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เนื้อหากระบวนวิชา

1. นิยามของตัวแปรตามที่มีค่าจ ากัด
2. กรณีที่ตัวแปรตามเป็นไปได้ 2 ค่า (Binary Responses)

แบบจ าลองเชิงเส้น (Linear Probability Models)
แบบจ าลองโลจิท (Logit Models)
แบบจ าลองโพรบิต (Probit Models)

3. การประมาณแบบจ าลองด้วย MLE
4. Odd ratio และ Marginal Effect และการแปลผล
5. กรณีที่ตัวแปรตามเป็นไปได้มากกว่า 2 ค่า (Multiple Responses)

Multinomial Logit Model
Nested Logit Model

6. Ordered Logit and Probit Models
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ท าไมเราต้องใช้ Binary regression?

• เนื่องจากในหลายๆการศึกษาหรืองานวิจัย ตัวแปรตามหรือ Y ในบางครั้งมีลักษณะ
ที่ไม่ใช่ค่าท่ีเป็นตัวเลขสุ่มหรือตัวเลขทั่วไป เช่น การศึกษาปัจจัยที่ส่งผลต่อการ
ตัดสินใจซื้อ ซึ่งกรณีนี้ Y คือ ซื้อ และ ไม่ซื้อ แค่ 2 ทางเลือก

• ดังนั้นลักษณะข้อมูล Y ไม่มีลักษณะแบบต่อเนื่อง หรือ ลักษณะแบบแจกแจงปกติ 
(distributed normally)

• ดังนั้นตัวแปร Y จึงมีลักษณะเป็นข้อมูลเชิงคุณภาพ ดังนั้น เราต้องแปลงข้อมูลนี้ให้
อยู่ในรูปของตัวเลข (ตัวแปร dummy) เช่น ซื้อ (Y=1) ไม่ซื้อ (Y=0) เป็นต้น 
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ตัวอย่างการลงข้อมลู

EVAC PETS MOBLHOME TENURE EDUC

0 1 0 16 16

0 1 0 26 12

0 1 1 11 13

1 1 1 1 10

1 0 0 5 12

0 0 0 34 12

0 0 0 3 14

0 1 0 3 16

0 1 0 10 12

0 0 0 2 18

0 0 0 2 12

0 1 0 25 16

1 1 1 20 12

Y
X
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ท าไมเราไม่ใช้แบบจ าลอง Linear regression ?

• ตามปกติจะใช้สมการถดถอยเชิงเส้น และประมาณค่าพารามิเตอร์ในแบบจ าลอง
โดยใช้ OLS

• แต่การประมาณแบบจ าลองท่ี y*= (0,1)
𝑦∗ = 𝑥𝛽 + 𝑒

• จะท าให้เกิดปัญหาดังต่อไปนี้
• ค่าความแปรปรวนของ error ไม่น่ิง -> เกิดปัญหา Heteroskedasticity
• Error มีค่าเฉลี่ยไม่เท่ากับ 0 และไม่มีการแจกแจงแบบปกติ
• ค่า Y ที่พยากรณ์จะไม่มีค่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 ซึ่งไม่ตรงกับความเป็นจริง
• Guass Markov assumption ไม่เป็นจริงในหลายๆข้อ ท าให้การประมาณด้วย OLS 

ได้ผลที่ Bias
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Comparing Linear Regression and Binary  
Regression Models

0

1

Linear Regression Model

Binary  Regression Model

Nonlinear models for binary response

X

Y
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• ปัจจุบันแบบจ าลอง Binary choice regression มี 2 แบบจ าลอง คือ 

• 1) Logit regression

2) Probit regression 

ความน่าจะเป็นที่ 
Y=1

ความน่าจะเป็นสะสม (cumulative 
distribution function : CDF) ซึ่งเป็นฟังก์ชันที่
ท าให้สมการอยู่ในช่วง 0-1 น่ันเองท าให้เรา
สามารถประมาณค่า Yที่อยู่ในช่วง 0-1 

Logit and Probit models for Binary 
choice Model
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Logit and Probit distribution

• Cumulative Distribution Function : CDF ของ Logit และ Probit
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Logit:                                                                        (logistic function)

whereas

• Cumulative Distribution Function : CDF ของ Logit และ Probit

• ดังนั้นสมการแบบจ าลอง  Logit และ Probit

Probit:                                                     (normal distribution)

and

Logit and Probit Models for Binary Response
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เพิ่มเติม:

logistic และ normal distribution ท าให้เราสมารถสร้างสมการ probability ได้ 
ซึ่งเป็นทางเดียวท่ีท าให้ Y อยู่ในช่วง 0-1

ถ้า  X =0, ดังนั้น p = .50 

▪ ย่ิงค่า  X สูงขึ้น, p จะเข้าใกล้ 1 มากขึ้น

▪ ย่ิงค่า  X ต่ าขึ้น, p จะเข้าใกล้ 0 มากขึ้น
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การประมาณ
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• Maximum likelihood estimation ของแบบจ าลอง Logit และ Probit

• ดังนั้นเราสามารถสร้างสมการ log-likelihood ได้ดังนี้

Maximum likelihood estimates

ความน่าจะเป็นของคนท่ีตอบ yi =1 โดยที่การตอบ
นั่นขึ้นอยู่กับปัจจัย x ต่างๆในแบบจ าลอง

ความน่าจะเป็นของคนท่ีตอบ yi

=0 โดยที่การตอบนั่นขึ้นอยู่กับ
ปัจจัย x ต่างๆในแบบจ าลอง
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การประมาณ

FOC

SOC
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ตัวอย่างผล (STATA)
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Interpretation (การแปลผล)
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ปัญหาของการแปลผลแบบเดิม

ตัวอย่างเช่น การเพ่ิมข้ึนของสดัส่วน BVAP จาก 0.2 ไป 0.3 

(20%→30%) มีผลท าใหค้วามน่าจะเป็นท่ีคนด าจะไดรั้บ
เลือกตั้งเพิ่มข้ึนไม่มาก (Black Elected)

แต่ การเพิ่มข้ึนของสดัส่วน BVAP จาก 0.5 ไป
0.6 (50%→60%) มีผลท าใหค้วามน่าจะเป็นท่ี
คนด าจะไดรั้บเลือกตั้งเพิ่มข้ึนอยา่งมาก

น้อยกว่า 16



ในกรณีนี้คือหาค่าเฉลี่ยของ partial effects ทั้งหมด
เลยนั่นเอง (แบบนี้ดีกว่าและได้รับความนิยมมากกว่า)

เราจะแก้ไขปัญหานี้อย่างไร:  Marginal Effects
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Marginal effect (continuous data)
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• Hypothesis testing (ส าหรับ maximum likelihood estimation)
• t-tests and confidence intervals ก็สามารถได้ในกรณี univariate test
• แต่ในกรณีของ multivariate hypotheses test จะใช้วิธีอื่นๆ เช่น

• Lagrange multiplier or score test 
• Wald test 
• Likelihood ratio test (คล้ายกับการท า F-test )

Chi-square distribution with 
q degrees of freedom

Multivariate test 

Lr

Lur
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• Goodness-of-fit measures for Logit and Probit models
• Percent correctly predicted

• Pseudo R-squared

• Correlation based measures

Individual i‘s outcome is predicted as one if 
the probability for this event is larger than .5, 
then percentage of correctly predicted y = 1 
and y = 0 is counted

Compare maximized log-likelihood of 
the model with that of a model that 
only contains a constant (and no 
explanatory variables)

Look at correlation (or squared 
correlation) between predictions   or 
predicted prob. and true values
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เนื่องจากเราใช้เครื่องมือ Maximum Likelihood ดังนั้นเราต้องท าการทดสอบสถิติที่ใช้ 
Likelihood

การทดสอบสมมติฐาน
ผู้วิจัยสามารถทดสอบแบบจ าลองโลจิทและโพรบิตได้ว่าแบบจ าลองท่ีประมาณได้

นั้นสามารถอธิบายพฤติกรรมได้อย่างมีนัยส าคัญหรือไม่ โดยพิจารณาจากค่า Likelihood
ratio statistic ซึ่งมีค่าเป็นสองเท่าของส่วนต่างของค่า log-likelihoods ดังนี้

เมื่อก าหนดให้ Lur คือค่า log-likelihood เมื่อแบบจ าลองไม่มีข้อจ ากัด
(Unrestricted Model) และ Lr คือค่า log-likelihood เมื่อแบบจ าลองมีข้อจ ากัด 
(Restricted Model) เนื่องจาก Lur − Lr เสมอ ดังนั้นค่า Likelihood ratio statistic จึง
จะมีค่าเป็นบวกเสมอ

LR = 2 Lur − Lr
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LR มีการกระจายแบบไคสแควร์ (Chi-square distribution) ภายใต้ข้อสมมติฐาน
หลัก H0 ที่ว่าแบบจ าลองไม่สามารถอธิบายพฤติกรรมของตัวแปรตามได้ ดังนั้นเมื่อ
ต้องการทดสอบว่าแบบจ าลองสามารถอธิบายพฤติกรรมของตัวแปรตามได้หรือไม่ 
ผู้วิจัยจึงต้องพิจารณาจากค่า LR ถ้าสมการมีตัวแปรอิสระ q ตัว (ไม่นับค่าคงที่) ค่า LR 
จะมีการกระจายแบบไคสแควร์ที่มี degree of freedom (Df) เท่ากับ q ถ้าค่าสถิติ LR 
มีนัยส าคัญ ณ ระดับ 5 % แสดงว่าผู้วิจัยสามารถปฏิเสธข้อสมมติฐานหลัก (H0) และ
ยอมรับว่าแบบจ าลองสามารถอธิบายพฤติกรรมของตัวแปรตามได้ โดยปรกติแล้ว
โปรแกรมคอมพิวเตอร์ที่เกี่ยวข้องกับเศรษฐมิติจะค านวณค่า LR และ p-value ทุกครั้ง
เมื่อมีการประมาณสมการโลจิทและโพรบิต
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การแปรผลของค่าท่ีประมาณได้จากแบบจ าลองโลจิทและโพรบิต
โปรแกรมคอมพิวเตอร์จะค านวณค่าสัมประสิทธ์ ค่า standard error 

ของสัมประสิทธ์ และค่าของฟังก์ชัน Log-likelihood ค่าสัมประสิทธ์จะเป็นค่า
บอกทิศทางของผลกระทบของตัวแปรอิสระนั้นๆ (X) ที่มีต่อโอกาสในการเกิด
เหตุการณ์ (Y) ถ้าค่าสัมประสิทธ์เป็นบวกหมายความว่าตัวแปรอิสระนั้นท าให้
โอกาสท่ีจะเกิดเหตุการณ์ ดังกล่าวเพิ่มขึ้น ตรงกันข้ามถ้าค่าสัมประสิทธ์เป็นลบ
หมายความว่าตัวแปรอิสระนั้นท าให้โอกาสท่ีจะเกิดเหตุการณ์ดังกล่าวลดลง 
ค่า standard error ของสัมประสิทธ์ จะเป็นตัวก าหนดค่านัยส าคัญทางสถิติ
ของตัวแปร xj แต่ละตัว ซึ่งระดับนัยส าคัญจะบอกได้ว่าผู้วิจัยจะสามารถ
ปฏิเสธสมมติฐานหลัก (H0) ที่ว่าค่าสัมประสิทธ์ของ xj เท่ากับศูนย์
H0: βj = 0 ได้หรือไม่
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ความสามารถของแบบจ าลองที่ประมาณได้ในการที่จะพยากรณ์ค่าความน่าจะเป็น
ของกลุ่มตัวอย่างหรือที่เรียกว่า Goodness-of-fit นั้นคือเปอร์เซ็นต์ที่แบบจ าลองจะพยากรณ์
ได้ถูกต้องสามารถค านวณได้ดังนี้ หากพบว่าค่าพยากรณ์ G ෠β0 + Xi ෠β > 0.5 ค่าประมาณ
โอกาสในการเกิดเหตุการณ์ Y=1 และหากพบว่าค่าพยากรณ์ G ෠β0 + Xi ෠β ≤ 0.5

ค่าประมาณโอกาสในการเกิดเหตุการณ์ Y=0 เปอร์เซ็นต์ที่แบบจ าลองพยากรณ์เท่ากับค่าจริง 
จะหมายถึงแบบจ าลองพยากรณ์ถูกต้อง นั่นคือพยากรณ์ว่า Y=0 เมื่อไม่มีเหตุการณ์ Y และ
พยากรณ์ว่า Y=1 เมื่อมีเหตุการณ์ Y เกิดขึ้น แต่การคิดเปอร์เซ็นต์รวมก็อาจจะน าไปสู่ข้อสรุป
ที่ไม่ถูกต้องได้ เช่น หากมีตัวอย่างท้ังหมด 100 คน โดยกลุ่มตัวอย่างท่ีมี Y=1 มีจ านวน 10 
คน และโดยกลุ่มตัวอย่างท่ีมี Y=0 มีจ านวน 90 คน ถึงแม้ว่าแบบจ าลองจะพยากรณ์ Y=0 
ส าหรับกลุ่มตัวอย่างท้ัง 100 คน เปอร์เซ็นต์ ความแม่นย าของแบบจ าลองเท่ากับ 90 % ทั้ง ๆ 
ที่แบบจ าลองพยากรณ์กลุ่มตัวอย่างที่มีค่า Y=1 ไม่ถูกต้องเลย ดังนั้นการแสดงความแม่นย าจึง
ควรแยกกันระหว่างสองผลลัพธ์ดังแสดงในตารางต่อไปนี้ 
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ตารางที่ 8.2 ตัวอย่างการรายงานความแม่นย าของตัวอย่างแบบจ าลอง

ค่าพยากรณ์
෠𝐘𝐢 = 𝟎

ค่าพยากรณ์
෠𝐘𝐢 = 𝟏

รวม

ค่าจริง 𝐘𝐢 = 𝟎 90 0 90

ค่าจริง 𝐘𝐢 = 𝟏 10 0 10

รวม 100 0 100
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McFadden (1974) ได้เสนอให้มีการใช้ Pseudo R-squared เพื่อพิจารณาแบบจ าลอง 
โดยค่า Pseudo R-squared จะมีความหมายคล้ายกับค่า R-squared ในการประมาณ
สมการถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression) ค านวณได้จาก 1 − Lur/L0 ก าหนดให้ Lur คือ
ค่า log-likelihood เมื่อแบบจ าลองไม่มีข้อจ ากัด (Unrestricted Model) และ L0 คือค่า 
log-likelihood เมื่อแบบจ าลองมีเพียงค่าคงที่ (Intercept) เพียงอย่างเดียว ถ้าแบบจ าลองไม่
สามารถอธิบายเหตุการณ์ได้ Lur/L0 = 1 ท าให้ Pseudo R-squared เท่ากับ 0 ตรงกัน
ข้ามถ้า Lur = 0 ค่า Pseudo R-squared เท่ากับ 1 หมายความว่าแบบจ าลองสามารถ
อธิบายเหตุการณ์ได้ดีมาก∗

สมมติให้ต้องการประมาณแหล่งผลิตรถยนต์ (Y=1 เมื่อเป็นรถยนต์ต่างประเทศ,Y=0 เมื่อ
เป็นรถยนต์ผลิตในประเทศ) จากลักษณะการใช้พลังงานต่อระยะทาง (mpg) น้ าหนักรถยนต์ 
(weight) และอัตราเกียร์ (gear_ratio)

--------------------------------------------------
*ศูนย์เป็นค่าสูงสุดของ Log-likelihood ratio แต่ในความเป็นจริงค่า Lurไม่สามารถเป็นศูนย์ได้ในแบบจ าลองโลจิทหรือโพรบิต
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ตัวอย่างการแสดงผลของการประมาณแบบจ าลองโลจิท

ตัวอย่างจากคู่มือ STATA 8.0
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ตัวอย่างการแสดงผลของการประมาณแบบจ าลองโพรบิต



ตัวอย่าง: Married women’s labor force participation

จะเห็นว่าผลการ
ประมาณแตกต่างกัน
อย่างมากและเราจะ
เลือกแบบจ าลองใด
หรือเชื่อแบบจ าลอง

ใด?

ตัวอย่างและการเปรียบเทียบผลการประมาณจาก
แบบจ าลองต่างๆ

LPM = linear Probability model or linear regression model
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Logit and Probit Models in R

• ใช้ Package ‘mfx’ ในการหา Marginal Effects และ Odds Ratios

• ตัวอย่างข้อมูลที่ใช้

ศึกษาผลของปัจจัยดังต่อไปนี้ที่มีต่อการตัดสินใจเข้าศึกษาต่อในระดับ
บัณฑิตศึกษา ประกอบด้วย 

30

admit คือ ตัวแปรตามมีลักษณะเป็น Binary responses 
โดย 1 = เข้าร่วม และ 0 = ไม่เข้าร่วม

gre คือ คะแนนสอบความถนัดทั่วไป (General Test Score)
gpa คือ ผลการเรียนเฉลี่ยสะสม (Grade Point Average)
rank คือ ชื่อเสียงของมหาวิทยาลัย โดยมีค่าเรียงล าดับระหว่าง 1 ถึง 4 

โดย 1 หมายถึง มีชื่อเสียงมากที่สุด และ 4 หมายถึง มีชื่อเสียงน้อยที่สุด 



• Install package และเรียก Library (mfx)

• น าเข้าข้อมูลโดย

data <-read.csv("https://stats.idre.ucla.edu/stat/data/binary.csv")

• ก าหนดให้แบบจ าลอง คือ admit = gpa + gre + rank

• ในการประมาณ Logit model ใช้ฟังก์ชัน glm (generalized linear model)

m1=glm(admit~gpa+gre+rank,family=binomial(link = "logit"))

summary(m1)
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แสดงการแจกแจงของ residuals 
ส าหรับ individual cases

ทุกตัวแปรมีนัยส าคัญทาง
สถิติ ณ ระดับนัยส าคัญ
แตกต่างกันไป 

ค าถามคือ เราจะแปลผลจากตารางนี้เลยหรือไม่ ?



• ค าตอบ คือ ไม่ เน่ืองจากค่าเบต้าที่ประมาณได้มีค่าไม่คงที่ในแต่ละช่วง 
ดังนั้น ต้องใช้ผลเฉลี่ยของเบต้าในแต่ละช่วง

• แนวทางแก้ไข 2 วิธี
1. Odd ratio 

logitor(formula=admit~gpa+gre+rank, data=data)

2. Marginal effect

logitmfx(formula=admit~gpa+gre+rank, data=data)
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Odds ratio
• Odds ratio (OR) หรือ Exp(B) หรือ eB

การแปลผล
• ถ้าค่า Odds ratio = 1 แสดงว่าการเปลี่ยนแปลงของ X ไม่มีผลต่อ y
• ถ้าค่า Odds ratio >1 แสดงว่าเมื่อ X เพิ่มขึ้น ท าให้โอกาสของการเกิด

เหตุการณ์เพิ่มขึ้น (ค่าสัมประสิทธิ์ถดถอย จะมีค่าเป็นบวก)
แปลผลได้ว่า เมื่อ x เปลี่ยนไป 1 หน่วย โอกาสที่จะเกิดเหตุการณ์ที่สนใจ จะเพิ่มขึ้น 
........ เท่า เมื่อเทียบกับค่าเดิมของ x
• ถ้าค่า Odds ratio <1 แสดงว่าเมื่อ X เพิ่มขึ้น ท าให้โอกาสของการเกิด

เหตุการณ์ลดลง (ค่าสัมประสิทธิ์ถดถอย จะมีค่าเป็นลบ)
แปลผลได้ว่า เมื่อ X เปลี่ยนไป 1 หน่วย โอกาสท่ีจะเกิดเหตุการณ์ที่สนใจ จะลดลง 
......... เท่า เมื่อเทียบกับค่าเดิมของ x
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Gpa = 2.17 ซึ่ง > 1 หมายถึง เมื่อ x เปลี่ยนไป 1 หน่วย ค่า odds หรือโอกาสที่จะเกิด
เหตุการณ์ จะเพิ่มขึ้น 2.17 เท่าเมื่อเทียบกับค่าเดิมของ x
นั่นคือ เมื่อ gpa เพิ่มขึ้น 1 หน่วย โอกาสที่จะเข้าศึกษาต่อเพิ่มขึ้น 2.17 เท่า 

rank = 0.57 ซึ่ง < 1 หมายถึง เมื่อ x เปลี่ยนไป 1 หน่วย ค่า odds หรือโอกาสที่จะเกิด
เหตุการณ์ จะลดลงไป 0.57 เท่าเมื่อเทียบกับค่าเดิมของ x
นั่นคือ เมื่ออันดับมหาลัยเพิ่มสูงขึ้นอีก 1 ระดับ โอกาสที่จะเข้าศึกษาต่อจะลดลงไป 0.57 เท่าจาก
ระดับเดิม
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ทุกตัวแปรมีนัยส าคัญทางสถิติ ณ 
ระดับนัยส าคัญแตกต่างกันไป 

Gpa = 0.1624 หมายถึง ทุกๆ การเปลี่ยนแปลง (เพิ่มขึ้น) ของ gpa 1 หน่วย ท าให้ความน่าจะเป็น
ที่จะเข้าศึกษาต่อในระดับบัณฑิตศึกษาเพิ่มขึ้น 16.24%

Gre = 0.0004 หมายถึง ทุกๆ การเปลี่ยนแปลง (เพิ่มขึ้น) ของ gre 1 หน่วย ท าให้ความน่าจะเป็น
ที่จะเข้าศึกษาต่อในระดับบัณฑิตศึกษาเพิ่มขึ้น 0.04%

rank = -0.117 หมายถึง ทุกๆ การเปลี่ยนแปลงอันดับของมหาลัยขึ้นอีก 1 หน่วย ท าให้
ความน่าจะเป็นที่จะเข้าศึกษาต่อในระดับบัณฑิตศึกษาลดลง 11.7%

Marginal effect



• ในการประมาณ Probit model ใช้ฟังก์ชัน glm เช่นกัน

m1=glm(admit~gpa+gre+rank,family=binomial(link = “probit"))
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Results of Probit model



Marginal effect
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Let’s Practice
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