 <- matrix(,nrow=100,ncol=100) 

Y6r0 <- matrix(,nrow=100,ncol=100) 

Y6r05 <- matrix(,nrow=100,ncol=100) 

Y6r09 <- matrix(,nrow=100,ncol=100) 
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for (i in 1:100){ 

  XB0[,i] <- x0[,,i]%*%b 

  s1r0[,i] <- sqrt((3*var(XB0[,i]))/pi^2) 

  s6r0[,i] <- sqrt((var(XB0[,i]))/(2*pi^2)) 

  eL1r0[,i] <- rlogis(100,0,scale = s1r0[,i]) 

  eL6r0[,i] <- rlogis(100,0,scale = s6r0[,i]) 

  Y1r0[,i] <- as.numeric(ifelse((XB0[,i]+eL1r0[,i])>0,"1","0")) 

  Y6r0[,i] <- as.numeric(ifelse((XB0[,i]+eL6r0[,i])>0,"1","0")) 

} 

for (i in 1:100){ 

  XB05[,i] <- x05[,,i]%*%b 

  s1r05[,i] <- sqrt((3*var(XB05[,i]))/pi^2) 

  s6r05[,i] <- sqrt((var(XB05[,i]))/(2*pi^2)) 

  eL1r05[,i] <- rlogis(100,0,scale = s1r05[,i]) 

  eL6r05[,i] <- rlogis(100,0,scale = s6r05[,i]) 

  Y1r05[,i] <- as.numeric(ifelse((XB05[,i]+eL1r05[,i])>0,"1","0")) 

  Y6r05[,i] <- as.numeric(ifelse((XB05[,i]+eL6r05[,i])>0,"1","0")) 

} 

for (i in 1:100){ 

  XB09[,i] <- x09[,,i]%*%b 
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  s1r09[,i] <- sqrt((3*var(XB09[,i]))/pi^2) 

  s6r09[,i] <- sqrt((var(XB09[,i]))/(2*pi^2)) 

  eL1r09[,i] <- rlogis(100,0,scale = s1r09[,i]) 

  eL6r09[,i] <- rlogis(100,0,scale = s6r09[,i]) 

  Y1r09[,i] <- as.numeric(ifelse((XB09[,i]+eL1r09[,i])>0,"1","0")) 

  Y6r09[,i] <- as.numeric(ifelse((XB09[,i]+eL6r09[,i])>0,"1","0")) 

} 

การแบ่งข้อมูลเพื่อทำ Cross Validation 

n = 100 

trainIndex = sample(1:n, size = round(0.8*n), replace=FALSE) 

Y1r0.tr <- Y1r0[trainIndex,] 

Y1r05.tr <- Y1r05[trainIndex,] 

Y1r09.tr <- Y1r09[trainIndex,] 

Y6r0.tr <- Y6r0[trainIndex,] 

Y6r05.tr <- Y6r05[trainIndex,] 

Y6r09.tr <- Y6r09[trainIndex,] 

x0.tr <- replicate(100,matrix(nrow=80,ncol=200)) 

x05.tr <- replicate(100,matrix(nrow=80,ncol=200)) 

x09.tr <- replicate(100,matrix(nrow=80,ncol=200)) 

for (i in 1:100){ 

  x0.tr[,,i] <- x0[trainIndex,,i] 
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  x05.tr[,,i] <- x05[trainIndex,,i] 

  x09.tr[,,i] <- x09[trainIndex,,i] 

} 

 

 

Y1r0.ts <- Y1r0[-trainIndex,] 

Y1r05.ts <- Y1r05[-trainIndex,] 

Y1r09.ts <- Y1r09[-trainIndex,] 

Y6r0.ts <- Y6r0[-trainIndex,] 

Y6r05.ts <- Y6r05[-trainIndex,] 

Y6r09.ts <- Y6r09[-trainIndex,] 

x0.ts <- replicate(100,matrix(nrow=20,ncol=200)) 

x05.ts <- replicate(100,matrix(nrow=20,ncol=200)) 

x09.ts <- replicate(100,matrix(nrow=20,ncol=200)) 

for (i in 1:100){ 

  x0.ts[,,i] <- x0[-trainIndex,,i] 

  x05.ts[,,i] <- x05[-trainIndex,,i] 

  x09.ts[,,i] <- x09[-trainIndex,,i] 

} 

การ fit model 

b <- txtProgressBar(min = 0,max = 100,style = 3) 
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cvfitL0 <- list() 

cvfitL1 <- list() 

cvfit <- list() 

for (i in 1:100){ 

  cvfitL0[[i]] <- L0Learn.cvfit(x09.tr[,,i],Y6r09.tr[,i],nFolds=5,seed=5,penalty = "L0",loss = 

"Logistic") 

  cvfitL1[[i]] <- cv.glmnet(x09.tr[,,i],Y6r09.tr[,i],nfolds = 5,family = "binomial",alpha=1) 

  Sys.sleep(0.1) 

  setTxtProgressBar(pb,i) 

} 

close(pb) 

 

ldg <- replicate(n=100,list()) 

for (j in 1:100){ 

  for (i in 1:100){ 

    ldg[[j]][[i]] <- cvfitL0[[j]]$fit$lambda[[1]][i] 

}} 

 

for (i in 1:100){ 

  cvfit[[i]] <- L0Learn.cvfit(x09.tr[,,i],Y6r09.tr[,i],lambdaGrid = ldg[[i]],nFolds = 5,seed = 

5,penalty = "L0L2",loss = "Logistic") 
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  Sys.sleep(0.1) 

  setTxtProgressBar(pb,i) 

} 

close(pb) 

การเกบ็ค่าที่ใช้วัดผลการทดลอง 

bMatL0 <- replicate(n=100,matrix(nrow=1000,ncol=100)) 

bMatL1 <- replicate(n=100,matrix(nrow=1000,ncol=100)) 

bMatL0L2 <- replicate(n=100,matrix(nrow=1000,ncol=100)) 

for (j in 1:100){ 

  for (i in 1:100){ 

    bMatL0[,i,j] <- coef(cvfitL0[[j]],lambda = cvfitL0[[j]]$fit$lambda[[1]][i])[2:1001,1] 

    bMatL1[,i,j] <- coef(cvfitL1[[j]],s=cvfitL1[[j]]$lambda[i])[2:1001,1] 

    bMatL0L2[,i,j] <- coef(cvfit[[j]],lambda = cvfit[[j]]$fit$lambda[[i]],gamma = 

cvfit[[j]]$fit$gamma[i])[2:1001,1] 

  }}
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