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บทคัดย่อ 
การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นเป็นเครื่องมือที่ไม่สลับซับซ้อน แต่มีประโยชน์อย่างมากในการวิเคราะห์

ข้อมูล ดังเห็นได้จากการประยุกต์ใช้งานที่แพร่หลายในปัจจุบัน ความก้าวหน้าที่รวดเร็วทางเทคโนโลยีช่วยให้เรา
สามารถจัดเก็บข้อมูลขนาดใหญ่ซึ่งมีจ านวนตัวแปรมหาศาลได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้น การวิเคราะห์การถดถอย
แบบดั้งเดิมมีข้อจ ากัดหนึ่งท่ีส าคัญคือสามารถประยุกต์ใช้งานได้เฉพาะกับข้อมูลที่มีขนาดตัวอย่างมากกว่าจ านวนตัว
แปรอิสระ ในกรณีที่จ านวนตัวแปรอิสระมากกว่าจ านวนตัวอย่าง เราจะเรียกข้อมูลประเภทนี้ว่าข้อมูลที่มีมิติสูง  
บทความนี้มีวัตถุประสงค์ที่จะน าเสนอเครื่องมือเพื่อเป็นทางเลือกในการจัดการกับข้อมูลที่มีมิติสูงซึ่งรวมถึงวิธี 
penalized regression และวิธีเบส์ ตลอดจนข้อควรค านึงถึงในการเลือกใช้เครื่องมือส าหรับการวิเคราะห์การ
ถดถอยส าหรับข้อมูลที่มีมิติสูง 
 

ค าส าคัญ : ข้อมูลที่มีมิติสูง; การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น; วิธี penalized regression; วิธีเบส์ 
 

Abstract 
Linear regression is a simple yet powerful tool in data analysis as seen in many modern 

applications. Rapid technological advancements enable us to collect big data with massive 
number of variables more effectively. The traditional regression model has a major limitation in 
which it can only deal with datasets whose sample size is larger than number of independent 
variables. When number of independent variables is beyond the number of observations, such 
data is referred as high-dimensional data. The aim of this article is to introduce the alternative 
tools that can handle high-dimensional data including penalized regression and Bayesian 
approach. The concerns in choosing high-dimensional regression tools are also discussed here. 
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1. บทน า 

ด้วยเทคโนโลยีคอมพิวเตอร์ที่ก้าวหน้าใน

ปัจจุบัน ข้อมูลมีการจัดเก็บในรูปแบบอิเล็กทรอนิกส์ที่

ทันสมัยและมีประสิทธิภาพมากขึ้น นักวิเคราะห์ข้อมูล

ต้องเผชิญกับข้อมูลขนาดใหญ่และสลับซับซ้อนมากขึ้น 

บ่อยครั้งที่ข้อมูลเหล่านี้มีจ านวนตัวแปรมากกว่าขนาด

ตัวอย่างซึ่งเครื่องมือทางสถิติแบบดั้งเดิมหลาย  ๆ 

เครื่องมือไม่สามารถน ามาใช้วิเคราะห์ได้ รวมถึงการ

วิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นแบบดั้งเดิมที่มีเง่ือนไขว่า

ขนาดตัวอย่างมากกว่าจ านวนตัวแปรอิสระ ในการ

วิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นแบบดั้งเดิม กรณีที่ตัวแปร

อิสระมีจ านวนมากกว่าขนาดตัวอย่างหรือที่เรียกว่า

ข้อมูลที่มีมิติสูง ผู้วิเคราะห์จะต้องเผชิญความท้าทาย 3 

ประการ คือ (1) ไม่สามารถประมาณค่าสัมประสิทธิ์

การถดถอยได้ด้วยวิธีก าลังสองน้อยสุด (2) ปัญหาตัว

แปรอิสระที่มีความสัมพันธ์เชิงเสน้สูงซึ่งจะส่งผลต่อการ

ประมาณค่าที่ไม่เสถียรและไม่มีประสิทธิภาพ และ   

(3) การแปลผลลัพธ์ของตัวแบบมีความยากและสลับ 

ซับซ้อน 

บทความนี้มี วัตถุประสงค์ในการน าเสนอ

ทางเลือกในการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นส าหรับ

ข้อมูลที่มีมิติสูง ซึ่งสามารถแก้ไขหรือลดปัญหา 3 

ประการ ข้างต้น รวมถึงน าเสนอบทวิเคราะห์ในการ

เลือกใช้เครื่องมือส าหรับการวิเคราะห์การถดถอย

ส าหรับข้อมูลที่มีมิติสูงให้มีความเหมาะสมในการ

ประยุกต์ใช้งาน ผู้เขียนหวังว่าบทความนี้คงเป็น

ประโยชน์ต่อการประยุกต์ใช้ในงานของท่าน หรือเพื่อ

ศึกษาค้นคว้าต่อไป 

2. ปัญหาในการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น
แบบดั้งเดิมส าหรับข้อมูลที่มีมิติสูง 

ในการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น กรณีที่
ขนาดตัวอย่างเท่ากับ   และตัวแปรอิสระ   ตัว 
สามารถเขียนสมการตัวแบบได้ ดังนี ้ 

      ε                                   (1) 
เมื่อ   คือ คอลัมนเ์วกเตอร์ของตัวแปรตามขนาด   

  คือ เมทริกซ์ของตัวแปรอิสระขนาด     

  คือ คอลัมน์เวกเตอร์ของสัมประสิทธิ์การ
ถดถอยขนาด   

และ ε คือ คอลัมน์เวกเตอร์ของค่าคลาดเคลื่อนขนาด 

  โดยที่  ε             
โดยทั่วไป ค่าประมาณของสัมประสิทธิ์การ

ถดถอยจะหาได้โดยวิธีก าลังสองน้อยสุด ซึ่งจะหาได้
จาก 

  ̂        
  

‖  ∑    

 

   

‖

 

            

                                                             (2) 
ส าหรับกรณีที่ข้อมูลมีมติิสูงหรอืข้อมูลที่     

การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นแบบดั้งเดิมนั้นมี
ข้อจ ากัด 3 ประการ ดังท่ีได้กล่าวในบทน า ดังนี้ 

2.1 ปัญหาในการประมาณค่าสัมประสิทธิ์ 
จากสมการที่  (2) ค่าประมาณของ

สัมประสิทธิ์จะหาค่าได้ก็ต่อเมื่อข้อมูลมีขนาดตัวอย่าง
มากกว่าจ านวนตัวแปรอิสระเท่านั้น (   ) เนื่องจาก
หากข้อมูลมีมิติสูง (   ) แล้ว เมทริกซ์     จะเป็น
เมทริกซ์เอกฐาน (singular matrix) ซึ่งไม่สามารถหา
เมทริกซ์ผกผัน (inverse matrix) ได้ จึงไม่สามารถหา
ค่า    ̂ โดยวิธีก าลังสองน้อยสุดได้ 
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2.2 ปัญหาตัวแปรอิสระที่มีความสัมพันธ์เชิง

เส้นสูง 

นอกจากปัญ หา ในกา ร ประมาณค่ า

สัมประสิทธิ์การถดถอยแล้ว โดยทั่วไปการที่จ านวนตัว

แปรอิสระมีเป็นจ านวนมาก ผู้วิเคราะห์มักเผชิญกับ

ปัญหาที่ตั วแปรอิสระมีความสัมพันธ์ เ ชิ งเส้นสู ง 

(multicollinearity) ซึ่งจะส่งผลให้ความแปรปรวน

และส่ วน เบี่ ย ง เบนมาตรฐานของตั วประมาณ

สัมประสิทธิ์ที่ได้จากวิธีก าลังสองน้อยสุดมีค่ามากหรือ

ตัวประมาณที่ได้มีความไม่เสถียรนั่นเอง 

2.3 ปัญหาในการแปลผลลัพธ์ของตัวแบบ 

กรณีที่ตัวแปรอิสระมีจ านวนมาก ตัวแบบที่

ดีควรมีเฉพาะตัวแปรอิสระที่มีความส าคัญกับตัวแปร

ตามในตัวแบบเท่านั้น ทั้งนี้เพื่อให้ได้ตัวแบบที่สามารถ

แปลผลได้โดยง่ายและไม่สลับซับซ้อน แนวคิดในการ

คัดเลือกตัวแปรเข้าตัวแบบจึงมีความส าคัญเป็นอย่าง

มาก ในการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นแบบดั้งเดิม 

การคัดเลือกตัวแปรสามารถท าได้โดยการทดสอบ

สมมติฐานว่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยเท่ากับศูนย์หรือไม่ 

โดยใช้ตัวสถิติทดสอบทีและตัวสถิติทดสอบเอฟ 

อย่างไรก็ตาม การทดสอบสมมติฐานเหล่านี้ไม่สามารถ

ใช้งานได้กับข้อมูลที่มีมิติสูง ทั้งนี้เนื่องมากจากตัวสถิติ

ทดสอบดังกล่าวถูกพัฒนาขึ้นจากแนวคิดการทดสอบ

ด้วยอัตราส่วนภาวะน่าจะเป็น (likelihood ratio test) 

ซึ่งอ้างอิงตัวประมาณจากวิธีก าลังสองน้อยสุด 

 

3. การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นส าหรับ
ข้อมูลที่มีมิติสูง 

บทความนี้ ผู้เขียนต้องการน าเสนอวิธีการ 2 
วิธี ในการวิเคราะห์การถดถอยส าหรับข้อมูลที่มีมิติสูง 
คือ (1) วิธี penalized regression ซึ่งเป็นวิธีที่มี

แนวคิดแบบ frequentist หรือ non-Bayesian และ 
(2) วิธีเบส์ (Bayesian approach) แม้ว่าวิธีทั้งสองจะ
มีแนวคิดแตกต่างกันสิ้นเชิง แต่ ก็มีจุดมุ่งหมายหลัก
เดียวกัน คือ การประมาณค่าสมัประสทิธ์ิการถดถอยซึง่
สามารถใช้ได้กับข้อมูลที่มีมิติสูง และสามารถแก้ไขหรือ
ลดปัญหา 3 ประการ ของการวิเคราะห์การถดถอยเชิง
เส้นแบบดั้งเดิมได้  

3.1 วิธี Penalized Regression 
วิธี penalized regression เป็นวิธีที่นิยม

ใช้กันอย่างแพร่หลายในการประมาณค่า   เมื่อข้อมูลมี
มิติสูง ซึ่งตัวประมาณดังกล่าวจะหาได้จากการหาค่า   

ที่ท าให้ฟังก์ชันเป้าหมาย (objective function) ดัง
สมการที่ (3) มีค่าต่ าสุด 
  ̂          ‖  ∑     

 
   ‖

 
           (3) 

จากสมการที่ (3) จะมีความคล้ายคลึงกับ
วิธีก าลั งสองน้อยสุดที่ ใ ช้กันโดยทั่ ว ไปในการหา
ประมาณค่า   แต่จะมีฟังก์ชัน       เพิ่มขึ้นมาซึ่ง
เรียกว่า penalty function โดยฟังก์ชันนี้จะอยู่ในรูป
ของ   และมีพารามิเตอร์   ซึ่งมีค่ามากกว่าหรือ
เท่ากับศูนย์ เพื่อใช้ในการให้น้ าหนักของ penalty 
function ดังกล่า 

ส าหรับ penalty function นั้นมีอยู่
ด้วยกันหลายรูปแบบ ซึ่งจะให้ค่าประมาณที่แตกต่าง
กัน ส่วนพารามิเตอร์    โดยทั่วไปจะใช้วิธี cross-
validation ในการหาค่า   ที่เหมาะสมส าหรับข้อมูลที่
ต้องการวิเคราะห์ ในบทความนี้จะขอกล่าวถึง 
penalized regression ที่เป็นที่รู้จักกันดีและใช้กัน
อย่างแพร่หลาย 3 รูปแบบ ดังนี ้

3.1.1 วิธี ridge regression หากเรามี
ความเช่ือว่าตัวแปรอิสระทุกตัวมีความสัมพันธ์กับตัว
แปรตาม เราสามารถเลือกใช้วิธี ridge regression ซึ่ง
มี penalty function ดังสมการที่ (4) 

       ∑   
  

                         (4) 
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การใช้ penalty function ดังกล่าวจะ
เป็นการดึงค่าประมาณเข้าสู่ศูนย์ ท าให้ได้ค่า   ̂ทุกตัวมี
ขนาดเล็กแต่ไม่เท่ากับศูนย์ (dense estimator) ดังนั้น 
วิธี ridge regression จึงมีความเหมาะสมในการ
วิเคราะห์ข้อมูลที่มีสัมประสิทธิ์ขนาดเล็กที่ไม่เท่ากับ
ศูนย์จ านวนมาก [7] ตัวประมาณ ridge regression ที่
ได้อยู่ในรูปดังสมการที่ (5) 

   ̂  (       )
  

           (5) 
สมบัติเด่นของ ridge regression คือ 

ตัวประมาณที่ได้จะมีความเสถียร จึงเป็นอีกวิธีที่ใช้กัน
มากเพื่อแก้ไขปัญหาตัวแปรอิสระมีความสัมพันธ์กันสูง 
แม้ว่าข้อมูลจะไม่มีมิติสูงก็ตาม ส าหรับข้อเสียของวิธีนี้ 
คือ การขาดสมบัติในการเลือกตัวแปร ท าให้การแปล
ผลตัวแปรในตัวแบบท าได้ยาก 

3.1.2 วิธี Lasso Tibshirani คิดค้นวิธี 
Lasso โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อให้เป็นวิธีที่สามารถเลือก
ตัวแปรเข้าสู่ตั วแบบและประมาณค่า    ในการ
วิเคราะห์การถดถอยส าหรับข้อมูลที่มีมิติสูงได้ในคราว
เดียวกัน [7] วิธี Lasso มี penalty function ดัง
สมการที่ (6) 

        ∑ |  |
 
                       (6) 

ตัวประมาณที่ได้จากวิธี Lasso จะมีค่า 
  ̂ ส่วนใหญ่เป็นศูนย์และค่า   ̂ บางส่วนไม่เท่ากับศูนย์ 
(sparse estimator) ดังนั้นวิธี Lasso จึงเป็นการเลือก
ตัวแปรได้โดยอัตโนมัติ ซึ่งวิธีนี้ถูกน าไปใช้งานจริงอย่าง
แพร่หลาย เนื่องจากเป็นวิธี penalized regression 
วิธีแรกที่มีความสามารถในการเลือกตัวแปร การ
ค านวณไม่ยุ่งยาก และปัจจุบันมีโปรแกรมสถิติหลาย
โปรแกรมที่มีฟังก์ชันในการค านวณตัวประมาณ Lasso 
อย่างไรก็ตาม ข้อจ ากัดของวิธี Lasso ในการวิเคราะห์
ข้อมูลที่มีมิติสูง [8] คือ (1) Lasso สามารถเลือกตัว
แปรเข้าได้มากที่สุดจ านวน   ตัว ดังนั้นหากข้อมูลมี
จ านวนตัวแปรอิสระมากกว่าขนาดตัวอย่างเป็นจ านวน

มาก ตัวแบบที่ได้จากวิธี Lasso อาจจะไม่มีความ
เหมาะสม และ (2) ในกรณีที่ตัวแปรอิสระมีความ 
สัมพันธ์กันสูง วิธี Lasso มีแนวโน้มที่จะเลือกตัวแปร
เพียงตัวแปรเดียวจากกลุ่มตั วแปรอิสระที่มีความ 
สัมพันธ์กันสูงเข้าตัวแบบ โดยไม่สนใจว่าจะเป็นตัวแปร
ใดในกลุ่ม 

วิธี Lasso จะมีประสิทธิภาพสูงในการ
พยากรณ์ เมื่อตัวแบบจริงมีจ านวนตัวแปรอิสระที่มี
ความสัมพันธ์กับตัวแปรตามมีจ านวนไม่มากนัก และ
ขนาดของ   ที่ไม่เท่ากับศูนย์มีขนาดใหญ่ [7] 

3.1.3 วิธี elastic net เป็นวิธีที่คิดค้นโดย 
Zou [8] เพื่อแก้ไขข้อจ ากัดของ Lasso ดังที่ได้กล่าวไว้
ในหัวข้อ 1.2 ซึ่งมี Penalty Function อยู่ในรูป 

         ∑   
  

      ∑ |  |
 
    (7) 

จาก penalty function ดังสมการที่ 

(7) จะเห็นว่าวิธี elastic net เป็นวิธีที่ผสมผสาน

ระหว่าง ridge regression และวิธี Lasso เข้าด้วยกัน 

ดังนั้นจึงได้ตัวประมาณที่มีค่า   ̂ บางค่าที่ไม่เท่ากับ

ศูนย์ แต่จะมีความเสถียรมากกว่าวิธี  Lasso จาก

สมการที่ (7) 

จากการที่วิธี elastic net เป็นวิธีที่

สามารถเลือกตัวแปรและประมาณค่าได้ในคราว

เดียวกันเฉกเช่นเดียวกับวิธี Lasso และยังสามารถ

แก้ไขข้อจ ากัดของวิธี Lasso ได้ ดังนั้น วิธี elastic net 

จึงมีความเหมาะสมในการวิเคราะห์ข้อมูลที่มีจ านวนตัว

แปรอิสระมากกว่าขนาดตัวอย่างเป็นจ านวนมากและ

ตัวแปรอิสระมีความสัมพันธ์กันสูง 

3.2 วิธีเบส์ (Bayesian approach) 
วิธีเบส์เป็นอีกวิธีหนึ่งที่สามารถใช้ในการ

วิเคราะห์การถดถอยส าหรับข้อมูลที่มีมิติสูงได้ ใน
บทความนี้จะกล่าวถึงการเลือกใช้การแจกแจงก่อน 
(prior distribution) 4 รูปแบบ ซึ่ง 3 รูปแบบแรก มี
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ความสัมพันธ์กับ penalized regression ที่ได้กล่าวถึง
ก่อนหน้านี้ คือ วิธี ridge regression วิธี Lasso และ
วิธี elastic net ตามล าดับ ซึ่งให้ค่าประมาณที่
ใกล้ เคียงกับค่ าประมาณที่ ได้ จากวิธี  penalized 
regression แต่ขาดสมบัติการเลือกตัวแปรเข้า ดังนั้น
ในบทความนี้จึงได้เสนอการแจกแจงก่อนในรูปแบบ 
spike and slab เพื่อแก้ไขปัญหาดังกล่าว 

3.2.1 วิธี Bayesian ridge ตัวประมาณ 

ridge regression ที่ได้จากวิธี penalized regression 

จะหาได้จากสูตรดังสมการที่ (5) ซึ่งมีค่าเท่ากับค่าเฉลี่ย

ของการแจกแจงภายหลัง (posterior mean) และยัง

เท่ ากั บค่ า ฐ านนิ ยมของการแจกแจงภายหลั ง 

(posterior mode) เมื่อใช้การแจกแจกแจงก่อนของ

พารามิเตอร์   แบบปกติที่ค่า    คงที่ใด ๆ 

               
  

 
                      (8) 

จากการแจกแจงก่อนดังสมการที่ (8) 
จะได้การแจกแจงภายหลัง (posterior distribution) 
เป็นการแจกแจงแบบปกติเช่นกัน ดังนั้นค่าเฉลี่ยของ
การแจกแจงภายหลังจึงเท่ากับฐานนิยมของการแจง
แจงหลัง เราสามารถเลือกใช้ตัวแบบเบส์เป็นล าดับช้ัน 
(Bayesian hierarchical model) โดยให้การแจกแจง
ก่อนของ    มีการแจกแจงแบบ Jeffrey (Jeffrey’s 
prior) ดังสมการที่ (9) 

                         

               
  

 
                    (9) 

              
ส าหรับพารามิเตอร์   มีวิธีการหาสอง

วิธีหลักๆ ในวิธีแบบเบส์ คือ (i) วิธีเบส์เชิงประจักษ์ 
(Empirical Bayes) หรือ การหาค่า   ที่ท าให้ความ
น่าจะเป็นขอบ (Marginal Likelihood) มีค่าสูงสุด 
และ (ii) วิธีเบส์แบบล าดับช้ัน โดยให้การแจกแจงก่อน
กับพารามิเตอร์    เป็นการแจกแจงแบบแกมมาผกผัน 
(Inverse Gamma) จาก (9) จะได้ว่า การแจกแจง

ภายหลังของพารามิเตอร์   จะอยู่ในรูปแบบการแจก
แจงปกติที่มีค่าเฉลี่ย (       )

  
    ซึ่งเท่ากับ

ตัวประมาณ Ridge Regression ที่ได้จากวิธี 
Penalized Likelihood ดังนั้นเมื่อท าการเลือก
ตัวอย่างแบบกิบส์ (Gibbs Sampling) จากการแจง
แจงหลังแล้ว สามารถเลือกใช้ค่าเฉลี่ยจากการแจกแจง
ภายหลังเป็นค่าประมาณ   ได้ 

3.2.2 วิธี Bayesian Lasso ตัวประมาณ 
Lasso จากวิธี penalized regression คือ ฐานนิยม
ของการแจกแจงภายหลังเมื่อให้การแจกแจงก่อนของ
พารามิเตอร์   เป็นแบบ double-exponential ที่ค่า 
   คงที่ใด ๆ [7] 

       ∏
 

 √  

 
      (   |  | √  )     (10) 
Park และ Casella เสนอตัวแบบเบส์

เป็นล าดับช้ัน โดยให้การแจกแจงก่อนของ   แบบมี
เ ง่ื อน ไขที่     เป็ นการแจกแจงแบบ double-
exponential และให้การแจกแจงก่อนของ    อยู่ใน
รูปการแจกแจงก่อนแบบ Jeffreys [6] ดังนี ้

                             

          ∏
 

 √  

 
      (  

|  |

√  
)     (10) 

              
การแจกแจงแบบ double-exponen-

tial สามารถเขียนแทนได้อยู่ในรูปแบบการแจกแจง
ผสมของการแจกแจงปกติ [1] ซึ่งการแจกแจงผสมนี้ถูก
เลือกน ามาใช้ในวิธี Bayesian Lasso ที่น าเสนอโดย 
Park และ Casella เพื่อง่ายต่อการจ าลองข้อมูลจาก
การแจกแจงภายหลังโดยวิธีกิบส์ [6] ค่าพารามิเตอร์   

สามารถหาได้จากวิธีเบส์เชิงประจักษ์ หรือจะให้การ
แจกแจงก่อนกับพารามิเตอร์    เป็นการแจกแจงแบบ
แกมมาก็ได้ เมื่อได้ข้อมูลที่จ าลองจากวิธีการเลือก
ตัวอย่างแบบกิบส์เป็นที่เรียบร้อยแล้ว Park และ 
Casella เสนอให้ใช้ค่ามัธยฐานของการแจกแจง
ภายหลัง (posterior median) เป็นค่าประมาณ
พารามิ เตอร์    ซึ่ งค่ าที่ ไ ด้ มี ความใกล้ เคี ย งกั บ



ปีที่ 23 ฉบับที่ 2 เมษายน - มิถุนายน 2558                                                            วารสารวิทยาศาสตร์และเทคโนโลย ี

 217 

ค่าประมาณ Lasso จากวิธี penalized regression 
[6] 

3.2.3 วิธี Bayesian elastic net 
เช่นเดียวกับตัวประมาณ Lasso ตัวประมาณ elastic 
net จากวิธี penalized regression สามารถหาได้
จากฐานนิยมของการแจกแจงภายหลังเมื่อใช้การแจก
แจงก่อนของพารามิเตอร์   ดังสมการที่ (11) ที่ค่า    
คงที่ใด ๆ [9] 
         {   ∑   

  
      ∑ |  |

 
   }     (12) 

จากแนวคิดข้างต้น Li และ Lin ได้
เสนอตัวแบบเบส์เป็นล าดับช้ัน โดยเลือกใช้การแจก
แจงก่อนของ   และ    [4] ดังนี ้

                         

               { 
 

   (  ∑   
  

    

  ∑ |  |
 
   )}                            (13) 

              
Li และ Lin เสนอตัวแปรช่วย 

(auxiliary parameter) เพื่อให้การจ าลองข้อมูลจาก
การแจกแจงภายหลังโดยวิธีการเลือกตัวอย่างแบบกิบส์
ท าได้ง่ายขึ้น [4] เนื่องจากตัวแบบล าดับช้ันใน (13) ให้
การแจกแจงแบบมีเง่ือนไขที่ไม่อยู่ในรูปการแจกแจงที่
เป็นที่รู้จักโดยทั่วไป ค่าพารามิเตอร์    และ    

สามารถหาได้จากทั้งวิธีเบส์เชิงประจักษ์และวิธีเบส์
แบบล าดับช้ัน โดยให้การแจกแจงก่อนของ   

  เป็นการ
แจกแจงแบบเกาส์ผกผันทั่วไป (generalized inverse 
gaussian) และการแจกแจงก่อนของ   

  เป็นการแจก
แจงแบบแกมมา  ค่ าประมาณแบบจุดที่ ไ ด้ ของ
พารามิเตอร์   ในวิธี Bayesian elastic net คือ
ค่ามัธยฐานของการแจกแจงภายหลัง ซึ่งค านวณจาก
ข้อมูลที่จ าลองจากวิธีการเลือกตัวอย่างแบบกิบส์ 
ค่าประมาณจากวิธี Bayesian elastic net จะมีค่า
ใกล้เคียงกับค่าประมาณที่ได้จากวิธี elastic net ที่มา
จากวิธี penalized regression [4] 

3.2.4 การใช้การแจกแจงก่อนแบบ 
spike and slab จากวิธีเบส์ทั้งสามวิธีข้างต้น การ
แจกแจงก่อนของ   เป็นการแจกแจงแบบต่อเนื่อง
ทั้งสิ้น ซึ่งจะท าให้ได้การแจกแจงภายหลังเป็นการแจก
แจงแบบต่อเนื่องด้วยท าให้ค่าประมาณแบบจุดของ
พารามิเตอร์   ที่ได้จากค่าเฉลี่ยหรือค่ามัธยฐานของ
การแจกแจงภายหลังส่วนใหญ่จะมีขนาดเล็กเข้าใกล้ค่า
ศูนย์แต่จะไม่เท่ากับศูนย์ ดังนั้นวิธีทั้งสามข้างต้นจึงไม่มี
สมบัติในการเลือกตัวแปรเข้า เพื่อให้ได้ตัวแบบที่มี
สมบัติในการเลือกตัวแปรเข้า เราสามารถเลือกใช้การ
แจกแจงก่อนในรูปแบบที่เรียกว่า spike and slab [2, 
3,5] ให้กับพารามิเตอร์   โดยการแจกแจงแบบ spike 
and slab เป็นการแจกแจงที่ประกอบไปด้วยการแจก
แจง 2 ส่วน คือ ในส่วนของ spike จะเป็นการให้มวลที่
จุดศูนย์ส าหรับพารามิเตอร์   ตัวที่เท่ากับศูนย์ และใน
ส่วนของ slab จะระบุการแจกแจงของพารามิเตอร์   
ตัวที่ไม่เท่ากับศูนย์ ซึ่งเขียนการแจกแจงก่อนได้ ดังนี้   

                ∏  (  )           (14) 

เมื่อ   (       ) โดยที่     {
        

       
  คือ 

ตัวแปรบ่งช้ีว่าตัวสัมประสิทธ์ิมีค่าเท่ากับศูนย์หรือไม่ 
           คือ ดิแรกเดลต้าฟังก์ชัน (dirac delta 
function) ซึ่งมีสมบัติ ดังน้ี 

    (  )  {
           

          
 และ ∫  (  )      

 

  
 

แล ะ            คื อ  ก า ร แ จก แ จ ง ร่ ว ม ส า ห รั บ
พารามิเตอร์   ที่ไม่เท่ากับศูนย์ 

หากเราให้การแจกแจงของ   แต่ละตัว
เป็นอิสระกัน เราสามารถเขียนสมการ (14) อยู่ในรูป
สมการ (15) ได้ 
       ∏ {(    ) (  )             }

 
     

                                                            (15) 
บทความจ านวนมากเสนอให้ใช้การ

แจกแจงแบบปกติเป็นการแจกแจงในส่วน slab [2,3, 



วารสารวิทยาศาสตร์และเทคโนโลยี                                                            ปีที ่23 ฉบับที ่2 เมษายน - มิถุนายน 2558 

 218 

5] ส าหรับการแจกแจงก่อนของ   หากเราสันนิษฐาน
ว่าตัวแปรอิสระแต่ละตัวมีความน่าจะเป็นในการเข้ามา
อยู่ในตัวแบบเท่า ๆ กัน และเป็นอิสระต่อกัน เราอาจ
ให้การแจกแจกแจงก่อนของ   แต่ละตัวมีการแจกแจง
แบบแบร์นูลลี ซึ่งตัวแบบเบส์เป็นล าดับช้ัน สามารถ
เขียนได้ดัง (16) 

                         
          ∏ {(    ) (  )  

 
   

           }                           (16) 
                      
               
              

เนื่องจากการแจกแจงก่อนของพารา 
มิเตอร์   แบบ spike and slab ไม่ใช่การแจกแจงที่
ต่อเนื่องดังเช่นวิธีเบส์สามวิธีข้างต้น แต่เป็นการแจก
แจงแบบผสมระหว่างมวลที่ศูนย์และการแจกแจง
แบบต่อเนื่อง ด้วยเหตุนี้การแจกแจงภายหลังที่ได้จะ
เป็นการแจกแจงแบบผสมระหว่างมวลที่ศูนย์และการ
แจกแจงแบบต่อเนื่องเช่นกัน ดังนั้นหากเราเลือกใช้
ค่ามัธยฐานของการแจกแจงภายหลังในการประมาณ
ค่าพารามิเตอร์   แล้วจะได้ว่าค่าประมาณสัมประสิทธิ์
บางตัวมีค่าเท่ากับศูนย์ ซึ่งคือสมบัติในการเลือกตัวแปร
เข้าไปยังตัวแบบนั่นเอง นอกจากน้ี 

จากตัวแบบล าดับช้ัน (16) เราสามารถ
ใช้การจ าลองข้อมูลจากการแจกแจงภายหลังโดย
วิธีการเลือกตัวอย่างแบบกิบส์ได้ ส าหรับพารามิเตอร์ 
   เราอาจจะก าหนดค่า    ที่เหมาะสมให้เป็นค่าที่
ใหญ่เพื่อสามารถจัดการกับค่าสัมประสิทธิ์ที่มีขนาด
ใหญ่ได้ หรืออาจใช้วิธีเบส์เชิงประจักษ์ หรือวิธีเบส์แบบ
ล าดับช้ัน โดยให้การแจกแจงก่อนกับพารามิเตอร์     
เป็นการแจกแจงแบบแกมมาผกผัน 
 

4. ข้อควรค านึงในการเลือกใช้วิธีวิเคราะห์การ
ถดถอยเชิงเส้นส าหรับข้อมูลที่มีมิติสูง 

4.1 ข้อดี ข้อเสีย และความเหมาะสมในการ
ใช้งานแต่ละวิธี 

แม้ว่าทั้งวิธี penalized regression และ
วิธีเบส์จะสามารถแก้ไขปัญหาของวิธีก าลังสองน้อยสุด
ในการวิเคราะห์การถดถอยส าหรับข้อมูลที่มีมิติสูงได้
เหมือนกัน อย่างไรก็ตาม วิธีแต่ละวิธีก็มีข้อดีข้อเสีย
และบริบทการใช้งานที่แตกต่างกัน ซึ่งสรุปได้ดังตาราง
ที่ 1 

หนึ่งในข้อที่ควรพิจารณาที่ส าคัญในการ
เลือกใช้เครื่องมือทางสถิติ  คือ ระยะเวลาในการ
ค านวณหรือท างาน ซึ่งเมื่อเราค านึงถึงจุดนี้ จากตาราง
ที่ 1 จะเห็นว่าวิธีเบส์มีความเหมาะสมกับข้อมูลที่มีมิติ
ไม่สูงมาก ในขณะที่วิธี penalized regression 
สามารถจัดการกับข้อมูลขนาดใหญ่ได้ดีกว่า อย่างไรก็ดี 
หากมีข้อมูลที่มีมิติไม่สูงจนเกินไป การใช้วิธีเบส์จะเป็น
ประโยชน์อย่างมาก เนื่องจากวิธีเบส์ไม่ได้ให้เฉพาะ
ค่าประมาณของ   แต่ให้การแจกแจงภายหลังของทุก
พารามิเตอร์ที่เกี่ยวข้องในตัวแบบ ท าให้เห็นภาพได้
ชัดเจนและน าไปสู่การวิเคราะห์เชิงอนุมานที่หลาก 
หลายตามความต้องการของผู้วิจัย  เช่น สามารถ
เลือกใช้ค่าประมาณแบบจุดที่หลากหลายได้ ถึงกระนั้น 
วิธีเบส์ยังเป็นวิธีท่ีใช้กันไม่แพร่หลายในประเทศไทย ซึ่ง
อาจมีสาเหตุหลัก คือ ข้อจ ากัดทางความรู้ เนื่องจากวิธี
เบส์ไม่มีสอนในหลักสูตรการศึกษาทั่วไป และหนังสือ
ต าราภาษาไทยทางด้านนี้ยังมีไม่มากพอ อย่างไรก็ตาม 
ในต่างประเทศ มีการประยุกต์ใช้วิธีเบส์ในหลากหลาย
แขนง และเป็นที่ยอมรับในวงกว้าง 

4.2 ความพร้อมใช้งานในโปรแกรมส าเร็จรูป

ทางสถิติ 

ปัจจุบันคอมพิวเตอร์เข้ามามีบทบาทส าคัญ
อย่ า งมากในการด า เนิน ชีวิ ต  การ เก็บข้อมู ล ใน
คอมพิวเตอร์สามารถท าได้ง่าย รวดเร็ว และค่าใช้จ่าย
ไม่สูง  ซึ่งความก้าวหน้าทางเทคโนโลยีคอมพิวเตอร์นี้ยงั 
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ตารางที่ 1 เปรียบเทียบข้อดี ข้อเสีย และความเหมาะสมในการใช้งานของแต่ละวิธี 
 

วิธ ี ข้อดี ข้อเสีย ความเหมาะสมในการใช้งาน 
1. Penalized 
    regression 

- มีการประยกุต์ใช้งานอย่าง
แพร่หลาย และพร้อมใช้งานใน
โปรแกรมส าเร็จรูปทางสถิติต่าง ๆ  

- ใช้เวลาท างานสั้นกวา่การวิเคราะห์
แบบเบส์ 

- ให้ค่าประมาณแบบจุดของ β 
เพียงอย่างเดียว ส าหรับ
ค่าประมาณแบบชว่งของ β จะ
หาได้เฉพาะตวัที่ไม่เท่ากับศูนย ์

- ใช้ได้ตั้งแต่ข้อมูลที่มีมิติไม่สูง
จนถึงมิติสูงมาก  

1.2 Ridge - มีความเสถยีรและแก้ไขปัญหากรณี
ตัวแปรอิสระมีความสัมพันธ์เชิงเส้น
สูงได้ 

- ไม่มีสมบัติในการเลือกตัวแปร
เข้าตัวแบบ 

- ข้อมูลที่มีสัมประสิทธิ์ขนาด
เล็กที่ไม่เท่ากับศูนย์จ านวน
มาก  

1.3 Lasso - สามารถเลือกตัวแปรเข้าสู่ตัวแบบ
และประมาณค่า   ในคราว
เดียวกัน 

- สามารถเลือกตัวแปรเข้าได้มาก
ที่สุดจ านวน   ตัว 

- ในกรณีที่ตัวแปรอิสระมีความ 
สัมพันธ์เชิงเส้นสูง วิธี Lasso จะ
เลือกตัวแปรเข้าเพยีงตัวแปร
เดียวจากกลุ่มตัวแปรอิสระที่มี
ความสัมพันธ์เชิงเส้นสูงโดยไม่
สนใจว่าจะเป็นตวัแปรใดในกลุ่ม 

- ข้อมูลที่มีสัมประสิทธิ์ขนาด
กลางที่ไม่เท่ากับศูนย์จ านวน
น้อยถึงปานกลาง 

 

1.4 Elastic net - สามารถเลือกตัวแปรเข้าสู่ตัวแบบ
และประมาณค่า   ในคราว
เดียวกัน 

- สามารถแก้ไขข้อเสยีทั้งสองข้อของ
วิธี Lasso ได้  

- ใช้เวลาในท างานนานกว่าวธิี 
Ridge และ Lasso เนื่องจากมี
พารามิเตอร์ใน penalty 
function 2 ตัว 

- ข้อมูลที่มีสัมประสิทธิ์ขนาด
เล็กถึงปานกลางที่ไม่เท่ากับ
ศูนย์จ านวนปานกลาง หรือ
ข้อมูลที่มีมิติสูงมากหรือกรณี
ที่ตัวแปรอิสระมีความสัมพันธ์
เชิงเส้นสูง 

2. วิธีเบส ์ - ให้การแจกแจงภายหลังของทุก
พารามิเตอร์ที่เกี่ยวข้องในตัวแบบ 
ท าให้มีความคล่องตัวในการ
วิเคราะห์มากกวา่  

- สามารถหาค่าประมาณแบบจุดและ
แบบช่วงของทุกพารามิเตอร์ได้ 

- เมื่อข้อมูลมีมิติสูงมาก การตรวจ 
สอบการลู่เข้าในลูกโซ่มาร์คอฟ
ท าได้ยากและใช้เวลานาน 

- ส่วนใหญ่ผูว้ิเคราะห์จะต้องเขียน
โปรแกรมในการท างานเอง 

- ข้อมูลที่มีมิติไม่สูงมาก 

2.1 Bayesian Ridge - เหมือนวิธี Ridge 
2.2 Bayesian  
     Lasso 

- เหมือนวิธี Lasso แต่ไม่มีสมบัติในการเลือกตัวแปรเข้าตวัแบบ 

2.3 Bayesian  
     elastic net 

- เหมือนวิธี elastic net แต่ไม่มสีมบัติในการเลือกตัวแปรเข้าตัวแบบ 

2.4 การแจกแจง   
     กอ่นแบบ   
     spike and  
     slab  

- มีสมบัติในการเลือกตวัแปรเข้าตวั
แบบ 

- การแจกแจงก่อนมีความหมาย
สมเหตุสมผล และยืดหยุ่นต่อการ
เปลี่ยนแปลง 

- การลู่เข้าในลูกโซ่มาร์คอฟจะช้า
กว่าวิธีเบส์สามวิธขี้างต้น 
เนื่องจากการแจกแจงก่อนเป็น
การแจกแจงแบบไม่ต่อเนื่อง  

- ข้อมูลที่มีสัมประสิทธิ์ที่
เท่ากับศูนย์จ านวนมาก  
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ส่งผลไปยังศาสตร์ด้านสถิติอีกด้วย ดังจะเห็นได้จาก
การที่นักสถิติคิดค้นเครื่องมือทางสถิติที่มีความซับซ้อน
มากขึ้น ซึ่งจะต้องอาศัยคอมพิวเตอร์ในการค านวณ ไม่
สามารถค านวณได้ด้วยมืออีกต่อไป วิธีที่ได้น าเสนอ
ทั้งหมดในบทความนี้ก็ เ ช่นกัน จ าเป็นต้องอาศัย
โปรแกรมคอมพิวเตอร์ในการท างาน ดังนั้นความพร้อม
ใช้งานในโปรแกรมส าเร็จรูปทางสถิติก็เป็นปัจจัยหลัก

อีกปัจจัยหนึ่งที่ผู้วิเคราะห์ควรค านึงถึงในการเลือกใช้
เครื่องมือ ในบทความนี้จะขอกล่าวถึงโปรแกรม
คอมพิวเตอร์ทางสถิติ 3 โปรแกรม ที่ใช้กันอย่าง
แพร่ หล ายทั้ ง ใ น ว งก า รกา รศึ กษาและว งกา ร
อุตสาหกรรมและพาณิชย์ ได้แก่ โปรแกรม SPSS 
โปรแกรม SAS และโปรแกรม R 

 
ตารางที่ 2 ความพร้อมใช้งานโปรแกรมส าเร็จรูปทางสถิติ 
 

วิธี 
โปรแกรมทางสถิต ิ

SPSS SAS R 
1. penalized regression    

1.1 ridge 
*  

* 

1.2 lasso 
*  

* 

1.3 elastic net 
*  

* 

2. วิธีเบส์    

2.1 Bayesian ridge   
* 

2.2 Bayesian Lasso   
* 

2.3 Bayesian elastic net    

2.4 การแจกแจงก่อนแบบ spike and slab     

 มีฟังก์ชันพร้อมใช้งาน (*หมายถึงเป็นฟังก์ชันเพิ่มเติมจากโปรแกรมมาตรฐาน) 
 มีฟังก์ชันสนับสนุนแต่จ าเป็นต้องเขียนโปรแกรมเพิ่มเพื่อใช้งาน   
 ไม่สามารถใช้งานได้ 
 

จากตารางที่ 2 จะเห็นว่าวิธี penalized 
regression ทั้งสามวิธีสามารถท างานได้โดยใช้ฟังก์ชัน
ส าเร็จรูปในโปรแกรม SPSS, SAS และ R โดยที่หากผู้
วิเคราะห์ต้องการใช้โปรแกรม SPSS จะต้องใช้ฟังก์ชัน
ใน module เพิ่มเติมที่ช่ือว่า SPSS categories 
ส าหรับในโปรแกรม SAS ผู้วิเคราะห์สามารถใช้ค าสั่ง
มาตรฐานได้ทันที โดยใช้ค าสั่ง PROC REG ส าหรับวิธี 
ridge regression และ PROC GLMSELECT ส าหรับ

วิธี Lasso และ elastic net แต่หากเลือกใช้โปรแกรม 
R ผู้วิเคราะห์จะต้องดาวน์โหลดและติดตั้งแพ็คเกจ 
MASS ส าหรับวิธี ridge regression หรือสามารถใช้
แพ็คเกจ penalized ในการวิเคราะห์ทั้งสามวิธีได้ 

ส าหรับวิธีเบส์ โปรแกรม SPSS ไม่สามารถ
ท าการวิเคราะห์ได้ เนื่องจาก โปรแกรมไม่มีฟังก์ชัน
ส าเร็จรูปและมีข้อจ ากัดในการรองรับการเขียน
โปรแกรมเพิ่มเติม อย่างไรก็ตาม ผู้วิเคราะห์สามารถใช้
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โปรแกรม SAS และ R ในการวิเคราะห์ข้อมูลแบบเบส์
ได้ โดยที่ผู้วิเคราะห์จ าเป็นต้องเขียนโปรแกรมเพิ่มเติม
เองโดยใช้ค าสั่ง PROC MCMC ในการสุ่มข้อมูลแบบ
กิบส์ในโปรแกรม SAS ส าหรับโปรแกรม R ผู้วิเคราะห์
สามารถเรียกใช้ฟังก์ชันส าเร็จรูปในการวิเคราะห์ข้อมูล
ด้วยวิธี Bayesian ridge และ Bayesian Lasso ได้
ผ่านแพ็คเกจ BLR ส่วนวิธี Bayesian elastic net 
และการใช้การแจกแจงก่อนแบบ spike and slab 
prior ผู้วิเคราะห์จ าเป็นที่จะต้องเขียนโปรแกรม โดย R 
มีฟังก์ ชันส าเร็จรูปหลากหลายที่ เอื้อต่อการเขียน
โปรแกรมเพิ่มเติมได้โดยง่าย 

นอกจากความพร้อมใช้งานวิธี penalized 
regression ในโปรแกรม SPSS, SAS และ R ดังตาราง
ที่ 2 ข้างต้นแล้ว ผู้วิเคราะห์ควรทราบถึงจุดเด่นและจุด
ด้อยของแต่ละโปรแกรม เพื่อสามารถเลือกใช้โปรแกรม
ให้มีความเหมาะสมและมีประสิทธิภาพสูงสุดในการ
ท างาน เริ่มจากโปรแกรม SPSS ที่ใช้กันอย่างแพร่ 
หลายในประเทศไทย จุดเด่นของโปรแกรมนี้คือการใช้
งานท่ีง่าย เนื่องจากผู้ใช้ไม่จ าเป็นต้องจ าค าสั่ง แต่เลือก 
ใช้ค าสั่งผ่านเมนูที่ต้องการได้ทันที ส าหรับจุดด้อยคือ
ข้อจ ากัดในการเขียนโปรแกรมเพิ่มเติมและการรองรับ
ข้อมูลขนาดใหญ่ โปรแกรม SAS มีข้อดีคือสามารถ
รองรับการเขียนโปรแกรมเพิ่มเติมและสามารถจัดการ
กับข้อมูลขนาดใหญ่ที่ซับซ้อนได้ดี ผลการวิเคราะห์มี
ความน่าเช่ือถือสูง ส่วนข้อเสียคือผู้ใช้จ าเป็นต้องมีการ
ฝึกฝนและเข้าใจในการเขียนค าสั่งการท างาน นอกจาก 
นี้ โปรแกรม SAS อาจไม่มีฟังก์ชันการท างานของวิธี 
การวิเคราะห์ใหม่ ๆ ในขณะที่โปรแกรม R มีแพ็คเกจ
หรือฟังก์ชันการวิเคราะห์ข้อมูลที่ทันสมัยตลอดเวลา 
เนื่องจาก R เป็นซอฟต์แวร์โอเพนซอร์ซ (open 
source software) ยิ่งไปกว่านั้น โปรแกรม R และ
แพ็คเกจต่าง ๆ สามารถดาวน์โหลดได้ฟรี ในขณะที่
โปรแกรม SPSS และ SAS ผู้ใช้จ าเป็นต้องซื้อโปรแกรม

เพื่อติดตั้ง อย่างไรก็ตาม ข้อเสียของซอฟต์แวร์โอเพน
ซอร์ซที่ทุกคนสามารถอัปโหลดแพ็คเกจของตัวเองขึ้น
ไปไว้บนเซิร์ฟเวอร์เพื่อให้คนอื่นสามารถใช้งานได้ ก็คือ 
ความถูกต้องและความน่าเช่ือถือของแพ็คเกจดังกล่าว 
ดังนั้นในการเลือกใช้แพ็คเกจ ผู้วิเคราะห์จ าเป็นต้อง
ตรวจสอบเอกสารประกอบของแพ็คเกจนั้น  ๆ ว่า
ผู้เขียนเป็นใคร รวมถึงแหล่งอ้างอิงของวิธีการว่ามี
ความน่าเช่ือถือมากน้อยเพียงใด ส่วนข้อเด่นและ
ข้อด้อยของโปรแกรม R ในจุดอื่น ๆ จะมีความ
คล้ายคลึงกับโปรแกรม SAS แต่โปรแกรม R จะใช้เวลา
ในการท างานมากกว่าโปรแกรม SAS ส าหรับข้อมูลที่มี
ขนาดใหญ่มาก 

4.3 จุดมุ่งหมายในการวิเคราะห์การถดถอย 

จุดมุ่ งหมายหลักในการวิ เคราะห์การ
ถดถอยมีอยู่ 2 ประการด้วยกัน คือ (1) เพื่อใช้ตัวแบบ
ในการพยากรณ์ เช่น การพยากรณ์ยอดขายจากข้อมูล
ในอดีตและตัวบ่งช้ีทางเศรษฐกิจต่าง ๆ และ (2) เพื่อ
ศึกษาว่าตัวแปรอิสระใดบ้างที่มีความสัมพันธ์กับตัว
แปรตาม เช่น ในการส ารวจตลาด เราอาจต้องการ
ทราบว่าปัจจัยอะไรบ้างที่ส่งผลกับพฤติกรรมการซื้อ
สินค้าของผู้บริโภค การหาตัวแบบที่จะบรรลุเป้าหมาย
ทั้งสองข้ออาจท าไม่ได้ในคราวเดียวกัน ตัวอย่าง เช่น 
ในการที่จะบรรลุจุดมุ่งหมายแรก เราเพียงต้องการตัว
แบบท่ีสามารถพยากรณ์ข้อมูลในอนาคตได้แม่นย าที่สุด 
โดยไม่ค านึงถึงว่ามีตัวแปรอิสระใดบ้างอยู่ในตัวแบบ 
หรืออาจมีทั้งตัวแปรอิสระที่มีความสัมพันธ์กับตัวแปร
ตามมากและน้อยอยู่ ในตั วแบบ ในขณะที่ หาก
วัตถุประสงค์หลักในการวิเคราะห์การถดถอยของเรา
คือจุดประสงค์ประการที่สอง ตัวแบบที่เหมาะสมควร
เป็นตัวแบบท่ีประกอบไปด้วยตัวแปรอิสระที่ส าคัญหรือ
มีความสัมพันธ์สูงกับตัวแปรตามเท่าน้ัน ดังนั้น หากเรา
ทราบจุดมุ่งหมายที่แน่ชัด เราก็จะสามารถเลือกวิธีที่
เหมาะสมในการวิเคราะห์การถดถอยได้ 
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อนึ่ ง  ข้ อ แนะน า ในการ เลื อก ใ ช้ วิ ธี ที่
เหมาะสมในทางปฏิบัติ คือ หากจุดมุ่งหมายหลักคือ
การพยากรณ์ ผู้วิเคราะห์อาจเลือกใช้วิธี penalized 
likelihood กับข้อมูลที่มีขนาดใหญ่หรือข้อมูลที่มีมิติสูง
มาก เนื่องจากวิธีเบส์จะใช้เวลาท างานนานในการเลือก
ตัวอย่างแบบกิบส์ในขณะที่ให้ค่าประมาณแบบจุดที่
ใกล้เคียงกับวิธี penalized regression แต่หากข้อมูล
มีขนาดหรือมีจ านวนตัวแปรอิสระไม่สูงมาก ผู้วิเคราะห์
อาจพิจารณาวิธีเบส์ควบคู่ไปด้วย นอกจากนี้ แม้ว่าเรา
จะทราบว่าวิธีการแต่ละวิธีมีความเหมาะสมกับข้อมูลที่
มีจ านวน   ที่ไม่เท่ากับศูนย์และขนาดของ   ที่ไม่
เท่ากับศูนย์แตกต่างกันดังแสดงไว้ในตารางที่ 1 แต่ใน
ความเป็นจริงเราไม่สามารถทราบไดว้่า   ที่แท้จริงมีค่า
เป็นเช่นไร ดังนั้นในทางปฏิบัติ ผู้วิเคราะห์อาจแบ่ง
ข้อมูลออกเป็นสองส่วน โดยส่วนแรกเรียกว่าชุดข้อมูล
ฝึกฝน (training set) และอีกส่วนเรียกว่าชุดข้อมูล
ทดสอบ (test set) จากนั้นผู้วิเคราะห์ใช้วิธีแต่ละวิธีใน
การหาค่าประมาณแบบจุดของ   โดยใช้ชุดข้อมูล
ฝึกฝนเท่านั้น และน าค่าประมาณที่ได้มาค านวณค่า
ความคลาดเคลื่อนที่เกิดขึ้นโดยค านวณจากชุดข้อมูล
ทดสอบ วิธีท่ีเหมาะสมคือวิธีที่ให้ค่าคลาดเคลื่อนที่น้อย
ที่สุด 

แต่หากจุดมุ่ งหมายหลักคือการศึกษา
ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระและตัวแปรตาม ผู้
วิเคราะห์ควรเลือกใช้วิธี Lasso วิธี elastic net หรือ
วิธีเบส์ที่ใช้การแจกแจงก่อนแบบ spike and slab 
เนื่องจากวิธีอื่นนอกเหนือจากนี้ไม่มีความสามารถใน
การคัดเลือกตัวแปรเข้าตัวแบบโดยตรง  
 

5. สรุป 
การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นเป็นเทคนิคที่

ใช้กันอย่างแพร่หลายในการวิเคราะห์ข้อมูลในศาสตร์
ต่าง ๆ ไม่ว่าจะเป็นด้านธุรกิจ ด้านวิทยาศาสตร์ ด้าน

การแพทย์ ฯลฯ  ด้วยข้อจ ากัดของวิธีก าลังสองน้อยสุด
ในการวิเคราะห์การถดถอยส าหรับข้อมูลที่มีมิติสูงซึ่ง
พบได้ทั่วไปในปัจจุบัน บทความนี้ได้น าเสนอแนว
ทางแก้ ไ ขข้ อจ ากั ดดั งกล่ า วด้ วยวิ ธี  penalized 
regression และวิธีเบส์ แม้ว่าทั้งสองวิธีจะสามารถ
น าไปใช้ในการวิเคราะห์การถดถอยส าหรับข้อมูลที่มีมิติ
สูงได้เหมือนกัน แต่มีข้อที่ควรค านึงถึงในการเลือกใช้วิธี
ที่เหมาะสมในการวิเคราะห์ ได้แก่ ข้อดีข้อเสียของแต่
ละวิธี ความพร้อมใช้งานในโปรแกรมส าเร็จรูปทางสถิติ 
และจุดมุ่งหมายในการวิเคราะห์การถดถอยว่าต้องการ
สร้างตัวแบบเพื่อพยากรณ์หรือศึกษาถึงความสัมพันธ์
ระหว่างตัวแปรอิสระและตัวแปรตาม ดังนั้นก่อนการ
เลือกใช้เครื่องมือใดก็ตาม ผู้วิเคราะห์ควรมีความรู้
ความเข้าใจถึงข้อมูลที่ตนเองมีอย่างถ่องแท้ และศึกษา
ความเป็นไปได้ในแต่ละวิธีว่าตอบโจทย์วัตถุประสงค์ที่
เราต้องการหรือไม่ เพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่เป็นประโยชน์ใน
การท างานของท่านต่อไป 
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