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บทคัดย่อ

  การวจิยันีม้วีตัถปุระสงคเ์พือ่ศกึษาตวัแบบการถดถอยสำหรบัขอ้มลูปวัซง โดยเปรยีบเทยีบระหวา่งการสรา้งตวัแบบถดถอยเชงิ 

เส้นด้วยวิธีการแปลงข้อมูลเพื่อให้ได้ความแปรปรวนคงที่ และประมาณค่าพารามิเตอร์ของตัวแบบด้วยวิธีกำลังสองน้อยที่สุด (OLS)  

กับการสร้างตัวแบบถดถอยปัวซงจากข้อมูลโดยตรง และประมาณค่าพารามิเตอร์ของตัวแบบด้วยวิธีภาวะน่าจะเป็นสูงสุด (MLE) 

การศึกษานี้ทำการจำลองสถานการณ์ให้ตัวแปรตาม Y มีการแจกแจงแบบปัวซง และมีตัวแปรทำนาย 2 ตัว คือ X1 และ X2 กำหนด 

ขนาดตัวอย่างที่ศึกษาเท่ากับ 10, 30, 50, 70 และ 100 โดย 1) สร้างฟังก์ชันการถดถอยเชิงเส้น        

ด้วยการแปลงค่า Y ใน 4 รูปแบบ คือ                                    และ            ตามลำดับ และ 

2) สร้างฟังก์ชันการถดถอยปัวซง              ทำให้มีสถานการณ์ที่แตกต่างกันทั้งหมด 25 สถานการณ์ ในแต่ละ 

สถานการณ์จะถูกจำลองและประมาณค่าพารามิเตอร์ของตัวแบบด้วยโปรแกรม SAS® 9.1.3 โดยมีการคำนวณแบบวนซ้ำจำนวน 

500 รอบ และพจิารณาความเหมาะสมของตวัแบบถดถอยทีส่รา้งขึน้จากสถานการณต์า่งๆ ดว้ยคา่สถติ ิDeviance ทีเ่ฉลีย่จากการวนซำ้ 

500 รอบ (Deviance) ตัวแบบการถดถอยในสถานการณ์จำลองที่ให้ค่า Deviance ต่ำสุด จะเป็นตัวแบบการถดถอยที่เหมาะสมที่สุด 

สำหรบัขอ้มลูการแจกแจงปวัซง ผลการศกึษาพบวา่ตวัแบบถดถอยเชงิเสน้ทีไ่ดจ้ากวธิกีารแปลงขอ้มลูเพือ่ใหไ้ดค้วามแปรปรวนคงที ่(VST)  

ในรปูแบบ                     ใหค้า่ Deviance ตำ่สดุเมือ่เทยีบกบัตวัแบบถดถอยเชงิเสน้ทีไ่ดจ้ากวธิกีารแปลงดว้ยรปูแบบอืน่ และใหค้า่  

ใกลเ้คยีงกบัคา่ Deviance ของตวัแบบถดถอยปวัซง นอกจากนีผ้ลการตรวจสอบความเหมาะสมของตวัแบบดว้ยวธิพีลอ็ตคา่ตกคา้ง พบวา่ 

ค่าตกค้างจากตัวแบบถดถอยเชิงเส้นที่ได้จากวิธีการแปลงข้อมูลในรูปแบบ          มีลักษณะการกระจายสม่ำเสมอรอบๆ 

เส้น     ซึ่งเป็นไปตามคุณสมบัติของการประมาณค่าตัวแบบการถดถอยเชิงเส้น และยังพบว่าถ้าตัวอย่างข้อมูลมีขนาดใหญ ่

มากกว่าหรือเท่ากับ 50 ขึ้นไป ค่าทำนายของ Y ที่ได้จากตัวแบบถดถอยเชิงเส้นที่ได้จากวิธีการแปลงข้อมูลด้วย               ให ้
คา่ทีใ่กลเ้คยีงกบัคา่ทำนายจากตวัแบบถดถอยปวัซง  แสดงวา่ตวัแบบถดถอยเชงิเสน้ทีไ่ดจ้ากวธิกีารแปลงขอ้มลูเพือ่ใหไ้ดค้วามแปรปรวน 

คงที่ในรูปแบบ               มีความเหมาะสมที่จะใช้เป็นตัวแบบสำหรับข้อมูลที่มีการแจกแจงแบบปัวซง
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Abstract 

The objective of this research was to study a regression model for Poisson data.   

Two types of regression models, including  1) a linear regression model that was 

applied for the variance stabilizing transformations and used the method of  Ordinary 

Least Squares (OLS) for parameter estimates, and 2) a Poisson regression model in 

which its parameter estimates using the method of Maximum Likelihood Estimation 

(MLE) were considered and compared. The study method used a simulation technique.  

Data were simulated for the Poisson dependent variable, Y, and for the 2 predictor 

variables with the sample sizes of 10, 30, 50, 70, and 100 respectively. The simulation 

study consisted of : 1) building the linear regression model, YE(Y )    0 1 1 2 2X X    , 

 in which Y was transformed in four patterns of Y Y  , Y Y 3 / 8   , 

Y Y 1 Y     , and Y ln(Y 1)    respectively, and 2) building the Poisson 

regression model 0 1 1 2 2X XE(Y) e     .  There were total 25 situations, and each 

situation 500 simulation runs were performed for parameter estimation by using SAS

9.1.3. Additionally, the averaged value of deviance statistics that were obtained from the 

500 simulation runs, denoted as Deviance , was used for assessing the fit. The model 

with the smallest Deviance  would be the most suitable model for Poisson data.  
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Abstract 

  The objective of this research was to study a regression model for Poisson data. Two types of regression 

models, including 1) a linear regression model that was applied for the variance stabilizing transformations and 

used the method of Ordinary Least Squares (OLS) for parameter estimates, and 2) a Poisson regression model 

in which its parameter estimates using the method of Maximum Likelihood Estimation (MLE) were considered 

and compared. The study method used a simulation technique. Data were simulated for the Poisson dependent 

variable, Y, and for the 2 predictor variables with the sample sizes of 10, 30, 50, 70, and 100 respectively. The 

simulation study consisted of : 1) building the linear regression model,                           in which Y  

was transformed in four patterns of                                           , and               respectively, 

and 2) building the Poisson regression model                 . There were total 25 situations, and each  

situation 500 simulation runs were performed for parameter estimation by using SAS® 9.1.3. Additionally, the 

averaged value of deviance statistics that were obtained from the 500 simulation runs, denoted as Deviance, 

was used for assessing the fit. The model with the smallest Deviance would be the most suitable model for 

Poisson data. 

 The results of this showed that the variance stabilizing transformation (VST) model in the form of 

            had the smallest Deviance among all types of the VST models and its value was still closed to the    

Deviance obtained from fitting the Poisson regression model. Moreover, the residual plot for model checking 

showed that the residuals fell within a horizontal band centered around 0         with no systematic patterns.  

In addition, if the sample size was greater than or equal to 50, the predicted values of Y in the form of 

        was still closed to the ones obtained from the Poisson regression model. In conclusion, the 

approximate variance stabilizing transformation model in the form of            was suitable for Poisson data.

Keyword : Variance Stabilizing Transformation, Poisson Regression Model, Ordinary Least Squares (OLS), 

  Maximum Likelihood Estimation (MLE).
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 The results of this showed that the variance stabilizing transformation (VST)  

model in the form of   8/3YY   had the smallest Deviance  among all types of the 

VST models and its value was still closed to the Deviance  obtained from fitting the 

Poisson regression model. Moreover, the residual plot for model checking showed that 

the residuals fell within a horizontal band centered around 0 ( Y 0  ) with no systematic 

patterns. In addition, if the sample size was greater than or equal to 50, the predicted 

values of Y in the form of 8/3YY   was still closed to the ones obtained from the 

Poisson regression model. In conclusion, the approximate variance stabilizing 

transformation model in the form of 8/3YY   was suitable for Poisson data. 

Keyword: Variance Stabilizing Transformation, Poisson Regression Model, Ordinary 

Least Squares (OLS), Maximum Likelihood Estimation (MLE). 
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VST models and its value was still closed to the Deviance  obtained from fitting the 

Poisson regression model. Moreover, the residual plot for model checking showed that 

the residuals fell within a horizontal band centered around 0 ( Y 0  ) with no systematic 

patterns. In addition, if the sample size was greater than or equal to 50, the predicted 

values of Y in the form of 8/3YY   was still closed to the ones obtained from the 

Poisson regression model. In conclusion, the approximate variance stabilizing 

transformation model in the form of 8/3YY   was suitable for Poisson data. 
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บทนำ

 ปัจจุบันได้มีการพัฒนาตัวแบบถดถอยสำหรับข้อมูล 

จำนวนนับที่มีการแจกแจงแบบปัวซง (Poisson Distribution) 

มากขึ้น เช่น งานธุรกิจประกันภัยต้องการคาดหมายจำนวนครั้ง 

การเรียกร้องค่าสินไหมทดแทน (Number of Claims) ของ 

ลูกค้าในกลุ่มอายุต่างๆ เพื่อนำผลการศึกษาที่ได้ไปใช้ในการจัด 

กลุ่มเสี่ยงภัย และกำหนดเบี้ยประกันภัยให้เกิดความยุติธรรมกับ 

ลกูคา้ หรอืงานบรกิารจราจรตอ้งการคาดหมายจำนวนรถยนตท์ีว่ิง่ 

บนถนนแตล่ะเสน้ทาง ณ ชว่งเวลาตา่งๆ เพือ่กำหนดเวลาสบัเปลีย่น 

สัญญาณไฟจราจรที่เหมาะสม เป็นต้น การวิเคราะห์ตัวแบบ 

สำหรับข้อมูลที่มีการแจกแจงแบบปัวซง Y = f(x,β)+ε ; Y เป็น 

ตัวแปรตาม (Dependent Variable) ที่มีการแจกแจงแบบปัวซง 

โดยมคีา่เฉลีย่ f(x,β) = µ และความแปรปรวนของคา่คลาดเคลือ่น 
Var(ε) มีค่าไม่คงที่ (Heteroscedasticity) ซึ่งไม่เป็นไปตาม 

คุณสมบัติของตัวแบบถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression 

Model) ทีก่ำหนดวา่ Var(ε) ตอ้งมคีา่คงที ่นอกจากนีค้วามแปรปรวน 
ของ Y ในตวัแบบถดถอยปวัซง (Var(ε)) เปน็ฟงักช์นัของคา่เฉลีย่ 
(Function of the Mean) คือ Var(Y) = E(Y) = f(x;β) = µ =  
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การประมาณคา่พารามเิตอรก์ารถดถอยดว้ยวธิกีำลงัสองนอ้ยทีส่ดุ 
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Transformation: VST) (McCullagh and Nelder, 1996;   

Myers et al., 2002) ดังจะเห็นได้จาก Taylor Series ของ    

            รอบเสน้ Y = µ โดยประมาณคา่ดว้ยสมการกำลงัหนึง่  

(First Order Approximation):        

                    ได้ค่า        

                           เปน็คา่คงที ่นอกจากนี ้Anscombe (1948) 

พบว่าการแปลงข้อมูลที่มีการแจกแจงแบบปัวซงด้วย   8 
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ปัวซง มีค่าเฉลี่ยมากกว่า 20 จะได้      ลู่เข้าใกล้ค่า 1 
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สว่น Freeman and Tukey (1950) เสนอรปูแบบการแปลงขอ้มลู 

ที่ให้      มีค่าคงที่ สำหรับกรณีที่มีข้อมูลบางค่าของ Y  

เท่ากับศูนย์ คือ            ต่อมา Bar-Lev and 

Enis (1988) ได้จัดกลุ่มรูปแบบการแปลงข้อมูลที่ทำให้ได้ VST  

โดยรวมวิธีการแปลงค่าข้อมูลของ Anscombe (1948) และ 

Freeman and Tukey (1950) พบว่าการแปลงข้อมูลปัวซง 

ในรูปแบบ               จะให้ค่า       

เมื่อ       หรือ           เป็นค่าคงที่ จนกระทั่งในป ี

ค.ศ. 2003 Rocke and Durbin ได้แสดงการแปลงข้อมูล 

จำนวนนับที่ทำให้         มีค่าคงที่ ด้วยการแปลงในรูปแบบ 

Log-Linear ที่ข้อมูล Y ต้องมีค่าเฉลี่ย E(Y) = µ และความ 
แปรปรวน Var(Y) = a2+b2µ2 ทำการแปลงข้อมูลในรูปแบบ 

                               เมือ่ c=a/b, a และ b เปน็จำนวนจรงิ 
 

แต่ b ≠ 0 เรียกรูปแบบนี้ว่า Generalized Logarithm (glog)     

เป็นรูปแบบการแปลงที่มีประโยชน์มากกว่าในรูปแบบการแปลง     

Y = ln(Y+c) เมื่อ c>0 แต่ถ้า Y มีค่าที่ใหญ่มาก (Extreme  

Value) จะได้                และ Uddin 

et al. (2006) ได้ให้ความสำคัญกับวิธีการแปลงค่าที่ทำให้ข้อมูล 

มีลักษณะการแจกแจงสมมาตร (Symmetry) หรือแจกแจง 

แบบลู่เข้าการแจกแจงปกติ เพื่อประโยชน์ในการอนุมานทาง 

สถิติ โดยเฉพาะการประมาณค่าพารามิเตอร์ สำหรับข้อมูล 

จำนวนนบัทีม่กีารแจกแจงแบบปวัซงการแปลงขอ้มลูดว้ยรปูแบบ 

       จะให้ลักษณะข้อมูลเป็นการแจกแจงแบบปกติมากกว่า 

การแปลงข้อมูลด้วยรูปแบบ        ที่ทำให้ได้       เป็น 

ค่าคงที่ ต่อมา Lin et al. (2008) ได้เปรียบเทียบการแปลงข้อมูล 

จำนวนนบัทีม่กีารวดัซำ้ดว้ยรปูแบบ glog ทีท่ำใหม้คีวามแปรปรวน 

คงที่และมีการแจกแจงแบบปกติ (Variance Stabilizing Nor-

malization: VSN) กับการแปลงข้อมูลด้วยรูปแบบ     

ที่เป็น VST เมื่อ Y มีค่าเฉลี่ย E(Y) = µ และความแปรปรวน      

Var(Y) = v(µ) โดยที่ Var(Y) เป็นฟังก์ชันของค่าเฉลี่ย (µ)  
และมี

 

 The results of this showed that the variance stabilizing transformation (VST)  

model in the form of   8/3YY   had the smallest Deviance  among all types of the 

VST models and its value was still closed to the Deviance  obtained from fitting the 

Poisson regression model. Moreover, the residual plot for model checking showed that 

the residuals fell within a horizontal band centered around 0 ( Y 0  ) with no systematic 

patterns. In addition, if the sample size was greater than or equal to 50, the predicted 

values of Y in the form of 8/3YY   was still closed to the ones obtained from the 

Poisson regression model. In conclusion, the approximate variance stabilizing 

transformation model in the form of 8/3YY   was suitable for Poisson data. 

Keyword: Variance Stabilizing Transformation, Poisson Regression Model, Ordinary 

Least Squares (OLS), Maximum Likelihood Estimation (MLE). 
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โดยที่ c1 , c2 และ c3 หาได้จากสมการ                 ;    
ค่า c3 ประมาณจากค่าเฉลี่ยของความแปรปรวน Y ของแต่ละ 

หนว่ยสงัเกต สำหรบัคา่ c1 และ c2 ประมาณจากวธิกีารประมาณ 

ค่าตัวแบบถดถอยเชิงเส้นพบว่า ในกรณีข้อมูลจำนวนนับที่มีการ

วัดซ้ำการแปลงด้วย    จะให้ค่า        คงที่ที่มีประสิทธิภาพ 

ดีกว่าการแปลงข้อมูลด้วยรูปแบบ glog    

 จากงานวิจัยที่เกี่ยวข้องนี้มีการแปลงข้อมูลที่เข้าข่าย 

ลักษณะ VST หลากหลายวิธี การเลือกวิธีการแปลงข้อมูลที่ม ี

ลักษณะ VST ที่เหมาะสมจึงมีความสำคัญต่อการประมาณค่า 

Y ในงานวจิยันีจ้งึสนใจตวัแบบถดถอยทีเ่หมาะสมกบัขอ้มลูปวัซง 
โดยเปรยีบเทยีบระหวา่งตวัแบบถดถอยเชงิเสน้ทีข่อ้มลูมกีารแปลง 

ดว้ยรปูแบบตา่งๆ ใหม้คีวามแปรปรวนคงทีแ่ละประมาณคา่พารา 

มิเตอร์ด้วย OLS กับตัวแบบถดถอยปัวซงที่ได้จากข้อมูลปัวซง 

โดยตรงและประมาณคา่พารามเิตอรด์ว้ยวธิภีาวะนา่จะเปน็สงูสดุ 

(Maximum Likelihood Estimation : MLE) 

วัตถุประสงค์
 เพื่อศึกษาตัวแบบการถดถอยสำหรับข้อมูลปัวซง โดย 

เปรียบเทียบระหว่างการสร้างตัวแบบถดถอยเชิงเส้นด้วยวิธีการ 

แปลงข้อมูลเพื่อให้ได้ความแปรปรวนคงที่ และประมาณค่าพารา 

มเิตอรข์องตวัแบบดว้ยวธิ ีOLS กบัการสรา้งตวัแบบถดถอยปวัซง

จากข้อมูลโดยตรง และประมาณค่าพารามิเตอร์ด้วยวิธี MLE

ขอบเขตการวิจัย
 การศกึษานีใ้ชก้ารจำลองสถานการณ ์โดย Y เปน็ตวัแปร 
ตาม หรือ ตัวแปรตอบสนอง (Response Variable) แทนข้อมูล

จำนวนนบัทีม่กีารแจกแจงแบบปวัซงดว้ยฟงักช์นัมวลความนา่จะ 

เป็น (Probability Mass Function: PMF) คือ          

     ; y = 0,1,2,... โดยมีค่าเฉลี่ย E(Y) = µ และความ  

แปรปรวน Var(Y) = µ   

 1 สร้างตัวแบบถดถอยปัวซงของข้อมูลจำนวนนับ 

โดยตรงดว้ยรปูแบบสมการ E(Y)                             ใชฟ้งักช์นั 
เชื่อมโยง (Link Function) แบบ            เพื่อให้ตัวแบบ 

ถดถอยมคีวามสมัพนัธแ์บบเชงิเสน้ และทำการประมาณคา่พารา 

มิเตอร์ด้วยวิธี MLE
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 2. สร้างตัวแบบถดถอยเชิงเส้น โดยการแปลงค่า Y 

ด้วย 4 รูปแบบ คือ       

      และ             ที่ให้สมการ                 และ 

ทำการประมาณค่าพารามิเตอร์ด้วยวิธี OLS 

 3. การจำลองสถานการณ์ตัวแบบถดถอยปัวซงในข้อ 

3.1 และตัวแบบถดถอยเชิงเส้นในข้อ 2

  3.1 กำหนดตวัแปร X1 และ X2 เปน็ตวัแปรทำนาย 

(Predictor Variables) โดยที่ตัวแปร X1 มีค่า 10 ระดับ เท่ากับ   

0.5, 1, 1.5, 2, 2.5, 3, 3.5, 4, 4.5 และ 5 และตัวแปร 

X2 มีค่าต่อเนื่องในช่วง (1, 10) ค่าของตัวแปร X1 และ X2 

ที่นำมาศึกษาเป็นระดับค่าที่ใช้ประยุกต์ในงานด้านต่างๆ เช่น 

ตัวอย่างงานด้านประกันภัยรถยนต์ในประเทศไทย ที่มีปัจจัย 

ค่าส่วนลดเบี้ยประกันภัยและระยะทางการวิ่งต่อเที่ยว มีผลต่อ 

จำนวนครั้งการเรียกร้องสินไหมทดแทน โดยลักษณะปัจจัย 

ค่าส่วนลดเบี้ยประกันภัย (หน่วยเป็น 10%) จะปรับเพิ่ม 

สว่นลดครัง้ละ 0.5 ซึง่ใหค้า่ตำ่สดุเทา่กบั 0.5 และคา่สงูสดุเทา่กบั 

5 และลักษณะปัจจัยระยะทางการวิ่งต่อเที่ยว จะเป็นค่าต่อเนื่อง 

(หน่วย 10 กิโลเมตร)  

 ส่วนตัวแปรตาม Y กำหนดให้มีค่าเป็นจำนวนนับที่มีการ

แจกแจงแบบปัวซง 

  3.2 ขนาดตัวอย่างที่ศึกษา (Sample Sizes: n) 

เท่ากับ 10, 30, 50, 70 และ 100

  3.3 การจำลองข้อมูลให้มีการแจกแจงปัวซงจะใช ้

เทคนิคการจำลองแบบมอนติคาร์โล (Monte Carlo Simulation 

Technique) ด้วยโปรแกรม SAS® 9.1.3 ทำการจำลอง 

สถานการณ์ทั้งหมด 25 สถานการณ์ และในแต่ละสถานการณ์

จะมีคำนวณแบบวนซ้ำจำนวน 500 รอบ เพื่อประมาณค่าพารา

มิเตอร์ของตัวแบบ

วิธีการดำเนินการวิจัย
 1 ทำการจำลองข้อมูลให้มีการแจกแจงแบบปัวซงของ

แต่ละสถานการณ์และนำข้อมูลมาศึกษา 2 ตัวแบบ

    1.1 ตัวแบบ Y = f(x,β)+ε ; Y มีการแจกแจง 
แบบปัวซง โดยมีค่าเฉลี่ย คือ E(Y) = f(x;β) = µ เท่ากับ 

              ที่มีค่าประมาณหรือค่าทำนาย (Predicted  

Value) ของ Y เท่ากับ 

       (1)

เมื่อ              และ b เป็นเวกเตอร์ของตัวประมาณ 
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0 1 1 2 2Ŷ b b X b X   x b =       (3) 

  )(SE b T 1 2( ) s x x  2s 
 2Var( )   
Y   2s 
 (Mean Squared Error : MSE)  


2n
i

i 1

e
n p   p=3 

  i i i
ˆe Y Y   

Residual) (Myers and 
Milton, 1991; Kutner et al., 2005) 

4.2. 

 Y 
4 
Y  Deviance 
( Deviance ) 

         Deviance = 
N

)(D
N

1k
k




              (4) 

อุไรวรรณ  เจริญกีรติกุล และ ลี่ลี  อิงศรีสว่าง / วารสารวิทยาศาสตร์บูรพา. 15 (2553) 1 : 105-113



109

ค่าพารามิเตอร์ในตัวแบบ โดยหาค่า b0, b1 และ b2 ด้วยวิธี 
MLE 

 พิจารณา log likelihood function ของ Y1, Y2, Y3,..., 
Yn ที่ Yi เป็นอิสระต่อกัน (Myer et al., 2002) คือ 

          

               

                 

ทำการอนุพันธ์อันดับที่ 1 (First Derivative) เทียบกับ   0 

      และกำหนดให้เท่ากับ 0

         (2)

หาค่า b0, b1 และ b2 โดยวิธีการคำนวณแบบวนซ้ำ (Numerical 

Iterative) ในสมการ (2) จนได้ค่าประมาณที่ลู่เข้าค่าๆ หนึ่ง 

ก็จะได้ค่า b0, b1 และ b2 เป็นตัวประมาณค่าแบบภาวะน่า 

จะเป็นสูงสุด (Maximum Likelihood Estimator) ของ β0 , β1 

และ β2 ตามลำดบั และคา่ประมาณความคลาดเคลือ่นมาตรฐาน 

(Standard Error) ของ b เท่ากับ                 เมื่อ 

  

  1.2 จากตัวแบบในข้อ 1.1 ทำการแปลงข้อมูล Y 

ด้วย 4 รูปแบบ คือ 

     และ             ทำให้ได้ตัวแบบเชิงเส้น    

            ที่มีคุณสมบัติตามข้อตกลง คือ ค่า 

ความแปรปรวนของ    และ ε มีค่าคงที่ และสามารถประมาณ 

ค่าพารามิเตอร์ด้วย OLS คือ          และได้ค่า 

ประมาณหรือค่าทำนายของ    เท่ากับ

               (3)

ที่มี                  โดยที่ s2 เป็นค่าประมาณของ Var(ε) 

= σ2 ในตัวแบบของ     ซึ่ง s2 ก็คือค่าเฉลี่ยกำลังสองของความ 
คลาดเคลื่อน (Mean Squared Error : MSE) มีค่าเท่ากับ 

     เมื่อ p=3 เป็นจำนวนพารามิเตอร์ในตัวแบบ และ     

         เป็นค่าตกค้าง (Residual) (Myers and Milton, 

1991; Kutner et al., 2005)

 2 เกณฑ์การเปรียบเทียบความเหมาะสมระหว่าง 

ตัวแบบถดถอยเชิงเส้นที่ได้จากวิธีการแปลงข้อมูล Y เพื่อให้ได้ 

ความแปรปรวนคงที่ใน 4 รูปแบบ กับตัวแบบถดถอยปัวซงที่ได ้
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(5)
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 ln L(µ) เป็น log likelihood ของ Saturated Model 

ที่ไม่มีตัวแปรทำนายใดๆ ในตัวแบบ ที่มีค่าเท่ากับ
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0 1 1 2 2Ŷ b b X b X   x b =       (3) 

  )(SE b T 1 2( ) s x x  2s 
 2Var( )   
Y   2s 
 (Mean Squared Error : MSE)  


2n
i

i 1

e
n p   p=3 

  i i i
ˆe Y Y   

Residual) (Myers and 
Milton, 1991; Kutner et al., 2005) 

4.2. 

 Y 
4 
Y  Deviance 
( Deviance ) 

         Deviance = 
N

)(D
N

1k
k




              (4) 

 

0 1 1 2 2X Xe        

(Predicted Value) Y 

 ˆˆ ˆY f ( )   x,
T

0 1 1 2 2b b X b Xe e  x b (1) 

 T
1 2[1 X X ]x   b 

 
 0b , 1b    2b MLE  

   log likelihood function 
1Y ,  2Y ,  3 nY ,...,  Y   iY     

(Myer et al., 2002)


i iyn

i

i 1 i

eln L( ; ) ln
y !





 
  

 
 y    

                      
T
i

n
T

i i i
i 1

(e y ln y !)



   x  x  

 1 First Derivative) 

  [ 0 , 1 2,  ] T 
 0 

    ln L( ; )



y 


T
i

n

i i
i 1

(y e ) 0


   x  x    (2) 

  0b , 1b    2b 
 (Numerical Iterative) 
(2)   
 0b , 1b    2b  
 Maximum Likelihood 

Estimator)  0  , 1  2 

Standard Error)  b 

T 1/2ˆSE( ) ( V )b x x    T

V̂ diag(e ) x b 

  4.1.2. 4.1.1
 Y     4  Y Y   ,  

Y Y 3 / 8   ,   Y  Y 1 Y

 Y ln(Y 1)   
TY   x  = 0 1 1 2 2X X         

  
 Y      
   OLS     

    b T 1 T( ) Y x x x 
Y 
        T
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0 1 1 2 2Ŷ b b X b X   x b =       (3) 

  )(SE b T 1 2( ) s x x  2s 
 2Var( )   
Y   2s 
 (Mean Squared Error : MSE)  


2n
i

i 1

e
n p   p=3 

  i i i
ˆe Y Y   

Residual) (Myers and 
Milton, 1991; Kutner et al., 2005) 

4.2. 

 Y 
4 
Y  Deviance 
( Deviance ) 

         Deviance = 
N

)(D
N

1k
k




              (4) 

 

0 1 1 2 2X Xe        

(Predicted Value) Y 

 ˆˆ ˆY f ( )   x,
T

0 1 1 2 2b b X b Xe e  x b (1) 

 T
1 2[1 X X ]x   b 

 
 0b , 1b    2b MLE  

   log likelihood function 
1Y ,  2Y ,  3 nY ,...,  Y   iY     

(Myer et al., 2002)


i iyn

i

i 1 i

eln L( ; ) ln
y !





 
  

 
 y    

                      
T
i

n
T

i i i
i 1

(e y ln y !)



   x  x  

 1 First Derivative) 

  [ 0 , 1 2,  ] T 
 0 

    ln L( ; )



y 


T
i

n

i i
i 1

(y e ) 0


   x  x    (2) 

  0b , 1b    2b 
 (Numerical Iterative) 
(2)   
 0b , 1b    2b  
 Maximum Likelihood 

Estimator)  0  , 1  2 

Standard Error)  b 

T 1/2ˆSE( ) ( V )b x x    T

V̂ diag(e ) x b 

  4.1.2. 4.1.1
 Y     4  Y Y   ,  

Y Y 3 / 8   ,   Y  Y 1 Y

 Y ln(Y 1)   
TY   x  = 0 1 1 2 2X X         

  
 Y      
   OLS     

    b T 1 T( ) Y x x x 
Y 
        T
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Deviance    

 4.3.

 
 (Residual Plot) 
Y (Kutner et al., 2005)   

 Y  
Deviance Residuals Plot 
Y (

Tˆ e  x b )  Deviance Residual  


 i i i i iˆ ˆsign(Y ) 2Y (ln Y ln )    (6) 

(Myers et al., 2002)

 

k N 
 N=500 

 k)(D    Deviance   
 k (Myers et al., 

2002) 

k
L( )D() 2 ln
L( )

 


             2 ln L( ) ln L( )   
n n

i
i i i

i 1 i 1 i

yˆ2 (y ) y ln
ˆ 

  
       

 
                      (5)
 ln L( ) log likelihood 



n n n

i i i i
i 1 i 1 i 1

ˆ ˆy ln( ) ln y !
  

      

        ln L( )  log likelihood 
Saturated Model 



n n n

i i i i
i 1 i 1 i 1

y y ln y ln y !
  

     

 ̂ Y   

 
Y   ̂  
Ŷ = f̂ ( ) x, 0 1 1 2 2b b X b Xe   (1)




 Y   (3)  
    Y ( ̂ )       


- Y Y   
2ˆˆ (Y )  

-
Y Y 3 / 8    2ˆˆ (Y ) 0.375  

 -

Y Y 1 Y    
22ˆ(Y ) 1ˆ ˆ2Y

  
   

 

 -
Y ln(Y 1)    Ŷˆ e 1   
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Deviance    

 4.3.

 
 (Residual Plot) 
Y (Kutner et al., 2005)   

 Y  
Deviance Residuals Plot 
Y (

Tˆ e  x b )  Deviance Residual  


 i i i i iˆ ˆsign(Y ) 2Y (ln Y ln )    (6) 

(Myers et al., 2002)

 

k N 
 N=500 

 k)(D    Deviance   
 k (Myers et al., 

2002) 

k
L( )D() 2 ln
L( )

 


             2 ln L( ) ln L( )   
n n

i
i i i

i 1 i 1 i

yˆ2 (y ) y ln
ˆ 

  
       

 
                      (5)
 ln L( ) log likelihood 



n n n

i i i i
i 1 i 1 i 1

ˆ ˆy ln( ) ln y !
  

      

        ln L( )  log likelihood 
Saturated Model 



n n n

i i i i
i 1 i 1 i 1

y y ln y ln y !
  

     

 ̂ Y   

 
Y   ̂  
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Deviance    

 4.3.

 
 (Residual Plot) 
Y (Kutner et al., 2005)   

 Y  
Deviance Residuals Plot 
Y (

Tˆ e  x b )  Deviance Residual  


 i i i i iˆ ˆsign(Y ) 2Y (ln Y ln )    (6) 

(Myers et al., 2002)

Uraiwan Jaroengeratikun and LiLy Ingsrisawang / Burapha Sci. J. 15 (2010) 1 : 105-113



110

 3 การตรวจสอบตวัแบบถดถอยสำหรบัตวัแบบถดถอย 

เชิงเส้นที่ได้จากวิธีการแปลงข้อมูลเพื่อให้ได้ความแปรปรวนคงที่ 

ใช้วิธีพล็อตค่าตกค้าง (Residual Plot) กับค่าทำนายของ    

    (Kutner et al., 2005) และในการตรวจสอบตัวแบบสำหรับ 

ตัวแบบถดถอยปัวซงที่ได้จากข้อมูล Y โดยตรง ใช้วิธี Deviance 

Residuals Plot กับค่าทำนายของ              เมื่อค่า Devi-
ance Residual เท่ากับ  

       (6)

(Myers et al., 2002)

ผลการวิจัย
 1 ผลศกึษาตวัแบบการถดถอยสำหรบัขอ้มลูปวัซง โดย 

เปรียบเทียบระหว่างการสร้างตัวแบบถดถอยเชิงเส้นด้วยวิธีการ 

แปลงข้อมูลเพื่อให้ได้ความแปรปรวนคงที่ และประมาณค่าพารา

มเิตอรข์องตวัแบบดว้ยวธิ ีOLS กบัการสรา้งตวัแบบถดถอยปวัซง 

จากข้อมูลโดยตรง และประมาณค่าพารามิเตอร์ด้วยวิธี MLE   

ที่ใช้เกณฑ์การเปรียบเทียบจากค่า Deviance ที่เฉลี่ยจากการ 

วนซ้ำ ตามแสดงในตารางที่ 1 และภาพที่ 1 แสดงให้เห็นว่า 

ทุกสถานการณ์ตัวแบบถดถอยเชิงเส้นที่ได้จากวิธีการแปลง 

ข้อมูลเพื่อให้ได้ความแปรปรวนคงที่ การแปลงด้วยรูปแบบ            

             ให้ค่า Deviance ต่ำสุด เมื่อเทียบกับตัวแบบ 

ถดถอยเชิงเส้นที่ได้จากวิธีการแปลงด้วยรูปแบบอื่น และให้ค่า 

ใกล้เคียงกับค่า Deviance ของตัวแบบถดถอยปัวซง ดังนั้นถ้าจะ

ตอ้งเลอืกใชว้ธิกีารแปลงขอ้มลูปวัซง ในทีน่ีเ้สนอใหเ้ลอืกใชต้วัแบบ 

ถดถอยเชงิเสน้ทีไ่ดจ้ากวธิกีารแปลงขอ้มลูเพือ่ใหไ้ดค้วามแปรปรวน

คงที่ในรูปแบบ               เป็นตัวแบบสำหรับข้อมูลปัวซง
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ตารางที่ 1 ค่า Deviance ที่เฉลี่ยจากการวนซ้ำ 500 รอบของตัวแบบถดถอยปัวซงที่ได้จากข้อมูล Y และตัวแบบถดถอยเชิงเส้น 

  ที่ได้จากวิธีการแปลงข้อมูลลักษณะ VST ในรูปแบบต่างๆ   

ภาพที่ 1 เปรียบเทียบค่า Deviance ที่เฉลี่ยจากการวนซ้ำ 500 รอบของตัวแบบถดถอยปัวซงที่ได้จากข้อมูล Y กับตัวแบบถดถอย 

  เชิงเส้นที่ได้จากวิธีการแปลงข้อมูลลักษณะ VST ในรูปแบบต่างๆ จำแนกตามขนาดตัวอย่าง
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 2 ผลการตรวจสอบตัวแบบถดถอยสำหรับตัวแบบ 

ถดถอยปัวซงที่ได้จากข้อมูล Y โดยใช้วิธี Deviance Residual 

Plot และการตรวจสอบตวัแบบสำหรบัตวัแบบถดถอยเชงิเสน้ทีไ่ด ้

จากวิธีการแปลงในรูปแบบ               โดยใช้วิธี Residual 

Plot โดยงานวิจัยนี้จะแสดงผลการตรวจสอบตัวแบบในบาง 

สถานการณ์จำลองเท่านั้นเนื่องจากสถานการณ์อื่นๆ ก็ให้ผล 

ในทำนองเดียวกัน ดังนี้
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 ผลการตรวจสอบตัวแบบถดถอยปัวซงที่ได้จากข้อมูล Y 
โดยใช้วิธี Deviance Residual Plot กับค่าทำนายของ 

ในทีน่ีจ้ะไดแ้สดงผลเพยีงทีข่นาดตวัอยา่ง (n) เทา่กบั 10 และ  50 

ดงัแสดงในภาพที ่2 (a) และภาพที ่3 (a) ตามลำดบั เมือ่พจิารณา 

ที่ขนาดตัวอย่างเท่ากับ 10 จากลักษณะการกระจายของค่า    

Deviance Residual ของตัวแบบพบว่าค่อนข้างกระจาย 

ห่างจากเส้นที่ค่า Deviance Residual เป็น 0 สำหรับเมื่อ 

ขนาดตัวอย่างมาก เช่น ในที่นี้นำเสนอกรณีขนาดตัวอย่างเท่ากับ 

50 ก็ได้ผลทำนองเดียวกันนั่นหมายความว่าตัวแบบถดถอยปัวซง

นี้มีค่าความแปรปรวนของความคลาดเคลื่อนค่อนข้างสูง 

 ส่วนผลการตรวจสอบตัวแบบถดถอยเชิงเส้นที่ได้จากวิธี 

การแปลงข้อมูลเพื่อให้ได้ความแปรปรวนคงที่ ในรูปแบบ           

            โดยใช้วิธี Residual Plot กับค่าทำนายของ     ที่ 

ขนาดตัวอย่างเท่ากับ 10 และ 50 ดังแสดงในภาพที่ 2 (b)       

และ 3 (b) ตามลำดับ จากรูปทั้งสองแสดงให้เห็นว่าความ 
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ภาพที่ 2 ที่ขนาดตัวอย่าง (n) เท่ากับ 10 (a) Deviance Residual Plot กับค่าทำนายของ       ; (b) Residual Plot กับค่า  

  ทำนายของ  

ภาพที่ 3 ที่ขนาดตัวอย่าง (n) เท่ากับ 50 (a) Deviance Residual Plot กับค่าทำนายของ        ; (b) Residual Plot กับค่า  

  ทำนายของ  

แปรปรวนของความเคลื่อนคลาดของตัวแบบมีค่าคงที่ และมีค่า 

เฉลี่ยของความคลาดเคลื่อนเป็น 0 คือค่าตกค้าง (Residual) 

มีการกระจายอย่างไม่มีระบบแบบแผนรอบๆ เส้น 0 และผลที่ได้ 

คือค่าความแปรปรวนของความคลาดเคลื่อนของตัวแบบ หรือ 

ค่าความแปรปรวนของ           มีค่าคงที่นั้นสอดคล้อง 

กับการศึกษาของ Anscombe (1948), Bar-Lev and Enis 

(1988) และ Guan (2009) ที่การแปลงค่าข้อมูลปัวซงใน 

รูปแบบ         ซึ่งให้ค่าความแปรปรวนคงที่ โดย 

ภาพที่ 2 (b) และ 3 (b) แสดงให้เห็นผลที่แตกต่างกันอย่าง 

ชัดเจน เมื่อเทียบกับการกระจายของค่า Deviance Residual 

ของตัวแบบถดถอยปัวซงที่ได้จากข้อมูลปัวซง Y ในภาพที่ 2 (a) 

และ 3 (a) นั่นคือตัวแบบถดถอยเชิงเส้นที่ได้จากวิธีการแปลง 

ในรูปแบบ               มีความเหมาะสมตามคุณสมบัติของ 

ตัวแบบถดถอยเชิงเส้น ดังนั้นจึงสามารถหาค่าประมาณพารา 

มิเตอร์ในตัวแบบนี้ได้ด้วยวิธี OLS 
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 3 การเปรียบเทียบค่าทำนายของ     จากตัวแบบ 

ถดถอยเชิงเส้นที่ ได้จากวิธีการแปลงข้อมูลเพื่อให้ได้ความ 

แปรปรวนคงที่ใน 4 รูปแบบ กับตัวแบบถดถอยปัวซงที่ได้จาก 

ข้อมูล Y โดยตรง 

 ในสถานการณ์ที่ขนาดตัวอย่างเท่ากับ 10 ค่าทำนายของ  

         จากตวัแบบถดถอยเชงิเสน้ทีไ่ดจ้ากวธิกีารแปลงในรปูแบบ 

             จะมีค่าเท่ากับ               เมื่อ

               ซึ่งค่าทำนายของ Y นี้จะให้ค่าใกล้เคียงกับ 

ค่าทำนายของ Y จากตัวแบบถดถอยปัวซงที่ได้จากข้อมูล Y 

มากที่สุด เมื่อเทียบกับตัวแบบถดถอยเชิงเส้นที่ได้จากวิธีการ 

แปลงด้วยรูปแบบอื่น ดังแสดงในภาพที่ 4 (a) และเมื่อขนาด 

ตัวอย่างมากขึ้น เช่น 50 ผลการเปรียบเทียบค่าทำนายของ Y      

จากตัวแบบถดถอยเชิงเส้นที่ได้จากวิธีการแปลงข้อมูลในรูปแบบ                  

ภาพที่ 4 เปรียบเทียบค่าทำนายของ       จากตัวแบบถดถอยเชิงเส้นที่ได้จากวิธีการแปลงข้อมูล ลักษณะ VST ใน 4 รูปแบบ    

  กับตัวแบบถดถอยปัวซงที่ได้จากข้อมูล Y (a) n=10; (b) n=50

ภาพที่ 5 เปรียบเทียบค่าเอนเอียง (Bias) ในค่าทำนายของ      จากตัวแบบถดถอยเชิงเส้นที่ได้จากวิธีการแปลงข้อมูลลักษณะ  

  VST รูปแบบ           กับตัวแบบถดถอยปัวซงที่ได้จากข้อมูล Y (a) n=10; (b) n=50

              ก็ยังให้ผลที่ใกล้เคียงมากที่สุดกับค่าทำนายของ 

Y จากตัวแบบถดถอยปัวซงที่ได้จากข้อมูล Y เมื่อเทียบกับวิธี 

การแปลงในรูปแบบอื่น ดังแสดงในภาพที่ 4 (b) 

 จากการเปรียบเทียบค่าทำนายของ Y ข้างต้น เมื่อนำผล 

การทำนายค่าของ Y ที่ได้จากทั้งตัวแบบถดถอยเชิงเส้นที่ได้ 

จากวิธีการแปลงข้อมูลเพื่อให้ได้ความแปรปรวนคงที่ในรูปแบบ           

         และค่าทำนายค่า Y ที่ได้จากตัวแบบถดถอย 

ปวัซงทีไ่ดจ้ากขอ้มลู Y มาพจิารณาเปรยีบเทยีบคา่ความเอนเอยีง 

(Bias) ของค่าทำนายที่แตกต่างไปจากข้อมูล Y ที่สถานการณ์ 

ขนาดตัวอย่างเล็กๆ เท่ากับ 10 และขนาดตัวอย่างที่ใหญ่เท่ากับ 

50 ดังภาพที่ 5 (a) และภาพที่ 5 (b) ตามลำดับ พบว่า 

เมื่อมีจำนวนตัวอย่างมาก จะยิ่งทำให้ค่าทำนายของ Y ที่ได้จาก

ตัวแบบถดถอยทั้งสองตัวแบบมีค่าแทบจะไม่แตกต่างกัน  
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สรุปผลและข้อเสนอแนะ
1. สรุปผล

 ตวัแบบถดถอยเชงิเสน้ทีไ่ดจ้ากวธิกีารแปลงขอ้มลูเพือ่ใหไ้ด ้

ความแปรปรวนคงที่ในรูปแบบ           ที่ใช้การ 

ประมาณค่าพารามิเตอร์แบบ OLS จะมีลักษณะเป็นไปตาม 

คุณสมบัติของตัวแบบถดถอยเชิงเส้น และมีความเหมาะสมกับ 

ข้อมูลแจกแจงแบบปัวซงมากที่สุด โดยให้ค่า Deviance ที่เฉลี่ย

จากการวนซ้ำมีค่าต่ำสุดเมื่อเทียบกับตัวแบบถดถอยเชิงเส้นที่ได้ 

จากวิธีการแปลงข้อมูลในรูปแบบอื่น โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อมี 

ขนาดตัวอย่างใหญ่ขึ้น ยิ่งแสดงได้ชัดเจนถึงลักษณะของข้อมูล 

ปัวซงที่ผ่านการแปลงข้อมูลเพื่อให้ได้ความแปรปรวนคงที่มี 

คณุสมบตัขิองตวัแบบถดถอยเชงิเสน้ คอืมลีกัษณะความแปรปรวน 

ของความคลาดเคลื่อนคงที่ ค่าเฉลี่ยของค่าคลาดเคลื่อนเป็น 0      

นอกจากนี้ค่าทำนายของ      จากตัวแบบถดถอยเชิงเส้นนี้จะ 

ให้ค่าที่ใกล้เคียงกับค่าทำนายของ Y จากตัวแบบถดถอยปัวซงที ่

ได้จากข้อมูลปัวซงโดยตรง สรุปได้ว่าตัวแบบถดถอยเชิงเส้นที่ได้ 

จากวิธีการแปลงข้อมูลเพื่อให้ได้ความแปรปรวนคงที่ในรูปแบบ 

         ที่ทำการประมาณค่าพารามิเตอร์ด้วยวิธี OLS 

จะมีความเหมาะสมที่จะใช้เป็นตัวแบบสำหรับข้อมูลที่มีการ 

แจกแจงปัวซง 

2. ข้อเสนอแนะ

 การศึกษาวิจัยต่อไปควรพิจารณาตัวแปรทำนายมากกว่า 

2 ตวัแปร ทีม่ทีัง้ลกัษณะคา่ขอ้มลูเปน็เชงิปรมิาณ และเชงิคณุภาพ       

และเปรียบเทียบกับวิธีการแปลงข้อมูลเพื่อให้ได้ความแปรปรวน 

คงที่ในรูปแบบอื่นๆ ที่นอกเหนือจากการวิจัยนี้  
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