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คํานํา 

 

  ปญหาดานการแพทยและสาธารณสุข อันไดแก โรคและภัยตาง ๆ ลวนมีสาเหตุจากปจจัยหลายอยาง 

สัมพันธ เก้ือหนุนซึ่งกันและกัน การศึกษาวิจัยเพื่อหาสาเหตุ โดยวิเคราะหจากปจจัยเดียว จึงไมเหมาะสมกับ

ลักษณะของปญหา แตตองพิจารณาผลกระทบจากหลายปจจัยพรอมๆ กัน ดังนั้น การอธิบายความสัมพันธ

ระหวางปจจัยใดๆ กับการเกิดโรคหรือปญหาสาธารณสุขตางๆ จะตองมีการควบคุมผลกระทบจากปจจัยอื่นๆ 

ดวย วิธีการทางสถิติที่ใชวิเคราะหขอมูลดังกลาว เรียกวา การวิเคราะหตัวแปรพหุ (Multivariable analysis) 

ในการนี้ วิธีที่สําคัญ เปนที่นิยม และใชแพรหลายในงานวิจัย คือ การวิเคราะหการถดถอยลอจีสติก (Logistic 

Regression)  

 อนึ่ง ปจจุบันการวิจัยดานการแพทย และสาธารณสุขเพื่ออธิบายความสัมพันธระหวางปจจัยตาง ๆ ที่

มีการพิจารณาผลกระทบจากหลายปจจัย พรอมๆกันนั้น ไดเร่ิมรูจักกันแพรหลาย ยังผลใหความตองการ การ

เรียนรูวิธีการทางสถิติ  เพ่ือการวิเคราะหขอมูลที่ถูกตองเหมาะสมนั้น   มีมากขึ้นเปนลําดับ   แตตํารา

ภาษาไทย ที่กลาวถึงเร่ืองดังกลาว มีนอยมาก กอปรกับความซับซอนของเนื้อหาวิชา เก่ียวกับวิธีการทางสถิติ

ดังกลาว  และพ้ืนฐานความรูดานสถิติที่จํากัดของผูเรียน  ยังผลใหยากตอการทําความเขาใจ ผูเขียนจึงเรียบ

เรียงตํารานี้ข้ึน โดยกําหนดรูปแบบใหเปนตําราที่ผูอานสามารถศึกษาไดดวยตนเอง เพ่ืออํานวยโอกาสการ

เรียนรูวิธีการวิเคราะหขอมูล การแปลความหมาย และการใชประโยชน อันจะยังผลใหเกิดการวิเคราะหขอมูล

การวิจัยดานการแพทยและสาธารณสุขที่ถูกตอง  เหมาะสมกับลักษณะของปญหา สรางองคความรูที่ถูกตอง

เพ่ือประโยชนตอการแกปญหาสุขภาพอนามัยของปวงชน ตอไป 

 ผูเขียนยินดีนอมรับคําแนะนํา ตลอดขอคิดเห็นตางๆ เก่ียวกับหนังสือเลมนี้ ดวยความเต็มใจยิ่ง 
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คําแนะนําการศึกษาดวยตนเอง 

 

 ตําราเลมนี้ มีทั้งหมด 5 บท  แตละบทประกอบดวย  4  สวน   คือ สวนแรกเปนคําอธิบายตนบทวา

ดวยวัตถุประสงค เนื้อหา และกิจกรรม สวนที่สองคือเนื้อหา สวนที่สามคือแบบฝกหัด และสวนที่ส่ีคือ

เอกสารอางอิงประจําบท สวนที่สองซึ่งเปนเนื้อหาวิชาการนั้น นําเสนอเปนสองคอลัมน คอลัมนดานซายเปน

ภาพสไลดที่ใชสรุปประเด็นสําคัญๆ และคอลัมนดานขวาเปนรายละเอียดที่อธิบายภาพสไลดดานซาย 

 ผูอานที่มีพ้ืนความรูดานสถิติ สามารถทบทวนความรูได โดยเพียงกวาดสายตาผานคอลัมนดานซาย 

และเลือกอานรายละเอียดดานขวาเฉพาะประเด็นที่ตองการ สวนทานที่มีพ้ืนฐานความรูดานสถิติจํากัด ใครขอ

แนะนําใหอานรายละเอียดดานขวา พรอมกับดูภาพสไลดดานซาย เพ่ือทราบประเด็นสําคัญของเนื้อหาท่ีอาน 

 สวนที่สามของแตละบทเปนแบบฝกหัด  การนําเสนอแบบฝกหัดทายบทนี้ จะมีข้ันตอนการปฏิบัติที่

ผูเรียนพึงฝกหัดใหเกิดทักษะ พรอมคําอธิบายในแตละกิจกรรมดังกลาว เพ่ือใหผูเรียนเกิดแนวคิด และเขาใจ

ส่ิงที่กลาวในบทเรียนกอนหนานี้ย่ิงข้ึน  นอกจากนั้น แบบฝกหัดยังมีสวนที่เปนคําถามเพื่อประเมินความเขาใจ

ผูเรียนดวย ผูเรียนจะไดรับประโยชนจากการลงมือทํา แบบฝกหัดทายบทอยางมาก หากพยายามทําดวย

ตนเองกอนเปดดูคําเฉลยที่ภาคผนวก 1 ซึ่งจัดทําไวโดยละเอียด 

คําแนะนําในภาคผนวกที่ 2 ที่ใหไวทายเลม สําหรับผูอานที่ตองการขอมูลที่ใชในการวิเคราะห และ

โปรแกรมคอมพิวเตอร 

โปรแกรมคอมพิวเตอรที่ใชในตําราเลมนี้คือ STATA
® 

ทั้งนี้เพราะสามารถวิเคราะหไดครอบคลุม

คาสถิติที่กลาวในที่นี้ไดทั้งหมด  

 อยางไรก็ตาม ทุกแบบฝกหัด มีคําเฉลยโดยละเอียด ที่เสนอไวในภาคผนวก 2   คําเฉลยดังกลาว ได

แสดงผลที่ไดจากการวิเคราะหโดยใชคอมพิวเตอร เหมือนกับที่ไดจากจอภาพคอมพิวเตอร ดังนั้น ทานที่

ตองการเพียงอานทําความเขาใจ ก็สามารถทําไดโดยไมจําเปนตองใชคอมพิวเตอร 

 เช่ือมั่นอยางย่ิงวา ตําราเลมนี้ จะเปนสวนสําคัญในความสําเร็จของทาน ในการศึกษาแนวทางการ

วิเคราะหขอมูลโดยใชการถดถอยลอจีสติก นอกจากนั้น ตําราตาง ๆ ที่ระบุในเอกสารอางอิง เปนอีกแหลง

ความรูหนึ่งที่จะชวยใหทานรอบรูเร่ืองดังกลาวนี้มากยิ่งข้ึน 
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บทนํา (Introduction) 

 

วัตถุประสงค :  เพ่ือใหผูเรียนสามารถ 

 

1. บอกลักษณะปญหาการวิจัยที่เหมาะสมกับการใช Logistic Regression ในการวิเคราะหขอมูล 

 

2. วิเคราะหขอมูลอยางหยาบ (Crude analysis) ได 

 

3. วิเคราะหขอมูลแบบ Stratified Analysis ได 

 

4. อธิบาย Confounding effect และ Interaction effect ในการวิเคราะหขอมูลเพ่ือหาปจจัยเสี่ยงได 

 

เน้ือหา :  

 

1. ตัวแปรตนและตัวแปรตาม สําหรับการวิเคราะหขอมูลโดยใช Logistic  Regression 

 

2. Bivariate analysis กับ Logistic Regression  

 

3. Stratified analysis กับ Logistic Regression  : บทบาทตอ  Confounding และ Interaction effect 

 

กิจกรรม :  

 

1. ฟงบรรยายประกอบแผนใส พรอมบันทึกเนื้อหาสําคัญลงในชุดการเรียนการสอน บทที่1 

 

2. ทําแบบฝกหัด 

 

3. อภิปรายและสรุปเนื้อหา พรอมเขียนสรุปทายบทลงกรอบวางที่ใหไวทายบท 
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สิ่งที่นําเสนอ คําอธิบาย 

 

1. คําถามวิจัยที่ตองใช Logistic Regression  

1.1 ตัวแปรตนและตัวแปรตาม 
 

 

รูปที่ 1.1 

LOGISTIC REGESSION

E ? D

ตัวอยาง :
D = การปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่ (CHD)
E = การสูบบุหรี่ (SMK)

SMK ? CHD

 

 

 

 

รูปที่ 1.2 

E D

SMK CHD

ตัวแปรตน
ปจจัย

Independent variable 
predictor

Explanatory variable

ตัวแปรตาม
เหตุการณ

Dependent variable 
Outcome

Response variable

 

 

 

 

Logistic Regression เปนวิธีการทางสถิติที่

นิยมใชมากในการวิจัยทางดานการแพทยและ

สาธารณสุข 

เปาหมายหลักของการวิเคราะหดวยวิธีนี้คือ

เพ่ืออธิบายความสัมพันธระหวางปจจัย 

[Exposure (E)] และปญหาที่ตองการศึกษา ใน

ที่นี้กําหนดใหเปน “โรค” [Disease (D)]  

ตัวอยางเชน ตองการทราบความสัมพันธ

ระหวางการปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่ 

[Coronary Heart Disease (CHD)] กับการสูบ

บุหร่ี [Smoking (SMK)] 

 

 กลาวในทางสถิติ D คือตัวแปรตาม 

(Dependent Variable) ซึ่งคาของ D จะ

เปลี่ยนไปตามอิทธิพลของตัวแปรตน ตัวแปร

ตามนี้ มีช่ือเรียกอื่นอีกไดแก Outcome หรือ 

Response variable หรือเหตุการณ (event) 

สวน E คือตัวแปรตน (Independent 

Variable) เปนตัวแปรที่ผูทําการศึกษาตองการ

ศึกษาวามีอิทธิพลตอตัวแปรตามหรือไม ตัว

แปรตนนี้ มีช่ือเรียกอื่นอีกหลายชื่อไดแก 

Predictor หรือ Explanatory Variable หรือ

ปจจัย (factor) 

1.2 ตัวแปรที่นอกเหนือความสนใจ  

 

 

 

 

 

 

ตัวอยาง  เชน การเกิดโรคหัวใจโคโรนารี่ 

(CHD) เปนตัวแปรตามโดยมีการสูบบุหร่ี 

(SMK) เปนตัวแปรตน หมายถึงเราสนใจ

ศึกษาวา “การสูบบุหร่ีมีผลตอการปวยดวย
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รูปที่ 1.3 

การสูบบุหร่ี โรคหัวใจโคโรนารี่

ปจจัยท่ีสนใจ
Factor of interest

ช่ือเร่ืองวิจัย
“ผลของการสูบบุหรี่ตอการปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่”

ปจจัยท่ีนอกเหนือความสนใจ
Extraneous factors

การออกกําลังกาย

อายุ

อาหาร
อ่ืนๆ

 
 

 

 

 

ปจจัยที่นอกเหนือความสนใจ มีช่ือเรียกอื่นเชน 

Extraneous factors 

Extraneous variables 

Covariates 

Controlled variables  

Confounders (แตช่ือนี้ไมเหมาะ) 

 
 

โรคหัวใจโคโรนารี่หรือไม” 

คําถามดังกลาว อาจเขียนเปนชื่อเร่ืองที่ทํา

วิจัยวา “ผลของการสูบบุหร่ีตอการปวยดวย

โรคหัวใจโคโรนารี่ (Effect of smoking on 

coronary heart disease)” แตการศึกษาที่ไม

คํานึงถึงปจจัย (factor) อ่ืนใดนอกจากการสูบ

บุหร่ี มีโอกาสไดองคความรูที่ผิด (ดู

รายละเอียดเพิ่มเติมใน บัณฑิต ถ่ินคํารพ, 

2542) เพราะโรคหัวใจโคโรนารี่ มีสาเหตุมา

จากหลายปจจัย เชนอายุ เพศการออกกําลัง

กาย อาหาร ฯลฯ และปจจัยเหลานี้ยังอาจ

เก่ียวของซึ่งกันและกัน หรืออาจสัมพันธกับการ

สูบบุหร่ีดวย 

 

นั่นคือ การศึกษานี้ตองมีการควบคุมผล

ของปจจัยที่นอกเหนือความสนใจ (Extraneous 

factors) จึงจะสามารถบอกไดถูกตองเก่ียวกับ

ผลของการสูบบุหร่ีตอการปวยดวยโรคหัวใจโค

โรนารี่ 

 

  

 

1.3 การควบคุมผลของตัวแปรที่นอกเหนือความ

สนใจ 

 

 

รูปที่ 1.4 

วิธีการควบคุมผลของปจจัย
ที่นอกเหนือความสนใจ (Extraneous factors)

1. ระยะวางแผนวิจยั(Design stage)
Matched 
Restriction in study design
Randomization

2. ระยะวิเคราะหขอมูล (Analysis stage)

Subgroup analysis
Stratified analysis
Multivariable analysis Logistic regression

  

การควบคุมผลของปจจัยอื่นกระทําได 2 

กระบวนการหลักๆ คือ 1) โดยการวางรูปแบบ

การวิจัย กระทํากอนการเก็บขอมูล เชน การ

จับคู (Matching) การจํากัดกลุมที่ศึกษา 

(Restriction) การจัดหนวยตัวอยางลงกลุมที่

เปรียบเทียบโดยสุม (Randomization) และ 2) 

โดยการวิเคราะห กระทําหลังการเก็บขอมูล 

ไดแกการวิเคราะหแยกตามกลุมยอย 

(Subgroup analysis) การวิเคราะหช้ันภูมิ 

(Stratified analysis) และการวิเคราะหตัวแปร

พหุ(Multivariable analysis) การวิเคราะหโดย

Logistic regression เปนวิธีการหนึ่งของ 
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Multivariable analysis 

 

1.4 Logistic regression ประเภทตางๆ  

 

รูปที่ 1.5 

Logistic Regression

Dichotomous outcome

D(0,1)

ตัวอยาง :
CHD = 0 เม่ือไมปวย

= 1 เม่ือปวย 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 1.6 

Dichotomous outcome Logistic regression

Polytomous outcome Multinomial logistic regression

Ordinal outcome Ordinal logistic regression

หรือ

(Proportional odds model)

 

 

 

Logistic Regression ใชสําหรับวิเคราะห

ขอมูลที่ตัวแปรตามเปนตัวแปรแจงนับ 

(Categorical variable) เมื่อตัวแปรตาม มีคา

ไดเพียงสองคา หรือที่เรียกวา ตัวแปรทวินาม  

(Dichotomous variable) คือ เมื่อไมเกิด

เหตุการณ D กําหนดใหคา D = 0 และเมื่อเกิด

เหตุการณ D กําหนดใหคา D = 1  

ตัวอยาง เชน ถา D คือการเกิดโรค Dจะมี

คาเปน 0 หมายถึงไมปวย และมีคาเปน 1 

หมายถึงปวย  

ถา D คือผลการรักษา D จะมีคาเปน 0 

หมายถึงไมหาย และมีคาเปน 1 หมายถึงหาย 

เปนตน  

ดังนั้น กรณีศึกษาความสัมพันธระหวางการ

สูบบุหร่ี กับการปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี 

ขอมูลของตัวแปรตาม CHD = 0 เมื่อผูเมื่อผูที่

เราศึกษานั้นไมปวยเปนโรคหัวใจโคโรนารี่ และ 

CHD = 1 เมื่อผูที่เราศึกษานั้นปวยเปน

โรคหัวใจโคโรนารี่ เปนตน 

อยางไรก็ตาม กรณีตัวแปรตามที่มีคา

มากกวาสองคาเชน การเลือกใชบริการ

รักษาพยาบาลเมื่อเจ็บปวย (1 = ซื้อยากินเอง 

2 = รักษาที่คลินิกเอกชน และ 3 = รักษาที่

สถานบริการของรัฐ) ขอมูลเปนเพียงตัวเลขที่

ใชเปนรหัสแทนกลุมและเรียงลําดับคาไมได 

สามารถใชลอจีสติกรีเกรสชั่นที่เรียกวา 

Multinomial logistic regression แตถาคานั้น

เรียงลําดับไดเชน ความรุนแรงของโรค (1 = 

นอย 2 = ปานกลาง และ 3 =  มาก) จะใช 

Ordinal logistics regression (หรือ 

Proportional odds model) ซึ่งมีหลักการ

เดียวกัน แตในที่นี้กลาวเฉพาะ Logistic 

regression ซึ่งหมายถึงกรณีตัวแปรตามมีได
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เพียงสองคา (เปน Dichotomous) 

1.5 คําถามวิจัย  

 

 

งานวิจัยที่ตองใช Logistic regression 

วิเคราะหขอมูลมี 2 ประเภทคือ วิจัยเพื่อหา

Dichotomous outcome Logistic regression

Polytomous outcome Multinomial logistic regression

Ordinal outcome Ordinal logistic regression

       หรือ

(Proportional odds model)  
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รูปที่ 1.7 

ตวัอยางชื่อเรื่องวิจัยสําหรับ Risk assessment

1. ศึกษาผลของปจจัยใดปจจัยหน่ึงโดยควบคุมผลของปจจัยอ่ืนๆ 
ผลของการสูบบุหร่ีตอการปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่ 
(Effect of smoking on coronary heart disease)

2. ศึกษาเพื่อหาปจจัยเส่ียง (ศึกษาหลายปจจัยโดยดูผลแตละปจจัย
เม่ือควบคุมผลของปจจัยอ่ืนๆ)

ปจจัยที่มีผลตอการปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่ 
(Factors affecting coronary heart disease)

 

 

 

ปจจัยเสี่ยง (Risk assessment) และ วิจัยเพื่อ

สรางสมการทํานายเหตุการณ (Prediction) ชุด

การเรียนนี้กลาวถึงเฉพาะการหาปจจัยเสี่ยง 

กรณีวิจัยเพื่อหาปจจัยเสี่ยงยังมีลักษณะ

ยอยอีก 2 ลักษณะคือ มีและไมมีตัวแปรที่

สนใจ (Factor of interest) ตัวอยางขางตน มี

ปจจัยที่สนใจคือ การสูบบุหร่ี ถาไมมีปจจัยที่

สนใจ เร่ืองนี้จะมีช่ือเร่ืองวิจัยวา "ปจจัยที่มีผล

ตอการปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่ (Factors 

affecting coronary heart disease)" 

 

2. การวิเคราะหความสัมพันธระหวางตัวแปรตน 

(E) กับตัวแปรตาม (D) 

 

 ประเด็นหลักของการวิเคราะหโดยใช 

Logistic regression นั้นคือการอธิบาย

ความสัมพันธระหวางตัวแปรตนกับตัวแปร

ตามที่มีการควบคุมผลกระทบของปจจัยอื่นๆ 

ตอไปนี้จะเปนการทําความเขาใจกับอิทธิพล

ของตัวแปรที่นอกเหนือความสนใจ และทํา

ความเขาใจความหมายของการควบคุม

อิทธิพลของตัวแปรเหลานั้น 

2.1 Crude analysis  

 รูปที่ 1.8 

ขอมูล
ID E D

1. 1 1

2. 1 0

3. 0 1

4. 0 0

5. 1 1

6. 1 0

7. 0 0

8. 0 0

9. 1 1

10. 1 1

ขอมูล
ID E D

1. 1 1

2. 1 0

3. 0 1

4. 0 0

5. 1 1

6. 1 0

7. 0 0

8. 0 0

9. 1 1

10. 1 1

ID คือ เลขท่ี   E คือ การสูบบุหร่ี (1=มี 0=ไมมี) D คือการปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่(1=ปวย 0=ไมปวย)

D Total
E 1 0
1 a b a+b
0 c d c+d
Total a+c b+d n=a+b+c+d

D Total
E 1 0
1 a b a+b
0 c d c+d
Total a+c b+d n=a+b+c+d

D Total
E 1 0
1 4 2 6
0 1 3 4
Total 5 5 10

D Total
E 1 0
1 4 2 6
0 1 3 4
Total 5 5 10

ตารางการณจร 2 X 2

 

 

 

 

การศึกษาผลของตัวแปรตนตัวเดียวกับตัว

แปรตามโดยไมคํานึงถึงผลกระทบของปจจัย

อ่ืน ซึ่งเรียกวา การวิเคราะหอยางหยาบ 

(Crude analysis) บางคนเรียก Bivariate 

analysis เพราะวิเคราะหตัวแปรเพียงสองตัว 

เปนขั้นตอนแรกที่ตองทําในทุกกรณีการศึกษา 

เพ่ืองาย ใหดูการศึกษาความสัมพันธ

ระหวางตัวแปรตนที่เปน Dichotomous กับตัว

แปรตามที่เปน Dichotomous เชนกัน มี

วิธีดําเนินการดังนี้ 

เร่ิมจากสรางตารางความสัมพันธระหวาง E 

กับ D ไดตารางการณจร (Contingency table) 

ในรูปตาราง  2×2 เชน SMK มีสองกลุมคือ 0
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คือไมสูบบุหร่ี และ 1 คือสูบบุหร่ี และการปวย

ดวยโรคหัวใจโคโรนารี่มีสองกลุมคือ 0 คือไม

ปวย และ 1 คือปวย ตารางที่ไดจึงมี 4 ชอง แต

ละชองเรียกวาเซลล (cell) ภายในเซลลใส

จํานวนคนที่มีลักษณะสอดคลองกับคาตัวแปร

ดังกลาว สถิติที่ใชในการวิเคราะหความสัมพันธ

ระหวาง E กับ D จําแนกเปนสองประเภทคือ 

การทดสอบความสัมพันธ และการประมาณคา

ขนาดความสัมพันธ  

การทดสอบความสัมพันธ (Test of 

association) ใชสถิติไค-สแคว (χ2
-test) เวน

แตเมื่อมีเซลลที่มีคา Expected value นอยกวา 

5 เกิน 20% ของจํานวนเซลลทั้งหมด ใหใช 

Fisher’s Exact test แทน  

ขนาดความสัมพันธ (Measure of 

association) ใช Relative Risk (RR.) ถาเปน

การศึกษาแบบ Cohort study หรือใช Odds 

Ratio (OR) ถาเปนการศึกษาแบบ Cross-

sectional  หรือ Case-control Study 

 

รูปที่ 1.9 

CHD

1 0
1

0

คาสถิติท่ีตองคํานวณ:-
Cohort study            Cross-sectional  และ Case-control study

X2 = 7.99 X2 = 7.99
ที่ df = 1ไดคา p-value = 0.005 ที่ df = 1 ไดคา p-value = 0.005
RR  = 2.8 OR = 3.2
95%CI : 1.3 ถึง 6.0 95% CI : 1.4 ถึง 7.1

42 203

7 107

รวม
245

114

รวม 49 310 359 ขนาดตัวอยาง (n)

SMK

Crude analysisCrude analysis

 

 

 

ตัวอยางการศึกษาความสัมพันธระหวาง

การสูบบุหร่ีกับการปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่ 

ในคน 359 คน ทําการศึกษาแบบ Cohort 

study โดยติดตามคนปกติที่สูบบุหร่ีจํานวน 

245 คน (a+b) และท่ีไมสูบบุหร่ี จํานวน 114 

คน (c+d) เปนระยะเวลา 10 ป พบวากลุมที่

สูบบุหร่ี มีผูปวย 42 คน (a) สวนที่ไมสูบบุหร่ี

มีผูปวย 7 คน  (c) การศึกษารูปแบบนี้กําหนด

จํานวนรวมตามแถวลวงหนา (Row totals are 

fixed ) 

ถาเปนการศึกษาแบบ Cross-sectional 

study จะเปนการสุมตัวอยางคนจากชุมชนมา

เทากับ 359 (n) แลวตรวจโรคหัวใจและ

สอบถามพฤติกรรมการสูบบุหร่ีของแตละคน 

จากนั้นนํามาจําแนกกลุมเปน 4 กลุม ลงใน

ตารางคือ a=42  b=203  c=7 และ d=107 

การศึกษารูปแบบนี้กําหนดจํานวนรวมทั้งหมด

Note: Chi-square ไม valid  หากมีเซลลท่ีมีคา Expected 

value นอยกวา 5 มีจํานวนมากกวา 20% ของจํานวน

เซลลท่ีมีท้ังหมดในตาราง ในกรณีนี้ ตองใช Fisher’s 

Exact test เปนสถิติทดสอบ 

การวิเคราะหความสัมพันธ 

1. การวัดระดับความสัมพันธ (Measure of association)  

 1.1) Relative Risk 

 1.2) Odds Ratio 

2. การทดสอบความสัมพันธ(Test of association)  

 มีสถิติทดสอบหลายประเภท  

ขึ้นอยูกับปญหาที่จะทดสอบ เชน   

Chi-square test  

Fisher’s exact test 

 McNemar test 

 Binomial probability test       เปนตน 
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ลวงหนา (Grand totals is fixed ) 

ประเภทสุดทายคือ  การศึกษาแบบ Case-

control เร่ิมตนดวยหาผูปวย 49 คน (a+c) 

แลวสุมตัวอยางผูที่ไมปวย 310 คน (b+d) 

จากนั้นจึงถามประวัติการสูบบุหร่ี แลวแจงนับ

จํานวนคนลงในตาราง การศึกษารูปแบบนี้

กําหนดจํานวนรวมตามคอลัมนลวงหนา 

(Column totals are fixed ) 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

สถิติทดสอบสําหรับการวิเคราะห

ความสัมพันธระหวาง SMK กับ CHD ใช χ2
-

test เหมือนกันได (เวนแตขนาดตัวอยางนอย 

ตองใช Fisher’s exact test แทน) ไมวา

การศึกษานั้นเปนรูปแบบ Cohort study หรือ 

Cross-sectional study หรือ Case-control 

study  จากตัวอยาง คา χ2
 = 7.99 นําไปเปด

ตารางคาสถิติการแจกแจงแบบไค-สแควรที่ข้ัน

ความอิสระเทากับ (R-1)(C-1) = (2-

1)(2-1) = 1 ไดคา p-value เทากับ 0.005 

ถากําหนดระดับนัยสําคัญเทากับ 0.05 แสดง

วาตัวแปรทั้งสองมีความสัมพันธกันอยางมี

นัยสําคัญทางสถิติ (Significance)    

 โปรดสังเกตวา การทดสอบทางสถิติ 

มิไดบอกระดับความสัมพันธ บอกแตเพียงวา 

การศึกษาพบความสัมพันธดังกลาวเปนความ

บังเอิญหรือไม  ระดับความสัมพันธ ทราบได

โดยคํานวณหา RR. ในกรณี Cohort study ซึ่ง

ไดเทากับ 2.8 คํานวณจากสูตร RR. = 

[a/(a+c)]/[b/(b+c)] แปลความหมายไดวา 

“ผูที่สูบบุหรี่มีความเสี่ยงตอการปวย

โรคหัวใจโคโรนารี่สูงเปน 2.8 เทาของผูที่ไม

สูบบุหรี่”  

 กรณีเปนการศึกษาแบบ Cross-

sectional หรือ แบบ Case-control study ไม

สามารถหา RR. ได โดยตรง จึงประมาณคา 

RR. โดยใชคา OR  และแปลความหมาย

สูตรที่ควรทราบ: จากตาราง 2 x 2 

 

 

 

 

 

 

 

1. การทดสอบความสัมพันธ (Test of association) 

 ( )( )( )( )dcdbcaba

n
bcadN

++++

⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡ −−

=

2

2 2χ  

 

            ( ) ( ) ( ) ( )
P

a b c d a c b d

N a b c d
= + + + +! ! ! !

! ! ! ! !
 

 

2. มาตรวัดระดับความสัมพันธ (Measure of association) 

   2.1 Relative Risk     

            

RR

a

a b
c

c d

.= +

+

 

( ) ( )[ ]95 196% . . . exp .CI RR RR
b

a a b

d

c c d
= ± + + +

 

 

   2.2 Odds Ratio 

            OR
ad

bc
.=  

[ ]95 196
1 1 1 1

% . . . exp .CI OR OR
a b c d

= ± + + +  

  

E+ 

E- 

D+ D- 

a b 

c d 

a+b 

c+d 

a+c b+d a+b+c+d=N 
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คลายกัน คา OR คํานวณไดเทากับ 3.2 จาก

สูตร OR = ad/bc  

 

 โปรดสังเกตวาชวงความเชื่อมั่นที่ระดับ 

95% [95% Confidence Interval (95%CI.)] 

ของ OR ไดเทากับ 1.4 – 7.1 ซึ่งไมครอมคา 

1 นั่นคือ ระดับความสัมพันธที่ไดนี้ ตางจาก 1 

อยางมีนัยสําคัญทางสถิติ ซึ่งใหความหมายใน

ตัวเองวา การสูบบุหรี่ มีความสัมพันธกับการ

ปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่ อยางมีนัยสําคัญ

ทางสถิติ ที่ระดับนัยสําคัญ 0.05 แตที่มี

ประโยชนย่ิงกวา p-value คือ RR หรือ OR 

บอกขนาดความสัมพันธดวย ในงานวิจัยที่

ตัวอยางมาก ๆ ผลที่บอกวามีนัยสําคัญทาง

สถิติ (p-value < 0.05)  อาจมีคา RR หรือ 

OR ที่ต่ํามากก็ได 

 

 ดังนั้น คา 95% CI ของ RR. หรือ 

ของ OR จึงควรแสดงไวทุกครั้งในการวิเคราะห

ขอมูล 

รูปที่ 1.10 

มีตัวแปรตน(E) มากกวา 1 ตัว
E D

E, C D

ตัวอยาง : SMK, SEX CHD

CHD

1 0
1 X2 = 38.10

SMK P    = <0.01
0 OR = 9.0

95%CI = 4.0-20.8
CHD

1 0
M X2 = 38.10

SEX P    = <0.01
F OR = 9.0

95%CI = 4.0-20.8
XX
??

90 50

10 50

50 10

50 90

 

ที่กลาวแลว เปนการวิเคราะหความสัมพันธ

ระหวางตัวแปรตนหนึ่งตัวแปรกับตัวแปรตาม

ซึ่งมีตัวแปรเดียวเสมอ จากตัวอยางขางตนถา

คําถามวิจัยสนใจศึกษาผลของการสูบบุหร่ี เพศ

มักเก่ียวของกับการสูบบุหร่ีและอาจสัมพันธกับ

การปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่ดวย  

กรณีมีตัวแปรตนมากกวาหนึ่งเชนนี้ การ

วิเคราะหความสัมพันธทีละคู เชน SMK กับ 

CHD และ SEX กับ CHD นั้น อาจนําไปสู

ขอสรุปที่ผิดพลาด จากตัวอยาง คนที่สูบบุหร่ี มี

โอกาสปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่ 9 เทาของผู

ไมสูบบุหร่ี ในขณะที่ ชาย มีโอกาสปวยดวยโรค

ดังกลาว สูงเปน 9 เทาของเพศหญิงเชนกัน 

ประเด็นคือผลที่ไดจากการศึกษาความสัมพันธ

ระหวาง SMK กับ CHD ยังเปนที่สงสัยอยูวา

จริงตามผลที่วิเคราะหไดหรือไม เพราะไมได

ตัวอยางการแสดงคา RR หรือ OR 

0         0.25     0.5   1    2   4    6    8    ∝ 

1.4 < 3.2< 7.1 
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ควบคุมผลกระทบจากเพศและตัวแปรอื่นใด 

อีกประการหนึ่งการวิเคราะหความสัมพันธ

ระหวาง SEX กับ CHD นั้นไมไดอยูในความ

สนใจของการศึกษา  

 

2.2 Stratified analysis  

  

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 1.11 

ผลการวิเคราะหท่ีตองใชประกอบการแปลความหมาย

Crude Odds Ratio (OR
C  

)
Stratum Specific Odds Ratio (OR1)

(OR2)
(OR3)
. . .

(OR
K

)
Adjusted Odds Ratio (OR

MH 
)

Test of homogeneity of odds ratios across stratum (p-value)

Stratified analysis (1)Stratified analysis (1)

11

22

33

44

 

 

การวิเคราะหความสัมพันธระหวาง E กับ D 

โดยควบคุมอิทธิพลของ C (เมื่อ C แทน 

Covariate) จากตัวอยางขางตน C คือ SEX ทํา

ไดโดยการวิเคราะหจําแนกชั้นภูมิ (Stratified 

analysis) กลาวคือดูความสัมพันธระหวางการ 

E กับ D จําแนกตามกลุมของ C [ผูอานที่สนใจ

ศึกษาทฤษฎีเก่ียวกับการวิเคราะหแบบ 

Stratified analysis ดูไดใน Kleinbaum, 

Kupper, and Morgenstern (1986) หนา 321-

376 หรือที่งายกวานั้นใน Fleiss (1981) หนา 

160-187] 

แตถาขาม ก็ไมทําใหยากตอการเขาใจการ

ประยุกตใชวิธีการดังกลาวนี้แตอยางใด) 

คาสถิติที่พึงตองทราบคือคา :  Crude 

odds ratio (OR
C
) คือคาที่ไดจาก Crude 

analysis ตามที่กลาวขางตน,  Stratum 

specific odds ratio (OR
1
, OR

2
, …, OR

K
 เมื่อ

ตัวแปร C มี K กลุม), Adjusted odds ratio 

(OR
MH

 เมื่อ MH หอยใหเกียรติผูคิดคนวิธีการ

นี้คือ Mantel-Haenszel), และ P-value 

จากการทดสอบวาคา Stratum specific odds 

ratio เทากันหรือไม (Test of homogeneity of 

odds ratios across stratum ช่ือ Woolf's test)   

 

2.2.1 Confounding Effect  

 

 

 

รูปที่ 1.12 

จากคาทั้ง 4 คา ใหดูที่ขอ เปนอันดับ

แรก ถาคา p-value > 0.05 หมายถึงคา 

Stratum specific OR ของแตละ Strata 

แตกตางกันอยางไมมีนัยสําคัญทางสถิติ แต
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Test of homogeneity of OR p-value > 0.05 

และคา Stratum Specific OR ไมแตกตางกันชัดเจน

 เปรียบเทยีบคา OR
MH 

กับคา OR
C

 ไมแตกตางกันชัดเจน  แตกตางกันชัดเจน

ไมมี Confounding effect มี Confounding effect

รายงานผลโดยใชคา OR
MH

 หรอื OR
C

ก็ได  ตองรายงานผลโดยใชคา OR
MH 

Stratified analysis (2)Stratified analysis (2)

 

 

 

 

 

 

เนื่องจากอํานาจการทดสอบของสถิตินี้ต่ํา 

ลําดับตอไปจึงใหดูคา Stratum specific OR ที่

ขอ  ถาหากแตละคาไมตางกันมาก (ใช

วิจารณญาณ) นั่นหมายถึงเราสามารถเฉลี่ยคา 

Stratum specific OR เหลานั้นได ดังนั้นลําดับ

ตอไปจึงดูคา OR
MH

 ในขอ   

ถาหากคา OR
MH

 ตางจาก OR
C
 ในขอ

อยางชัดเจน (ใชวิจารณญาณ) หมายถึงมี 

Confounding effect โดยที่ C เปน 

Confounder ตองอธิบายความสัมพันธระหวาง 

E กับ D โดยใช OR
MH

  

ตรงขาม ถาหาก OR
MH

 ไมตางจาก OR
C
 

การอธิบายความสัมพันธนั้นสามารถใช OR
MH

 

หรือ OR
C
 อยางใดอยางหนึ่ง แตแนะนําใหใช 

OR
MH

 เพราะส่ือกับผูอานผลวิจัยไดโดยตรงวา

ไดควบคุมผลของ C แลว เวนแตชวงเชื่อมั่น

ของ OR
C
 จะแคบกวา OR

MH
  

รูปที่ 1.13 

ตัวอยางความสัมพันธที่มี confounding Effect

CHD

1 0
1 OR

c
= 5.4

SMK 95%CI = 3.5 ถึง 8.3
0

เฉพาะเพศชาย  เฉพาะเพศหญิง 
CHD CHD

1 0 1 0
1 1

SMK SMK 

0 0
OR1 = 9.0 OR2 = 9.0
95%CI = 4.2 ถึง 19.0 95%CI = 4.2 ถึง 19.0

140 60

60 140

90 50

10 50

50 10

50 90

Test of homogeneity of odds ratios : p-value = 0.999 ; ORMH = 9.0 (95%CI: 5.2 ถึง 15.4)Test of homogeneity of odds ratios : p-value = 0.999 ; ORMH = 9.0 (95%CI: 5.2 ถึง 15.4)

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ตัวอยางเชน การศึกษาพบวา ผูสูบบุหร่ี มี

ความเสี่ยงตอการปวยสูงเปน 5.4 เทาของผูไม

สูบบุหร่ี เปนการสรุปจากคา OR
C
 แตเมื่อแยก

วิเคราะหตามเพศ (SEX) จะได OR
1
 เปนคา

ของ Strata ที่ 1 คือเพศชาย เทากับ 9 และ 

OR
2
 เปนคาของ Strata ที่ 2 คือเพศหญิง 

เทากับ 9 ผลการทดสอบ OR
1
= OR

2
 ไดคา p-

value = 0.999 และ OR
MH

 = 9.0  

คาสถิติขางตน คา Test of homogeneity of 

odds ratios และคา Stratum-specific odds 

ratios บงช้ีวาคาเหลานี้ไมแตกตางกัน ดังนั้นจึง

พิจารณาคา OR
MH

 เปรียบเทียบกับ OR
C
 พบวา

แตกตางกันชัดเจน (9.0 กับ 5.4 ตามลําดับ) 

บอกใหเราทราบวามี Confounding effect 

เกิดขึ้น โดยที่เพศเปน Confounder ของ

ความสัมพันธระหวางการสูบบุหร่ีกับการปวย

ดวยโรคหัวใจโคโรนารี่ ตองใช OR
MH

 อธิบาย

ความสัมพันธที่ศึกษา ดังนี้ 

"เมื่อควบคุมผลกระทบจากเพศแลว การ
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รูปที่ 1.14 

SEX | OR      [95% Conf. Interval] M-H Weight
-----------------+-------------------------------------------------

1 | 9 4.241913 19.04442 2.5
2 | 9 4.241913 19.04442 2.5 -----------------+----------------------

---------------------------
Crude | 5.444444 3.5527 8.343513

M-H combined | 9 5.251333 15.42465
-----------------+-------------------------------------------------
Test of homogeneity (M-H) chi2(1) = 0.00 Pr>chi2 = 1.0000

Test that combined OR = 1:
Mantel-Haenszel chi2(1) = 75.81

Pr>chi2 = 0.0000

SEX | OR      [95% Conf. Interval] M-H Weight
-----------------+-------------------------------------------------

1 | 9 4.241913 19.04442 2.5
2 | 9 4.241913 19.04442 2.5 -----------------+----------------------

---------------------------
Crude | 5.444444 3.5527 8.343513

M-H combined | 9 5.251333 15.42465
-----------------+-------------------------------------------------
Test of homogeneity (M-H) chi2(1) = 0.00 Pr>chi2 = 1.0000

Test that combined OR = 1:
Mantel-Haenszel chi2(1) = 75.81

Pr>chi2 = 0.0000

Output จาก STATA

 

สูบบุหร่ีมีความสัมพันธกับการปวยดวย

โรคหัวใจโคโรนารี่อยางมีนัยสําคัญทางสถิติ 

(p-value < 0.001) กลาวคือ ผูสูบบุหร่ีมีความ

เส่ียงตอการปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่ สูงเปน 

9 เทาของผูไมสูบบุหร่ี (95%CI: 5.2 ถึง 

15.4)" 

คา p-value ที่รายงานในที่นี้เปน Mantel-

Haenszel chi-square test ที่ทดสอบวา OR
MH

 

ตางจาก 1 หรือไม และผลทั้งหมดที่กลาวแลวมี

รายงานในผลการวิเคราะหโดยใชโปรแกรม 

STATA (ดูรายละเอียดในแบบฝกหัดที่ 1) 

 

รูปที่ 1.15 

กรณีมี Confounding Effect

OR
c

OR
MH

ควบคมุผลกระทบของตัวกวนแลว

X

 

โดยสรุป เมื่อมีตัวกวน หรือมี 

Confounding Effect การอธิบายความสัมพันธ

ระหวาง E กับ D จะตองไมใชคาระดับ

ความสัมพันธอยางหยาบ (OR
C
) เพราะไม

ถูกตอง คือ อาจสูงหรือต่ํากวาความเปนจริง 

จะตองใชคาที่ควบคุมผลกระทบจากตัวกวน

แลว หรือ OR
MH

  เทานั้น และคา OR
MH

 นี้ 

แทจริงคือคาเฉล่ียแบบถวงน้ําหนักของคา OR 

ของแตละกลุมของตัวแปร C นั่นเอง 

 

 

2.2.2. Interaction effect  

 

รูปที่ 1.16 

Test of homogeneity of OR p-value < 0.05 

หรือคา p-value > 0.05 แตคา Stratum Specific OR ตางกันชัดเจน

 มี Heterogeneity of Odds Ratio

 มี Interaction effect

 ไมตองหาคา OR
MH 

และใหรายงานผลโดยใชคา OR ของแตละ Stratum

Stratified analysis (3)Stratified analysis (3)

 

ในทางตรงขาม ถาหากคา p-value < 0.05 

หรือคาของ Stratum Specific Odds Ratio ไม

เทากันอยางชัดเจน บงช้ีวามี Heterogeneity of 

odds ratio แสดงวามี Interaction effect 

กลาวคือ ความสัมพันธระหวาง E กับ D ข้ึนอยู

กับแตละระดับของ C หรือ C เปน Effect 

modifier ของความสัมพันธระหวาง E กับ D 

 

 

 

 

 

 

ตัวอยางการศึกษาความสัมพันธระหวาง
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รูปที่ 1.17 

ตัวอยางความสัมพันธที่มี Interaction Effect

CHD

1 0
1 OR

c
= 1.5

SMK 95%CI = 0.9 ถึง 2.4
0

เฉพาะกลุมผูที่ออกกําลังกาย เฉพาะกลุมผูที่ไมออกกําลังกาย 

CHD CHD

1 0 1 0
1 1

SMK SMK 

0 0
OR1 = 1.0 OR2 = 4.0
95%CI = 0.6 ถึง 1.7 95%CI = 1.7 ถึง 9.6

25 10

25 40

75 60

75 90

50 50

50 50

Test of homogeneity of odds ratios : p-value = 0.009 ; ORMH = 1.5 (95%CI: 0.9 ถึง 2.4)Test of homogeneity of odds ratios : p-value = 0.009 ; ORMH = 1.5 (95%CI: 0.9 ถึง 2.4)

 

 

 

 

 

 

 

การสูบบุหร่ี (SMK) กับการปวยดวยโรคหัวใจ

โคโรนารี่(CHD) พบวา ผูสูบบุหร่ีมีความเสี่ยง

ตอการเกิดโรคหัวใจโคโรนารีสูงเปน 1.5 เทา

ของผูไมสูบบุหร่ี แตเมื่อจําแนกดูความสัมพันธ

ดังกลาวในผูออกกําลังกาย (ACT)  ความเสี่ยง

ของผูสูบบุหร่ีเทากับ 1 เมื่อเทียบกับ ในผูไม

ออกกําลังกาย เทากับ 4 บงช้ีวา ความสัมพันธ

ระหวางการสูบบุหร่ี (SMK) กับการปวยดวย

โรคหัวใจโคโรนารี่ (CHD) ข้ึนอยูกับวาเปนผู

ออกกําลังกาย (ACT) หรือไม 

เราเรียกตัวแปร C ใด ๆ ที่ยังผลใหเกิด 

Interaction effect ระหวาง E กับ D วา Effect 

Modifier จากตัวอยาง การออกกําลังกาย เปน 

Effect Modifier ของความสัมพันธระหวางการ

สูบบุหร่ี (SMK) กับการปวยดวยโรคหัวใจโค

โรนารี่ (CHD)  

รูปที่ 1.18 

ACT |       OR      [95% Conf. Interval] M-H Weight
-----------------+-------------------------------------------------

1 | 1 .5754505 1.737769 12.5
2 | 4 1.663145 9.596975 2.5

-----------------+-------------------------------------------------
Crude | 1.5 .9504315 2.367332

M-H combined | 1.5 .949093 2.370685
-----------------+-------------------------------------------------
Test of homogeneity (M-H) chi2(1) = 6.75 Pr>chi2 = 0.0094

Test that combined OR = 1:
Mantel-Haenszel chi2(1) = 3.07

Pr>chi2 = 0.0796

ACT |       OR      [95% Conf. Interval] M-H Weight
-----------------+-------------------------------------------------

1 | 1 .5754505 1.737769 12.5
2 | 4 1.663145 9.596975 2.5

-----------------+-------------------------------------------------
Crude | 1.5 .9504315 2.367332

M-H combined | 1.5 .949093 2.370685
-----------------+-------------------------------------------------
Test of homogeneity (M-H) chi2(1) = 6.75 Pr>chi2 = 0.0094

Test that combined OR = 1:
Mantel-Haenszel chi2(1) = 3.07

Pr>chi2 = 0.0796

Output จาก STATA

  

ผลทั้งหมดที่กลาวแลวจากตัวอยางขางตน

เก่ียวกับการศึกษาความสัมพันธระหวางการสูบ

บุหร่ี (SMK) กับการปวยดวยโรคหัวใจโคโรนา

ร่ี(CHD) เมื่อพิจารณาผลของการออกกําลัง

กาย (ACT) มีรายงานในผลการวิเคราะหโดย

ใชโปรแกรม STATA (ดูรายละเอียดใน

แบบฝกหัดที่ 1) 

รูปที่ 1.19 

กรณีม ีInteraction Effect

OR
c

OR1
OR2
...

OR
n

OR
MH

ไมเกี่ยวของเลย

Note : Interaction effect อาจหาไดโดยการทดสอบทางสถิติ

X

 

เมื่อมี Interaction effect การอธิบาย

ความสัมพันธระหวาง E กับ D โดยใชคา 

Crude Odds Ratio นั้นไมเหมาะสม ตอง

อธิบายโดยใช Stratum Specific Odds Ratio 

เทานั้น กลาวคือ อธิบายความสัมพันธดังกลาว 

จําแนกตามแตละระดับของ Effect Modifier 

สวนคา Adjusted Odds Ratio นั้น ไมมีสวน

เก่ียวของใด ๆ เลย 

เมื่อแตละกลุมมีความเสี่ยงแตกตางกันไป 

การอธิบายความสัมพันธโดยใชคาเฉล่ียของ

ขนาดความสัมพันธ (OR
MH

) จึงไมมี
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ความหมายใด ๆ ตัวอยางสุดขั้วกวาที่แสดง

ขางตนนี้เชน E มีผลเปน Risk effect (คือ OR 

มากกวา 1) ในกลุม C=1 แตมีผลเปน 

Protective effect (คือ OR นอยกวา 1) ใน

กลุม C=2 กรณีนี้ตองอธิบายความสัมพันธ

ดังกลาว จําแนกตามระดับของ C เพราะองค

ความรูนี้นําไปสูการแกไขปญหาที่แตกตางกัน

ไปตามกลุมของ C 

รูปที่ 1.20 

OR
c
ใชไมได เมื่อมี Confounding  

เมื่อมี Interaction effect

Confounder ตองควบคมุผลกระทบ

Effect Modifier ตองคนหาเพื่ออธบิายความสัมพันธ 

  

โดยสรุป การวิเคราะหขอมูลใด ๆ จะตอง

ควบคุมผลกระทบของตัวแปรที่เปน 

Confounder พรอมกับคนหาวามี Effect 

Modifier หรือไม การใชผลจากการวิเคราะห 

คราวละสองตัวแปร จะไดเพียงคาระดับ

ความสัมพันธอยางหยาบ ซึ่งจะนําไปสูการ

อธิบายความสัมพันธระหวาง E กับ D ไม

ถูกตอง 

 การวิเคราะหแบบ Stratified analysis นี้ 

ใชไดเฉพาะกรณีทั้งตัวแปรตน E และตัวแปร

ตาม D เปน Dichotomous โดยที่ตัวแปร

ควบคุม C  เปน Dichotomous ตามตัวอยางที่

ผานมา หรือ เปน Polytomous คือมีมากกวา 2 

กลุมก็ได ดังนั้นจํานวน Strata เทากับจํานวน

ระดับของตัวแปร C   

3. บทบาทของ Logistic regression  

 

รูปที่ 1.21 

Logistic Regression

ควบคมุ Confounder

โดยเพียงแตใสตัวแปรนั้นไวใน Model

คา OR ท่ีไดจาก Model 

เปน Adjusted Odds Ratio โดยอัตโนมัติ

มีวิธกีารทดสอบหา Interaction effect

 

ทั้งกรณีมี Confounding effect และ 

Interaction effect ตามกรณีที่กลาวขางตน

สามารถใช Logistic Regression วิเคราะหได 

โดยเพียงแตใหตัวแปรที่พบวาเปน 

Confounder เขาไปใน Logistic regression 

model ก็เปนการควบคุมผลกระทบจากตัวแปร

ดังกลาว ไดคา OR ก็เปน Adjusted Odds 

Ratio โดยอัตโนมัติ นอกจากนี้ ยังสามารถ

ทดสอบหา วามี Interaction effect หรือไมได

เชนกัน ซึ่งจะกลาวในรายละเอียดในชุดการ

เรียนตอไป 
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รูปที่ 1.22 

E D : Crude Analysis

E,C D : Stratified Analysis

E, C1, C2,…,C
n

D :?

ตัวอยาง :
C1 = AGE

C2 = OCC

C3 = SEX

E, C1, C2,…,C
n

D   

ตัวแปรตน ตัวแปรตาม

Logistic Regression Analysis

 

ที่กลาวไปแลวขางตน เปนการวิเคราะห

ความสัมพันธระหวาง E กับ D โดยไมควบคุม

ผลกระทบจากตัวแปรอื่นใด หรือ Crude 

analysis   และโดยควบคุมผลกระทบจากตัว

แปรอื่น (C) เพียงตัวแปรเดียวโดยวิธี 

Stratified analysis  

อยางไรก็ตาม ในความเปนจริงนั้น C มักมี

มากกวา 1 ตัวแปร เชนอายุ (AGE) อาชีพ 

(OCC) เพศ (SEX) ฯลฯ บางตัวแปรเชนอายุ

เปนตัวแปรตอเนื่อง กรณีเชนนี้การวิเคราะห

แบบStratified analysis ไมสามารถทําได จึง

ตองใช  Logistic Regression  

รูปที่ 1.23 

Logistic Regression Model

Logit P(D=1) = α  + β(Ε)

คาสัมประสิทธิ์
ใชหาคา OR 

 

จาก Model นี้ สามารถคํานวณหา OR ได

โดยตรงจากคาสัมประสิทธิ์ใน Model รวมทั้ง

คา 95% CI ของทั้งสองคาดังกลาว และการ

ทดสอบนัยสําคัญทางสถิติ  

ผลที่ไดจาก Logistic regression จะเทากัน 

และไดขอสรุปเหมือนกันกับกลาวแลวขางตน 

 

 

 

รูปที่ 1.24 

. cc  CHD  SMK

                 | SMK                    |             Proportion
                 |   Exposed   Unexposed  |     Total     Exposed
-----------------+------------------------+----------------------
           Cases |       140          60  |       200      0.7000
        Controls |        60         140  |       200      0.3000
-----------------+------------------------+----------------------
           Total |       200         200  |       400      0.5000
                 |                        |
                 |      Point estimate    |  [95% Conf. Interval]
                 |------------------------+----------------------
      Odds ratio |         5.444444       |    3.5527    8.343513  (Cornfield)
 Attr. frac. ex. |         .8163265       |  .7185239    .8801464  (Cornfield)
 Attr. frac. pop |         .5714286       |
                 +-----------------------------------------------
                             chi2(1) =    64.00  Pr>chi2 = 0.0000

ขอมูลจากตัวอยางกรณมีี Confounding effect นํามา วิเคราะห Crude analysis โดยใช STATA

 

 

 

 

ตอไปนี้เปนการแสดงใหเห็นวาผล

เหมือนกันอยางไร โดยใชโปรแกรม STATA 

(อักษรทึบคือคําส่ัง อักษรธรรมดาคือผล ที่

ลอมรอบโดยวงรีคือคา OR และ 95%CI ที่

สนใจ) 

จากตัวอยางการศึกษาความสัมพันธ

ระหวางการสูบบุหร่ี (SMK) กับการปวยดวย

โรคหัวใจโรโรนารี่ (CHD) โดยมีเพศ (SEX) 

เปน Confounder ที่แสดงขางตน ผลจาก 

Crude analysis โดยวิเคราะหขอมูลจากตาราง

การณจรธรรมดา ได OR
C
 = 5.4 
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รูปที่ 1.25 

. logistic CHD  SMK

Logit estimates                                   Number of obs   =        400
                                                  LR chi2(1)      =      65.83
                                                  Prob > chi2     =     0.0000
Log likelihood = -244.34572                       Pseudo R2       =     0.1187

------------------------------------------------------------------------------
     CHD | Odds Ratio   Std. Err.       z     P>|z|       [95% Conf. Interval]
---------+--------------------------------------------------------------------
     SMK |   5.444444   1.188075      7.766   0.000       3.549819    8.350279
------------------------------------------------------------------------------

ขอมูลจากตัวอยางกรณมีี Confounding effect นํามาวิเคราะห Univariate Logistic regression

โดยใช STATA (โปรดสังเกตวาใหผลเชนเดยีวกันกับ Crude analysis)

 

 

 

Crude analysis วิเคราะหโดย Logistic 

regression คือมีตัวแปรตนเพียงตัวเดียว (คือ 

SMK) ใน Model ใหผลเชนเดียวกันกับผล

ขางตน คือ OR
C
 = 5.4  (โปรดสังเกตวา CHD 

คือตัวแปรตาม ตองอยูใน Model ในทุกกรณี) 

รูปที่ 1.26 

. cc  CHD  SMK, by(SEX)

             SEX |       OR      [95% Conf. Interval]    M-H Weight
-----------------+-------------------------------------------------
               1 |          9     4.241913   19.04442           2.5 (Cornfield)
               2 |          9     4.241913   19.04442           2.5 (Cornfield)
-----------------+-------------------------------------------------
           Crude |   5.444444       3.5527   8.343513               (Cornfield)
    M-H combined |          9     5.251333   15.42465
-----------------+-------------------------------------------------
Test of homogeneity (M-H)      chi2(1) =     0.00  Pr>chi2 = 1.0000

                   Test that combined OR = 1:
                                Mantel-Haenszel chi2(1) =     75.81
                                                Pr>chi2 =    0.0000

ขอมูลจากตัวอยางกรณมีี Confounding effect นํามา วิเคราะห Stratified analysis โดยใช STATA

 
 

 

Stratified analysis ตามวิธีการที่กลาว

ขางตน โดย SEX คือ Stratified variable  ได  

OR
MH

 = 9.0 หมายถึง OR แสดงระดับ

ความสัมพันธระหวาง SMK กับ CHD เมื่อ

ควบคุมผลของ SEX 

รูปที่ 1.27 

 

. logistic CHD  SMK SEX

Logit estimates                                   Number of obs   =        400
                                                  LR chi2(2)      =      81.40
                                                  Prob > chi2     =     0.0000
Log likelihood = -236.55918                       Pseudo R2       =     0.1468

------------------------------------------------------------------------------
     CHD | Odds Ratio   Std. Err.       z     P>|z|       [95% Conf. Interval]
---------+--------------------------------------------------------------------
     SMK |          9   2.473863      7.994   0.000       5.251333    15.42465
     SEX |        .36   .0989545     -3.717   0.000       .2100533    .6169862
------------------------------------------------------------------------------

ขอมูลจากตัวอยางกรณมีี Confounding effect นํามาวิเคราะห Multiple Logistic regression

โดยใช STATA (โปรดสังเกตวาใหผลเชนเดยีวกันกับ Stratified analysis)

 
 

 

 

 

 

 

Multiple logistic regression ใหผล

เชนเดียวกันกับผลขางตน คือ OR
SMK

 = 9.0 

ซึ่งไดจาก Model ที่มีทั้งตัวแปร SMK และ 

SEX หมายถึง OR แสดงระดับความสัมพันธ

ระหวาง SMK กับ CHD เมื่อควบคุมผลของ 

SEX  
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แบบฝกหัดที่ 1 

 

1.  จากบทที่ 1 ที่กลาวขางตน ผลการวิเคราะหตามรูปที่ 1.24 ถึง 1.27 ไดจากการวิเคราะหขอมูลจากรูปที่ 

1.13 ซึ่งตองปอนขอมูลเขาโปรแกรม STATA กอน  

 

1.1  จงทําความเขาใจแผนภูมิตอไปนี้ 

ตอไปนี้เปนภาพแสดงความสัมพันธระหวางขอมูลที่แจงนับลงตารางแลว และขอมูลที่จะลงใน

แฟมขอมูล STATA จากนั้นแสดงขั้นตอนการนําขอมูลเขา 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ลักษณะแบบสอบถามที่เปนที่มาของขอมูลชุดนี้ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

sex smk chd n 

1 1 1 50 

1 1 0 10 

1 0 1 50 

1 0 0 90 

2 1 1 90 

2 1 0 50 

2 0 1 10 

2 0 0 50 

ขอมูลที่ตองปอนลงใน STATA ขอมูลจากที่แจงนับลงในตารางแลว 

                    MALE                                 FEMALE  
 

 CHD+ CHD- Total   CHD+ CHD- Total 
SMK+ 50 10 60  SMK- 90 50 140 
SMK- 50 90 140  SMK- 10 50 60 

Total 100 100 200  Total 100 100 200 

 

กําหนดโครงสรางแฟมขอมูล 

ตัวแปร  รหัส  ความหมาย 

SEX  1=Male,  2=Female 
SMK  0=No,  1=Yes 
CHD  0=No,  1=Yes 

        เลขที่ 400 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 
 

แบบสอบถาม 

 

คําถาม รหัส 

1. เพศ 

 [  ]1. ชาย [  ]2. หญิง 

SEX [    ] 

2. การสูบบุหร่ี 

 [  ]0. ไมสูบ [  ]1. สูบ 

SMK [    ] 

3. การปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่ 

 [  ]0. ไมปวย [  ]1. ปวย 

CHD [    ] 

 

เลขที่ 001 
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1.2 จงดําเนินการนําขอมูลเขาคอมพิวเตอรตามขั้นตอนตอไปนี้ 

 

ข้ันตอนการปอนขอมูลเขา STATA (ตอไปนี้ ทุกคําส่ังของ STATA จะแสดงไวหลังจุด แตการพิมพคําส่ังลง

ใน STATA ไมตองพิมพจุด) 

 

1.2.1 เปดโปรแกรม STATA ไดหนาจอดังนี้ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

1.2.2 ที่หนาตางพิมพคําส่ัง พิมพ  

.edit  <ENTER>  จะไดหนาตางปอนขอมูล STATA Editor 

 

1.2.3 พิมพขอมูลจากขอ 1.1 ลงไปจนครบทุกคอลัมน แตละคอลัมน ใชเมาสคลิกสองคร้ังเพ่ือเปล่ียนชื่อตัว

แปรตามที่ตองการ (ตัวแปรที่กําหนดโดยอัตโนมัติจาก STATA คือ var<X> เมื่อ X คือหมายเลขตั้งแต 1 

เปนตนไป) จากนั้นคลิกมุขวาบนสุดของหนาตาง STATA Editor เพ่ือจบการปอนขอมูล กลับมาที่หนาตาง

พิมพคําส่ัง มีลําดับการทํางานตามรูปขางลางนี้ 

 

 

 

 

 

 

หนาตางพิมพคําสั่ง 

หนาตางแสดง

รายชื่อตัวแปร 

หนาตางแสดง

คําสั่งที่ไดสั่งไป

แลว 

หนาตางแสดงผลของคําสั่ง 

แถบรายการ แถบรายการ แถบรายการ (((MMMeeennnuuu   BBBaaarrr)))   

แถบปุมคําสั่ง แถบปุมคําสั่ง แถบปุมคําสั่ง (((IIIcccooonnn   BBBaaarrr)))   

หนาตางสแดงผล 
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1.2.4 แฟมขอมูลที่ได 1 record แทนหลายคน (ตัวแปร n คือจํานวนคน) ถาตองการใหเปนคนละ 1 record 

เราตองส่ัง  

.expand  n  <ENTER>   แลวก็  

.drop n   <ENTER>   เพ่ือลบตัวแปร n ทิ้งไปเนื่องจากไมจําเปนตองใชแลว 

 

1.2.5 ดูขอมูล 

.list <ENTER> 

คําถาม: ทานมีขอมูลทั้งส้ิน …………. records   

 

1.2.6 ถาตองการ Save แฟมขอมูลไวใชคราวตอไป พิมพ save ตามดวยชื่อแฟม แลวกด<ENTER> เชน  

.save example1   <ENTER> เราจะไดแฟม EXAMPLE1.DTA 

 

1.3 จงวิเคราะหขอมูลซ้ําตามที่แสดงไวตามรูป 1.24 ถึง 1.27 พรอมเปรียบเทียบผลที่ทานทําไดไดกับรูป

เหลานั้น 

 

 
  

1. คลิก Edit icon 2. ปอนขอมูล 3. Double click ที่คอลัมน 

4. พิมพแกช่ือตัวแปร 5. คลิก OK 6. คลิกปดหนาตาง Data Editor 
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2. จงวิเคราะหขอมูลจากรูปที่ 1.17 ตามลําดับดังนี้ 

2.1 จงกรอกคําตอบลงชองกําหนดโครงสราง ขอมูลที่ตองปอนลงใน STATA และรางแบบสอบถาม  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ลักษณะแบบสอบถามที่เปนที่มาของขอมูลชุดนี้ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2.2 จงปอนขอมูลลงใน STATA แลวบันทึกเก็บไวในแฟม EXAMPLE2.DTA 

 

2.3 คําส่ังเพ่ือใหไดผลตามรูปที่ 1.18 คือ  

คําตอบ: ………………………………………….…………………………………………. 

 

2.5 คําส่ังสําหรับวิเคราะหโดยใช Logistic regression ใหไดผลคลายกับขอ 2.3 คือ 

คําตอบ: ………………………………………….…………………………………………. 

 

 

 

ขอมูลที่ตองปอนลงใน STATA ขอมูลจากที่แจงนับลงในตารางแลว 

            EXERCISE+                     EXERCISE- 
 

 CHD+ CHD- Total   CHD+ CHD- Total 
SMK+ 50 50 100  SMK+ 25 10 35 
SMK- 50 50 100  SMK- 25 40 65 

Total 100 100 200  Total 50 50 100 

 

กําหนดโครงสรางแฟมขอมูล 

ตัวแปร  รหัส  ความหมาย 

 

        เลขที่ …. 

 

  

 

  

 

  

 

  

 

 
 

แบบสอบถาม 

 

คําถาม รหัส 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

เลขที่ 001 
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3. วิเคราะหขอมูล ANC 

  ขอมูลตามตารางขางลางนี้ ไดจากการศึกษาบทบาทของอาสาสมัครสาธารณสุข (อสม) กับผลการ

คลอดของสตรี ซึ่งเปนการศึกษาแบบ Cohort Study ที่เปรียบเทียบสองพื้นที่ คือ พ้ืนที่ทดลองกับพื้นที่ที่มีการ

บริการตามปกติ (พ้ืนที่ควบคุม) พ้ืนที่ทดลอง กําหนดใหมีการเยี่ยมกอนและหลังคลอดโดย อสม สวนพื้นที่

ควบคุม ไมมีกิจกรรมดังกลาว เพียงแตรอรับการฝากครรภตามปกติที่สถานีอนามัย วัตถุประสงคของ

การศึกษา เพ่ือทราบวา การเยี่ยมกอนและหลังคลอด มีผลตอการรอดชีพของทารกในระยะเวลา 28 วัน 

หลังคลอด หรือไม ตลอดระยะเวลา 1 ปนั้น มีการคลอด 939 ครั้ง ในพื้นที่ทดลองและ 944 ครั้งในพื้นที่

ควบคุม แตเพ่ือใชทําแบบฝกหัดนี้ ใชขอมูล 65 ราย จากผูมีการคลอดมีชีพ แลวทารกตายภายใน 28 วัน 

(Neonatal death) และ 400 ราย ที่มีการคลอดเปนทารกรอดชีพ (แฟมขอมูลช่ือ LOGISTIC.DTA ในแผน

ดิสเกตตที่แจก)  

 

ขอมูล 

      

       ID    DEAD       AREA       MALPRES    BWT  MAGE  DCHILD 

           1      1  1  0   2600   30     0 

           2       1  1  0   2900   29     1 

           3       1  1  0   3100   25     0 

           4      1    1  0   3000   21     0 

 -----------------------ขาม 460 เร็คคอรด-------------------------            

          465      0  1  0   3200   22     1 

      

  

โครงสรางแฟมขอมูล LOGISTIC.DTA 

ช่ือตัวแปร              คําอธิบาย                    รหัส 

ID  เลขที่แบบสอบถาม     1 ถึง 465 ตามลําดับ 

DEAD   การรอดชีพของทารก  เมื่อ 28 วันหลังคลอด      0= รอด  1=ตาย 

AREA         พ้ืนที่ ที่มารดาอาศัย           0=พ้ืนที่ควบคุม 1=พ้ืนที่ทดลอง 

MALPRES   ทาของทารกขณะคลอด             0=ปกติ  1= ผิดปกติ 

BWT     น้ําหนัก ทารกแรกเกิด (กรัม)    ตามที่ระบุ 

MAGE   อายุมารดา(ป)       ตามที่ระบุ 

DCHILD   จํานวนเด็กเกิดมีชีพของมารดา    ตามที่ระบุ 

              ซึ่งขณะนี้เด็กนั้นเสียชีวิตแลว (คน)   

 

ขอ 3.1 ถึง 3.7 เปนการทําความเขาใจกับขอมูล 

3.1 ตัวแปรใดบางที่เปน Dichotomous 
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ตอบ .................................................................................................. ...................................... 

 

3.2 ตัวแปรใดบางที่เปน Continuous 

ตอบ ........................................................................................................................................ 

 

3.3 ตัวแปรตาม (D) คือ 

.................................................................................................................. 

 

3.4 ตัวแปรตนที่สนใจ (E) คือ 

.......................................................................................................... 

 

3.5 ตัวแปรตนที่ตองการควบคุมผลกระทบตอความสัมพันธที่มุงอธิบาย (C) คือ 

...................................... 

 

3.6 ถาแบบสอบถามที่ไดถูกนําไปใชในการศึกษาครั้งนี้ เปนดังที่ใหไวขางลางนี้ ขอมูลสําหรับทารกรายแรก

ตามที่ใหไวขางตน จะปรากฏในแบบสอบถามนี้ อยางไร (กรอกขอมูลลงในแบบสอบถาม พรอมลง

รหัส) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.7 แบบสอบถามสําหรับขอมูลที่นํามาวิเคราะหในครั้งนี้ มีทั้งหมดกี่แผน ตอบ ……………… ชุด 

แบบสอบถาม                

 คําถาม               สําหรับลงรหัส 

1. สถานภาพการรอดชีพของทารกเมื่ออายุครบ 28 วัน                 DEAD[    ] 

  [   ]1. ตาย       [   ]0. รอด 

 

2. พ้ืนที่ที่มารดาอาศัย                                     AREA[    ] 

    [   ]1. พ้ืนที่ทดลอง      [   ]0. พ้ืนที่ควบคุม 

 

3. ทาของทารกขณะคลอด                                   MALPRES[    ] 

    [   ]1. ผิดปกติ      [   ]0. ปกติ 

 

4. นําหนักทารกแรกเกิด................กรัม                      BWT[    ][     ][    ][    ] 

 

5. อายุมารดา....................................ป                            AGE[    

][    ] 

 

6. จํานวนเด็กเกิดมีชีพของมารดา                            DCHILD[    ] 

   ซึ่งขณะนี้ เด็กนั้นเสียชีวิตแลว..........คน  

เลขที่……. 
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ขอ 3.8 และ 3.9 เปนการวิเคราะหขอมูล (โปรดทราบวา การวิเคราะหตอไปนี้ ใช Odds Ratio เปนมาตร

วัดความสัมพันธโดยตลอด ไมใช Relative risk ทั้งที่เปนการศึกษาแบบ Cohort study ทั้งนี้เนื่องจากสถิติที่

เหมาะสมในการตอบคําถามวิจัยนี้คือ Logistic regression) 

3.8 Crude (Bivariate) analysis  

3.8.1 ภาพรวมการวิเคราะห 

 

 

 

 

 

 

 

3.8.2 ผลการวิเคราะหจาก STATA 

 
. cc  dead area 
                 | area                   |             Proportion 
                 |   Exposed   Unexposed  |     Total     Exposed 
-----------------+------------------------+---------------------- 
           Cases |        37          28  |        65      0.5692 
        Controls |       204         196  |       400      0.5100 
-----------------+------------------------+---------------------- 
           Total |       241         224  |       465      0.5183 
                 |                        | 
                 |      Point estimate    |  [95% Conf. Interval] 
                 |------------------------+---------------------- 
      Odds ratio |         1.269608       |  .7512221    2.145309  (Cornfield) 
 Attr. frac. ex. |         .2123552       | -.3311642    .5338668  (Cornfield) 
 Attr. frac. pop |         .1208791       | 
                 +----------------------------------------------- 
                             chi2(1) =     0.79  Pr>chi2 = 0.3754 

 

3.9 Stratified analysis 

3.9.1 Stratified analysis โดยให MALPRES เปน Stratified variable 

3.9.1.1 ภาพรวมการวิเคราะห 

 

 

                                                                                     

 

 

 

 

 

ทดสอบความแตกตางโดย Woolf’s test for heterogeneity of Odds Ratios 

                       DEAD 

                              ตาย        รอด 

         พ้ืนที่ทดลอง 

         พ้ืนที่ควบคุม 

 

OR
C
 = ………… 

      37        204 

      28       196    
AREA 

Stratum 1  เมื่อ MALPRES = 0 

 

                       DEAD 

                              ตาย        รอด 

         พ้ืนที่ทดลอง 

         พ้ืนที่ควบคุม 

 

OR
1
 = …… 

    18       196 

    26        190     
ARE

Stratum 2  เมื่อ MALPRES = 1 

 

                       DEAD 

                              ตาย        รอด 

         พ้ืนที่ทดลอง 

         พ้ืนที่ควบคุม 

 

OR
2
 = …… 

19 8    

2  6    
ARE
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ได p-value  = 0.015 (ดูผลจาก Computer output ในขอ 3.9.1.2) 

 

 

3.9.1.2 ผลการวิเคราะหจาก STATA 

 

. cc  dead area, by(malpres) 
 
 
         malpres |       OR      [95% Conf. Interval]    M-H Weight 
-----------------+------------------------------------------------- 
               0 |   .6711146     .3590862   1.254787      11.85116 (Cornfield) 
               1 |      7.125     1.297704   37.58284      .4571429 (Cornfield) 
-----------------+------------------------------------------------- 
           Crude |   1.269608     .7512221   2.145309               (Cornfield) 
    M-H combined |   .9108184     .5136778   1.615001                
-----------------+------------------------------------------------- 
Test of homogeneity (M-H)      chi2(1) =     5.91  Pr>chi2 = 0.0151 
 
                   Test that combined OR = 1: 
                                Mantel-Haenszel chi2(1) =      0.11 
                                                Pr>chi2 =    0.7453 
 

 

3.9.1.3  เขียนผลที่ไดจากการวิเคราะห ไดดังนี้ 

 OR
C   

=  ...................................... 

 OR
1   

=  ...................................... 

 OR
2   

=  ...................................... 

 Woolf’s test
  
p-value

 
= ................ 

 OR
MH   

=  ...................................... 

 

3.9.1.4 เขียนสรุปผลการวิเคราะห 

 

 

 

 

3.9.2 Stratified analysis โดยให DCHILD เปน Stratified variable ทั้งนี้ จําเปนตองแปลงตัวแปร DCHILD 

ที่เดิมเปนตัวแปรตอเนื่อง ใหเปนตัวแปรแจงนับ โดยใหเปน 2 กลุมคือ มี กับไมมีเด็กเกิดมีชีพแลวตายใน

เวลาตอมา จากนั้น ทําคลายขอ 3.9.1 ไดผลดังนี้ 

 

3.9.2.1 ภาพรวมการวิเคราะห 

เมื่อ DCHILD = 0  เมื่อ DCHILD = 1    ตารางรวม (หยาบ) 

                           DEAD        DEAD              DEAD 

                       รอด        ตาย  รอด       ตาย        รอด         ตาย 

 พ้ืนที่ควบคุม    167        21  29     7        196         28 

 พ้ืนที่ทดลอง      170        17  34    20        204  37 
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                       OR
1
 = …………   OR

2
 = ……….            OR

C
 = 1.27 

 

3.9.2.2 ผลการวิเคราะหจาก STATA 

 
 
. replace dchild = 1 if dchild > 1 & dchild ~= . 
(22 real changes made) 
 
. cc  dead area, by( dchild) 
 
          dchild |       OR      [95% Conf. Interval]    M-H Weight 
-----------------+------------------------------------------------- 
               0 |   .7952381     .4090156   1.546609          9.52 (Cornfield) 
               1 |   2.436975     .9184562   6.424761      2.644444 (Cornfield) 
-----------------+------------------------------------------------- 
           Crude |   1.269608     .7512221   2.145309               (Cornfield) 
    M-H combined |   1.152137     .6695645   1.982513                
-----------------+------------------------------------------------- 
Test of homogeneity (M-H)      chi2(1) =     3.35  Pr>chi2 = 0.0673 
 
                   Test that combined OR = 1: 
                                Mantel-Haenszel chi2(1) =      0.26 
                                                Pr>chi2 =    0.6098 
 

3.9.2.3  เขียนผลที่ไดจากการวิเคราะห ไดดังนี้ 

 OR
C   

=  ...................................... 

 OR
1   

=  ...................................... 

 OR
2   

=  ...................................... 

 Woolf’s test
  
p-value

 
= ................ 

 OR
MH   

=  ...................................... 

 

3.9.2.4 เขียนสรุปผลการวิเคราะห 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.9.3 Stratified analysis โดยให BWT เปน Stratified variable  

เนื่องจาก BWT เปนขอมูลตอเนื่อง กอนทําคลายขอ 3.9.1 ตองแปลงขอมูลตัวแปร BWT ใหอยูในรูปขอมูล

แจงนับกอน ในที่นี้จัดกลุมน้ําหนักเปนดังนี้ 

 1  =      นอยกวา 2500 

          2  =      2500-2999 
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3  =     3000 หรือมากกวา 

 

 

3.9.3.2 ผลการวิเคราะหจาก STATA 

. gen bwtg = . 
(465 missing values generated) 
. replace bwtg = 1 if bwt < 2500 
(39 real changes made) 
. replace bwtg = 2 if bwt >= 2500 & bwt < 3000 
(140 real changes made) 
. replace bwtg = 3 if bwt >= 3000 
(286 real changes made) 
. cc  dead area, by(bwtg) 
 
            bwtg |       OR      [95% Conf. Interval]    M-H Weight 
-----------------+------------------------------------------------- 
               1 |        .49     .1209808    1.95487      2.564103 (Cornfield) 
               2 |   2.097917     .8631402   5.078711      3.428571 (Cornfield) 
               3 |   .8043011     .3620455   1.788335      6.503497 (Cornfield) 
-----------------+------------------------------------------------- 
           Crude |   1.269608     .7512221   2.145309               (Cornfield) 
    M-H combined |   1.094738     .6363404   1.883351                
-----------------+------------------------------------------------- 
Test of homogeneity (M-H)      chi2(2) =     3.74  Pr>chi2 = 0.1541 
 
                   Test that combined OR = 1: 
                                Mantel-Haenszel chi2(1) =      0.11 
                                                Pr>chi2 =    0.7438 

3.9.3.3) เขียนผลที่ไดจากการวิเคราะห 

 OR
C   

=  ...................................... 

 OR
1   

=  ...................................... 

 OR
2   

=  ...................................... 

 OR
3   

=  ...................................... 

 Woolf’s test
  
p-value

 
= ................ 

 OR
MH   

=  ...................................... 

 

3.9.3.4 เขียนสรุปผลการวิเคราะห 

 

 

 

3.10 Multivariable analysis ควรวิเคราะหอยางไร 
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แนวคิดพื้นฐานของการวิเคราะหโดยใช 

Logistic Regression และการใชประโยชน 

 

 

 

วัตถุประสงค: เพ่ือใหผูอานสามารถ 

1. บอกความหมายของปญหาที่ตองใชการวิเคราะหแบบ Multivariable analysis ได 

 

2.  บอกความแตกตางระหวาง Simple Linear Regression กับ Logistic  Regression ได 

  

 

3.  อธิบายหลักการของ Logistic Model ได 

 

4.  คํานวณคา Odds Ratio (OR) จาก Logistic Model อยางงายได 

 

 

เน้ือหา : 

1.  แนวคิดพื้นฐานของ Logistic Regression Model  

 

2.  การใชประโยชนสมการ Logistic Regression Model  

 

กิจกรรม :  

 

1. ฟงบรรยายประกอบแผนใส พรอมบันทึกเนื้อหาสําคัญลงในชุดการเรียนการสอน บทที่1 

 

2. ทําแบบฝกหัด 

 

3. อภิปรายและสรุปเนื้อหา พรอมเขียนสรุปทายบทลงกรอบวางที่ใหไวทายบท 
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สิ่งที่นําเสนอ คําอธิบาย 
 

1. แนวคิดพื้นฐานเกี่ยวกับ Logistic Model  
 

รูปที่ 2.1 

E D
E,C1 D
E,C1,C2,C3 D

ตัวแปรตน                    ตัวแปรตาม

ตัวแปรอสิระ แทนดวย X

X1, X2, ... Xk D

ตัวอยาง :

X1 = E X4 = E*C1

X2 = C1 X5 = C1*C2

X3 = C2 X6 = E2

Product 
termMain effect

  

ในบทที่ 1 ไดแสดงแนวทางในการวิเคราะห

ขอมูลที่เปนปญหางาย ๆ ไดแก ความสัมพันธ

ระหวางตัวแปรสองตัว คือ ปจจัย (E) กับ โรค 

(D) กรณีมีปจจัยควบคุม (C) เขามาเพิ่มอีก

หนึ่งตัวแปร แตความเปนจริงยังมีปจจัยอยางอ่ืน

อีกที่ตองควบคุมผลไปพรอม ๆ กัน คือมีตัวแปร

ตนมากกวาหนึ่งตัวแปร นอกจากนี้ ตัวแปรตนยัง

รวมถึงผลิตผล (Product  term) ของตัวแปรที่มี

อยูแลว อีกดวย  

เพื่อใหงายตอการทําความเขาใจ เราให X 

(ตัวพิมพใหญ) แทนตัวแปรตนทั้งหมด ดังนั้น 

X
1
 แทนตัวแปรตัวที่ 1  X

2 
แทนตัวแปรตัวที่ 2 

จนกระทั่งถึง  X
k
 แทนตัวแปรตัวที่ K  

ตัวอยางเชน เรามีตัวแปรตน 6 ตัว โดยให X
1
 

แทนปจจัย E ให X
2
 แทน C

1
 ให X

3
 แทน C

2
 

ให X
4 

 แทนผลคูณระหวาง E กับ C
1
 ให X

5
 

แทนผลคูณระหวาง C
1
 กับ C

2
  และให X

6
 แทน 

E ยกกําลังสองเปนตน  

X
4
และ

 
X

5 
และ X

6
 เรียกวา Product term  

เฉพาะ X
4 
กับ X

5
 คือ Interaction term เนื่องจาก

เราสนใจวาจะมี Interaction effect จากตัวแปร  

C
1 
 กับ   C

2    
หรือไม นอกจากนั้น Product term 

ยังมีอีกหลายรูปแบบ ซ่ึงจะไดกลาวตอไป 

รูปที่ 2.2 

X1, X2,…, X
K

D

ตองวิเคราะหโดยใช  Mathematical Model

ใช Logistic Model    เม่ือ D เปน Dichotomous

  

เมื่อคําถามวิจัยเกี่ยวของกับปญหาที่มีหลาย

สาเหตุ (Multi-factorial Outcome) 

จําเปนตองใชแบบจําลองทางคณิตศาสตร 

(Mathematical model) ในการวิเคราะหขอมูล 

ซึ่งมีอยูหลายวิธี แตถาตัวแปรตาม (D) เปนตัว

แปร Dichotomous แบบจําลองทาง

คณิตศาสตรที่เหมาะสม คือ Logistic Model 
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รูปที่ 2.3 

Y         = a        + bX

ตัวแปรตาม         Intercept         คาสัมประสิทธิ ์       ตัวแปรตน

(ตัวแปรตอเนื่อง) หรือจุดตัดของ   (Slope ของเสนตรง)

เสนตรงกบัแกน Y 

Y

X

y = a+bX

a
Simple Linear Regression

(ความนาจะเปน, ความเส่ียง)

Y0 +1แตท่ีตองการ คอื

Y−α +α

  

แบบจําลองทางคณิตศาสตรที่เปนที่คุนเคย

กันไดแกสมการการถอดถอยเชิงเสนอยางงาย 

(Simple Linear Regression) ซึ่งก็คือสมการ

เสนตรง  Y = a + bX ที่มี a เปนคาของ Y 

เมื่อ X  เปน 0 หรือจุดที่เสนตรงตัดแกน Y ที่

เรียกวา Intercept นั่นเอง มีคาความลาดเอียง 

หรือ Slope เทากับ b ใชแสดงความสัมพันธ

ระหวางตัวแปรตาม Y กับตัวแปรตน X โดยที่ 

Y เปนตัวแปรตอเนื่อง มีคาไดทุกคา ตั้งแต -

∝ จนถึง +∝  

 

แตถา Y เปนขอมูลแจงนับ เฉพาะอยางย่ิง

เปน Dichotomous คือมีคาได 2 คา เชน ไม 1 

ก็ 0 เปนตน จะใชวิธีการวิเคราะหดังกลาวไมได 

นอกจากนี้ กรณี Dichotomous เราสนใจคา

ความนาจะเปนมากกวาคาจริงของตัวแปร เชน 

“โรค” เราสนใจโอกาสที่จะปวย หรืออธิบาย

เปนความเสี่ยงซึ่งเปนความนาจะเปน ที่มีคาอยู

ระหวาง 0 ถึง 1 เทานั้น  

 

 

รูปที่ 2.4 

Logistic Function 

0

ze
zf −+

=
1

1)(

1

1
2

Z−α +α

0 f(z) 1

  

ปญหานี้ แกไดโดยอาศัยคุณสมบัติของ

ฟงกช่ันทางคณิตศาสตรที่เรียกวา Logistic 

function เขียนแทนดวย f(z) = 1/(1+e
-z
) ถา

หาก plot กราฟคาของฟงกช่ันนี้ เมื่อแทนคา Z 

ดวยทุก ๆ คาที่เปนไปได จะไดกราฟ เปนรูป

ตัว S มีคาอยูระหวาง 0 กับ 1 

 

 

 

หมายเหตุ  e
-z
= 2.7183

-z
  

   = Exponential(-z) 

   = EXP(-z) 
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รูปที่ 2.5 

Z    = a +b1X1 +b2X2+...+ bkXk

)(),...,,|1(

1

1
1

1
1

1)(

21

)(

)...( 2211

XPXXXXYP

e

e

e
zf

kk

xba

xbxbxba

z

ii

kk

==

∑+
=

+
=

+
=

+−

++++−

−

X

  

Logistic Model จะสรางโดยอาศัย Logistic 

function โดยให Z เปนสมการเชิงเสนของทุก

ตัวแปรรวมกัน แลวแทนคา Z ใน Logistic 

function คือ ze
zf −+

=
1

1)( ได Logistic 

Model คือ  
∑+

=
+− )(1

1)(
iixbae

zf     ซึ่งจะไดวา 

f(z) ก็คือความนาจะเปนที่จะเกิดโรค เมื่อมีตัว

แปรตนตามที่ระบุ จึงเขียนแทนดวย P (D=1 

X
1
, X

2
,..., X

k
) แตเพ่ือใหงายจึงแทนดวย 

P(X) โปรดสังเกตตัว X เปนตัวพิมพใหญทึบ 

 

รูปที่ 2.6 

Logistic Model :

f z
e

a b xi i
( )

( )
=

+ − +∑
1

1

คาพารามิเตอรท่ีตองประมาณคาไดแก
a : คาคงที่ (Constant)
b : คาสัมประสิทธิ์ (Coefficient)

การประมาณคา (Estimation)
เรียกวา Fit Model

โดยวธิี Maximum Likelihood

  

 

ดังนั้น รูปแบบของ   Logistic  Model  

จึงเขียนเปน        P(X)= 1/[1+e
-(a+∑bixi)

] มี

คาพารามิเตอร ที่ตองประมาณคาคือคา a ซึ่ง

เปนคาคงที่ (Constant) และคา b
i
 ซึ่งเปนคา

สัมประสิทธิ์ (Coefficient)  

การใชขอมูลที่มีอยูเพ่ือประมาณ

คาพารามิเตอร เรียกวา การ “Fit Model” 

วิธีการทางคณิตศาสตร ที่ใชในการประมาณ

คาพารามิเตอรเรียกวา Maximum Likelihood 

 

 

2. การใชประโยชน Logistic Model  

รูปที่ 2.7 

การใชประโยชนสมการ

Logistic Model

Y = CHD(0,1)

X 1 = SMK(0,1)

X 2 = AGE(ป)

X 3 = ECG(0,1)

n = 609 คน

ติดตามผล 9 ป

)ECGbAGEbSMKba( 321e1
1)X(P +++−+

=

 

 

ตัวอยาง (จาก Kleinbaum, 1994) 

การศึกษาแบบ Cohort Study จากตัวอยาง 

609 คน ตัวแปรตามคือ การปวยดวยโรคหัวใจ

โคโรนารี่ (CHD) เปนตัวแปร Dichotomous มี

คาเปน 0 ถาไมปวย และมีคาเปน 1 ถาปวย 

ตัวแปรตนมี 3 ตัวแปร คือการสูบบุหร่ี (SMK) 

มีคาเปน 0 ถาไมสูบและเปน 1 ถาสูบ อายุ  

(AGE) เปนตัวแปรตอเนื่อง มีหนวยเปนป 

และคา Electrocardiogram (ECG) มีคาเปน 0 

ถาไมผิดปกติและเปน 1 ถาผิดปกติ เขียน 

ความสัมพันธในรูป Logistic Model เปน: 
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P X
e

a b SMK b AGE b ECG
( )

( )
=

+ − + + +

1

1 1 2 3  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 2.8 

SMK = ?

AGE = ? P(X)

ECG = ? ความเสี่ยงท่ีจะปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่

เชน SMK = 1 AGE = 40 ECG = 0

ถาอกีคนมี SMK = 0 AGE = 40 ECG = 0 (ตางกนัท่ี SMK)

จะได P(D) = 0.06 60 ใน 1,000 คน

)](342.0+)(029.0+)(652.0+991.3[--
+1

1)( ECGAGESMK
e

XP =

P X( )

.

=

= = =

1

1 1
0109

1+ e

-(-3.991+0.652(1)+0.029(40)+0.342(0))

1+ e

-(-2.101) 1+8.173
109 ใน 1,000 คน

 Risk   Relative=  1.82 = 

0.06

0.109
 =

smoker-Non P(X)

Smoker  P(X)
(RR.)

  

การประมาณคาพารามิเตอร a และ b โดยวิธี 

Maximum Likelihood มีขั้นตอนที่สลับซับซอน

มากจึงตองอาศัยคอมพิวเตอรที่มีโปรแกรมที่ใช

วิเคราะห Logistic Regression ไดเชน SAS, 

BMDP, SPSS, STATA, GLIM, EGRET ฯลฯ 

ในที่นี้ใช STATA (ดูรายละเอียดใน StataCorp., 

1999) 

ตอไปนี้คือตัวอยางผลการวิเคราะหขอมูล จาก

การวิเคราะห ไดคา  a  = -3.911    b
1
 = 0.652  

b
2
 = 0.029  และ   b

3
 = 0.342 

จากนั้น แทนคาพารามิเตอรลงใน Logistic 

Model ผลที่ได คือสมการทางคณิตศาสตร แสดง

ความสัมพันธระหวางตัวแปรตนทั้งสาม และตัว

แปรตาม CHD  ถาเราแทนคาของ SMK AGE 

และ ECG ของบุคคลใดลงไปใน Model ก็จะได

โอกาสหรือความเสี่ยงที่จะปวย ดวยโรคหัวใจโคโร

นารี่ เรียกวา Predicted Risk เชนถาตองการทราบ

วาใครก็ตามที่สูบบุหรี่ที่มีอายุ 40 ป และมี ECG 

ปกติ จะมีโอกาสปวยเทาไร ก็แทนคา SMK=1 

AGE=40 และ ECG=0 ลงไปใน Model  

 

 คํานวณไดผลลัพธ 0.109 นั่นคือโอกาสที่

บุคคลดังกลาวจะปวยเทากับ 0.109 หรือกลาวอีก

นัยหนึ่งไดวาผูที่มีอายุ 40 ป ที่สูบบุหรี่และมี ECG 

ปกติ ในจํานวนทั้งหมด 1000 คน จะมีผูที่ปวย 

109 คน ใน ระยะเวลา 9 ป (follow-up time) 

ในทํานองเดียวกัน ถาเปรียบเทียบกับผูไมสูบบุหรี่ 

(SMK=0) แตให AGE และ ECG เหมือนกัน จะ

มีโอกาสปวย 0.06 หรือจะพบผูปวย 60 คนใน 

1000 คน นั่นเอง เมื่อนําคาที่ไดมาเปรียบเทียบ

กัน เปนการหาคาอัตราสวน (Ratio) โดยนํา Risk 

ของผูสูบบุหรี่ตั้งแลวหารดวย Risk ของผูไมสูบ

บุหรี่ 

คาที่ไดเทากับ 0.109/ 0.060=1.82 ซ่ึงก็คือ 

Risk Ratio หรือ Relative Risk  (RR.) ใน
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ตัวอยางนี้ เปน RR. ที่ควบคุมผลของอายุและ 

ECG แลว  (Adjusted RR.) 

รูปที่ 2.9 

MEASURE OF ASSOCIATION

การคํานวณคาขนาดความสัมพันธ   

Direct Method    Indirect Method

ไดคา RR (เปนคาความเสี่ยงท่ีแทจริง) ไดคา OR (เปนตัวประมาณคา ท่ีดีของ RR)

ตองเปนการศึกษาแบบ Cohort study หาไดจากทุกวธิีการศึกษา

(Cohort / Cross-sectional / Case-control)

คํานวณไดจาก Logistic Model  คํานวณไดจาก Logistic Model

ที่เปน Cohort และตองระบุ ทุกคาของ X  ในทุกกรณีโดยไมตองระบุทุกคาของ X

(เพราะหาคา a ได) (เพราะหาคา a ไมได)

จึงสามารถหา P(X) จึงไมสามารถหา P(X)

)(

.
iii

XXb

eOR
01 −∑=( )

( )RR
P X

P X
. = 1

0

 

 

 

 

RR. เปนมาตรวัดระดับความสัมพันธ

โดยตรง (Direct measure) แมสามารถคํานวณ

ได จาก Logistic Regression Model แตตอง

มาจากการศึกษาแบบ Cohort study และตอง

ระบุทุกคาของ X จึงทําใหมีขอจํากัด ตรงขาม

ถาไดจากการศึกษาแบบอื่น ตองคํานวณคา OR 

คานี้คํานวณไดจากทั้งการศึกษาแบบ Cohort 

study แบบ Case-control และ แบบ Cross-

sectional study การคํานวณไมจําเปนตองระบุ

ทุกคาของ X แตระบุเฉพาะคาตัวแปรที่ตองการ

เปรียบเทียบ เมื่อไดคา OR แลวจึงประมาณวา

เปนคา RR. ภายใตขอกําหนดบางอยางคือ  

“กรณีความชุกของโรคต่ํา ๆ (หายาก) และ

ตัวอยางที่ศึกษาเปนตัวแทนของประชากร คา 

OR จะเทากับ RR.” เปนตน และแปล

ความหมายเหมือนกับคา RR.   

อนึ่งดวยขอมูลจากการศึกษาแบบ Case-

control และ Cross-sectional ไมสามารถนํา

ขอมูลมาคํานวณหาคาคงที่ (a) ได แม

คอมพิวเตอรจะใหคาออกมาก็ไมตอง

นําเสนอ เพราะไมถูกตอง เปนเหตุผลที่

คํานวณคา RR. ไมไดกรณีการศึกษาแบบ

ดังกลาว 

รูปที่ 2.10 

การคํานวณคา OR จาก Logistic Model

สูตรท่ัวไป :

ท่ีมา :
จาก   Logistic Model

ใช Logit transformation โดย

OR  =  eX X

b  

1 O

i
i=1

k

( )X Xi i1 0−∑

P X
e

a b xi i
( )

( )
=

+ − +∑
1

1

∑+

∑=∴

∑

⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡

∑−

i
X

i
b

 e=Odds 

i
X

i
b +a Oddsln  

i
X

i
b +a =Logit P(X)

]e+1/[1  ดวยP(X)แทนคา

Oddsln  = 

P(X)-1

  P(X)
ln  =Logit P(X)

)Xb +a (
ii

a

เขียนใหมเปน

  

 

 

การคํานวณคา OR จาก Logistic 

Regression Model คือการเปรียบเทียบ Odds 

คาหนึ่งกับคา Odds อีกคาหนึ่ง ถาอยูในรูป

ตัวเลขธรรมดา คือนํามาหารกัน เปนอัตราสวน 

(Ratio) แตเมื่ออยูใน Logistic function ตอง

เปลี่ยนรูปเปน Logit เสียกอน จะได Model 

เปนผลรวมเชิงเสน (Linear sum) ของคา

สัมประสิทธิ์ดังนี้  Logit P(X) = a+∑biXi  

และ Logit P(X)  คือ  Log ฐาน e หรือ 
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Natural Log  ของ Odds  (ln อานวา 

“ลอน”)   

 

ในทางคณิตศาสตร สวนกลับของ log คือ 

Exponential แทนดวย e ดังนั้นคา e
a+∑biXi

 

หรือ Exponential ของ a+∑biXi   จึงเปนคา 

Odds  

 

รูปที่ 2.11 (ตอรูปที่ 10) 

[ ]

OR
X1

odds ของ X1
odds ของ X0

e
b

i
X1i

e
b

i
X0i

= e
b

i
X1i

= e
b

i
(X 1i

OR
X1

b (Xi 1i

X

a

a

a

a a X
i

X
e

X i

0

0

0
0

=

=
+ ๅ

+ ๅ

+ ๅ −

− + −ๅ

∴ = −ๅ

( )

( )

( )

( )

) สูตรทั่วไป

b
i
X0i

a + ๅ( )][

 

 

 

เมื่อตองการ Odds Ratio ก็ตองเปนผลหาร

ของสองOdds แตผลหารของ Exponential คือ 

Exponential ของผลตาง กลาวคือ (e
a
/e

b
) = 

e
a-b

  สุดทายไดสูตรการคํานวณ OR จาก 

Logistic Regression Model เปน OR ของ X
1
 

เปรียบเทียบกับ X
0
 เทากับ Exponential ของ 

∑ b
i
(x

1i
-X

0i
) ดังนั้น สูตรทั่วไปในการคํานวณ

คา OR คือ 

∑ −= )(
iii

XXb

XX
eOR 01

01  

 

รูปที่ 2.12 

ตัวอยางการคํานวณคา OR

เมื่อ X = (SMK, AGE, ECG) และให

X1 = (SMK =1, AGE =40, ECG =0)

X0 = (SMK =0, AGE =40, ECG =0)

ในทางปฏิบัต ิไมระบุคานี้  แต fixed

จาก Logit P(X) = a + b1SMK + b2AGE + b3ECG

จาก 

= e b1 +0+ 0

= e b1

เมื่อ b1 = 0.652 e 0.652 = 1.92 OR  = 1.92

OR  =  eX X

b  

1 O

i
i=1

k

( )X Xi i1 0−∑

 

 

 

ตัวอยางการคํานวณ OR จาก Logistic 

Regression Model โดยใชสูตรทั่วไป เมื่อ X 

เปนลักษณะของคนคนหนึ่ง เชน X
1
 กําหนดให

เปนคนที่มีอายุ 40 ป มี ECG ปกติ ที่สูบบุหร่ี 

สวน X
0 
กําหนดใหเปนคนที่มีอายุเทากัน และ 

ECG ปกติเหมือนกัน แตไมสูบบุหร่ี เมื่อแทน

คาลงในสูตร หา OR คา X
1
 จะถูกหักลบดวย 

X
0
 ดังนั้นคาของ AGE กับ ECG จะหักลบกัน

เปนศูนย ยังคงเหลือเฉพาะคาของ SMK ซึ่ง

ไดผลเทากับ 1-0 เทากับ 1 เมื่อคูณกับ b
1
 ก็

ไดเทากับ b
1
 คา Exponential ของ b

1
 ก็คือ OR 

ของการสูบบุหร่ี (SMK) กับการปวยดวย

โรคหัวใจโคโรนารี่ (CHD) อยางไรก็ตาม 

ในทางปฏิบัติ คาของ AGE กับ ECG จะไมถูก

ระบุ แตจะใหเหมือนกันทั้งใน X
1
 และ X

0
 ซึ่ง
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เปนการควบคุมผลจากตัวแปรเหลานั้น 

  

สรุปทายบท :  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

เอกสารอางอิงประจําบทที่ 2 

 
Kleinbaum, D.G. (1994). Logistic Regression: A self-learning text. New York Springer-Verlag. 
 
StataCorp. (1999). Stata statistical software: Release 6.0. College Station. TX: Stata 

Corporation. 
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แบบฝกหัดที่ 2 

 

1. ในชุดการเรียนที่ 2 มีสมการที่สําคัญอยู 3 สมการ ใหเขียนลงในชองที่กําหนดใหถูกตอง 

1.1) Logistic Function : 

 

 

  

1.2) Logistic Model : 

 

 

 

1.3) Logit transformation : 

 

 

 

 

2. การคํานวณคา Odds Ratio (OR) จาก Bivariate model 

2.1) คา OR หาไดจาก Logistic Model ที่ไดจากขอมูลการศึกษาประเภทใด  

       (กาเครื่องหมายหนาขอที่ถูก) 

     Cohort study 

           Case-control study 

     Cross-sectional Study 

 

       Output จาก STATA ไดดังนี้ 

 
. logit  dead area 
 
Iteration 0:   log likelihood =  -188.1264 
Iteration 1:   log likelihood = -187.73286 
Iteration 2:   log likelihood = -187.73214 
 
Logit estimates                                   Number of obs   =        465 
                                                  LR chi2(1)      =       0.79 
                                                  Prob > chi2     =     0.3745 
Log likelihood = -187.73214                       Pseudo R2       =     0.0021 
 
------------------------------------------------------------------------------ 
    dead |      Coef.   Std. Err.       z     P>|z|       [95% Conf. Interval] 
---------+-------------------------------------------------------------------- 
    area |   .2387081   .2697124      0.885   0.376      -.2899185    .7673346 
   _cons |   -1.94591   .2020295     -9.632   0.000      -2.341881    -1.54994 
------------------------------------------------------------------------------ 
 

2.2) คา OR หาไดโดย  

  (i)  สูตรที่ใช  OR
x1

,
Xo

 =  
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  (ii)  ทารกในพื้นที่ทดลอง เปน X
1
   =…………………………………………………………………………………. 

 

       ทารกในพื้นที่ควบคุม เปน X
0
   

=…………………………………………………………………………………. 

 

  (iii)  แทนคา OR
X1

,
X0

 =      

 

 

ใช STATA คํานวณไดดังนี้ 

. logistic  dead area 
 
. logistic  dead area 
 
Logit estimates                                   Number of obs   =        465 
                                                  LR chi2(1)      =       0.79 
                                                  Prob > chi2     =     0.3745 
Log likelihood = -187.73214                       Pseudo R2       =     0.0021 
 
------------------------------------------------------------------------------ 
    dead | Odds Ratio   Std. Err.       z     P>|z|       [95% Conf. Interval] 
---------+-------------------------------------------------------------------- 
    area |   1.269608    .342429      0.885   0.376       .7483246    2.154017 
------------------------------------------------------------------------------ 

 

  (iv)  แปลความหมาย............................................................. 

       

2.3)  ขอมูลในรูปตาราง 2 x 2 

 

      DEAD 

                 1                0 

          1     

  AREA 

          0    OR = ............................................ 

  

 

2.4) คาที่ไดจาก Logistic Model กับคาที่ไดจากตาราง 2 x 2 เหมือนกัน 

       หรือตางกันอยางไร 

  

2.5) Logistic Model ขางตน เขียนในรูป Logit transformation ไดดังนี้ 
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3. การคํานวณคา Odds Ratio (OR) จาก Multivariable model  

3.1) ผลจากการวิเคราะหดวย STATA เพ่ืออธิบายความสัมพันธระหวาง AREA กับ DEAD โดยควบคุมผล

ของ DCHILD 

 
. logit  dead area  dchild 
 
Iteration 0:   log likelihood =  -188.1264 
Iteration 1:   log likelihood = -179.19055 
Iteration 2:   log likelihood = -177.85094 
Iteration 3:   log likelihood =  -177.8476 
 
Logit estimates                                   Number of obs   =        465 
                                                  LR chi2(2)      =      20.56 
                                                  Prob > chi2     =     0.0000 
Log likelihood =  -177.8476                       Pseudo R2       =     0.0546 
 
------------------------------------------------------------------------------ 
    dead |      Coef.   Std. Err.       z     P>|z|       [95% Conf. Interval] 
---------+-------------------------------------------------------------------- 
    area |   .1419709   .2775134      0.512   0.609      -.4019454    .6858872 
  dchild |   1.321847    .287817      4.593   0.000       .7577363    1.885958 
   _cons |  -2.255301   .2251246    -10.018   0.000      -2.696537   -1.814065 
------------------------------------------------------------------------------ 
 

3.2) คา OR หาไดโดย  

  (I)  สูตรที่ใช  

   

  (ii)  ทารกในพื้นที่ทดลอง โดยให DCHILD คงที่ เปน X
1
   =.......................... 

 

       ทารกในพื้นที่ควบคุม โดยให DCHILD คงที่ เปน X
0
   =.......................... 

 

  (iii)  แทนคา OR
x1

,
Xo

 =      

 

 

ใช STATA คํานวณไดดังนี้  

. logistic  dead area  dchild 
 
Logit estimates                                   Number of obs   =        465 
                                                  LR chi2(2)      =      20.56 
                                                  Prob > chi2     =     0.0000 
Log likelihood =  -177.8476                       Pseudo R2       =     0.0546 
 
------------------------------------------------------------------------------ 
    dead | Odds Ratio   Std. Err.       z     P>|z|       [95% Conf. Interval] 
---------+-------------------------------------------------------------------- 
    area |   1.152543   .3198462      0.512   0.609       .6690173    1.985533 
  dchild |   3.750343   1.079412      4.593   0.000       2.133441    6.592668 
------------------------------------------------------------------------------ 

 

  (iv)  แปลความหมาย 

 

OR
x1

,
Xo

 = 
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3.3) คาที่ไดจาก Logistic Model กับคาที่ไดจากStratified analysis จากแบบฝกหัดที่ 1 ขอ 3.9.2.2 

     เหมือนกันหรือตางกันอยางไร 

  

 

 

 

 

 

3.4) Logistic Model ขางตน เขียนในรูป Logit transformation ไดดังนี้ 

 

 

 

 

 

 

 

4. ในแบบฝกหัดที่ 1 ขอ 3.9.2.1 ไดวิเคราะหแบบ Stratified analysis เพ่ือหาความสัมพันธระหวาง AREA 

กับ DEAD โดยควบคุมผลกระทบจาก MALPRES ถาใช Logistic Regression วิเคราะหเพ่ือไดตาม

วัตถุประสงคเดียวกัน ควรเปน Model อยางไร (เขียนในรูป Logit transformation) 

 

5. ตอไปนี้เปนรายละเอียดความหมายของ Output จาก STATA ในการวิเคราะหโดยคําส่ัง logistic และ logit 

ผูอานสามารถขามสวนนี้ไดโดยไมเสียความตอเนื่อง  

(ดัดแปลงจาก http://www.ats.ucla.edu/stat/stata/output/lognoframe.htm วันที่ 2 มกราคม 2544) 

 

ผลจากคําสั่ง (ตัวทึบในผลจากคําส่ังจาก A ถึง N สําหรับแสดงตําแหนงที่อธิบายความหมาย) 
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คําอธิบาย 

 

[A] This is the number of observations being analyzed.   

 

[B] This is the likelihood ratio chi-square with 4 degrees of freedom. One degree of freedom is used for each 

predictor variable in the logistic regression model. The likelihood-ration chi-square is defined as 2(L1 - L0), 

where L0 represents the log likelihood for the "constant-only" model and L1 is the log likelihood for the full 

model with constant and predictors. In this example, L0 = -25.573407 (which doesn't show up in the output) 

and L1 = -18.606959 (which is found in item d below). Thus, the likelihood-ratio chi-square = 2*(-

25.573407 - (-18.606959)) = 13.93.  

 

[C] This is the p-value associated the chi-square with 4 degrees of freedom. The value of .0075 indicates that the 

model as a whole is statistically significant.   

. logistic hicrime maleteen south educ police59 

 

 Logit estimates                                   Number of obsA   =         47 
                                                   LR chi2(4)B      =      13.93 
                                                   Prob > chi2C     =     0.0075 
 Log likelihoodD = -18.606959                      Pseudo R2E       =     0.2724 
 
 ------------------------------------------------------------------------------ 
 hicrimeF | Odds RatioB  Std. Err.H      zI    P>|z|J      [95% Conf. Interval]K 
 ---------+-------------------------------------------------------------------- 
 maleteen |   1.086959   .0478646      1.894   0.058       .9970804    1.184939 
    south |   .3272305   .4449077     -0.822   0.411       .0227796     4.70068 
     educ |   1.023187   .5723757      0.041   0.967       .3418133    3.062818 
 police59 |   1.059909   .0222633      2.770   0.006        1.01716    1.104455 
 ------------------------------------------------------------------------------ 

 . logit 
 
 Logit estimates                                   Number of obsA   =         47 
                                                   LR chi2(4)B      =      13.93 
                                                   Prob > chi2C     =     0.0075 
 Log likelihoodD = -18.606959                      Pseudo R2E       =     0.2724 
 
 ------------------------------------------------------------------------------ 
 hicrimeF |      Coef.L  Std. Err.M      zI    P>|z|J      [95% Conf. Interval]N 
 ---------+-------------------------------------------------------------------- 
 maleteen |   .0833837   .0440353      1.894   0.058      -.0029239    .1696914 
    south |  -1.117091   1.359616     -0.822   0.411      -3.781888    1.547707 
     educ |   .0229224   .5594047      0.041   0.967      -1.073491    1.119335 
 police59 |   .0581834   .0210049      2.770   0.006       .0170147    .0993522 
    _cons |  -17.70177   9.495993     -1.864   0.062      -36.31357    .9100364 
 ------------------------------------------------------------------------------ 
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[D] This is the values of the log likelihood for the model including the constant and all of the predictors that was 

computed using the maximum-likelihood logit model.  

 

[E] Technically, R2 cannot be computed the same way in logistic regression as it is in OLS regression. The pseudo-

R2, in logistic regression, is defined as (1 - L1)/L0, where L0 represents the log likelihood for the "constant-

only" model and L1 is the log likelihood for the full model with constant and predictors.   

 

[F] This column starts with the name of the response variable (hicrime) and then lists the names of the predictor 

variables (maleteen south educ police59).  

 

[G] The odds ratio column gives the amount of change expected in the odds ratio when there is a one unit change in 

the predictor variable with all of the other valiables in the model held constant. An odds ratio close to 1.0 suggest 

that there is no change due to the predictor variable.  

 

In this example, the odds ratio for police59 is 1.059909. Thus, you would predict that the odds ratio would 

change by 1.059909 for every one unit change in police59 when maleteen, south and educ are held constant.  

 

For a more detailed explanation of odds rations see the Stata FAQ: How do I interpret odds ratios in logistic 

regression?  

 

[H] The standard error for the odds ratio is obtained from the logistic regression coefficient and its standard error using 

the formula:  

 

se(odds ratio) = exp(coef.)*se(coef.) 

 

[I] This column contains the z-statistic testing the logistic coeffieient.   

 

In the case of the logit command, z = (coef.)/(Std. Err). For this example, z(police59) = .0581834/.0210049 

= 2.770.  

 

Stata uses the same z-test value computed for the logistic coefficient as the test of the odds ratio.  

 

[J] This column contains the two-tail p-value for the z-test. Stata uses the same p-value computed testing the 

hypothesis, H0: b = 0, for both the logistic coefficients and for the odds ratios.  

 

[K] This column contains the 95% confidence intervals for the odds ratios. Significant effects are suggested when 

confidence intervals do not contain 1.0. In this example, the only interval that would be considered significant at 

the .05 level is the one for police59. All of the other confidence intervals contain the value 1.0.  
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[L] The coefficient column gives the values for the logistic regression coefficients. These coefficients indicate the 

amount of change expected in the log odds when there is a one unit change in the predictor variable with all of the 

other variables in the model held constant. A coefficient close to 0 suggest that there is no change due to the 

predictor variable.  

 

There is a relationship between the logistic coefficients and the odds ratios,  odds ration = exp(coefficient). In this 

example the logistic coefficienct for police59 is .0581834, exp(.0581834) = 1.0599094, which is very close 

to the value of the odds ratio for police59.  

 

Also in this example, the logistic coefficient for police59 is .0581834. Thus, you would predict that the log odds 

for hicrime would change by .0581834 for every one unit change in police59 when maleteen, south and educ are 

held constant.  

 

The logistic coefficients can be used in a manner very similar to regression coefficient to generate predicted values. 

In this example,  

 

 

You would get the same results in you used the predict command with the xb option.  

 

[M] This column contains the standard error for the logistic regression coefficient which is used to compute the z-test 

for the coefficient.  

 

[N] This column contains the 95% confidence intervals for the logistic regression coefficients. Significant effects are 

suggested when confidence intervals do not contain 0. In this example, the only interval that would be considered 

significant at the .05 level is the one for police59. All of the other confidence intervals contain the value 0.  

 

 

 

 

 

 

 

 

predicted = -17.70177 + .0833837*maleteen -1.117091*south + .0229224*educ + .0581834*police59  
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การคํานวณคา Odds Ratio ใน Logistic Regression Model  

และการแปลความหมาย 

 

วัตถุประสงค :  เพ่ือใหผูเรียนสามารถ 

1. อธิบายแนวคิดพื้นฐานการคํานวณคา Odds Ratio จาก Logistic Regression ได 

2. คํานวณคา Odds Ratio จาก Logistic Model ในกรณีตาง ๆ ที่ระบุใน เนื้อหาไดถูกตอง 

3. แปลความหมายคา Odds Ratio ไดถูกตอง 

 

เน้ือหา :  

1. บทนํา  

2. การคํานวณคา Odds Ratio จาก Model ที่มีเฉพาะ Main effect  หรือ Additive model ในกรณีตอไปนี้ 

     2.1) เมื่อปจจัยที่ศึกษาเปนตัวแปรแจงนับ (Categorical Variable) 

  2.1.1) มีคาได 2 คา (Dichotomous) จําแนกตามการใหรหัสไดแก 

   2.1.1.1) ใหรหัสเปน 0,1 

   2.1.1.2) ใหรหัสเปนแบบอื่น (Arbitrary coding of E) 

  2.1.2) มีคาไดมากวา 2 คา 

 2.2) เมื่อปจจัยที่ศึกษาเปนตัวแปรอันดับ (Ordinal Scaled Variable) 

     2.3) เมื่อปจจัยที่ศึกษาเปนตัวแปรตอเนื่อง (Continuous variable) 

 2.4) การคํานวณคา Odds Ratio กรณีมีหลาย Exposing factor 

3. การคํานวณคา Odds Ratio จาก Model ที่มี Interaction term หรือ Multiplicative model ในกรณีตอไปนี้ 

 3.1) มี Interaction term ถึงอันดับที่สอง (Second order term) 

 3.2) มี Interaction term ถึงลําดับที่สาม (Third order term) 

 

กิจกรรม :  

1. ฟงบรรยายประกอบแผนใส พรอมบันทึกเนื้อหาสําคัญลงในชุดการเรียนการสอน บทที่1 

2. ทําแบบฝกหัด 

3. อภิปรายและสรุปเนื้อหา พรอมเขียนสรุปทายบทลงกรอบวางที่ใหไวทายบท 

 

 

 

 

 

 

33  
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สิ่งที่นําเสนอ คําอธิบาย 
 

1. บทนํา  
 

 

 

รูปที่ 3.1 

Odds Ratio

OR มาตรวดัระดับความสัมพนัธ

คาสถิติท่ีเปนจุดหมายการวเิคราะหโดย Logistic Regression

คาที่ไดเปน Adjusted OR 

ควบคุมผลกระทบจากทุกปจจัยที่ปรากฏใน Logistic Model

E, C1, C2, ..., C
k

D

ปจจยัท่ีสนใจศกึษา      ปจจยัท่ีนํามาควบคุมผลกระทบ                 เหตุการณท่ีศกึษา(โรคภัย)

ตัวแปรตน                     ตัวแปรตาม

แปลความหมาย Adjusted OR.

“เมื่อควบคุมผลจากปจจัย C1, C2,...,และ  Ck
 แลว ผูที่มีปจจัย E 

มีความเสี่ยงตอการเกิด D สูงเปน OR. เทา ของ ผูที่ไมมีปจจัย E”

  

 

 

 

 

เปาหมายของการวิเคราะหโดยใช Logistic 

Regression คือ ประมาณคาระดับ

ความสัมพันธ (Magnitude of association) 

ระหวางปจจัยที่ศึกษา (E) กับปญหาที่ศึกษาซึ่ง

มักหมายถึงโรคภัยตางๆ (D) โดยควบคุม

ผลกระทบจากตัวแปรอื่น ๆ คา OR ที่ไดจาก 

Logistic Regression เปนคาระดับ

ความสัมพันธที่ควบคุมผลจากทุกตัวแปรที่

ปรากฏใน Model จึงเรียกวาเปน Adjusted OR 

 

 

 

รูปที่ 3.2 

สูตรท่ัวไป :

เปรีบเทียบคา Risk Profile 2 คา

X = (E, C1, C2,..., C
k
) Risk Profile

X1 = (E = 1, C1 =?, C2 =?,..., C
k

=?)

X0 = (E = 0, C1 =?, C2 =?,..., C
k

=?)

OR
X 1

b (Xi 1i
,X

e X i

0
0∴ = −ๅ )

 ไมระบุคา

แตใหคงเดิม 

(Fixed)

 

 

 

 

 

 

จากสูตรทั่วไปของการคํานวณคา OR จาก 

Logistic Regression Model บงช้ีวา ตอง

เปรียบเทียบคา Risk Profile 2 คาเสมอ  

คา Risk Profile หมายถึงลักษณะของ

บุคคลที่เราจะเปรียบเทียบกัน ซึ่งระบุคาปจจัย

ทุกปจจัยที่ปรากฏใน Model การระบุคาของ

ปจจัยเพื่อการเปรียบเทียบดังกลาว จะระบุ

เพียงคาของปจจัยที่จะหาความสัมพันธกับ D 

เพียงปจจัยเดียว  เชน E โดยใหคาทั้ง Risk 

Profile ที่หนึ่ง (X
1
) และท่ีศูนย (X

0
) ตามที่

ตองการ สวนปจจัยอื่น ๆ ทั้งหมด เชน C
1
 C

2
 

จนถึง C
k
 ไมตองระบุคาแตคงเดิม 

(Unspecified but fixed) นั่นคือการควบคุม

ผลกระทบของ C
i 
  

ถา E เปน Dichotomous จะระบุใหเปนคา 
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รูปที่ 3.3 

จาก Model :
Logit P(X) = a + b1E + b2C1 + b3C2 + … + b

k+1Ck

แทนคา Risk Profile ลงในสูตร OR

E (0,1) (Dichotomous Variable)

Model มีเฉพาะ Main effect (E, C1, C2, ..., C
k
)

คือไมมี Interaction term (เชน E*C1, E*C
k
เปนตน)

OR = e

OR = e

OR = e

b

b

b

1

1

1

( ) (? ?) (? ?) ... (? ?)

( ) ( ) ( ) ... ( )

1 0

1 0 0 0

2 3 1

2 3 1

− + − + − + + −
+ + + +

+
+

b b b

b b b

k

k

ดังน้ัน OR = Exponential ของคาสัมประสิทธิ์ ใน Model เมื่อ :-

  

1 สําหรับ Risk Profile ที่หนึ่ง สวน Risk 

Profile ที่ศูนยมักเปนคาที่ใชเปนฐานของการ

เปรียบการเปรียบเทียบ หรือคาอางอิง 

(Reference) เชนใหเปนคา O เปนตน เมื่อ

แทนคา Risk Profile ลงในสูตรคํานวณหา OR 

คาของตัวแปร C
i
 ทั้งหมดจึงหักลบกันเหลือ 0  

คงเหลือปรากฏในสูตรเฉพาะคาของ E เทานั้น 

 

การคํานวณคา OR ที่ไดกลาวแลวนี้ กระทํา

ไดเมื่อ E เปน Dichotomous และไมมี 

Interaction term ใน Model (ไมมี Interaction 

effect) เทานั้น กลาวคือเปน Model ที่

ประกอบขึ้นจาก Main Effect  

 

 

 

2. การคํานวณคา OR จาก Additive Model  

  

 

รูปที่ 3.4 

จาก Model :

Logit P(X) = a + b1E + b2c1 + b3c2 + ... + b
k+1ck

ให E = x1, c1=x2, c2=x3 ,... c
k
=x

k+1

เขียนใหมเปน

Logit P(X) = a + b1x1 + b2x2 +... + b
k
x

k

สูตรท่ัวไปในการหาคา OR

OR
X1

b (Xi 1i
,  X

e X i

0
0∴ = −ๅ )

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

เพ่ืองายตอการทําความเขาใจ ตลอด

บทเรียนนี้จะเขียน Logistic Model ในรูป 

Logit transformation และใหตัวแปรตนทุก

ตัวแทนดวย   X
i
 ตั้งแต X

1
 จนถึง X

k
 เมื่อตัว

แปรดังกลาวมีจํานวน K ตัวแปรและสูตรทั่วไป

ทางการหาคา OR ยังคงเขียนเชนเดิมโปรด

สังเกตความแตกตางระหวาง X
i
  กับ X ที่เปน 

Risk Profile ซึ่ง X เปนตัวอักษรตัวหนา 

สวนที่ 2 นี้กลาวถึงการคํานวณคา OR จาก 

Logistic Regression Model ที่มีเพียง Main 

effect คือผลของตัวแปรใดๆไมข้ึนกับตัวแปร

อ่ืน เราเรียก Model ประเภทนี้วา  Additive 

model คา OR ที่ไดเปนคาที่ใชอธิบาย

ความสัมพันธของแตละตัวแปรเมื่อควบคุมผล

จากตัวแปรอื่นทั้งหมด  

 



 46  

 

2.1 กรณีมีตัวแปรตนหนึ่งตัวซึ่งมีคาไดสองคา 

ใหรหัสเปน 0,1 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.5 

  

การคํานวณ OR

จาก Additive Model เมื่อ X เปน Dichotomous

ให รหัส X เปน 0 เม่ือไมเกิด กับ 1 เมื่อเกิดส่ิงที่สนใจ

Logit P(X) = a + b1x1 + b2x2 +... + b
k
x

k
กรณี x(0,1)

OR = eb

ตัวอยาง :-

Logit P(X) = -3.991 + 0.652SMK + 0.029AGE + 0.342ECG

OR
SMK=1 = e0.652

= 1.92

OR
ECG=1 = e0.342

= 1.40

“เมื่อควบคุมผลของอายุ และ 
ECG  แลว       คนท่ีสูบบุหร่ี 
มีความเส่ียง       ตอการปวย 
ดวยโรคหัวใจโคโรนาร่ีสูงเปน  

1.92 เทา ของ ผูไมสูบบุหร่ี”

  

การคํานวณคา OR จาก Model ที่

ประกอบดวยเฉพาะ Main effect เทานั้น และ  

ตัวแปรตนที่สนใจนั้นเปน Dichotomous มีการ

ใหรหัสเปน 0 เมื่อไมมีปจจัย (Non-exposed) 

และเปน 1 เมื่อมีปจจัย (Exposed)  กรณี

ดังกลาว คา OR จะเทากับคา Exponential 

ของคาสัมประสิทธิ์ของตัวแปรที่สนใจ เชน 

Model ที่ไดจากการศึกษาปจจัยที่มีผลตอการ

ปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่ ถาสนใจดูศึกษาดู

ผลของการสูบบุหร่ี เราอธิบายผลดังกลาวดวย

คา OR ซึ่งเทากับ Exponential ของคา

สัมประสิทธิ์ของตัวแปร SMK ซึ่งเทากับ 

0.652 ไดคา OR เทากับ 1.92 แปล

ความหมายไดวา “เมื่อควบคุมผลของอายุ

และผลจาก ECG แลว คนที่สูบบุหรี่มีความ

เสี่ยงตอการปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่ สูง

เปน 1.9 เทาของผูที่ไมสูบบุหรี่”  

ในทํานองเดียวกัน ถาสนใจดูผลของ ECG 

ตอการปวย ก็หาไดเชนเดียวกัน  

2.2 กรณีมีตัวแปรตนหนึ่งตัวซึ่งมีคาไดสองคา 

รหัสไมเปน 0,1 

 

รูปที่ 3.6 

การคํานวณ OR

จาก Additive Model เมื่อ X เปน Dichotomous

ใหรหัส X เปนอยางอื่นที่ไมใช 0 กับ 1

ตัวอยาง : เมื่อ X(1,-1)

Logit P(X) = -6.7727 + 0.3260SMK + 0.0322AGE + 0.0087ECG

โดยให SMK = 1 เมื่อสูบบุหร่ี

= -1 เมื่อไมสูบบุหร่ี

OR
SMK=1 = e

0.3260(1-(-1))

= e
0.3260(2)

= e
0.652

= 1.9 (เทากับคา OR. ท่ีไดจาก Model ท่ีมีการใหรหัสเปน 0,1)

  

 รณีทีปจจัยที่สนใจมีการใหรหัสเปน

แบบอื่น (Arbitrary coding of E) เชน แทนที่

จะเปน 0 กับ 1 แตเปน 1 กับ -1 โดยให

เทากับ 1 เมื่อมีปจจัย (Exposed) และเทากับ 

-1 เมื่อไมมีปจจัย (Non-exposed) วิธีการ

คํานวณคา OR ใชสูตรเดิม แตผลตางของ X
1
 

กับ X
0
 จะไมใช 1 เหมือนเดิม หากแตเปน 2 

(คือ 1-(-1) เทากับ 1+1 เทากับ 2) คูณคา

สัมประสิทธิ์ แลวหาคา Exponential ไดผลลัพธ

เปนคา OR ซึ่งจะไมแตกตางจากที่ไดจาก 

Model ที่มีการใหรหัสเปน 0 กับ 1 แตอยางใด 



 47

 

รูปที่ 3.7 

Coding OR

ก. E(0,1) OR = e
b

ข. E(1,-1) OR = e
2b

ค. E(100,0) OR = e
100b

 ไดคาเทากนั มีคาตางกนั

แมจะใหรหัส       ตามการใหรหัส

ของปจจัยตางกนั ของปจจัย

  

โปรดสังเกตคาสัมประสิทธิ์ของ Logistic 

Regression Model จากขอมูลชุดเดียวกัน และ

ประกอบดวย ตัวแปรชุดเดียวกันเมื่อใหรหัสตัว

แปรตางกัน คาสัมประสิทธิ์จะตางกันไปในแต

ละ Model ที่ได แตคา OR ที่คํานวณไดจะ

เทากัน ไมวาจะใหรหัสตัวแปรรูปแบบใดก็ตาม 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2.3 กรณีมีตัวแปรตนหนึ่งตัวซึ่งมีมากกวาสองคา  

รูปที่ 3.8 

การคํานวณ OR

จาก Additive model เม่ือ X เปนขอมูลแจงนับ

X มีคามากกวา 2 คา

ให X มี q กลุม          ไดคา OR  q-1 คา

ตัวอยาง : X = อาชีพ 1 = ไมมีงานทํา

2 = เกษตร

3 = คาขาย

4 = รับราชการ

X  มี 4 คา   (q = 4)

Dummy variable = q - 1 = 4 - 1 = 3 ตัวแปร

  

 

กรณีที่ปจจัยที่สนใจ (E) เปนตัวแปรแจง

นับ (Categorical variable) ที่มีคาไดมากกวา 

2 คาและไมมีอันดับ หรือ Polytomous 

variable เชนอาชีพ มี 4 กลุม (Categories) 

เปนตน การอธิบายความสัมพันธระหวาง E 

ประเภทนี้กับ D จะตองคํานวณคา OR ของแต

ละกลุมเปรียบเทียบกับอีกกลุมหนึ่งที่เปนกลุม

อางอิง (Reference group) จะไดคา OR 

ทั้งหมด q-1 คา เมื่อ q คือจํานวนกลุมทั้งหมด

ของตัวแปร E นั่นคือตองมีตัวแปรสําหรับ E 

อยู q-1 ตัวแปรใน Model ตัวแปรเหลานี้ถูก

สรางข้ึนใหม เรียกวา Dummy Variable โดย

สรางข้ึนกอนการ Fit model เวนแตโปรแกรม

คอมพิวเตอรบางโปรแกรม มีการสราง 

Dummy Variable  ใหโดยอัตโนมัติ เมื่อระบุวา

ตัวแปรใดเปนตัวแปรแจงนับที่ตองสราง 

Dummy variable 
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รูปที่ 3.9 

E1 E2 E3

0 0 0

1 0 0

0 1 0

0 0 1

Logit P(X) = a+b1E1+b2E2+b3E3+b4C

ก. กรณีเปรบีเทียบกับ Reference group

OR e

OR e

E
b

E
b

.

.

1

1

2

2

1

1

=

=

=

= etc.

ไมมีงานทํา

เกษตร

คาขาย

รบัราชการ

ตัวแปรใหม

Dummy Variable
ตัวแปรเดิม

การสราง Dummy Variable กอน Fit Models

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.10 

ข. กรณีเปรียบเทียบกบักลุมอ่ืนที่ไมใช Reference group 

(หมายเหตุ : ea=Exp(a)

ตัวอยาง : E3 เปรียบเทียบกับ E1

X1 = (E1=0, E0=0, E3=1, C=0)

X0 = (E1=1, E2=0, E3=0, C=0)

OR
E3,E1 = Exp [a+b1(0-1)+b2(0-0)+b3(1-0)+b4 (0-0)]

= Exp [a+b1(-1)+b2(0)+b3(1) +b4 (0)]

= Exp (b3 -b1)

=

นี่คือการหาคา OR กรณีมี E มากกวา 1 ตัว
e

b b
3 1
−

 

 

ตัวอยางการสราง Dummy Variable เชน 

กรณีอาชีพ (OCC) มี 4 กลุม ไดแก ไมมีงาน

ทํา, เกษตรกรรม, คาขาย, และรับราชการ จะ

ได Dummy Variable ทั้งหมด 3 ตัวแปร คือ  

E
1
 (1=เกษตรกร 0=ไมใชเกษตรกร) E

2
(1=

คาขาย 0=ไมใชคาขาย) และ E
3
 (1=รับ

ราชการ 0=ไมใชรับราชการ) การ Fit Model 

ตองใสตัวแปร E
1
 E

2
 และ E

3
 เขาไปใน Model 

มิใช ตัวแปร OCC  

หลังจาก Fit Model ถาแทนคา E
1
 E

2
  และ 

E
3
  ทุกตัวดวยคา 0 จะหมายถึงบุคคลนั้นไมมี

งานทําถาแทนคา E
1
 เทากับ 1 นอกนั้นเปน 0 

ก็จะหมายถึงมีอาชีพเกษตรกรรม เปนตน 

ดังนั้น กลุมที่จะใหเปนกลุมเปรียบเทียบ 

(Reference group) จะถูกใหรหัสเปน 0  

จะเห็นวาเมื่อสราง Dummy Variable ตัว

แปรที่ไดจะเปน Dichotomous Variable ตัว

หนึ่ง การหาคา OR จึงกระทําไดเชนเดียวกัน

กับกรณีตัวแปร  E
(0,1)

  ตามที่กลาวแลวขางตน 

คือเพียงแตหาคา Exponential ของคา

สัมประสิทธิ์ของกลุมที่สนใจเพียงคาเดียว  

กรณีตองการเปรียบเทียบระหวางกลุมที่

ไมใช Reference group เชนเปรียบเทียบ

เกษตรกร กับ ขาราชการ คา OR จะไดจากคา 

Exponential ของผลลัพธจากคาสัมประสิทธิ์

ของกลุมที่สนใจ ลบดวยคาสัมประสิทธิ์ของ

กลุมที่ตองการเปรียบเทียบ จากนั้นใชหลักการ

คํานวณเหมือนที่กลาวขางตนคือใชสูตรทั่วไป

ในการหา OR แลวกําหนด Risk profile ของ

สองกลุมที่ตองการเปรียบเทียบ แลวแทนคาใน

สูตร วิธีการนี้ใชกับตัวแปรอื่นที่ไมใช Dummy 

Variable ไดเชนกัน ซึ่งจะกลาวในกรณีคํานวณ

คา OR กรณีมี E มากกวา  1 ตัวทายบทนี้ 
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รูปที่ 3.11 

การใสตัวแปร Polytomous เขา Model

ตัวแปร :
ตัวแปรตาม    = CHD การปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่ 
ตัวแปรตน = MAR สถานภาพสมรส (1 โสด, 2 แตง, 3 หมาย, 4 หยา)

= SEX  เพศ (1 = ชาย, 2 = หญิง)
= AGE  อายุ (ป)
= SMK การสูบบุหร่ี (0=ไมสูบ, 1=สูบ)

Logit P(X) = a  + b1MAR  + b2SEX  + b3AGE  + b4SMK

Model :

Logit P(X) = a + b1MAR1 + b2MAR2 + b3MAR3 + b4SEX + b5AGE + b6SMK

X

 

 

 

ตัวอยางการคํานวณ OR กรณีตัวแปรตนที่

เปนตัวแปรแจงนับ และมีคามากกวา 2 คา ส่ิง

แรกที่ตองทราบคือตัวแปรใดมีลักษณะดังกลาว 

จากตัวอยางนี้ คือสถานภาพสมรส (MAR)  

ซึ่งมี 4 คา นอกเหนือจากนี้เปนตัวแปร 

Dichotomous ทั้งหมดยกเวนอายุ (AGE) ซึ่ง

เปนตัวแปรตอเนื่อง  

 

ถาหากวิเคราะหขอมูลโดยที่ไมสราง 

Dummy variable กอน Model ที่ไดจะมีตัว

แปร MAR อยูในรูปตัวแปรเพียงตัวเดียวอยู

รวมกับตัวแปรอื่น ๆ คือ เพศ (SEX) อายุ 

(AGE) และการสูบบุหร่ี (SMK) กรณีเชนนี้

เปนการวิเคราะหที่กําหนดให MAR เปน

เสมือนตัวแปรตอเนื่อง ซึ่งไมถูกตอง 

 

 

รูปที่ 3.12 

ตัวแปรใหม (Dummy variable) : MAR1 MAR1 MAR1

MAR = แตงงาน 1 0 0

MAR = หมาย 0 1 0

MAR = หยา 0 0 1

MAR = โสด 0 0 0

เมื่อ “โสด” เปน Reference group

ตัวแปรเดิม {

ขัน้ตอน
1. พิจารณาวาตัวแปรใดเปน Polytomous

ตัวแปรตาม     = CHD การปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่  
ตัวแปรตน = MAR สถานภาพสมรส (1 โสด, 2 แตง, 3 หมาย, 4 หยา)

= SEX  เพศ (1 = ชาย, 2 = หญิง)
= AGE  อายุ (ป)
= SMK การสูบบุหร่ี (0=ไมสูบ, 1=สูบ)

2. สราง Dummy variable

3. Fit Model Logit P(X) = a + b1MAR1 + b2MAR2 + b3MAR3 + b4SEX + b5AGE + b6SMK

  

กรณี X เปนตัวแปร Polytomous ถามีการ

สราง Dummy Variable กอนการ Fit Model 

ผลที่ไดจะมีตัวแปรที่บอกวาเปนอาชีพใด 

(MAR) จํานวน 3 ตัวแปร ปรากฏใน Model 

รวมกับตัวแปรอื่นๆ ถือวาเหมาะสมกับลักษณะ

ขอมูล  

 

 

การสรางDummy Variable มีหลายวิธี แตที่

นิยมคือ วิธีที่เรียกวา Partial method หรือ 

Reference cell coding ตามตัวอยางที่แสดงใน

ที่นี้ ทั้งนี้เพ่ือทราบวา กลุมใดหรือคาใดในตัว

แปรดังกลาวนี้ถูกกําหนดใหเปนฐานการ

เปรียบเทียบ  (Reference group) ของกลุมอื่น 

ๆ เปนกรณีตัวอยางนี้ กลุมที่เปนฐานคือ  กลุม

ผูที่ยังไมแตงงาน (โสด)  
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รูปที่ 3.13 

กรณี OR คนท่ีแตงงาน  เปรยีบเทียบกับ คนโสด

OR
MAR1 = eb1

(ท้ัง SEX, AGE และ SMK ไหระบุคาแตไมเหมือนกันทั้งกลุมแตงงานและกลุมโสด)

กรณี OR คนท่ีแตงงาน เปรยีบเทียบกับ หยา
X1 = (MAR1=1,MAR2=0, MAR3=0, SEX, AGE, SMK)

X0 = (MAR1=0,MAR2=0, MAR3=1, SEX, AGE, SMK)

เปล่ียนแปลง     ไมระบุแตใหคงท่ี

OR
X1,X0 = OR

MAR1, MAR3

= eb1-b3

 

 

Note:  กอน Fit Model ตองทราบ: 

 - ตัวแปรใด > 2 categories 

 - มีการใหรหัส Dummy variable 

   เปนแบบใด 

 - กลุมใดเปน Reference group 
 

ดังนั้นคา OR ของคนที่แตงงานแลว เขียน

แทนดวย OR
MAR1

 เทากับคา Exponential ของ

คาสัมประสิทธิ์ของ MAR
1
 นั่นคือ e

b1
 คาที่ไดนี้

แปลความหมายไดวา “ผูที่มี เพศ อายุ และ

การสูบบุหร่ี เหมือนกัน คนที่แตงงานจะมีความ

เส่ียงตอการปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่ สูงเปน 

[eb1
 ] เทาของ คนที่ไมแตงงาน” ในทํานอง

เดียวกัน ถาตองการเปรียบเทียบระหวางคนที่

แตงงานกับคนที่หยากันแลว เขียนแทนดวย  

OR
MAR1,MAR3 

เทากับ คา Exponential ของผล

จากคาสัมประสิทธิ์ของคนที่แตงงาน (b
1
) ลบ

ดวยคาสัมประสิทธิ์ของคนที่หยา (b
3
) แปล

ความหมายไดวา “เมื่อใหเพศ อายุ และการสูบ

บุหร่ีเหมือนกัน คนที่แตงงานมีโอกาสปวยดวย

โรคหัวใจโคโรนารี่สูงเปน [eb1-b3
 ]   เทาของ

คนที่หยา” 

 

2.4 กรณีมีตัวแปรตนเปนตัวแปรอันดับ  

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.14 

การคํานวณคา OR

จาก Additive Model กรณี X เปนตัวแปรอันดับ (Ordinal variable)
ตัวอยาง :

Logit P(X) = a + b1SSU + b2SEX + b3AGE

เมื่อ SSU = สถานภาพการไดรับสนับสนุนทาง สังคม (Social Support Status)

ใหรหัส 0=นอยท่ีสุด, 1=นอย, 2=ปานกลาง, 3=มาก, 4=มากที่สุด 

OR ของคนท่ีไดรับการสนบัสนนุทางสังคมปานกลางเปรียบเทียบกับ  คนท่ีไดรับการสนบัสนนุทางสังคมนอยท่ีสุด

OR
ssu=2, ssu=0 = EXP [b1(2-0)]

=  .... เมื่อ Fixed คาของ AGE และ SEX

OR ของคนท่ีไดรับการสนบัสนนุทางสังคมมากที่สุดเปรียบเทียบกับ  คนท่ีไดรับการสนบัสนนุทางสังคมปานกลาง

OR
ssu=4, ssu=2 = EXP [b1(4-2)]

=  ..... เมื่อ Fixed คาของ AGE และ SEX

e b2 1

e b2 1

ขอสังเกต: OR ท้ังสองคาเทากัน จึงถูกตองกรณ ีSSU มีความสัมพันธเชิงเสนกับ CHD

ไมเชนน้ันตองวิเคราะหเสมือน SSU เปน Polytomous

 

 

 

 

กรณีที่ตัวแปรตน เปนตัวแปรอันดับ 

(Ordinal Variable) เชนสถานภาพการไดรับ

สนับสนุนทางดานสังคม (Social Support 

Status) เขียนแทนดวย SSU ในการศึกษา

ปจจัยที่มีผลตอโรคหัวใจโคโรนารี่ตอเนื่องจาก

ตัวอยางกอนหนานี้ โดยที่คาของตัวแปรมีคา

ตั้งแต 0 คือไดรับการสนับสนุนทางสังคมนอย

ที่สุด จนกระทั่งถึง 4 คือไดรับการสนับสนุน

ทางสังคมมากที่สุด  

จะสังเกตไดวา  SSU มีลักษณะคลาย MAR 

จากตัวอยางกอนหนานี้แตตางกันตรงที่คาของ 

SSU สามารถเรียงลําดับไดในขณะที่คาของ 

MAR ไมสามารถเรียงลําดับได   

เมื่อตองการหาความสัมพันธของ SSU กับ

การปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่ (CHD) 
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สามารถใสตัวแปร SSU ใน Model เพียงตัว

แปรเดียวไดถาพบวาความสัมพันธระหวางSSU 

กับ CHD เปนเชิงเสน (Linear relationship) 

โดยไมจําเปนตองมีการสรางตัวแปรใหม 

(Dummy variable) การหาคา OR จึงยังคงใช

สูตรทั่วไปในการคํานวณ (คือ  OR = Exp  

[∑b
i
(X

1i
-X

0i
)] เมื่อตองการอธิบายผลของ 

SSU ตอ CHD โดยควบคุมผลจากทั้ง AGE 

และ SEX ยังคงเปนการเปรียบเทียบ Odds 

จาก Risk Profile 2 ลักษณะที่ไมระบุคา AGE 

และ SEX (มีคาเดียวกันทั้งสอง Risk Profile) 

แตระบุเฉพาะคา SSU ตามที่ตองการจะ

เปรียบเทียบ   

 

รูปที่ 3.15  

Logit P(X) = 2.6341 - 0.4540SSU  + 0.2016AGE  + 1.010SEX

OR
SSU=2,SSU=0 = Exp [b1(2-0) + b2(0) + b3(0)]

= Exp [b1(2)]

=  

= e 2(-0.4540)

= e -0.908

= 0.4

e b2 1

  

ตัวอยางเชน คา OR ของคนที่ไดรับการ

สนับสนุนทางสังคมปานกลางเปรียบเทียบกับ

คนที่ไดรับการสนับสนุนทางสังคมนอยที่สุด

หรือเขียนแทนดวย OR
SSU2,SSU0

 คา Risk 

Profile ที่แทนคาลงในสูตรทั่วไปในการหาคา 

OR จะยังคงเหลือเพียงผลตางของคา SSU ที่

ตองการเปรียบเทียบกัน นอกเหนือจากนี้คือคา

ของ AGE และ SEX จะมีผลตางเทากับ 0 

 

 ในกรณีตัวอยางดังกลาวผลตางของคา SSU 

เทากับ 2 คือ SSU ปานกลาง ซึ่งมีคาคะแนน

เทากับ 2 ลบดวย 0 คือ SSU นอยที่สุด ได

ผลลัพธเทากับ 2 ดังนั้น คา OR จึงเทากับคา 

Exponential ของสองคูณดวยคาสัมประสิทธิ์

ของ SSU นั่นคือ Exp
2b1

   การแปลความหมาย

ยังคงเหมือนกรณีอ่ืน ๆ กอนหนานี้  

ในตัวอยาง   คาสัมประสิทธิ์ติดลบ (-

0.454) จะยังผลใหไดคา OR ต่ํากวา 1 (คือ 

0.4) เรียกปจจัยที่มีลักษณะเชนนี้วาปจจัย

ปองกัน (Protective factor)   
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2.5 กรณีตัวแปรตนเปนตัวแปรตอเนื่อง  

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.16 

การคํานวณคา OR

จาก Additive Model กรณี X เปนตัวแปรตอเนื่อง 

(Continuous variables)

ตัวอยาง :

Logit P(x) = a+b1SBP+b2SMH+ b3ECG

OR
SBP200,SBP120 = Exp [b1(200-120)+b2(0)+ b3(0)]

= Exp [b1(80)+0+0]

= Exp [b1(80)]

= 
e b80 1

  

การคํานวณคา OR จาก Model ที่ไมมี 

Product term ใดๆ ในกรณีที่ตัวแปรตนเปนตัว

แปรตอเนื่อง (Continuous variable) ทําได

เชนเดียวกันกับกรณีตัวแปรตนเปนตัวแปร

อันดับ (Ordinal variable) ตามที่กลาวแลว

ขางตน ตัวอยางเชนความดันโลหิต (Systolic 

Blood Pressure  เขียนแทนดวย SBP) 200 

mmHg ตัวแปรประเภทนี้สามารถใสเขาไปใน 

Model ไดโดยตรง ยกเวนกรณีพบวา

ความสัมพันธกับตัวแปรตามไมเปนแบบเชิง

เสนตอกันซึ่งตองจัดกลุมกอนแลววิเคราะห

แบบตัวแปรแจงนบั (จะกลาวในรายละเอียดใน

บทที่ 5) คา OR คํานวณไดจากการกําหนดคา 

Risk Profile สองคาโดยใหตัวแปรอื่น ๆ คงที่ 

และมีคาที่แตกตางกันเพียงตัวแปรตอเนื่องที่

สนใจนี้เทานั้น ตัวอยางเชน  ตองการหาคา OR 

ของผูที่มีความดันโลหิต 200 mmHg 

เปรียบเทียบกับ ผูที่มีความดันโลหิต 120 

mmHg คาความแตกตางระหวางสอง Risk 

Profile ของตัวแปรตนอื่น ๆ จะเทากับ 0 

ยกเวนของ SBP ซึ่งเทากับ 200 ลบดวย 120 

เทากับ 80 ได OR เทากับ คา Exponential 

ของผลคูณระหวาง 80 กับคาสัมประสิทธิ์ของ 

SBP คือ b1 แปลความหมายไดวา “คนที่สูบ

บุหร่ีและมีผลของ ECG เหมือนกันนั้น คนที่มี

ความดัน 200 mmHg จะมีโอกาสปวยดวย

โรคหัวใจโคโรนารี่เปน e
80b1 

เทาของคนที่มี

ความดันโลหิต 120 mmHg” ทั้งนี้ OR นี้จะมี

คาเทากับของสอง Risk profile อ่ืนใดที่มีคา

ความดันตางกัน 80 mmHg ดวยเหตุนี้จึง

ถูกตองกรณีมี Linear relationship ตามที่กลาว

ขางตน 

 

 

ผลการวิเคราะหจากคอมพิวเตอรสวนมาก

ใหคา OR โดยคํานวณจาก e
b
 ในทุกตัวแปร 
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รูปที่ 3.17 

หลักการกําหนดคาตัวแปรตอเน่ืองเพื่อใชในการคํานวณ OR 

OR  = e
b

X1-X0 = 1 ไมใชคาที่นาสนใจ

การกําหนดคา 

ใหมีความหมายและความสําคัญทางดานการแพทยและสาธารณสุข

เชน ความดันโลหิต (SBP)  จัดกลุมเปนความดัน สูง  ปานกลาง และ ต่ํา

อายุครรภมารดา (GAGE) จัดกลุมเปน

- คลอดกอนกําหนด (Preterm)

- ครบกําหนด (Normal)

- คลอดหลังกําหนด (Post term)

จากนั้น หาคา Mean หรือ Median ของคาขอมูลในแตละกลุม 

โดยใชขอมูลที่ใช Fit Model

เปรียบเทียบแตละกลุม      หา OR

  

ผลที่ไดใชไดกรณีตัวแปรนั้นเปนตัวแปร 

Dichotomous เทานั้น นอกเหนือจากนี้ตองใช

อยางระมัดระวัง ซึ่งจะกลาวในรายละเอียดถัด

จากนี้ไป 

กรณีตัวแปรดังกลาวเปนตัวแปรตอเนื่อง 

คา e
b
 หมายถึงคา Odds ของการปวย

เปรียบเทียบกันคาสองคาที่ตางกันหนึ่งหนวย 

เชนOdds ตอการเปน CHD ของผูที่มีความดัน

โลหิต 200 เทียบกับของผูที่มีความดัน 199 

เปนตน คา Odds สองคาหารกันกลายเปน 

Odds ratio จึงแปลความหมายไดวา "ทุกๆ

หน่ึง mmHg ที่เพิ่มขึ้น Odds ของการปวยจะ

คูณดวย e
b
" ซึ่งเขาใจยากและไมใชคาที่

นาสนใจ กรณีนี้ควรกําหนดคาที่มีความสําคัญ

ทางดานการแพทยและสาธารณสุข ซึ่งควรอิง

กับทฤษฎี เชน ความดันต่ํา ปกติ และสูง เปน

ตน หรืออายุครรภมารดา เปนกลุมคลอดกอน

กําหนด ครบกําหนด และชากวากําหนด เปน

ตน แลวใชคาเฉล่ียของแตละกลุมจากขอมูลที่

ใชในการ Fit Model นั้น แทนคา X ใน Model 

เพ่ือการเปรียบเทียบหาคา OR ตอไป  

 

2.6 กรณีมีตัวแปรตนมากกวาหนึ่งตัว  

 

 

รูปที่ 3.18 

การคํานวณคา OR

กรณีท่ีมีหลาย Exposure

E1, C1, C2,...,Ck
D

E1, E2, E3 ,...,C1 , C2,...,Ck
D

Logit P(X) = a+b1SMK+b2AGE+b3SEX

X1 = (SMK = 1, AGE = 60, SEX = 1)

X2 = (SMK = 0, AGE = 40, SEX = 1)

OR = Exp [b1 (1-0)+b2(60-40)+b3(1-1)]

= Exp [b1 (1)+b2(20)+b3(0)]

= Exp [b1 + 20 b2] = eb b1 20 2+

  

การคํานวณคา OR จาก Main Effect 

Model กรณีที่กลาวแลวทั้งหมด เปนการ

วิเคราะหเพ่ืออธิบายความสัมพันธของตัวแปร

ตนตัวแปรเดียว (E) กับตัวแปรตามที่สนใจ 

(D) โดยที่ตัวแปรอื่น ๆ นอกนั้นเปนตัวแปร

ควบคุม (C)   

ในบางกรณีผูวิจัยอาจสนใจอธิบาย

ความสัมพันธระหวาง E กับ D โดยที่ E มี

มากกวา 1 ตัวแปร กลาวคือลักษณะของคนที่

นํามาเปรียบเทียบกัน หรือ Risk Profile ทั้ง 2 

ชุด ที่นํามาเปรียบเทียบกันนั้น อาจมีการระบุ

คาของตัวแปรมากกวาหนึ่งตัว เชน ตองการ

คํานวณ OR ระหวางผูที่สูบบุหร่ี (SMK=1) 
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อายุ 60 ป (AGE=60) และเปนเพศชาย 

(SEX = 1) เปรียบเทียบกับผูที่ไมสูบบุหร่ี 

(SMK=0)อายุ 40 ป (AGE=40) และเปน

เพศชาย (SEX=1) โปรดสังเกตวาตัวแปร

ควบคุมคือ SEX  เทานั้น   อีกสองตัวแปรเปน

ตัวแปรที่สนใจ (E) ข้ันแรก แทนคาดังกลาวลง

ในสูตรทั่วไปของการหาคา OR คาความ

แตกตางระหวางสอง Risk Profile มีถึง 2 ตัว

แปร คือของ SMK เทากับ 1-0 เทากับ 1 และ

คาของ AGE เทากับ 60-40 เทากับ 20 สวน

คาของ SEX หักลบกันเหลือ 0 ยังผลใหไดคา 

OR เทากับคา Exponential ของผลจากคา

สัมประสิทธิ์ของ SMK บวกกับผลลัพธของ 20 

คูณดวยคาสัมประสิทธิ์ของ AGE แปล

ความหมายไดวา “ในคนเพศเดียวกันผูที่มีอายุ 

60 ป และสูบบุหร่ีมีความเสี่ยงตอโรคหัวใจโค

โรนารี่สูงเปน  [eb1+20b2
 ]     เทาของผูที่มีอายุ 

40 ปที่ไมสูบบุหร่ี” กรณีเชนที่กลาวนี้โอกาสใช

อาจมีไมมากนัก แตตองการแสดงใหเห็นวา

สามารถกระทําไดเชนเดียวกับกรณี E เพียง 1 

ตัวแปร อยางไรก็ตาม ผูวิจัยอาจตองใชเพ่ือ

อธิบายความสัมพันธที่จําเพาะกับกลุมของตัว

แปรอิสระตามวิธีการนี้ในบางกรณี 

 

3. การคํานวณคา ORจาก Multiplicative model  

  

รูปที่ 3.19 

การคํานวณคา OR

Additive Model (ไมมี Interaction term)

มี E เพียงตัวแปรเดียว

- Dichotomous

- >2 Categories

- Ordinal

- Continuous

มี E มากกวา 1 ตัวแปร

Multiplicative Model (มี Interaction term)

 

 

ที่กลาวมาแลว เปนการคํานวณคา OR จาก 

Additive model คา OR ที่ไดเปนคาที่ใช

อธิบายความสัมพันธของแตละตัวแปรเมื่อ

ควบคุมผลจากตัวแปรอื่นทั้งหมด  

 

 

บางกรณีผลของตัวแปรใดๆขึ้นกับตัวแปร

อ่ืนดวย (มี Joint effect ระหวางตัวแปร) 

Model ที่ไดมี Product term ดวยอยางนอย

หนึ่งตัว ซึ่งเปน Interaction term เรียก Model
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รูปที่ 3.20 

Interaction term

Second order term  ผลจาก 2 ตัวแปร

E*C1, E*C2

เชน SMK*AGE, SMK*SEX

Third order term  ผลจาก 3 ตัวแปร

E*C1*C2

เชน SMK*AGE*SEX

  

ประเภทนี้วา Multiplicative model  

กลุมตัวแปรที่แสดงผลรวมกันตามที่กลาว 

จะตองจัดใหอยูในรูป Interaction term กอนใส

ใน Model (คือผลคูณของสองตัวแปรขึ้นไป) 

ถามีเพียงสองตัวแปรประกอบกันขึ้นเปนหนึ่ง 

term เรียกวา Second order term ถามีสามตัว

แปรประกอบกันขึ้นเปนหนึ่ง term เรียกวา 

Third order term แตมากกวานี้ไมมีปรากฏ 

เพราะแมจะทําไดในเชิงสถิติ แตแปล

ความหมายอยางสลับซับซอนมาก มี

ความจําเพาะเกินความจําเปนจึงไรประโยชน 

แมแต Third order term ยังพบไดนอยมากที่

ผูวิจัยจะคงไวใน Model เนื่องจากแปล

ความหมายใหส่ือเขาใจไดยาก 

 

รูปที่ 3.21 

Hierarchical Well-Formated Models

Second Order term

Logit P(X) = a + b1E + b2c1+b3c2 + b4(E *c1) + b5(E*c2)

Third Order term

Logit P(X) = a + b1E + b2c1 + b3c2 + b4(E*c1) + b5(E*c2)

+b6(c1*c2) + b7(E*c1*c2)

 

 

 

กรณีมี Interaction effect การเขียนรูป 

Model จะตองรวมตัวแปรเดี่ยว หรือ Main 

effect และ  Interaction term ที่อยูต่ํากวา

ลําดับที่สูงที่สุดของ Model เสมอ ทั้งนี้จะ

กลาวถึงเหตุผลและรายละเอียดอื่นๆ ในบทที่ 

4 ตัวอยางเชน กรณี Model มีอันดับสูงสุดเปน 

Third order term ใน  Model นอกจากตองมี 

Main effect  ทุกตัวแปรแลว  ยังตองมี  

Second order term ทุก term ที่ประกอบกันขึ้น

เปน Third order term เปนตน หลักการนี้ 

เรียกวา Hierarchical Well-formatted model 

การกําหนดรูปแบบ Model ตามนี้ จะยังผลให

คาสัมประสิทธิ์ที่ไดนั้น ไมข้ึนอยูกับการใหรหัส

ตัวแปร กลาวคือไมวาจะใหรหัสคาตัวแปรตาง

วิธีกันอยางไร ก็จะใหคาสัมประสิทธิ์เทากัน 

และคา OR เทากัน ซึ่งถือเปนสิ่งจําเปน 

 การคํานวณคา OR กรณีมี Interaction term 

ยังคงใชหลักการเดิมตามที่ไดกลาวมาแลว 

กลาวคือตองระบุ Risk Profile 2 ชุด เพ่ือ

เปรียบเทียบกัน จากนั้นแทนคาลงในสูตรทั่วไป

ในการคํานวณหา OR 
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3.1 กรณีอันดับสูงสุดเปน Second order term  

 

  

  

 

 

รูปที่ 3.22 

การคํานวณคา OR

จาก Multiplicative model

กรณีท่ี 1 มีอันดับสูงสุดเปน Second order term

Logit P(x) = a + b1SMK + b2AGE + b3SEX + b4ECG + b5SBP

+ b6(SMK*SEX)

OR
SMK(1,0) เพราะยังมี b6(SMK*SEX)

OR
SMK

ขึ้นอยูกับ SEX

≠ e
b

1

 

 

 

 

กรณีที่มี Interaction term อันดับสูงสุดเปน 

Second Order term จากตัวอยางการศึกษาเพื่อ

หาความสัมพันธระหวางการสูบบุหร่ี (SMK) 

กับการปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่ (CHD) 

โดยมีตัวแปรตนอื่น ๆ ที่ตองการควบคุม

ผลกระทบ รวมทั้งตัวแปรที่พบวาเปนตัวกวน 

(Confounder) จํานวนหนึ่ง เชน อายุ (AGE) 

เพศ (SEX) ผลการตรวจคลื่นไฟฟาหัวใจ 

(ECG) และระดับความดันโลหิต (SBP) เปน

ตน  

ตัวแปรใดที่เปนตัวกวนเมื่อใสใน Model ก็

คือผลของตัวแปรนั้นไดรับการควบคุมแลว แต

ถาตัวแปรใดเปน Effect Modifier จะถูกใสไว

ใน Model ในรูป Interaction term เชนพบวา 

SEX เปน Effect Modifier จะได term 

SMK*SEX ใน Model ดังนั้นคา OR ของ 

SMK กับ CHD จะไมเทากับที่ไดจาก Model ที่

ไมมี Interaction term  ทั้งนี้เพราะยังมีอีก term 

หนึ่งที่ยังติดคา SMK อยู นั่นคือ  Interaction 

term ที่เขียนเปน SMK*SEX ส่ิงนี้แสดงให

ทราบวาคา OR
SMK 

ข้ึนกับคา SEX กลาวคือ

ข้ึนอยูกับวาเปนชายหรือหญิง  

รูปที่ 3.23 

เม่ือ SEX = 1 (ชาย)

X1 = (SMK=1, SEX=1) คาของ AGE,ECG, SBP

X2 = (SMK=0, SEX=1) ไมระบุ แต   Fixed 

(ตัวแปรท่ีถูกควบคุมผล)

OR
SMK(1,0) = Exp {b1(1-0)+b3(1-1)+b6[(1x1)-(0 x1)]}

= Exp [b1(1)+b3(0)+b6(1-0)]

= Exp (b1 +b6)

=  e
b b

1 6
+

 

 

 

ดังนั้น ถาตองการหาคา   OR
SMK 

ของชาย 

หรือ SEX = 1 ข้ันแรกตองระบุ Risk Profile 2 

ชุด เพ่ือเปรียบเทียบกัน ใน Model คาที่ตอง

ระบุมีเพียงคาของ SMK กับ SEX โดยที่ SMK 

ตองใหตางกัน (เพ่ือใหไดสอง Odds ไวหาร

กัน) สวน SEX ใหเหมือนกัน โดยตองระบุคา 

ในตัวอยางนี้คือใหเทากับ 1 ในทั้งสอง Risk 

profile (เพ่ือจํากัดใหไดคา OR ของ SMK ตอ 

CHD ในเฉพาะกลุมของ SEX) ในขณะที่ตัว

แปรอื่น ๆ นอกเหนือจากนี้ ไมตองระบุคาแต

ความหมาย คือ Fixed (เพ่ือควบคุมผลกระทบ

นั่นเอง)  



 57

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 3.24 

เม่ือ SEX = 0 (หญิง)

X1 = (SMK=1, SEX=0) คาของ AGE, ECG, SBP

X2 = (SMK=0, SEX=0) ไมระบุ แต Fixed 

OR
SMK(1,0) = Exp {b1(1-0) + b3(0-0) + b6[(1x0)-(0x0)]}

= Exp [b1(1) + b3(0) + b6(0)]

= e
b

1

  

จากนั้นแทนคาลงในสูตรทั่วไปของการหา 

OR โดยที่ผลตางของ Risk Profile ในแตละตัว

แปร (X
1i
-X

0i
) จะมีเพียงคาผลตางของตัวเลข 

2 ตัวตามที่กําหนด ยกเวนของ Interaction 

term ที่เปนผลตางระหวางผลคูณ กลาวคือ 

(X
11

X
12

-X
01

 X
02

)   หรือผลคูณของคา 

Interaction term เมื่อเปนคาของ Risk Profile 

ที่ 1 (X
1
) ลบดวยของ Risk Profile ที่ 2 (X

2
) 

นั่นเอง คา OR
SMK 

 เทากับคา Exponential ของ

ผลบวกระหวางคาสัมประสิทธิ์ของ SMK กับคา

สัมประสิทธิ์ของ Interaction term 

(SMK*SEX) ดังนั้น คา OR
SMK 

 กรณีเพศชาย 

เทากับ e
b1 + b6

 ในทํานองเดียวกันคา OR
SMK 

ของเพศหญิงก็หาไดเมื่อกําหนดคา SEX=0 

แลวคํานวณโดยวิธีเดียวกัน ไดคา OR = e
b1

  

แปลความหมายไดวา “ในกลุมผูชายที่มีอายุ

เทากันและผลของ ECG เหมือนกันน้ัน ผูที่

สูบบุหรี่มีความเสี่ยงตอการปวยดวย

โรคหัวใจ โคโรนารี่ สูงเปน  e
b1 + b6

  เทาของ

ผูไมสูบบุหรี่” และ “ในกลุมผูหญิงที่มีอายุ

เทากันและผลของ ECG เหมือนกันน้ัน ผูที่

สูบบุหรี่ มีความเสี่ยงตอการปวยดวย

โรคหัวใจโคโรนารี่ สูงเปน e
b1

 เทาของผูที่ไม

สูบบุหรี่” 

3.2 กรณีอันดับสูงสุดเปน Third order term  

 

รูปที่ 3.25 

การคํานวนคา OR

กรณีม ีInteraction term

กรณีท่ี 2 มีอันดับสูงสุดเปน Third order term

Logit P(x) = a + b1SMK + b2AGE + b3SEX + b4ECG + b5SBP

+ b6(SMK*SEX) + b7(SMK*ECG)

+ b8(SEX*ECG) + b9(SMK*SEX*ECG)

 

 

 

 

กรณีอันดับสูงสุดเปน Third order term 

นั้นตามหลักการของ Hierarchical Well-

formatted Model ทุก ๆ term ที่เปน Second 

order term ที่ประกอบกันเปน Third order 

term ตองระบุใน Model ดวย ซึ่งมีทั้งหมด 3 

term เชนกรณี Third order term เปน 

(SMK*SEX*ECG) ตองมี Second order 

term ทั้งหมด 3 term ไดแก (SMK*SEX) 
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รูปที่ 3.26 

เมื่อ SEX = 1 และ ECG = 1
X1 = (SMK=1, SEX=1,ECG=1) ไมระบุคาของ AGE

X2 = (SMK=0, SEX=1,ECG=1) และ SBP แต Fixed

OR
SMK(1,0) = Exp {b1(1-0) + b3(1-1) + b4[1-1) + b6[(1x1)-(0x1)]

+ b7[(1x1)-(0x1)] + b9[1x1)-(1x1)] + b9[(1x1x1)-(0x1x1)]}

= Exp {b1(1) + b3(0) + b4(0)+b6[(1)-(0)] + b7 [(1)-(0)]

+b9 [(0)-(0)] + b9 [(1)-(0)]}

= Exp [ b1 + 0 + 0 + b6 + b7+ 0 + b9]

= e
b b b b( )

1 6 7 9
+ + +

  

(SMK*ECG) และ (SEX*ECG) ที่เหลือคือ 

Main effect ซึ่งอยางนอยตองมี SMK SEX 

และ ECG ใน Model แตตัวแปรอื่น เชน AGE 

อาจอยูใน Model ถาตองการควบคุม

ผลกระทบ  

 

กรณีนี้ การอธิบายความสัมพันธระหวาง 

SMK กับ CHD จะตองอธิบายจําแนกตามกลุม

ของ SEX และคาของ ECG เชน คา OR
SMK

 

ของกลุมชายที่มี ECG ผิดปกติ  

 

นอกจากนี้ยังมีคา OR
SMK 

ของกลุมชายที่มี 

ECG ปกติ  OR
SMK

ของกลุมหญิงที่มี ECG 

ผิดปกติ  และ OR
SMK 

ของกลุมหญิงที่มี ECG 

ปกติ รวมเปนทั้งหมด 4 คา หรือไดคา OR 

ทั้งหมดเทากับผล 2×2 คา (ผลคูณของจํานวน

ระดับของ Effect Modifier) 

 

รูปที่ 3.27 

 เมื่อ SEX = 1 และ ECG = 0

 เมื่อ SEX = 0 และ ECG = 1

 เมื่อ SEX = 0 และ ECG = 0

เฉลย

2. OR
SMK

= e b1+b6

3. OR
SMK

= e b1+b7

4. OR
SMK

= e b1

OR
SMK

= ?

(คํานวณหา OR
SMK

ทํานองเดียวกบักรณีแรก)

}

  

การคํานวณคา OR
SMK 

ทั้ง 4 คาดังกลาว ใช

หลักการเดียวกันกับที่คํานวณกรณีมีเพียง 

Second order term ตามที่กลาวขางตน 

กลาวคือตองระบุคา Risk Profile 2 คา คือ X
1
 

กับ X
0
 เพ่ือเปรียบเทียบกัน แลวแทนคาลงใน

สูตรทั่วไปของการหา OR แกปญหาทาง

พีชคณิตจนกระทั่งไดคาสุดทายติดคาไวในรูป

คา Exponential จากนั้นหาคาสุทธิโดยแทนคา

สัมประสิทธิ์ เพ่ือหาคา Exponential เปนคา

ของ OR ในที่สุด  

 

ตัวอยางเชนกรณีสุดทายตามที่กลาวขางตน 

คือคา OR ในกลุมผูหญิงที่มีคา ECG ปกติ 

เทากับ e
b1

 เปนตน แปลความหมาย ไดวา  

“ในกลุมผูหญิงที่มีอายุและความดันโลหิต

เทากัน และผล ECG ปกติ คนที่สูบบุหร่ีมี

ความเสี่ยงตอการปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่สูง

เปน e
b1

   เทาของคนที่ไมสูบบุหร่ี” 
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4. สรุปการคํานวณคา OR  

  

รูปที่ 3.28 

สรุป
แนวทางการคํานวณคา OR

1. กําหนดคาตัวแปรที่ประกอบกนัขึ้นเปน Risk Profile

X1 = (X1 =..., X2=..., ..., X
k
=...)

X0 = (X1 =..., X2=..., ..., X
k
=...)

ตัวแปรท่ีไมกําหนดคา หมายความวา Fixed คาใน ทั้งสอง Risk Profile 

หมายถึง ถูกควบคุมผลกระทบแลวนั่นเอง

2. แทนคาลงในสูตร

3. แกปญหาทางพชีคณิตโดยใหเกดิคา b
i
 ไวกอนจน กระทั่งไดผลสุดทาย

จึงแทนคา b
i
 แลวหาผลลพัธ ออกมา 

OR
X 1

b (Xi 1i
,X

e X i

0
0= −ๅ )

  

 

โดยสรุป การคํานวณคา OR จาก Logistic 

Regression model  ไมวากรณีใด ๆ มีแนวทาง

ทั่วไปดังนี้คือ  

ข้ันแรกตองกําหนดคาตัวแปรที่ประกอบกัน

ข้ึนเปน Risk Profile ทั้ง 2 ชุดที่จะเปรียบเทียบ

กันกอน คาของตัวแปรใดที่ไมไดระบุคาแตมี

อยูใน Model และใหคงเดิมในทั้งสองProfile 

หมายถึงผลของตัวแปรเหลานั้นไดรับการ

ควบคุมแลว  

ข้ันที่สองแทนคาลงในสูตรทั่วไปของการ

คํานวณคา OR แลวแกปญหาทางพีชคณิต โดย

ยังคงติดคาสัมประสิทธิ์ไวกอน  

ข้ันที่สามแทนคาสัมประสิทธิ์ลงไปแลวหาคา 

Exponential จากผลดังกลาว ไดเปนคา OR 

 

5. การแปลความหมายของคา OR  

  

 

รูปที่ 3.29 

สรุป
หลักการแปลความหมายคา OR

OR
X1,X0

เปรียบเทียบ Odds ของการเกิดเหตุการณที่สนใจ (เชน ปวย ระหวางคนที่มีปจจัย (X1) กับคนที่
ไมมีปจจัยที่สนใจ (X0) ในที่นี้ X0 เรียกวากลุมอางอิง (Reference group)

เปน Adjusted OR    => ควบคุมผลกระทบตอปจจัยอ่ืน ทุกปจจัยที่ปรากฏใน Model

แปลความหมายเปน => ความเสี่ยงสัมพทัธ

=> โอกาสของการเกิดเหตุการณ 

ภายใตขอกําหนดเบื้องตนวา 

ถาคา OR ใกลเคียง 1=> ปจจัยนั้นไมมีผลใดๆ ตอการเกิดเหตุการณ 

ถาคา OR มากกวา 1 => ปจจัยนั้นเปน Risk factor (คาย่ิงมาก ย่ิงเสี่ยงสูง)

ถาคา OR ต่ํากวา 1 => ปจจัยนั้นเปน Protective factor (คาย่ิงเขาใกลศูนย ย่ิงปองกันสูง)

ไมมีคาติดลบ

OR RR≈

  

การไดมาซึ่งคา OR เปนการเปรียบเทียบคา 

Odds ของการเกิดเหตุการณที่ศึกษา (เชนการ

ปวย) ระหวางคนที่มีปจจัย (Exposed หรือ 

X
1
) กับคนที่ไมปจจัย (Non-exposed หรือ 

X
0
) คา OR ที่ไดนั้น ไดควบคุมผลกระทบจาก

ทุกตัวแปรที่ปรากฏใน Model แลวจึงเรียกวา 

Adjusted Odds Ratio การแปลความหมาย

นิยมแปลเปนความเสี่ยง หรือ โอกาสที่จะเกิด

เหตุการณที่ศึกษา วา “คนที่มีปจจัย มีความ

เสี่ยงที่จะเกิดเหตุการณเปนกี่เทาของคนที่ไม

มีปจจัย เมื่อควบคุมผลกระทบจากตัวแปรอื่น 

ๆ ทุกตัวแปร ที่อยูใน Model" ทั้งนี้ เปนการ

แปลความหมายภายใตขอกําหนดเบื้องตนวา 

คา OR เปนตัวประมาณคาที่ดีที่สุดของคา RR 

 กรณีที่คา OR มากกวา 1 หมายถึงปจจัย

ดังกลาวเปนปจจัยเสี่ยง (Risk factor) กรณี 

OR นอยกวา 1 หมายถึงปจจัยดังกลาวเปน
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ปจจัยปองกัน (Protective factor)  

 

รูปที่ 3.30 

No effect

OR
X1,X0 

มีคานอยกวา 1 Protective effect (มิใช Risk)

0X,1X10 OR X,X
OR

1
=

เพือ่งายตอการทําความเขาใจ และเลีย่งความสับสน จึงควรกลบัทิศทางการเปรียบเทียบ 

เวนแตผูวิจัยตองการเนน Protective effect

จาก X1 เปรัยบเทียบกับ  X0 เปน      X0 เปรียบเทียบกับ  X1

จาก OR    เปน 1/ OR      แปลความหมายเปน “มีความเสี่ยงสูงเปน …. เทา” ได 

ตัวอยาง ORชาย, หญิง = 0.05          ORหญิง, ชาย = 1/0.05 = 20

Protective effect Risk effect

0 1 α2 3 4 50.50.25

  

กรณีตัวแปรใดเปน Protective factor 

ผูวิจัยอาจแสดงคา OR ตามที่ได (คือคาที่นอย

กวา 1) เพ่ือแสดงใหเห็นวาตัวแปรนั้นมี 

Protective effect แตมักส่ือความหมายไดยาก

เพราะเมื่อแปลความหมายวา "มีความเสี่ยงเปน

ก่ีเทา" แตความจริงคือไมไดมีความเสี่ยง หรือ

แมแตกลาววา "ปองกันเปนกี่เทา" ก็ไมส่ือ

ความหมาย ที่สําคัญคือพบวามีความเขาใจที่

ผิดไดงายเพราะคนสวนมากเขาใจวาชวง

ระหวาง 0 ถึง 1 เทากันกับชวงระหวาง 1 ถึง 2 

ซึ่งคา OR ไมเปนจริงตามนั้น (ดูรายละเอียด

การแปลความหมายใน Jaeschke et al., 1995 
) 

ตัวอยางเชนคา OR 1.05 กับ 1.5 แตกตาง

กันนอยมาก (ความเสี่ยงประมาณเทาๆกัน) 

แตถา 0.05 กับ 0.5 ดูเหมือนแตกตางไมมาก 

แตความจริงเมื่อกลับกลุมอางอิงแลวคา OR 

เทากับ 1/0.05 = 20 และ 1/0.5 = 2 

ตามลําดับ (ความเสี่ยงประมาณ 20 เทาเทียบ

กับ 2 เทา) 

ดังนั้นผูวิจัยจึงมักใหกลุมอางอิงเปนกลุมที่มี

ความเสี่ยงต่ํา เพ่ือใหไดคา OR มากกวา 1การ

เปลี่ยนกลุมอางอิงก็คือการผกผันคา OR  ซึ่ง

เทากับหนึ่งหารดวยคา OR นั่นเอง  
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แบบฝกหัดที่ 3 

 

 

1. จากแบบฝกหัดที่ 1 ขอ 2.2.3 ตัวแปร BWT ซึ่งเปนตัวแปรตอเนื่อง ไดรับการแปลงเปนตัวแปรแจงนับใน

ช่ือตัวแปร BWTG  

 

1.1  จากองคความรูดานการแพทย ทราบวา ทารกที่มีน้ําหนักแรกเกิดต่ําหรือสูงเกินปกติ จะมีโอกาสตายสูง

กวาทารกที่น้ําหนักแรกเกิดปกติ ดังนั้น Dummy Variable  สําหรับตัวแปร BWTG จึงควรเขียนเปน

ตารางแสดงคาไดดังนี้ โปรดเติมรหัสตัวแปรลงในชองวาง 

 

  ให BWTG = 2 เปนกลุมอางอิง (Reference group) 

                        ตัวแปรใหม (Dummy Variable) 

  ตัวแปรเดมิ       BWTD1        BWTD3   

   BWTG  =  1      ……       …… 

   BWTG  =  2      ……    …… 

   BWTG  =  3      ……    ……  

      

1.2 จาก Output ที่ใช STATA วิเคราะห โปรดเขียน Logistic regression model 

. tab  bwtg, gen(bwtd) 
 
       bwtg |      Freq.     Percent        Cum. 
------------+----------------------------------- 
          1 |         39        8.39        8.39 
          2 |        140       30.11       38.49 
          3 |        286       61.51      100.00 
------------+----------------------------------- 
      Total |        465      100.00 
 
. logit  dead area  bwtd1 bwtd3 
 
Iteration 0:   log likelihood =  -188.1264 
Iteration 1:   log likelihood =  -180.5665 
Iteration 2:   log likelihood = -179.79369 
Iteration 3:   log likelihood = -179.79198 
Iteration 4:   log likelihood = -179.79198 
 
Logit estimates                                   Number of obs   =        465 
                                                  LR chi2(3)      =      16.67 
                                                  Prob > chi2     =     0.0008 
Log likelihood = -179.79198                       Pseudo R2       =     0.0443 
 
------------------------------------------------------------------------------ 
    dead |      Coef.   Std. Err.       z     P>|z|       [95% Conf. Interval] 
---------+-------------------------------------------------------------------- 
    area |   .0911082   .2777323      0.328   0.743      -.4532371    .6354536 
   bwtd1 |   .6092406     .40922      1.489   0.137      -.1928159    1.411297 
   bwtd3 |  -.8628492   .2980022     -2.895   0.004      -1.446923   -.2787755 
   _cons |  -1.483589   .2677199     -5.542   0.000       -2.00831   -.9588672 
------------------------------------------------------------------------------ 
 
 

1.3  คา OR เพ่ืออธิบายความสัมพันธระหวางน้ําหนักแรกเกิดกับการตายของทารก หาไดโดย  
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1.3.1) OR สําหรับ ทารกน้ําหนักแรกเกิดต่ํากวาปกติ โดยใชทารกน้ําหนักแรกเกิดปกติ 

 เปนกลุมอางอิง 

  (I)  สูตรที่ใช  

   

 

  (ii)  ทารกน้ําหนักแรกเกิดต่ํากวาปกติ  

เปน X
1
   = 

................................................................................................. 

       ทารกน้ําหนักแรกเกิดปกติ  

เปน X
0
   = 

................................................................................................. 

 

  (iii)  แทนคา OR
x1

,
Xo

 = 

    

 

 

 

 

 

 

1.3.2) OR สําหรับ ทารกน้ําหนักแรกเกิดสูงกวาปกติ โดยใชทารกน้ําหนักแรกเกิดปกติ 

 เปนกลุมอางอิง 

  (I)  สูตรที่ใช  

   

 

  (ii)  ทารกน้ําหนักแรกเกิดสูงกวาปกติ  

เปน X
1
   = 

................................................................................................. 

       ทารกน้ําหนักแรกเกิดปกติ เปน  

เปน X
0
   = 

................................................................................................. 

 

  (iii)  แทนคา OR
x1

,
Xo

 = 

 

 

 

OR
x1

,
Xo

 = 

OR
x1

,
Xo

 = 
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 1.3.3) ใช STATA คํานวณไดดังนี้ 

 
. logistic  dead area  bwtd1 bwtd3 
 
Logit estimates                                   Number of obs   =        465 
                                                  LR chi2(3)      =      16.67 
                                                  Prob > chi2     =     0.0008 
Log likelihood = -179.79198                       Pseudo R2       =     0.0443 
 
------------------------------------------------------------------------------ 
    dead | Odds Ratio   Std. Err.       z     P>|z|       [95% Conf. Interval] 
---------+-------------------------------------------------------------------- 
    area |   1.095388   .3042245      0.328   0.743       .6355674    1.887878 
   bwtd1 |   1.839034   .7525696      1.489   0.137       .8246337    4.101271 
   bwtd3 |   .4219581   .1257445     -2.895   0.004       .2352932    .7567098 
------------------------------------------------------------------------------ 

 

2. จากการวิเคราะหแบบ Stratified analysis ในแบบฝกหัดที่ 1 ขอ 3.9.2.1 และคําถามที่ 4 ของแบบฝกหัด

ที่ 2  พบวาทาการคลอดของทารก (MALPRES) เปน Effect Modifier ของความสัมพันธระหวางการตายของ

ทารก (DEAD)กับพื้นที่ที่ศึกษา (AREA) 

 

    2.1) จงเขียน Model ในรูปของ Logit transformation  

 

 

 

 

 2.2) ผลการวิเคราะหจาก STATA ไดดังนี้ 

 
. gen a_mal = area * malpres 
 
. logit  dead area malpres a_mal 
 
Iteration 0:   log likelihood =  -188.1264 
Iteration 1:   log likelihood = -170.29205 
Iteration 2:   log likelihood = -162.58391 
Iteration 3:   log likelihood = -162.10446 
Iteration 4:   log likelihood = -162.10316 
 
Logit estimates                                   Number of obs   =        465 
                                                  LR chi2(3)      =      52.05 
                                                  Prob > chi2     =     0.0000 
Log likelihood = -162.10316                       Pseudo R2       =     0.1383 
 
------------------------------------------------------------------------------ 
    dead |      Coef.   Std. Err.       z     P>|z|       [95% Conf. Interval] 
---------+-------------------------------------------------------------------- 
    area |  -.3988154   .3230824     -1.234   0.217      -1.032045    .2344146 
 malpres |   .8903152   .8428469      1.056   0.291      -.7616343    2.542265 
   a_mal |   2.362425   .9739987      2.425   0.015       .4534228    4.271427 
   _cons |  -1.988928   .2091045     -9.512   0.000      -2.398765    -1.57909 
------------------------------------------------------------------------------ 
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2.3) คํานวณคา OR เพ่ืออธิบายความสัมพันธระหวางพ้ืนที่ที่ศึกษากับการตายของทารก 

       ใน 28 วันหลังคลอด ดังนี้ 

จาก Logistic Model: 

 Logit P(X) = -1.989 - 0.399AREA + 0.890MALPRES + 2.362A_MAL 

 

กรณี  MALPRES = 0 

 OR
(AREA1,0)

  =  Exp{[-1.989-0.399(1)+0.890(0)+2.362(1)(0)] 

    -[-1.989-0.399(0)+0.890(0)+2.362(0)(0)]} 

   = Exp(-0.399) 

   = ………….. 

 

กรณี  MALPRES = 1 

 OR
(AREA1,0)

  =  Exp{[-1.989-0.399(1)+0.890(1)+2.362(1)(1)] 

    -[-1.989-0.399(0)+0.890(1)+2.362(0)(1)]} 

   = Exp(-0.399 + 2.362) 

   = Exp(1.963) 

   = ………… 

 

2.4)  จงเปรียบเทียบคา OR ที่ไดนี้ กับที่ไดจากการวิเคราะหโดย Stratified analysis  

  ตามที่แสดงในขอ 3.9.2.1 ของแบบฝกหัดที่ 1 พรอมใหความเห็น 

 

2.5) จงเปรียบเทียบคา OR ที่ไดนี้ กับที่ไดจากการวิเคราะหโดย STATA ซึ่งเปนตัวอยางของผล

จากการวิเคราะหโดยโปรแกรมสถิติทั่วไปที่คา OR เปนคา Exponential ของคา Coefficient 

(ดู Output ในขอ 2.3) พรอมใหความเห็น 

 
. logistic  dead area malpres a_mal 
 
Logit estimates                                   Number of obs   =        465 
                                                  LR chi2(3)      =      52.05 
                                                  Prob > chi2     =     0.0000 
Log likelihood = -162.10316                       Pseudo R2       =     0.1383 
 
------------------------------------------------------------------------------ 
    dead | Odds Ratio   Std. Err.       z     P>|z|       [95% Conf. Interval] 
---------+-------------------------------------------------------------------- 
    area |   .6711146   .2168253     -1.234   0.217       .3562775    1.264168 
 malpres |   2.435897   2.053089      1.056   0.291       .4669028    12.70842 
   a_mal |   10.61667   10.34062      2.425   0.015       1.573689     71.6238 
------------------------------------------------------------------------------ 

 

3. สมมติวา จากการวิเคราะห พบวาใน Model จําเปนตองใส Interaction term AREA*MALPRESS*MAGE 

เนื่องจากมีผลที่มีนัยสําคัญตอ Model 

     3.1) Term นี้เรียกวา (กาเครื่องหมายหนาขอที่ถูก) 
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   Main effect 

   Second order term 

   Third order term 

  

     3.2) จากหลักการเขียน Model แบบ Hierarchical Well-formatted Model จงเขียน  

             Logistic Regression Model ในรูปของ Logit transformation 
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การคํานวณชวงความเชื่อมั่นของ Odds Ratio 

ที่ไดจาก Logistic Regression Model 

 

 

วัตถุประสงค : เพ่ือใหผูเรียนสามารถ 

1. อธิบายแนวคิดพื้นฐานการคํานวณคาชวงความเชื่อมั่นของ Odds Ratio ได 

 

2. คํานวณคาชวงความเชื่อมั่น ของคา Odds Ratio ทั้งในกรณีที่มีหรือไมมี Interaction ได 

 

เน้ือหา : 

1. แนวทางการนําเสนอขอมูล จากผลการวิเคราะหโดยใช Logistic Regression 

 

2. การประมาณคา ชวงความเชื่อมั่นกรณี ไมมี Interaction term 

 

3. การประมาณคาชวงความเชื่อมั่น กรณีมี Interaction term 

 

กิจกรรม :  

1. ฟงบรรยายประกอบแผนใส พรอมบันทึกเนื้อหาสําคัญลงในชุดการเรียนการสอน บทที่1 

 

2. ทําแบบฝกหัด 

 

3. อภิปรายและสรุปเนื้อหา พรอมเขียนสรุปทายบทลงกรอบวางที่ใหไวทายบท 

 

 

44  
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สิ่งที่นําเสนอ คําอธิบาย 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 4.1 

แนวทางการนําเสนอขอมูลจากการวิเคราะห

โดยใช Logistic Regression

(ตัวอยาง Case-control study กรณีมีวัตถุประสงคเพือ่หาปจจัยเสี่ยง)

 นําเสนอขอมูล Measure of association (มิใชคา Coefficient) ดังตารางหุนตอไปนี้

ปจจัย Case    Control OR (95%CI)

1.
2.
3.
...

(n=....) (n=....) (Adjusted)(Unadjusted)

%
%
%

%
%
%

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 4.2 

ตัวอยาง
การนําเสนอขอมูลจากการวิเคราะหโดยใช  Logistic Regression

“...สมการการถดถอยลอจสีติค  แสดงความสัมพันธระหวางการสูบบุหร่ี  กับ   การปวย ดวยโรคหัวใจโคโรนาร่ี  โดย
ควบคุมผลของอายุ และ เพศ เปน ดังนี้

Logit P(X) = 1.421 + 1.609SMK + 0.095SEX + 0.301AGE

ผูสูบบุหร่ี  มีความเสี่ยงตอการปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่เปน  5 เทาของผูไมสูบบุหร่ี(95%CI.OR: 2.1 ถึง 11.7)
พบวา เพศ และ อายุ มีความสัมพันธกับ การปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่  โดย ... (ตารางที่ 1)”
ตารางที่ 1 Adjusted Odds Ratio แสดงความสัมพันธระหวางการสูบบุหร่ี กับ การปวย ดวยโรคหัวใจโคโรนาร่ี

ปจจัย Case Control OR(95%CI)

1. การสูบบุหรี่
- สูบ 80.7% 30.0% 9.7(5.5 ถึง 17.3) 5(2.1 ถึง 11.7)
- ไมสูบ 19.3% 70.0%

2. เพศ
- ชาย 73.3% 63.3% 1.6(1.0 ถึง 2.7) 1.1(0.8 ถึง 3.7)
- หญิง 36.7% 33.7%

... ... ...                     ...                   ...

(n = 150) (n = 150) (Adjusted)(Unadjusted)

  

 

ผลลัพธสุดทายของการวิเคราะหโดยใช 

Logistic Regression แมจะออกมาในรูป 

Model ทางคณิตศาสตร แตการนําเสนอขอมูล 

ข้ึนอยูกับวัตถุประสงคหลักของการวิจัย 

วัตถุประสงคหลักของการวิจัยที่ตองใช 

Logistic Regression วิเคราะหขอมูล มี 2 

ประเภท ไดแก เพ่ือได Best Predicted Model  

สําหรับนําไปใชคาดคะเนความเสี่ยงตอการเกิด

เหตุการณที่ศึกษาเมื่อระบุคาตัวแปรตน (ตอง

เปนขอมูลจาก Cohort study) และอีกประเภท

หนึ่ง คือ เพ่ือหาปจจัยเสี่ยง (Risk 

assessment) ซึ่งเปนกรณีที่กลาวถึงในที่นี้ 

(หนังสือที่ดีเก่ียวกับแนวทางการนําเสนอผล

การศึกษาวิจัยคือ Lang and Secic, 1997) 

เนื่องจาก Risk assessment เปนเปาหมาย

พ้ืนฐานของการวิเคราะหโดยใช Logistic 

Regression ที่พบไดบอย และสอดคลองกับวิธี

การศึกษาที่ไมจําเพาะเพียง Cohort study แต

ยังใชไดกับ Case-control และ cross-

sectional study ดวย แนวทางการนําเสนอ

ขอมูลในกรณีดังกลาวนี้ อันดับแรกอาจเสนอ 

Model ที่ได ทั้งนี้เพ่ือใหผูอานไดทราบวาเรา

ควบคุมตัวแปรอะไรบาง แตที่ตองนําเสนอ

สําหรับตัวแปรตนแตละตัวแปรคือคา OR คา 

95%CI และคา p-value เนื่องจากการศึกษา

หนึ่งมักมีหลายตัวแปรตน จึงควรนําเสนอเปน

ตาราง  

ในตาราง ควรนําเสนอคาสัดสวน (%) คา

Crude OR และ Adjusted OR สําหรับคาชวง

ความเชื่อมั่น (Confidence Interval) ซึ่งนิยม 

95%CI และ p-value นั้น ใหแสดงเฉพาะของ 

Adjusted OR   
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รูปแบบตารางคอลัมนสําหรับแสดงคา

สัดสวนอาจแตกตางกันไปตาม Study design 

ที่เปนตัวอยางในที่นี้เปน Case-control study 

ตารางสําหรับการศึกษาแบบอื่นโปรดดูใน

แบบฝกหัด และ Lang and Secic (1997) 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 4.3 

95% Confidence Interval

(95% CI. OR.)

บอก Precision ของ OR และ บอกวาปจจัยนั้นเปน Significant risk factor หรือไม
ตัวอยาง Lower Limit   Estimated OR. Upper Limit

การศึกษา ก.

การศึกษา ข.

การศึกษา ค.

0 1 +α
คาความไมแตกตาง (Null value)

แปลความหมาย: แมทุกการศึกษา จะไดคา OR เทากัน
การศกึษา ข. มี Precision มากที่สุดนาเช่ือถือ มากที่สุด

ท้ัง ก. และ ข. บงช้ีวาปจจยัท่ีศกึษามีความสัมพันธกับตัวแปรตามอยางมีนยัสําคัญทางสถิติ

การศกึษา ค. มี Precision ต่ําสุด และยังไดขอสรุปวา ปจจยัท่ีศกึษามีความสัมพันธกับตัวแปรตาม  อยางไมมี
นยัสําคัญทางสถิติ และยังทราบวา การศกึษาคร้ังนีม้ีขนาดตัวอยาง (Sample Size) ไมเพียงพอ

  

ดังนั้นคา 95%CI ของ OR ควรมีการ

คํานวณและนําเสนอคูกับคา OR ทุกครั้ง  คา

95% CI ของ OR ใดๆ ประกอบดวยคา

ขีดจํากัดลาง (Lower Limit) และขีดจํากัดบน 

(Upper Limit) ถาคาทั้งสองหางกันมาก 

หมายถึงชวงความเชื่อมั่นกวาง จะบอกไดวาคา 

OR ที่ไดไมกระชับ (Precision ต่ํา) ซึ่งไมดีเทา

ชวงความเชื่อมั่นที่แคบ (Precision สูง)  

ตัวอยางเทียบเคียงความกวางของชวงความ

เช่ือมั่นกับความนาเช่ือถือ เชน บอกวาผูเขียน 

มีอายุระหวาง 30-35 ป กับอีกคนหนึ่งบอกวา

ผูเขียนมีอายุระหวาง 2-80 ป คาแรกยอมให

ความหมายมากกวา (รูวาเปนวัยกลางคน) 

สวนคาหลังนั้น แมจะไมมีโอกาสผิดพลาดเลย 

แตผูอานไมสามารถคาดเดาไดเลยวายังเปน

ทารก หรือชราภาพแลว จึงเปนคําตอบที่หา

ความรูไมได  

 

นอกจากนั้นชวงความเชื่อมั่นยังใหขอสรุป

เหมือนกันกับการทดสอบสมมติฐาน 

(Hypothesis testing) อีกดวย กลาวคือ ถาหาก

ชวงของความเชื่อมั่น ครอมคา 1 ซึ่งเปนคา

ความไมแตกตาง หรือ Null value ของมาตร

วัดระดับความเสี่ยง จะสามารถสรุปไดวา ตัว

แปรนั้นสัมพันธกับตัวแปรตามอยางไมมี

นัยสําคัญทางสถิติ หรือ p-value >0.05 ได 

แตถาชวงความเชื่อมั่นไมครอมคา  1 แสดงวา 

ตัวแปรนั้นสัมพันธกับตัวแปรตามอยางมี

นัยสําคัญทางสถิติ (p-value <0.05) ผูอาน

ศึกษารายละเอียดใน Guyatt et al.(1995) 
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รูปที่ 4.4 

สูตรทั่วไป

[ ])(..)%(
/

LVarZLEXPORCI 21100 αα ±=−

คาคะแนนมาตรฐาน

จากการแจกแจงปกติ

คาท่ีใชคํานวณ OR.

กลาวคือ EXP(L) = OR.

Standard error 

ของ L

เมื่อกําหนดให     α = 0.05 เขียนสูตรไดดังนี:้-

[ ])(...% LVarLEXPORCI 96195 ±=

L หามาไดจากการหาคา OR. ดังนี:้-

จาก OR. = EXP[ b
i
(X1i

- X0i
)]

แทนคา   [ b
i
(X1i - X0i)] = L

ดังนั้น OR. = EXP(L)

คาความคลาดเคลื่อน

การประมาณคา

  

คาชวงความเชื่อมั่นในระดับ 95% ของ OR 

หาไดจากสูตรทั่วไปในการหาชวงความเชื่อมั่น 

เมื่อกําหนดใหโอกาสผิดพลาดของการ

ประมาณคา(α) เทากับ 0.05 คาระดับความ

เช่ือมั่นจึงเทากับ 95%  ตรงกับคามาตรฐาน

การแจกแจงแบบปกติ Z
0.05/2

 เทากับ 1.96 

ดังนั้นจึงตองทราบคา OR ซึ่งไดกลาวถึงวิธีการ

คํานวณแลวในชุดการเรียนที่ 3 และตองทราบ

คา SE (ยอมาจาก Standard Error) ของ OR 

ไดมาจากคา square root ของ variance ของ 

OR หรือเขียนแทนดวย   (OR)Var  

กรณี Logistic regression model คา OR 

หาจากสูตรทั่วไป OR = EXP[∑b
i
(X

1
-X

0
)] 

เพ่ืองายจึงให L = ∑b
i
(X

1
-X

0
) ดังนั้น OR = 

EXP(L) ดังนั้นคา SE ของ OR = )(LVar  

และจะแตกตางกันไปตามคา L ที่ได 

 

รูปที่ 4.5 

การประมาณคาชวงเชือ่ม่ัน
กรณีไมม ีInteraction term

ดวย OR = EXP (b) ดังนั้น 95% CI OR =

ตัวอยาง :-

ผลจาก Computer print out ไดดังนี้

Variable1 Coefficient       SE Chisq p

Constant        -6.7727 1.1401 35.29 0.0000

SMK               0.5976 0.3520 2.88 0.0896

ECG                0.0322 0.0152 4.51 0.0337

CHL                0.0087 0.0033 7.17 0.0074

HPT                 0.3695 0.2936 1.58 0.2083

[ ]Exp b 1.96  Var(b)± ( )

ไดจาก Computer  Print out

}

OR
SMK

= e0.5976 = 1.82

95% CI OR
SMK

= e[0.5976+1.96(0.3520)]

= e(-0.09,1.29)

= 0.91, 3.63

  

ตามที่กลาวขางตน การคํานวณคา OR มี

วิธีการที่แตกตางกันขึ้นอยูกันวา Model นั้นมี 

Interaction term หรือไม การประมาณคาชวง

ความเชื่อมั่นก็เชนกัน  

ถาไมมี Interaction term คา Variance ของ 

L ไดจากผลของคอมพิวเตอรที่ print out 

ออกมาโดยตรง (คือคา SE ของแตละคา

สัมประสิทธิ์) ซึ่งใชแทนคา   (L)Var  ใน

สูตรไดโดยตรง  

แตถามี Interaction term การคํานวณคา 

Variance ของ L จะตองใหเครื่องคํานวณ 

Variance-covariance matrix จาก Final model 

กอน แลวนําคาเหลานั้นมาคํานวณดวยมือ

เพิ่มเติมอีก ตามวิธีการที่จะไดกลาวตอไป 

จากนั้นจึงนําไปแทนคาในสูตรหาชวงเชื่อมั่น

ตอไป กระบวนการดังกลาวมีความยุงยากแตควร

คาแกการทําความเขาใจ ในชีวิตจริงเราใช

คอมพิวเตอรคํานวณให ซ่ึงไดแสดงไวใน

แบบฝกหัด (ศึกษารายละเอียดใน StataCorp., 
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1999). 

 

 

กรณีไมมี Interaction ไมยุงยากตอการ

คํานวณดวยมือ และคอมพิวเตอรใหไวเสมอ 

ตัวอยางนี้แสดงการคํานวณ จากการศึกษา

ปจจัยที่มีผลตอการปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่ 

(CHD) โดยปจจัยที่ศึกษาไดแก การสูบบุหร่ี 

(SMK) ผลการตรวจคลื่นไฟฟาหัวใจ (ECG) 

ปริมาณโฆเลสเตอรอล (CHL) และการมีความ

ดันโลหิตสูง (HPT) ผลจากคอมพิวเตอรใหคา 

SE ในแตละคาของคาสัมประสิทธิ์ 

(นอกจากนั้นยังใหคาการทดสอบความมี

นัยสําคัญของแตละตัวแปรโดยใหคา Chi-

square พรอมดวย   คา p-value ซึ่งการ

ทดสอบดังกลาวอธิบายรายละเอียดในบทที่ 5) 

จากผลดังกลาว  เราสามารถคํานวณคา OR 

และชวงความเชื่อมั่นไดโดยแทนคาลงในสูตร

ทั่วไปตามที่กลาวแลวขางตน เชน คา OR ของ 

SMK ไดเทากับ 1.82 และคา 95% CI ได

เทากับ 0.91 ถึง 3.63 

โปรแกรมคอมพิวเตอรมักใหทางเลือกใหผู

วิเคราะหวาจะใหผลเปนคาสัมประสิทธิ์หรือ 

OR ดังนั้น ในชีวิตจริงจึงมักใชผลจาก

คอมพิวเตอรโดยตรง ไมตองคํานวณดวยมือ 

ซึ่งไดแสดงไวในแบบฝกหัด (ศึกษา

รายละเอียดใน StataCorp., 1999). 

รูปที่ 4.6 

Lower  Limit             Estimated OR. Upper Limit

ชวงความเชื่อมั่นครอมคา 1

Non Significant (คา p-value มากกวา 0.05)

ใน print out ไดคา p-value = 0.0896

ควรเขียนในรายงานเปน p-value = 0.09

OR
SMK 

= 1.82

95% CI. OR
SMK

= 0.91, 3.63

Null value

0 1 2 3 4

  

จากผลที่ได แปลความหมายไดวา “เมื่อ

ควบคุมผลจากผลการตรวจคลื่นไฟฟาหัวใจ 

คาปริมาณโฆเลสเตอรอล และการมีความ

ดันโลหิตสูงแลว คนที่สูบบุหรี่ มีความเสี่ยง

ตอการปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่ สูงเปน 

1.82 เทาของคนที่ไมสูบบุหรี่ และเชื่อมั่น 

95% วาคาดังกลาวในประชากรทั่วไป จะอยู

ระหวาง 0.91 ถึง 3.63 อยางไรก็ตามคา

สัมพันธดังกลาว ไมมีนัยสําคัญทางสถิติ (p-

value = 0.0896)” โปรดสังเกตวา แมชวง

ความเชื่อมั่นครอมคาแตมีความโนมเอียงเปน
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ปจจัยเสี่ยงมากกวาเปนปจจัยปองกัน  

ถาการศึกษาในลักษณะเดียวกันนี้แลวเพิ่ม

จํานวนขนาดตัวอยางใหมากขึ้น จะยังผลใหชวง

ความเชื่อมั่นแคบเขา (มี precision สูงข้ึน) 

โอกาสที่จะไมครอมคา 1 มีมากขึ้น นั่นคือจะมี

โอกาสไดผลการทดสอบเปน “มีนัยสําคัญ 

(Significance)” หรือ p-value ที่ไดจะมีคา

นอยกวา 0.05 คาระดับความสัมพันธ และชวง

เช่ือมั่นใหความหมายไดมากกวา p-value เรา

จึงควรใหความสําคัญตอคา OR และ 95%CI

มากกวาที่จะสรุปวามีหรือไมมีนัยสําคัญทาง

สถิติเพียงอยางเดียว 

 

 

 

รูปที่ 4.7 

การประมาณคาชวงความเชือ่ม่ัน กรณีมี Interaction

เมื่อ CHL = 200 , OR
SMK

= 26.1

Variable Coefficient      SE Chisq p

SMK           2.6809 3.1042 16.69 0.0000
ECG      0.0349 0.0161 4.69 0.0303
CHL      -0.0065 0.3278 1.25 0.2635
HPT      1.0468 0.3316 9.96 0.0016
SMK*CHL   0.0029 0.7422 9.85 0.0417
Constant -4.0474 1.2549 10.40 0.0013

Logistic Regression Model
ผลจากคอมพวิเตอร

L = b
SMK

+ b
SMK*CHL

CHL

(ในท่ีนี้ สนใจศกึษาเฉพาะผูท่ีมีระดับโคเลสเตอรรอล 200 มล. จงึระบุคาของ CHL = 200)
OR. = EXP[2.6809 + (0.0029 x200)] = EXP(3.2609) = 26.1

ขั้นท่ี 1. คํานวณคา OR.

จากสูตรท่ัวไป 

OR = e
L และ  

OR.ที่ปรับคาผลกระทบจากผลECG และ HPT เรียบรอยแลว

[ ])Var(L)  1.96( L EXP95%CI ±=

  

ในกรณีที่มี Interaction คาของ Var(L) จะ

ใชเฉพาะคา SE ที่ไดจากคอมพิวเตอรไมได 

เนื่องจากมีการคํานวณคาสัมประสิทธิ์โดยใชคา

จากตัวแปรมากกวาสองตัวแปร คือตัวแปรที่ 

Interaction กัน จึงยังผลใหคาสัมประสิทธิ์ที่ได

นั้นมีความสัมพันธกับคาสัมประสิทธิ์ตัวอื่นๆ 

ดังนั้นคา Var(L) จึงตองคํานวณจากทั้งคา 

variance และคา covariance ของคา

สัมประสิทธิ์ดวย  

 

 

จากตัวอยางที่กลาวขางตน เมื่อ Fit Model 

ใหมพบวามี Interaction ระหวาง SMK กับ 

CHL ข้ันแรกใหคํานวณคา OR ของ SMK 

จําแนกตามระดับของ CHL แตเนื่องจาก CHL 

เปนขอมูลตอเนื่อง (ปริมาณโฆเลสเตอรอล) 

จึงตองกําหนดระดับที่เราสนใจ สมมติใหเปน 

200   220 และ 240 เปนตน ดังนั้น เมื่อ 

CHL เทากับ 200 ไดคา OR
SMK

 เทากับ 26.1  

เปนตน จากนั้นคํานวณคาชวงความเชื่อมั่น 

โดยตองคํานวณคา Var(L) กอน 
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 รูปที่ 4.8 

Var(L) = var (b
SMK

) + 2(200)cov(b
SMK

,b
SMKxCHL

)+(200)2var(b
SMKxCHL

)
= 1.7619 + 2(200)(-11.014) + (200)2(0.1101) = 0.1619

95% CI OR
SMK

= EXP(3.2609 1.96 ( ) = 11.85 , 57.37

ขั้นท่ี 2. คํานวณชวงความเชื่อมั่น ของ OR.

SMK ECG CHL HPT SMKxCHL Constant

SMK    1.7619
ECG    0.2849 9.5361
CHL    -0.0140 -0.3278 0.0003
HPT     0.1468 0.3316 0.9631 0.1075
SMKxCHL -11.014 -0.7422 1.9878 -0.6717 0.1101
Constant 0.4474 0.2549 0.4056 0.8673 0.9104 1.3570

Variance-Covariace Matrixผลจากคอมพวิเตอร

เมื่อ CHL = 200 , OR
SMK

= 26.1 (95%CI.OR ; 11.85 ถึง 57.37)

± 0.1619

[ ])(...% LVarLExpORCI 96195 ±=

  

ในกรณีนี้คา L คือ  b
SMK 

+ b
SMK*CHL  

ดังนั้น

คา     Var (L)    เทากับ  var(bSMK)  +  

2(200)cov(b
SMK

,bSMK*CHL) + (200)2 var 

(bSMK*CHL)  ทั้งสองคานี้ ไดจากคอมพิวเตอร 

คาที่ไดใน Computer print out เรียกวา 

Variance Covariance Matrix นําผลที่ไดไป

คํานวณคา Var (L) ตามที่กลาวขางตน 

จากนั้นคํานวณชวงความเชื่อมั่นของคา OR 

ของการสูบบุหร่ีเมื่อ CHL = 200   

 

 

 

รูปที่ 4.9 

ตัวอยางสูตรสําหรับคํานวณคา Var(L ) ในแตละ Model

กรณี X1เปน Dichotomous (1,0)

Model: Logit P(X) = a + b1X1 + b2X2 + b3X1X2

เมื่อ L = b1X1 + b3(X1X2)

Var (L) = Var(b1) + (X2)2var(b3) + 2(X2)cov(b1,b3)

Model: Logit P(X) = a + b1X1 + b2X2 + b3X3 + b4X1X2 + b5X1X3

เมื่อ  L = b1 X1 + b4X1X2 + b5X1X3

Var (L) = Var(b1) + (X2)2var(b4) + (X3)2var(b5) + 2X2cov(b1,b4)

+ 2X3cov(b1,b5) + 2X2X3Cov (b4,b5)

(ศึกษารายละเอียดใน  Kleinbaum, 1994. หนา 141 - 144)

  

สูตรสําหรับคํานวณคา Var(L) เพ่ือ

ประกอบการคํานวณคาชวงความเชื่อมั่น กรณี

มี Interaction นั่น จะแตกตางกันไปตาม

ลักษณะของ Model ที่ได ทั้งนี้ตองอาศัย

พ้ืนฐานความเขาใจทางพีชคณิตในการไดมาซึ่ง

สูตรดังกลาว ตัวอยางสูตรสําหรับคํานวณคา 

Var(L) สําหรับแตละลักษณะของ Model (ใน

ที่นี้แสดงเพียงคา L) ที่แสดงในที่นี้เพียงบาง

ลักษณะจะเห็นวา มีความยุงยากเพิ่มมากขึ้น

ตามจํานวน Interaction term ที่มีใน Model ย่ิง

ถา Interaction term สูงกวาระดับที่สอง 

(Second order term ) การคํานวณ Var(L) 

ย่ิงยุงยากซับซอนมากขึ้นเปนลําดับ นอกจากนี้

แมคํานวณออกมาไดก็แปลความหมายได

ลําบาก เขาใจไดยาก ผูวิจัยจึงควรหลีกเล่ียงการ

คงไวซึ่ง Interaction term ใน Model เวนแต

เปนกรณีที่จําเปนจริง ๆ เชนเปนเปาหมายหลัก

ของการวิจัยนั้นที่จะอธิบายความสัมพันธของ

สองตัวแปร ตามตัวแปรที่เปน Effect Modifier 

ที่สําคัญมาก เปนตน  (ศึกษารายละเอียดใน  

Kleinbaum, 1994. หนา 141 - 144) 
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สรุปทายบท :  
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แบบฝกหัดที่ 4 

 

1.   จากขอมูลการศึกษาที่ใชสําหรับเปนแบบฝกหัด ตั้งแตบทที่ 1 เปนตนมา (แฟมขอมูล 

LOGISTIC.DAT) จงคํานวณชวงความเชื่อมั่นของคา OR. ที่ระดับความเชื่อมั่น 95% พรอมทั้งแปล

ความหมาย ในกรณีตอไปนี้ 

 

1.1)  จงแสดงความสัมพันธระหวาง การเยี่ยมกอนและหลังคลอดโดย อสม และการรอดชีพของทารกใน

ระยะเวลา 28 วัน หลังคลอด ในรูปตาราง 2 x 2 ที่เวนวางใหเติมขอมูลพรอมตอบคําถามตอไปนี้ 

 

1.1.1)  โปรดใสคาของ a  b  c และ d พรอมแสดงการคาํนวณคา OR. และชวงความเชื่อมั่น ที่ระดับ 

95%  โดยแทนคาในสูตรและคํานวณดวยมือ 

 

    

    

     

OR. = ........................................................ 

   

 
          95%CI.OR. =............................................. 
 
 
 

 1.1.2)  จงใช STATA วิเคราะหขอมูลในรูปตาราง 2 × 2 บันทึกผลที่ได พรอมกับแปลความหมาย 

(คําชี้แนะ ใชคําส่ังในกลุม epitab คือคําส่ัง cc) 

 

 

 

 

 

 

 

 

1.2.3 จงสรุปผลการวิเคราะห โดยเขียนเปนขอความเสมือนกับที่จะใหปรากฏในบทคัดยอของงานวิจัยชิ้นนี้ 

 

 

 

OR. = ad /bc 

การตาย 

พื้นที่ 

ควบคุม 

พื้นที่ 

ทดลอง 

( ) [ ]1 100
1 1 1 1

2− = ± + + +α α% . . .exp /CI OR OR Z
a b c d

a   b 

c   d 

1          

1    

 

0 
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1.2)   จงเขียน Logistic Regression Model ที่ใชสําหรับวิเคราะหความสัมพันธ ตามขอ 1.1  โดยเขียนในรูป 

Logit   transformation (ใหเขียนเปนสัญลักษณ คือติดคา b และช่ือตัวแปรไว) 

 

 

  

 

1.3)  จง Fit Model ขางตนโดยใช STATA แลวเขียน Logistic Regression Model โดยใชผลจากการ Fit 

Model แทนคาสัมประสิทธิ์ (คําชี้แนะ ใชคําส่ัง logit) 

 

 

 

  

1.4)  จงคํานวณคา OR. และชวงความเชื่อมั่น ที่ระดับ 95% โดยใชสูตรทั่วไปในการคํานวณจาก Model 

 

 

 

 

  

 

1.5)  จงคํานวณคา OR. และชวงความเชื่อมั่น ที่ระดับ 95% โดยใช STATA (คําชี้แนะ ใชคําส่ัง logistic) 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

1.6)    เปรียบเทียบคา OR และ 95%CI ที่ไดจากขอ  1.1.1 ขอ 1.1.2 ขอ 1.4 และขอ 1.5  พรอมอภิปราย

ส่ิงที่พบ   
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2.  จงคํานวณชวงความเชื่อมั่นของคา OR. ที่ใชในการอธิบายความสัมพันธระหวางอายุมารดา (MAGE) กับ

การตายของทารก (DEAD) เปรียบเทียบระหวางมารดาอายุ 30 ป กับ 20 ป ตามขั้นตอนตอไปนี้ 

 

    2.1) ใช STATA ในการ Fit Model  

 จงเขียนคําส่ังที่ใช  และบันทึกผลที่ได 

 

 

 

    2.2) คํานวณคา OR 
MAGE30,20

 = e
L 

 

   ในที่นี้  L  =...................................................... 

 

   ดังนั้น OR.  =...................................................... 

 

 จากสูตรทั่วไปในการคํานวณคา 95% CI 

  95% CI OR. = exp [L + 1.96√var (L)] 

 

 เมื่อ Var(L)       = ........................................................ 

 

 ดังนั้น 95% CI OR.   = ........................................................ 

               ........................................................ 

  

 แปลความหมาย ................................................................................. 

  

 

3. จากแบบฝกหัดที่ 3 จงคํานวณชวงความเชื่อมั่นของคา OR. ที่ใชในการอธิบายความสัมพันธระหวางพ้ืนที่ที่

ศึกษา (AREA) กับการตายของทารก (DEAD) เมื่อมี Interaction effect โดย ทาการคลอดของทารก 

(MALPRES) เปน Effect Modifier    

 

    3.1) ใช STATA ในการ Fit Model  พรอมบันทึกผลที่ได 

 

 

  

   3.2) จงคํานวณคา OR. 

    OR
(MALPRES=0)

   =............................................... 

    OR
(MALPRES=1)

   =............................................... 
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   3.3) จงทําความเขาใจการคํานวณชวงเชื่อมั่น OR กรณีมี Interaction effect โดยคํานวณดวยมือดังตอไปนี้ 

 (ผูอานสามารถขามขอ 3.3 ไดโดยไมเสียความตอเนื่อง) 

   

3.3.1 หาคา Variance Covariance Matrix โดยใช STATA คําส่ังที่ใช คือ     

.logit  dead  area  malpres  a_m  =>เพ่ือ Fit Model กอน (เมื่อ  a_m  คือ Interaction term  

    ระหวาง area กับ malpres) 

 .matrix  V =  get(VCE)  =>สรางตัวแปร V เก็บขอมูล Matrix (โปรดสังเกต ตัวพิมพใหญ 

  หรือ เล็กมีผลตางกันในSTATA) 

 .matrix  list  V   =>ไดVariance-covariance Matrix  

 

ดังผลตอไปนี้ 

 

 

. logit  dead  area  malpres  a_m 
 
Iteration 0:   log likelihood =  -188.1264 
Iteration 1:   log likelihood = -170.29205 
Iteration 2:   log likelihood = -162.58391 
Iteration 3:   log likelihood = -162.10446 
Iteration 4:   log likelihood = -162.10316 
 
Logit estimates                                   Number of obs   =        465 
                                                  LR chi2(3)      =      52.05 
                                                  Prob > chi2     =     0.0000 
Log likelihood = -162.10316                       Pseudo R2       =     0.1383 
 
------------------------------------------------------------------------------ 
    dead |      Coef.   Std. Err.       z     P>|z|       [95% Conf. Interval] 
---------+-------------------------------------------------------------------- 
    area |  -.3988154   .3230824     -1.234   0.217      -1.032045    .2344146 
 malpres |   .8903152   .8428469      1.056   0.291      -.7616343    2.542265 
     a_m |   2.362425   .9739987      2.425   0.015       .4534228    4.271427 
   _cons |  -1.988928   .2091045     -9.512   0.000      -2.398765    -1.57909 
------------------------------------------------------------------------------ 
 
. matrix  V =  get(VCE)  
 
. matrix  list  V 
 
symmetric V[4,4] 
               area     malpres         a_m       _cons 
   area   .10438226 
malpres    .0437247   .71039085 
    a_m  -.10438226  -.71039085   .94867342 
  _cons   -.0437247   -.0437247    .0437247    .0437247 

 

 

 3.3.2คํานวณคาชวงความเชื่อมั่นของ OR. 

 

 ก. เมื่อ MALPRES  = 0 

  95% CI. OR.  =     Exp[-0.399 ±1.96√0.1044] 

    = Exp(-1.032)   ถึง Exp(0.234) 

    = 0.36  ถึง 1.26   

นี่คือ Variance-covariance Matrix 
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 ข. เมื่อ MALPRES  = 1 

  var (L)  = b
AREA

 + b
A_MAL

  

    = var(b
AREA

) + 2MALPRES cov(b
AREA

 , b
A_MAL

 ) 

     + (MALPRES)
2
var(b

A_MAL
) 

    = 0.1044 + [2(1)(-0.01044)] + [(1)
2
(0.9487)] 

    = 0.8443 

 

  95% CI. OR.  =     Exp[1.963 ±1.96√0.8443] 

    = Exp(0.162)   ถึง Exp(3.764) 

    = 1.18  ถึง 43.12   

    

3.4) จงศึกษาการใช STATA ชวยคํานวณ OR และ 95%CI  กรณีมี Interaction effect ตามกรณีขางตน 

พรอมเปรียบเทียบผลที่ไดตามขอ 3.3  (สามารถใชคําส่ัง lincom หรือ effmod ก็ได) 

 

คําส่ัง lincom ไดผลดังนี้ 

 
. lincom  area  
 
 ( 1)  area = 0.0 
 
------------------------------------------------------------------------------ 
    dead | Odds Ratio   Std. Err.       z     P>|z|       [95% Conf. Interval] 
---------+-------------------------------------------------------------------- 
     (1) |   .6711146   .2168253     -1.234   0.217       .3562775    1.264168 
------------------------------------------------------------------------------ 
 
 
. lincom  area +  a_m 
 
 ( 1)  area + a_m = 0.0 
 
------------------------------------------------------------------------------ 
    dead | Odds Ratio   Std. Err.       z     P>|z|       [95% Conf. Interval] 
---------+-------------------------------------------------------------------- 
     (1) |      7.125   6.546829      2.137   0.033       1.176673    43.14337 
------------------------------------------------------------------------------ 

 

อีกทางเลือกหนึ่งคือคําส่ัง effmod ไดผลดังนี้ 

. effmod  dead area, cov( malpres) int( a_m 0) 
   
OR and 95% CI for a Logistic Regression Model with Interaction 
-------------------------------------------------------------- 
   
 Disease:     dead 
 Exposure:    area 
 Confounders: malpres 
 Interaction Terms and Stratum Values: 
              a_m: 0 
 Exposed-Unexposed= 1 
   
   l= -.39881537 
   Var(l)= .10438226 
   
 Odds Ratio (95% CI) for dead vs. area:  0.671  (0.356, 1.264) 
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. effmod  dead area, cov( malpres) int( a_m 1) 
   
OR and 95% CI for a Logistic Regression Model with Interaction 
-------------------------------------------------------------- 
   
 Disease:     dead 
 Exposure:    area 
 Confounders: malpres 
 Interaction Terms and Stratum Values: 
              a_m: 1 
 Exposed-Unexposed= 1 
   
   l= 1.9636097 
   Var(l)= .84429116 
   
 Odds Ratio (95% CI) for dead vs. area:  7.125  (1.177, 43.143) 

   

 

3.5) จงแปลความหมายผลที่ได 
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กลวิธีการสราง Logistic Regression  Model  

 

 

 

วัตถุประสงค : เพ่ือใหผูเรียนสามารถ 

1. อธิบายแนวคิดและวิธีการในการสรางModelได 

 

2. สรางModelไดอยางถูกตองเหมาะสม 

 

เน้ือหา : 

1. การสรางModel (Model fitting Strategies) 

 1.1) แนวคิดของการสรางModel 

 1.2) เปาหมายของการสรางModel 

 1.3) ขอพึงระวัง - Multicolinearity 

   - Multiple testing 

   - Outlier 

   - Non-linear relationship 

 

2. ข้ันตอนในการสรางModel 

 2.1) การระบุตัวแปรใน Initial Model 

 2.2) การตัดตัวแปรตนออกไปจาก Model 

 

กิจกรรม :  

 

1. ฟงบรรยายประกอบแผนใส พรอมบันทึกเนื้อหาสําคัญลงในชุดการเรียนการสอน บทที่1 

 

2. ทําแบบฝกหัด 

 

3. อภิปรายและสรุปเนื้อหา พรอมเขียนสรุปทายบทลงกรอบวางที่ใหไวทายบท 

 

 

 

 

 

55  
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สิ่งที่นําเสนอ คําอธิบาย 
1. การสราง Model  
 

 

รูปท่ี 5.1 

การสรางโมเดล
Model Fitting Strategy

วัตถุประสงค:

 ฺ

ส่ิงท่ีควรระบุในวิธีการวิเคราะหขอมูล:
1. เลือกตัวแปรเขาสู Initial Model อยางไร

2. คัดเลือกตัวแปรเพือ่ได Final Model อยางไร

3. วเิคราะหหา Effect Modifier อยางไร

4. วเิคราะหหา Confounder อยางไร

5. ตรวจสอบ Model adequacy อยางไร

ไดคาท่ีถูกตอง ในการอธิบายความสัมพันธ ระหวางปจจยั 
กับเรื่องที่ศึกษา โดยคํานึงผลของ Confounder และ Effect 

Modifier ดวย
BEST MODEL

  

จุดหมายสูงสุดของการใช Logistic 

Regression ในการวิเคราะหขอมูล เพ่ือใหได

Model ที่ดีที่สุด กลาวคือ เปน Model ที่ใหคาที่

ถูกตอง ที่จะนําไปใชในการอธิบาย

ความสัมพันธระหวางปจจัย (E) กับเหตุการณ

ที่ศึกษา (D) โดยคํานึงผลกระทบจาก ปจจัย

อ่ืนๆ (C) ทั้งที่เปน Confounder หรือ Effect 

Modifier กลาวอีกนัยหนึ่งคือเพ่ือใหไดคา

สัมประสิทธิ์ที่ถูกตอง หรือ OR ที่ถูกตอง

นั่นเอง  

ปญหาที่พบบอยสิ่งแรกคือ ผูวิจัยสวนมาก

ไมไดบันทึกหรือบอกวิธีการในการสรางModel

ในรายงานการวิจัย เพียงแตเสนอผลสุดทาย 

คือ Final Model อยางเดียว ซึ่งทําใหผูอานไม

สามารถประเมินความถูกตองเหมาะสมหรือ

ความนาเช่ือถือของModelได  

ดังนั้น  ภายใตหัวขอวิธีการวิเคราะหขอมูล 

ของรายงานการวิจัย ควรบันทึกข้ันตอนที่ใชใน

การสรางModelไว โดยควรระบุประเด็นตอไปนี้ 

1. เลือกตัวแปรเขาสูโมเดลเริ่มตนอยางไร 

2. คัดเลือกตัวแปรเพื่อไดโมเดลสุดทายอยางไร 

3. วิเคราะหหา Effect Modifier อยางไร 

4. วิเคราะหหา Confounder อยางไร 

5. ตรวจสอบความถูกตองของโมเดลอยางไร 

 

1.1  เปาหมายการสราง Model  

 

 

 

 

 

 

 

 

โดยทั่วไป เปาหมายของการสราง Model มี

อยู 2 อยาง ไดแก  สราง Model เพ่ืออธิบาย

ความสัมพันธระหวาง E กับ D เรียกเปาหมาย

นี้วา Risk assessment goal และอีกเปาหมาย

หนึ่งคือสราง Model เพ่ือใชในการทํานาย

โอกาสที่จะเกิดเหตุการณ D เมื่อระบุคาของ E 
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รูปที่ 5.2 

เปาหมายของการสรางโมเดล

1. Model เพือ่อธบิายความสัมพนัธระหวาง E กับ D              Risk assessment

2. Model เพือ่ใชทํานายความเส่ียงที่จะเกิด D เมื่อระบุคา E     Prediction

แตละเปาหมาย มีวิธีการสรางโมเดลตางกัน 

Prediction goal

ใชคอมพวิเตอร Fit Model ใหโดยอัตโนมัติ

เชน Backward Stepwise method

Risk assessment goal

ใชคอมพวิเตอร Fit Model โดยผูวจิัยเปนผูกําหนด 

  

หรือแทนคาดวย  Risk Profile ของบุคคลที่ใช

ทํานาย เรียกเปาหมายนี้วา Prediction goal  

เปาหมายแรกสามารถไดจากรูปแบบ

การศึกษาใดก็ได สวนเปาหมายหลัง ตองมี

รูปแบบการศึกษาเปนแบบ Cohort study 

เทานั้น 

แตละเปาหมายก็มีวิธีการสราง Model 

ตางกัน ถาเปน Prediction goal จะสามารถใช

วิธีการมาตรฐานในโปรแกรมคอมพิวเตอรได 

เชน Backward Elimination  หรือ Forward 

Inclusion หรือ Backward Stepwise Method 

เปนตน แตถาเปน Risk Assessment Goal ซึ่ง

เปนเปาหมายที่กลาวถึงในที่นี้เนื่องจากใชมาก

ในงานวิจัยทางการแพทยและสาธารณสุขนั้น 

ไมสามารถใหโปรแกรมคอมพิวเตอรสราง    

Model ใหเองโดยอัตโนมัติได แตผูวิจัยตองทํา

เองโดยตองใชองคความรูเก่ียวกับเรื่องที่ศึกษา 

และวิจารณญาณในการเลือกตัวแปรเขาในและ

ออกจาก Model วิจารณญาณดังกลาวเกี่ยวของ

กับการพิจารณาวาตัวแปรใดมีความสําคัญทาง

การแพทยและสาธารณสุข ตัวแปรใดที่พบวา

เปนหรืออาจเปน Confounder หรือ Effect 

Modifier เหลานี้ไมมีโปรแกรมคอมพิวเตอรใด

ที่สามารถกระทําได  

 

1.2  ขั้นตอนการสราง Model  

 

รูปที่ 5.3 

ข้ันตอนการสรางโมเดล

1. การระบุตวัแปรใน Initial Model

2. การวิเคราะหหา Effect Modifier

3. การวิเคราะหหา Confounder

ตามดวย การพิจารณา precision

  

ข้ันตอนหลักในการสราง Model มี 3 

ข้ันตอนตามลําดับ เร่ิมจากการระบุตัวแปร

สําหรับเปนModelเร่ิมตน (Initial Model) 

จากนั้น     วิเคราะหวามีตัวแปรใดเปน Effect 

Modifier ถาตัวแปรใดเปน Effect Modifier 

แลว ก็ไมตองคํานึงวาตัวแปรดังกลาวจะเปน 

confounder หรือไม คือแมผลของตัวแปรนั้น

โดดๆจะไมมีนัยสําคัญแตตัวแปรนั้นมีผล

รวมกับตัวแปรอื่นอยางมีนัยสําคัญก็ตองใหอยู

ใน Model แตถาไมพบวามีตัวแปรใดเปน 
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Effect Modifier ข้ันตอไปจึงเปนการวิเคราะห

วามีตัวแปรใดเปน Confounder หรือไม ตาม

ดวยการพิจารณา Precision ของสัมประสิทธิ์ที่

คํานวณได โดยที่ Precision นี้สามารถพิจารณา

จากความกวางแคบของชวงความเชื่อมั่น 

 

1.3  ขอพึงระวังในการสราง Model  

 

รูปที่ 5.4 

ขอพึงระวังในการสรางโมเดล

Multicolinearity

Multiple testing

Outlier

Non-Linear relationship 

ในกรณีตัวแปรอันดับและตอเนื่อง

  

 

 

อยางไรก็ตาม การสรางModelยังมีขอพึง

ระวังบางประการไดแก เร่ือง Multicolinearity 

เร่ืองMultiple testing เร่ือง Outlier และ เร่ือง

Non-linear relationship ในกรณีที่ตัวแปรตน

เปนตัวแปรอันดับ (ordinal) หรือตอเนื่อง 

(continuous) 

 

 

 

 

1.3.1  Multicolinearity  

  

รูปที่ 5.5 

Multicolinearity 

ความหมาย:
ตัวแปรอิสระใด ๆ ทีส่ามารถแทนไดดวยอีกตัวแปรหนึ่ง 

ตัวอยาง:
ใน Model เดียวกัน มีตัวแปรอิสระ   ท้ัง AGE (อายุ) ซ่ึงเปนขอมูล 

ตอเน่ือง มีหนวยเปนป และ AGEG (กลุมอายุ) ซ่ึงเปนขอมูลแจงนับ

ผล:
ไดคาสัมประสิทธ์ิทีเ่ชื่อถือไมได (Unreliable Coefficient)

  

Multicolinearity จะเกิดข้ึนไดใน

กระบวนการสราง Model เมื่อมีตัวแปรตนใดๆ 

ใน Model สามารถแทนดวยอีกตัวแปรหนึ่งใน

Model เดียวกัน เชนมีทั้งตัวแปร AGE และ 

AGEG ใน Model เดียวกัน โดยที่ตัวแปร 

AGE เปนขอมูลตอเนื่อง (อายุ) แต AGEG 

เปนขอมูลแจงนับ (กลุมอายุ) อีกตัวอยางเชน

ในกลุมตัวอยางที่ศึกษา ทุกคนที่สูบบุหร่ีจะเปน

ผูดื่มสุรา และไมมีใครที่ไมดื่มสุราเปนผูสูบุหร่ี 

ถาทั้งสองตัวแปรอยูใน Model เดียวกัน จะเกิด 

Multicolinearity ยังผลให ไดคาสัมประสิทธิ์ที่

เช่ือถือไมได ดังนั้นจึงจําเปนตองมีการ

ตรวจสอบ Multicolinearity ในการ Fit model 

เสมอ และพิจารณาตัดตัวแปรที่มีความสําคัญ

นอยในกลุมที่กอใหเกิด Multicolinearity 

ออกไปและคงไวใน Model เพียงตัวแปรเดียว



 85

ที่มีความสําคัญหรือที่สนใจ 

โดยทั่วไป การตรวจสอบดังกลาวสามารถใช

วิธีการทางสถิติทดสอบได จึงสามารถทําไดโดย

ใชคอมพิวเตอร (STATA มีระบบตรวจสอบ 

Multicolinearity โดยอัตโนมัติ) แตการตัดตัว

แปรใดออกจาก Model ตองเปนวิจารณญาณ

ของผูวิจัยเทานั้น 

1.3.2  Multiple Testing  

 

รูปที่ 5.6 

Multiple testing 

ย่ิงทดสอบสมมติฐานมากครั้ง ย่ิงมีโอกาส

ไดขอสรุปวา “มีนัยสําคัญ” มากข้ึน

ทัง้ทีจ่ริง “ไมมีนัยสําคัญ”

ไดตัวแปรทีไ่มเหมาะสมใน Model

  

ในกระบวนการสราง Model ซึ่งมีการ

คัดเลือกตัวแปรนั้น จะมีการทดสอบความมี

นัยสําคัญทางสถิติหลายครั้ง ย่ิงจํานวนครั้งของ

การทดสอบยิ่งมาก โอกาสที่จะไดผลวาตัวแปร

นั้นมีนัยสําคัญก็ย่ิงมีมาก ทั้งที่แทจริงตัวแปร

ดังกลาว ไมมีนัยสําคัญทางสถิติ จะยังผลใหได 

Model ที่กอปรขึ้นดวยตัวแปรที่ไมไดมีผลตอ 

Model ทําใหได Model ที่ไมเหมาะสม จึงควร

หลีกเล่ียงถาไมจําเปน แตถาหลีกเล่ียงไมได ก็

มีวิธีทางสถิติที่พอชวยปรับผลดังกลาวไดบาง 

แตก็ยังไมมีวิธีการใดที่ดีที่สุด 

 

1.3.3  Outlier  

  

รูปที่ 5.7 

Outlier

หมายถึงขอมูลของตัวอยางบางราย

ท่ีมีอิทธิพลอยางมากตอการคํานวณคาสัมประสิทธิ์
Logit P(x)

outlier

Age

b

. .. .. ... .... ... . ...
....

.. ... .. ...
. .

.

  

Outlier หมายถึงขอมูลของบุคคลใดหรือ 

Record ใดที่มีอิทธิพลอยางมากตอการคํานวณ

คาสัมประสิทธิ์ กลาวคือการมีหรือไมมีขอมูล

ของ record ดังกลาว จะยังผลใหคาสัมประสิทธิ์

เปลี่ยนแปลงไปอยางมาก  

Outliner มักเปนคาขอมูลที่ตางจากคาอ่ืน

มากๆ จึงควรตรวจสอบ outlier ใน

กระบวนการสราง Model วามีหรือไม เพ่ือ

นํามาประกอบการพิจารณาวา จะคงไว หรือตัด

ออกจากการ Fit Model ตอไป 

การตรวจสอบ outlier มีหลายวิธี ที่นิยมทํา

เรียกวา Measure of influence ผูอานสามารถ

ศึกษารายละเอียดใน Hosmer and Lemeshow 

(1989) ซึ่งสามารถทําไดโดยใชโปรแกรม 

STATA (ดูรายระเอียดใน Stata Corp, 1999 
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Volume 2 H-O หนา 218 ถึง 222 ) 

1.3.4  Non-linear Relationship  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 5.8 

Non-Linear relationship

กรณีเปนตัวแปรตอเนื่อง
Logit P(x) การตายของทารก

อายุครรภ

(สัปดาห)

..

.

..
..

.
.. .

. ..
... . ... ...

.
.
.

.. .
...

.
.

25 30 35 40 45 50

1

0.5

0

  

ตัวแปรตนใดที่เปนตัวแปรอันดับหรือตัว

แปรตอเนื่อง การนําเขาไปใน Model มี

ทางเลือกสองทางคือนําเขาโดยตรงโดยใสตัว

แปรนั้นเขาไปตัวแปรเดี่ยวๆ และนําเขาโดย

สรางตัวแปรใหมกอน เฉพาะอยางย่ิงนํามาจัด

กลุมกอน  

กรณีตัวแปรอันดับ การนําเขา Model 

โดยตรงจะดีกวาการสราง dummy variable 

กอนเพราะจํานวนตัวแปรใน Model นอยกวา 

กรณีขอมูลตอเนื่องก็เชนเดียวกัน การนําเขา 

Model โดยตรงจะดีกวาการนํามาจัดกลุมเปน

ขอมูลแจงนับกอนนําเขา Model เพราะทุกคา

ขอมูลไดรับการพิจารณา  

อยางไรก็ตาม ถาตัวแปรดังกลาวไมมี

ความสัมพันธเชิงเสนตรงกับตัวแปรตาม การ

นําเขา Model โดยตรงนั้นไมถูกตอง จะตองเขา

ในรูป dummy variable กรณีที่เปนตัวแปร

อันดับหรืออาจจัดกลุมกอนสราง dummy 

variable แลวแตกรณี สวนกรณีตัวแปรตอเนื่อง

ตองจัดกลุมเปนขอมูลแจงนับกอนแลวสราง 

dummy variable (กรณีจัดเปนสองกลุมจะได 

dichotomous variable ก็ไมตองสราง dummy 

variable) การจัดกลุมตองกระทําดวยความ

ระมัดระวัง แนวทางเบื้องตนมีกลาวใน 

Mazumdar and Glassman (2000)  

ตัวอยาง Linear relationship มีลักษณะ

เชนเดียวกันกับกราฟที่แสดงในเรื่อ outlier 

(รูปที่ 5.7) สวนกรณี Non-linear 

relationship มีตัวอยางเชนความสัมพันธ

ระหวางอายุครรภมารดา (Gestational age) 

กับการตายของทารก เมื่อพิจารณาความเสี่ยง

ของการตายของทารก ในที่นี้คือ Logit P(X) 

พบวา อายุครรภต่ํากวา 20 สัปดาห (Pre-

term) กับอายุครรภสูงกวา 36 สัปดาห (Post-
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term) มีความเสี่ยงสูงมากกวาที่อายุครรภปกติ 

(20-36 สัปดาห) แสดงถึงความสัมพันธ

ดังกลาว ไมเปนเสนตรงดังที่แสดงในรูปที่ 5.8 

จะสังเกตไดวาใช Logit transformation คือ 

logit P(X) ซึ่งเทากับผลรวมเชิงเสนของคา

สัมประสิทธิ์ของทุกตัวแปรตน ตามที่กลาวใน

บทตนๆ เมื่อไมเปนเชิงเสน Model ที่ไดจึงไม

ถูกตอง  

ดังนั้นกรณีเชนนี้ ถานําขอมูลตัวแปรตน

ดังกลาวมานําเสนอเปนกราฟเสนแสดง

ความสัมพนัธกับ Logit P(X) ซึ่งเปนคาที่หา

ไดจากการแทนคา Risk profile ใน Model จะ

ทราบไดวา มีความสัมพันธเชิงเสนตอกัน

หรือไม ตัวอยางที่แสดงในที่นี้ แสดง

ความสัมพันธที่ไมเปนเชิงเสนตอกันอยาง

ชัดเจน ตองพิจารณาจัดกลุมตัวแปรตอเนื่องให

อยูในรูปตัวแปรแจงนับ กอนนําเขา Model  

การตรวจสอบ  Linear relationship ควร

กระทําในระยะ Crude analysis ตามที่กลาว

แลวในบทที่ 1 เพ่ือตัดสินใจวาตองมีการจัด

กลุมตัวแปรกอนเขาใน Model หรือไม ตาม

รายเอียดที่จะกลาวในหัวขอตอไป 

 

2. การกําหนด Model เริ่มตน  

 

รูปที่ 5.9 

ข้ันท่ี 1

การระบุตัวแปรใน Initial Model

ตัวแปรที่ควรนําเขา Initial model :

ตัวแปรที่มีความสําคัญ (ทางการแพทย และสาธารณสุขหรือดานชีวภาพ)

ตัวแปรที่ Crude analysis ใหผล p-value < 0.25

Interaction term ที่ผล Tests of homogeneity of odds ratios ในแตละ Stratum ให p-

value < 0.25 ในข้ันตอน Stratified analysis หรือที่เห็นวามีความสําคัญ

หลักการ :

วตัถุประสงคของการวจิัย

ผลจากการทางทวนวรรณกรรมที่เกี่ยวของ (Review literature)

ทฤษฏทีี่เกี่ยวของกับองคความรูเรื่องที่ศึกษา

  

ข้ันตอนแรกของการ Fit Model คือการ

สราง Initial Model เพ่ือเร่ิมตนพิจารณาตัดตัว

แปรที่ไมมีผลออกไป ในขั้นนี้ ควรยึด

วัตถุประสงคของการวิจัย ประกอบกับ

ความสําคัญของตัวแปรโดยควรระบุตัวแปรที่มี

ความสําคัญ ไมวาจะเปนทางดานการแพทย

และสาธารณสุข หรือ ทางดานชีวภาพ โดย

อาศัยองคความรูจากการทบทวนวรรณกรรมที่

เก่ียวของหรือจากทฤษฎีที่เก่ียวของกับองค

ความรูที่ศึกษา นอกจากนั้น ทุกตัวแปรที่ผล

การวิเคราะห Crude analysis และ Stratified 

analysis ไดคา p-value < 0.25 (ตาม
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รายละเอียดที่กลาวในบทที่ 1) ควรนําเขาใน 

Initial model ดวย 

อยางไรก็ตาม ถาพบวาตัวแปรที่เลือกเขาไป

ใน Model นั้นกอใหเกิด Multicolinearity 

จะตองตัดออกไปแมจะมีความสําคัญทางดาน

การแพทยหรือการสาธารณสุขก็ตาม 

นอกจากนั้นยังตองพิจารณาเรื่อง Non-

linear relationship ตามที่กลาวขางตน (ดู

แนวทางในแบบฝกหัด) 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 5.10 

วิธีการ :
1. ระบุตัวแปรตาม ซึ่งเปน Dichotomous

2. ระบุตัวแปรตนโดย

2.1) ระบุเฉพาะ Main effect

2.2) ระบ ุInteraction term

- Second order term (X1*X2)

- Third order term (X1*X2* X3)

3. กําหนดรูปแบบของ Model ใหอยูบนหลักการ   

Heirarchically Well-formated Model (HWF)

Fit Initial Model โดยใช computer

- แปลความหมายยาก

- มักกอใหเกิด Multicolinearity

- Clinically or biologically or socially important

- Crude analysis p-value < 0.25

  

วิธีการของการระบุตัวแปรสําหรับ Initial 

Model ทําไดโดยระบุตัวแปรตามซึ่งมีไดเพียงตัว

แปรเดียว จากนั้นระบุตัวแปรตน ซ่ึงมีไดมากกวา

หนึ่งตัวแปร โดยระบุใหมากที่สุดเทาที่จะมากได 

แตตองอยูบนหลักการที่กลาวขางตน และตองไม

มากจนเกินไปเมื่อเปรียบเทียบกับขนาดตัวอยาง 

ทั้งหมดนี้เรียกวา Main effect Model  

ขั้นตอไป ระบุ Interaction term ซ่ึงเปน 

Product  term ระหวางสองตัวแปรตน (เรียกวา 

Second  order term) หรือ สามตัวแปรตน 

(เรียกวา Third order term) ทั้งนี้ตองยึดถือ

หลักการที่กลาวขางตน กลาวคือ ระบุเฉพาะท่ีมี

องคความรูเดิมบงชี้วาอาจมี Interaction effect 

และมีความสําคัญทางดานการแพทยและ

สาธารณสุข แตถามากกวา Second order term 

มักไมนิยมเพราะจะทําใหยากตอการแปล

ความหมาย  นอกจากนั้น การมีมากกวา Second 

order term ยังมักกอใหเกิด Multicolinearity ได

อีกดวย  

 

รูปที่ 5.11 ข้ันตอไป ผูวิจัยตองกําหนดรูปแบบ Model 

ใหอยูในรูป Heirarchically Well-formatted 

Model กลาวคือ ในการกําหนดตัวแปรใน 

Model นั้น เมื่อระบุให Product term ใดอยูใน 

Model แลว ตัวแปรที่เปน Main effect หรือที่

เปน Product term ที่อยูในลําดับที่ต่ํากวาทุกตัว

จะตองอยูใน Model ดวย ตัวอยางที่แสดงใน

ที่นี้ เพ่ือช้ีใหเห็นความแตกตางระหวาง Model 
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ตัวอยาง Heirarchically Well-formated Model (HWF) :

1. Logit P(X) = a + b1X1 + b2X2 + b3X3 + b4X1X3

เปน HWF Model 

2. Logit P(X) = a + b1X1 + b2X2 + b3X3X4

ไมเปน HWF Modelเพราะ ไมมี Main effect ของ X3 กับ X4 ใน Model 

3. Logit P(X) = a + b1X1 + b2X2 + b3X3 + b4X4 + b5X3 X4 + b6X2X3 X4

ไมเปน HWF Modelเพราะ ไมมี product term ตอไปนี้คือ X2 X3 และ X2 X4

  

ที่เปนและไมเปน Heirarchically Well-

formatted Model รูปแบบนี้จําเปนเพราะมีผล

อยางย่ิงตอการคํานวณคาสัมประสิทธซึ่งถือวา

เปนหัวใจของการวิเคราะหขอมูล 

 

3. การคัดเลือกตัวแปรออกจาก Model  

 

รูปที่ 5.12 

ข้ันที่ 2
การตัดตัวแปรตนออกไปจาก Model โดยวิธี Backward Elimination

โมเดลเริ่มตน (Initial Model)

ตัดตัวแปรที่ประกอบขึ้นดวย 3 ปจจยั (Third order  term)

ตัดตัวแปรที่ประกอบดวย 2 ปจจยั (Second order term)

ตัด Main effect

  

ข้ันตอนที่สองของการสราง Model คือการ

ตัดตัวแปรตนที่ไมมีผลตอตัวแปรตามออกจาก 

Model หรือเรียกวา Backward elimination 

ทั้งนี้ตองอยูบนหลักการของ Heirarchical 

Principle ตัวอยางเชน เมื่อมี Model เร่ิมตนที่

มีThird order term ตัวแปรที่จะตองพิจารณา

ตัดออกจาก Model เปนตัวแรกคือ Third 

order term จากนั้นพิจารณาตัดตัวแปร Second 

order term และสุดทายจึงพิจารณาตัด Main 

effect ที่ไมมีผลตอ Model ออกไป 

 

 

รูปที่ 5.13 

หลักการตดัตวัแปร

 การตัด Third Order term และ Second order term

ท่ีเปนInteraction  term

 การตัด Product term ท่ีไมเปน Interaction term

หรือ Main effect

ใชวิธีการทดสอบทางสถิต ิ

ไมใชวิธีการทดสอบทางสถิติ

  

การตัดตัวแปรที่เปน Interaction term ซึ่ง

อาจเปน Third order term หรือ Second order 

term นั้น ใชผลจากวิธีการทดสอบทางสถิติเปน

เกณฑ ซึ่งจะกลาวรายละเอียดในลําดับตอไป 

สวนการตัดตัวแปรที่เปน Main effect นั้น ใช

วิจารณญาณของผูวิจัย ไมตองใชการทดสอบ

ทางสถิติ เพราะพิจารณาเสมือนเปน 

Confounder ซึ่งไมมีการทดสอบทางสถิติ  

 

 

รูปที่ 5.14 จากวิธีการที่กลาวขางตน บางตัวแปรจะถูก

ตัดออกไปดวยเหตุที่ตัวแปรดังกลาวไมมี

ความสําคัญหรือไมมีผลใด ๆ ตอ Model 

กลาวคือจะใสหรือไมใสตัวแปรนั้นก็ไมทําใหคา
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หลักการคงตัวแปรไวใน Model

Heirarchical Principle

ตัวแปรใดที่ตองคงไว

ทุกตัวแปรที่เปนองคประกอบ

ในอันดบัต่ํากวาตองคงไว

ตัวอยาง :

Initial Model : Logit P(X) = a + b1X1+ b2X2+ b3X3+ b4X1X2+ b5X1X3+ b6X2X3+ b7X1X2X3

1. เม่ือตองคงตัวแปร X1X2X3 
ทุกตัวแปรที่เหลือใน Model ตองคงไว

2. กรณีที่ตัดตัวแปร X1X2X3 , X1X3 และ   X2X3 ออกไปจาก Model

และคงไวซ่ึงตัวแปร  X1X2 ตัวแปรที่ตัดออกไปไมไดเลยคือ  X1 
และ X2

ตัวที่จะพจิารณาตัดออกตอไป คือ X3 เทาน้ัน

  

สัมประสิทธิ์ที่คํานวณไดแตกตางไป จากนั้นจึง

พิจารณาตัวแปรที่อยูในอันดับรองลงไปตาม

หลักของ Heirarchical Principle  

ในทํานองเดียวกัน เมื่อพบวามีบางตัวแปร

ที่พบวามีผลตอ Model กลาวคือ ถาตัดตัวแปร

นั้นออกไป จะยังผลใหคาสัมประสิทธิ์ที่คํานวณ

ไดนั้นแตกตางไปจากเดิมมาก กรณีเชนนี้ตอง

คงตัวแปรดังกลาวไวใน Model  

เมื่อตองคงตัวแปรที่เปน Product term ไว

ตัวแปรที่เปนองคประกอบในอันดับรองลงไป

ทุกตัวจะตองคงไวแมจะไมมีนัยสําคัญทางสถิติ 

เมื่อตัวแปรยอยที่เปน dummy variable 

ของตัวแปรหนึ่งตองคงไว ตัวแปรยอยตัวอื่นๆ

ทุกตัวของตัวแปรนั้นตองคงไว แมไมมี

นัยสําคัญทางสถิติ  

ดังนั้น ในขั้นตอนการตัดตัวแปรในลําดับ

ถัดไป จะไมยุงเก่ียวกับทุกตัวแปรที่ตองคงไว

ตามหลักการดังกลาว 

ตัวอยาง ให Initial model เปนดังนี้ 

 

Logit P(X) = a  +  b1X1 +  b2X2 + b3X3 
                     +  b4X1X2 +  b5X2X3  
                     +  b6X1X3 +  b7X1X2X3 
 

1. เมื่อตองคงตัวแปร X
1
X

2
X

3 
ทุกตัวแปรที่

เหลือใน Model ตองคงไว 

2. กรณีที่ตัดตัวแปร X
1
X

2
X

3    
,    X

1
X

3
  และ  

X
2
X

3
   ออกไปจาก Model และคงไวซึ่งตัว

แปร  X
1
X

2  
ตัวแปรที่ตัดออกไปไมไดเลย

คือ  X
1 
และ X

2 
ตัวที่จะพิจารณาตัดออก

ตอไป คือ X
3
   เทานั้น 

 

รูปที่ 5.15 หลักการตัดตัวแปรออกจาก Model นั้น ข้ัน

แรกให Fit Model ที่เปน Initial model กอน 

จากผลจากคอมพิวเตอร ส่ิงแรกที่ตองพิจารณา

มีตัวเลข 2 จํานวนคือ (1) คา p-value จาก
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หลักการตัดตัวแปร (Backward Elimination)
ขั้นท่ี 1: Fitting the initial model

ตัวอยางผลที่ไดจากคอมพวิเตอร
Log Likelihood = -57.653633

y | Coefficient       Std. Errer Z   P-value        [95%Conf. Interval]

x1 | 1.932839 1.307732 1.478 0.139 -.6302681 4.495946

x2 | .6309061 .6477891 0.974 0.330 -.6387371 1.900549

x3 | .8260566 .7203189 1.147 0.251 -.5857424 2.237856

x1x3 | -1.481385 1.326425 -1.117 0.264 -4.081131 1.118361

_cons | -2.241951 .6269012 -3.576 0.000 -3.470654 -1.013247

คา Log Likelihood

ใชในการหาคา Likelihood Ratio test (LR.)

ที่ไมมีตัวแปร X ที่มีตัวแปร X

แจกแจงแบบChi-square ที่ df = จํานวน b ที่แตกตางกันระหวาง 2 Model

( )LR Loglikelihood Model Loglikelihood Model. = − −2

LR.   Z2 ≈
ถาขนาดตัวอยางใหญพอ

แตถาขนาดตัวอยางเล็ก

นอยตองใช LR.

Z
b

SE
Z X= ≈, 2 2

Wald test 

 

 

 

 

 

สถิติทดสอบ Wald test ซึ่งแทนดวย Z ใน 

Output จาก STATA และ (2) คา Log 

Likelihood ทั้งสองคานี้บอกเราวาตัวแปรใดมี

นัยสําคัญตอ Model 

คา p-value จาก Wald test เปนการ

ทดสอบสมมติฐานวาคาสัมประสิทธิ์แตกตาง

จาก 0 หรือไม เปนคาที่สะดวกเพราะรูผลได

ภายใน Model เดียวที่ Fit ออกมาวาตัวแปรใด

มีผลอยางมีนัยสําคัญตอตัวแปรตาม แตถา

จํานวนตัวอยางนอย คา Wald test จะไม

ถูกตองเพราะ Wald test มีขอกําหนดเบื้องตน

วาขอมูลตองแจกแจงแบบปกติซึ่งมักไมได

ตามนั้นถาตัวอยางมีนอย ในขณะที่คา Log 

Likelihood สามารถนําไปคํานวณคา 

Likelihood Ratio (LR) ซึ่งมีคาต่ําสุดเทากับ

ศูนย จึงมีการกระจายแบบ Chi-square และใช

ในกรณีการแจกแจงไมเปนปกติแทน Wald 

test ได เพียงแตตอง Fit Model ถึงสอง Model  

เพ่ือไดคา Log Likelihood จากสอง Model 

โดย Model แรกใสตัวแปรที่จะทดสอบ และ

Model ที่สองไมใสตัวแปรดังกลาว ผลตางของ

คา Log Likelihood จากสอง Model คูณดวย 

(-2)  ไดเปนคา LR นําไปเปดตาราง χ2
 ที่คา 

degree of freedom เทากับผลตางของจํานวน

สัมประสิทธิ์ระหวางสอง Model ไดคา p-value 

สําหรับนําไปประกอบการตัดสินใจวา ตัวแปร

ดังกลาว มีผลตอ Model หรือไม จึงเรียก

วิธีการทดสอบความมีนัยสําคัญของตัวแปร

แบบนี้วา Likelihood Ratio test (บางตํารา

เรียกวา Deviance หรือ G
2
)   

รูปที่ 5.16 จากผลที่ไดจากการ Fit Initial Model 

พิจารณาคา P-value ของ Wald tests ของตัว

แปรที่เปน Interaction term ที่มีอันดับสูงสุด 

กอน ถาหากอันดับเดียวกันนั้นมีหลาย term 

ใหเลือกตัด term ที่มีคา p-value สูงที่สุด โดย 

Fit Model ใหม เปน Model ที่สองที่ไมมี term 
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ขั้นที ่2 ตัดตัวแปร Interaction term ทุกตัวทีเ่ปนอันดับสูงกวา

หาHigher order interaction term ท่ีมีคา p-value สูงสุด (Least Significant Wald test)

Fit Model ท่ีไมมี term ดังกลาว

คํานวณคา LR

 พิจารณา p-value (จากการแจกแจงแบบ X2 ท่ี df=1 ถาตัดไป 1 term)

คงไวซ่ึงตัวแปร Higher order interaction term ตัดตัวแปร  Higher order interaction term

คงไวซ่ึงทุกตัวแปรที่เปน Lower order Components

พิจารณาตัวแปรในอันดับรองลงไปท่ีสามารถจะตัดได

โดยเลือกตัวท่ีมีคา p-value ท่ีสูงท่ีสุดจาก Wald lest

p value− ≥ 0 05.p value− < 0.05

  

ดังกลาว แลวนําคา Log Likelihood ที่ไดไปลบ

ออกจาก คา Log Likelihood ที่ไดจาก Model 

ที่หนึ่ง นําผลลัพธที่ได คูณดวย -2 เปนคา LR 

เปดตาราง Chi Square ที่ df = 1 (เนื่องจาก 

Model ทั้งสอง มีจํานวนสัมประสิทธตางกัน 1 

ตัว) ไดคา p-value ซึ่งเปนผลจาก LR test ถา

หาก p-value < 0.05 ตองคงตัวแปรดังกลาว

ไว และคงไวซึ่งตัวแปรทุกตัวแปรที่เปนองค 

ประกอบในอันดับต่ํากวาตัวแปรดังกลาว แตถา

หาก p-value ≥0.05 ก็สามารถตัดตัวแปรนี้

ออกไปได 

จากนั้นจึงพิจารณาตัวแปรที่เหลือใหตัดได 

โดยเลือกตัดตัวแปรที่มีอันดับสูงสุดและมี p-

value ของ Wald test สูงสุดกอนเปนอันดับ

แรกแลวดําเนินการเชนเดียวกับที่กลาวขางตน 

ทําเชนนี้ตอไปจนกระทั่งไมสามารถตัดตัว

แปรใดออกจากModel ไดอีก เนื่องจากทุกตัว

แปร มีผลตอ Model อยางมีนัยสําคัญทางสถิติ 

จึงถือวาได Final Model 

รูปที่ 5.17 

Backward Elimination

เริ่มจาก Initial Model

พิจารณาเลือกตัวแปรออกคราวละ 1 ตัวแปร

ถาคงตัวแปรใดไว 

ตองคงทุกตัวแปรที่เปนองคประกอบอันดับรองลงไป

ของตัวแปรนั้นไว ตามหลัก Heirarchical Principle

กรณีตัวแปร Polytomous ท่ีตองเขาModel ในรูป Dummy variable

ใหพิจารณาตัดออกท้ังชุด หากคงไว ตองคงไวท้ังชุด

  

อยางไรก็ตาม ตัวแปรที่เปน Main effect 

บางตัวแปรอาจตองคงไวในModel ทั้งที่พบวา

มีผลตอModel อยางไมมีนัยสําคัญ (p≥0.05) 

เพ่ือตองการใหผูอานทราบวา ไดควบคุม

ผลกระทบของตัวแปรดังกลาวแลว 

วิธีการ Fit Model ตามที่กลาวขางตนนี้ 

เรียกวา Backward Elimination โดยพิจารณา

เอาตัวแปรออกคราวละ 1 ตัวแปรแตถาตองคง

ตัวแปรนั้นไว ทุกตัวแปรที่เปนองคประกอบ

อันดับรองของตัวแปรดังกลาวจะตองคงไวตาม

หลักการของ Heirarchical Principle 

 

 

 

รูปที่ 5.18 

ตัวอยางการ Fit Model ของการศึกษา

ความสัมพันธระหวางปจจัย X
1
 กับ D โดยมี

ปจจัยX
3
  ถึง X

4
 เปนตัวแปรที่มีความสําคัญ

ทางดานชีวภาพตอ D และมี Interaction 

Effect เมื่อ  Initial Model เขียนในรูป logit 

form เปน Logit P(x) = a+b
1
X

1
 + b

2
X

2 
+ 
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ตัวอยาง : Backward Elimination

Log Likelihood = -57.653633

y Coefficient  Std. Errer Z       P-value    [95%Conf. Interval]

x1 | 1.932839 1.307732 1.478 0.139 -.6302681 4.495946

x2 | .6309061 .6477891 0.974 0.330 -.6387371 1.900549

x3 | .8260566 .7203189 1.147 0.251 -.5857424 2.237856

x4 | -.3261456 .6569414 -0.496 0.620 -1.613727 .9614357

x1x3 | -1.481385 1.326425 -1.117 0.264 -4.081131 1.118361

x1x4 | -.4069955 1.004148 -0.405 0.685 -2.375089 1.561098

_cons |  -2.241951 .6269012 -3.576 0.000 -3.470654 -1.013247

คาท่ีจะตัดออกคือ  X1X4

1. Model ท่ี 1 : Initial Model

 

 

 

รูปที่ 5.19 

2. Model ท่ี 2 : ไมมีตัวแปร X1X4

LR = -2(-57.74 -(-57.65)) = 0.18

X2
df=1 ไดคา p = 0.6892 มากวา 0.05 ดังน้ัน สามารถตัดตัวแปร  X1X4 ได

ตัวแปรที่จะตัดออกลําดับตอไป คือ  X1X3

Log Likelihood = -57.735607

y Coefficient  Std. Error Z       P-value    [95%Conf. Interval]

x1 | 1.839284 1.276507 1.441 0.150 -.6626245 4.341192

x2 | .6436386 .6455916 0.997 0.319 -.6216976 1.908975

x3 | .8429361 .7207969 1.169 0.242 -.5697999 2.255672

x4 | -.5031502 .5043087 -0.998 0.318 -1.491577 .4852766

x1x3 | -1.553466 1.305413 -1.190 0.234 -4.112029 1.005097

_cons |  -2.207755 .6191707 -3.566 0.000 -3.421307 -.9942028

 

 

 

รูปที่ 5.20 

3. Model ท่ี 3 : ไมมีตัวแปร  X1X3

LR = -2(-59.84 -(-57.74)) = 4.2

X2
df=1 ไดคา p = 0.04 นอยกวา 0.05 ดังน้ัน ไมสามารถตัดตัวแปร X1X3

ตองคงไวใน Model พรอมทั้ง X1 และ X3

Log Likelihood = -59.839966

y Coefficient  Std. Error Z       P-value    [95%Conf. Interval]

x1 | .5128482 .6508643 0.788 0.431 -.7628223 1.788519

x2 | .6767462 .6568664 1.030 0.303 -.6106883 1.964181

x3 | .4361177 .597445 0.730 0.465 -.7348529 1.607088

x4 | -.5383285 .5042896 -1.067 0.286 -1.526718 .450061

_cons |    -1.9106 .5103662 -3.744 0.000 -2.910899 -.9103008

หลัก Heirarchical well-formated model

ตัวแปรที่จะตัดลําดับตอไปคือ  X2

 

 

 

 

 

รูปที่ 5.21 

b
3
X

3 
+ b

4
X

4
 + b

5
X

1
X

3 
+ b

6
X

1
X

4 
  

 

ข้ันที่หนึ่งคือการ Fit Model ที่เปน Initial 

Model พิจารณาตัวแปรที่จะตัดออกเปนอันดับ

แรก ถามีตัวแปรที่มีอันดับสูงสุดใน Model 

มากกวา 1 ตัวแปร ใหเลือกตัดตัวแปรที่มีคา 

p-value ของ Wald test สูงที่สุดเปนอันดับ

แรก ในที่นี้คือ  X
1
X

4
 ซึ่งมี p-value สูงสุด 

(0.685) จากนั้น Fit Model ที่สองตอไป 

 

ข้ันตอไปคือ นําคา Log Likelihood ที่ได

จาก Model ที่สอง ลบออกจากที่ไดจาก Model 

ที่หนึ่งแลวคูณดวย -2 ไดคา LR เทากับ 0.18 

เปดตาราง X
2 
ที่ degree of freedom (df) 

เทากับ 1  (คือ b
6
 นั่นเอง)  ไดคา p-value = 

0.6892 ซึ่งมากกวา 0.05 แสดงวา ตัวแปร 

X
1
X

4
 ซึ่งเปน Interaction term นั้น สงผลตอ 

Model อยางไมมีนัยสําคัญทางสถิติ สามารถ

ตัดออกไปได  

 

จากนั้นพิจารณาตัวแปรในอันดับรองลงมา

เพ่ือตัดออกในที่นี้ยังคงเปน Second order 

term อีกตัวหนึ่งคือ X
1
X

3
  จึง Fit Model ที่

สามโดยไมมีตัวแปร X
1
X

3
 คํานวณคา LR. 

โดยเปรียบเทียบกับModel ที่ 2  ไดคา p-

value < 0.05 จึงไมสามารถตัดตัวแปรนี้

ออกไปได ตองคงไวในModel ผลจากกรณีนี้ยัง

กําหนดใหตองคงตัวแปร พรอมกับตัวแปร X
1  

และ
  

X
3
ไวใน Model ดวย ตามหลักการของ 

Heirarchical Principle  

 

Model สําหรับเริ่มตนในขั้นตอไป คือ 

Model ที่ 2 ซึ่งมี X
1
X

3
 อยูใน Model ดังนั้น 

ยังคงเหลือเพียง แปร X
2  
และ

  
X

4
 เทานั้นที่จะ

พิจารณาตัดออกในขั้นตอไป ในที่นี้เลือกตัว

แปร X
2
 เพราะมีคา p-value สูงที่สุดในอันดับ
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4. Model ท่ี 4 : คงไวซ่ึงตัวแปร X1X3และตัดตัวแปร  X2

Log Likelihood = -58.219692

y Coefficient  Std. Error Z       P-value    [95%Conf. Interval]

x1 | 2.290336 1.177093 1.946 0.052 -.016723 4.597395

x3 | 1.002244 .6995785 1.433 0.152 -.3689044 2.373393

x4 | -.5682332 .5001514 -1.136 0.256 -1.548512 .4120456

x1x3 | -1.565421 1.286337 -1.217 0.224 -4.086594 .9557528

_cons |  -2.149703 .6137187 -3.503 0.000 -3.35257 -.946837

LR = -2(-58.22 -(-57.74)) = 0.96 (คา Log Likelihood จาก Model 2)

X2
df=1 ไดคา p = 0.3272 มากกวา 0.05 ดังนั้น สามารถตัดตัวแปร  X2

ตัวแปรที่จะตัดตอไป คือ  X4

 
 

 

 

รูปที่ 5.22 

5. Model ท่ี 5 : ไมมีตัวแปร  X4

Log Likelihood = -58.818614

y Coefficient  Std. Errer Z       P-value    [95%Conf. Interval]

x1 | 2.30336 1.157093 1.646 0.051 -.016423 4.567395

x3 | 1.012244 .6875785 1.413 0.142 -.3389044 2.313393

x1x3 | -1.365421 1.226337 -1.211 0.214 -4.186594 .9257528

_cons |  -2.189703 .4137187 -3.501 0.000 -3.15257 -.926837

LR = -2[-58.82 -(-58.22)] = 1.2

X2 = 1.2 ที่ df=1 ไดคา p-value มากกวา 0.05 ดังน้ัน สามารถตัดตัวแปร  X4

ดังน้ัน Logistic regression Model ที่ได คือ
P(X) = 1

1 + e

Logit P(X) = -2.190 + 2.303X1 + 1.012X3 - 1.365X1X3

-(-2.190 + 2.303X1 + 1.012X3- 1.365X1X3)
หรือเขียนเปน
Logit Form

  

เดียวกัน (0.319) และ Fit Model ที่ส่ี 

คํานวณคา LR. โดยตองเปรียบเทียบกับ  

Model ที่ 2 ได คา p-value > 0.05 จึงตัดออก

จาก Model ได 

 

  

 เหลือเพียงตัวแปร X
4
 ที่จะพิจารณาตัด

ออกเปนตัวแปรสุดทาย โดยดําเนินการ  ตาม

วิธีการที่กลาวขางตน และได Final Model        

เพ่ือนําไปคํานวณหา OR เพ่ือนําไปอธิบาย

ความสัมพันธในเรื่องที่ศึกษา ตอไป 

อยางไรก็ตาม หากการทบทวนวรรณกรรม 

บงช้ีวามีบางตัวแปรที่เปน หรือ อาจเปนตัว

กวน แมตัวแปรดังกลาว สงผลตอ Model 

อยางไมมีนัยสําคัญทางสถิติ ผูวิจัยอาจตอง

คงไวใน Model ทั้งนี้ใหพิจารณาความกระชับ 

(Precision) ของคา OR ดวย ซึ่งจะไดกลาวใน

รายละเอียดตอไป 

การหา p-value จาก LR test ตามที่กลาว

แลวขางตน สามารถใชโปรแกรม STATA 

คํานวณได (ดูรายละเอียดในแบบฝกหัด) 

 

 

4. การวิเคราะหหา  Interaction Effect และ 

Confounding Effect 

 

 

    

 

รูปที่ 5.23 

จากขั้นตอนตามที่กลาวขางตน ถาหากมี

Interaction term ใดจําเปนตองคงไวใน  

Model ดวยเหตุที่มีนัยสําคัญตอ Model (p-

value <0.05) แสดงวามี Interaction Effect 

ในทางกลับกัน ถาผลการทดสอบไดคา p>0.05 

แสดงวา Interaction term ไมมีผลตอ Model 

สามารถตัดออกไปไดเนื่องจากไมมี Interaction 

Effect ดวยวิธีการที่กลาวนี้ ทําใหเราทราบ 

Effect Modifier นั่นคือ Interaction Effect 

สามารถทดสอบไดทางสถิติโดยใช Likelihood 
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การวิเคราะหหา Interaction 

มี Statistical test

การวิเคราะหหา Con foumding และประเมิน precision

ไมมี Statistical test

Control for Confounding

มีผลตอ Validity

ไดคาํตอบ (คา OR) ที่ถูกตอง

ถา Control แลวได Precision สูงขึ้น (ชวงความเชือ่มั่นแคบเขา) จึงควรทํา

 

 

 

Ratio test  

ในทางตรงขาม กรณีการวิเคราะหหา 

Confounder นั้น ไมสามารถทดสอบทางสถิติ

ได เพราะเกี่ยวของกับ Validity มิไดเก่ียวของ

กับ Random error เหมือน Interaction Effect 

การควบคุมผลของ confounder จะยังผลใหได

คําตอบที่ถูกตอง ซึ่งบางครั้งอาจไมกระชับ

เทาที่ควร หรือ Precision อาจไมสูงนัก จึงตอง

พิจารณา Precision ดวยหลังจากที่ควบคุม 

Confounding Effect 

 

รูปที่ 5.24 

การวิเคราะห Confounding effect กรณีไมมี Interaction effect

Initial Model มี Interaction effect หรือไม?
P(D)=X1+X2+X3+X1X2+X1X3+X2X3+X1X2X3

ไมมี มี

Full Model Subset1 Subset2
X1+X2+X3 X1+X2 X1+X3

OR
F

OR1 OR2

เลือก Model ที่ประกอบขึ้นจากSubset ที่ใหคา OR ใกลเคียงกับ OR
F

เลือก Model ที่ให CI.OR. แคบ Final Model

คํานวณคา OR และ

95%CI.OR.

จําแนกตามระดับ

ของ effect modifier
เปรียบเทียบ OR.

เปรียบเทียบชวงความเชือ่มั่นของ OR

  

การวิเคราะหวามี Confounding effect 

หรือไม จะกระทําหลังจากที่ไดวิเคราะหหา 

Interaction Effect เสมอ ในกรณีที่ไมมี 

Interaction Effect ใน Model จะคงเหลือกลุม

ตัวแปรที่เปน Main effect  ที่ไมเปน

องคประกอบของ Interaction term   คา OR 

จาก Model นี้ ถือวาดีที่สุด เพราะไดควบคุม

ผลจากตัวแปรที่มีศักยภาพเปนตัวกวนได 

(Potential confounder) ทุกตัวแปรแลว จึงถือ

วาเปน Model ที่เปน Gold standard แต

เนื่องจาก Model ที่ดีที่สุด ควรมีตัวแปรไมมาก

นัก จึงตองพิจารณาตัดตัวแปรอื่นตอไป 

ดังตอไปนี้ 

 

ข้ันแรก ใหระบุชุดของ Potential 

Confounder (เปน Subset ของตัวแปรที่เหลือ

ใน Model) แลว Fit Model นําผลที่ไดมา

คํานวณคา OR เปรียบเทียบ กับคา OR ที่เปน 

Gold Standard เลือก Model ของ Subset ที่ให

คา OR ใกลเคียงกับ Gold standard จากนั้น

คํานวณชวงความเชื่อมั่นของคา OR แลวนําไป

เปรียบเทียบกับชวงความเชื่อมั่นคา OR จาก 

Gold Standard ถา ชวงของ Model ใดแคบก็

เลือก Model นั้นเปน Final Model 
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รูปที่ 5.25 

สรุป
Confounding assessment เมื่อไมมี Interaction effect

 ดูการเปล่ียนแปลงของ OR ในแตละ Model  ที่ประกอบขึ้นดวยชุดตัวแปรยอยๆ

 หา Model ที่ใหคา OR ใกลเคียงกับ OR ของ  Full Model (Gold Standard)

 เลือก Model ที่ให CI แคบที่สุด

Validity คงเดิม แตได Precision

Best Model

Validity สูง

Precise  สูง

มีจํานวนตัวแปรนอย

  

โดยสรุป หลักการของการวิเคราะห 

Confounding effect ก็คือการจัดกลุมยอย 

(Subset) ของตัวแปรที่เราระบุใน Initial 

Model วาเปน Confounder ที่ตองนําเขา 

Model เพ่ือควบคุมผลกระทบ โดยอาศัยองค

ความรูจากวรรณกรรมและทฤษฎีที่เก่ียวของ

เปนพื้นฐาน จากนั้น Fit Model ของแตละชุด

ของตัวแปรดังกลาวเลือก Model ที่ใหคา OR 

ใกลเคียงกับ Model ที่มีทุกตัวแปร (Gold 

standard) จากนั้นพิจารณา precision ถาชวง

ความเชื่อมั่นของ OR จากModel ใดแคบกวา 

ก็เลือก Model นั้นเปน Final Model แตชวง

ความเชื่อมั่นยังคงไมแตกตางกันมากนัก ผูวิจัย

อาจเลือก Model ของ Subset หรือ Full 

Model ก็ได ข้ึนอยูกับความประสงค กลาวคือ 

ถาผูวิจัยตองการใหผูอานทราบวาไดควบคุมตัว

แปรใดบางก็เลือก Full Model แตโดยทั่วไป 

Best Model ตองมีตัวแปรนอยที่สุดเทาที่

จําเปน ดังนั้นถาไมมีความประสงคดังกลาวจึง

ควรเลือก Model Subset เพราะมีจํานวนตัว

แปรนอยกวา 

 

 

 

รูปที่ 5.26 

ตัวอยาง

Full Model :

Logit P(X) = a+b1X1+b2X2+b3X3+b4X4

Model ของ Subset OR 95%CI

1. X1,X2 ,X3,X44.3 1.9-6.4
2. X1,X2 ,X3, 4.0 3.1-5.0
3. X1,X3 ,X4 4.6 1.7-5.8
4. X1,X2 ,X4 2.6 0.9-4.5

Model ที่อยูในขายรับเลือก : 1, 2, 3

Model ที่เลือก : 2

Final Model : Logit P(X) = a+b1X1+b2X2+b3X3

  

ตัวอยาง หลังจากที่ไดผานการวิเคราะห หา 

Interaction แลว พบวาไมมี Interaction  จึง

คงเหลือเพียง Model ที่ประกอบขึ้นดวย Main 

effect    ไดแก X
1
,   X 

2
,  X

3 
   และ X

4 
ทั้งส่ี

ตัวแปรนี้ เปนตัวแปรที่องคความรูเดิมบงช้ีวา

เปน Confounder เพ่ือหา Best Model จึงจัด

กลุมยอยของตัวแปรไดคาตางกันหลายชุด (n 

ชุด) จากนั้น Fit Model แลวคํานวณคา OR 

และ 95% CI ของ OR ในแตละ Model ดังนั้น  

Model ที่ 1 ก็คือ Full Model คา OR จึงถือ

เปน Gold Standard นอกจากนี้เปน Model 

ของ Subset ตัวแปรทั้ง 4 เฉพาะModel ↑ 
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และ → เทานั้นที่ใหผล Valid คือ OR ไมตาง

จาก Gold standard แตเมื่อพิจารณาชวงความ

เช่ือมั่น พบวาModel  ↑ มีชวงแคบกวา นั่นคือ 

Precision สูงกวา จึงถูกเลือกเปน Final Model  

 

 

รูปที่ 5.27 

การวิเคราะห Confounding เม่ือมี Interaction term

Initial Model

Interaction assessment

มี Interaction

Model ที่มี
Interaction term

ระบุทุกตัวแปรที่ตองคงไว
เน่ืองจากเปนองคประกอบของ

Interaction term ที่คงไวใน Model

ตัวแปรที่เหลือ

- พจิารณาตัดออกในขั้นตอไป

- Confounding assessment

  

กรณีที่พบวามี Interaction effect ใน

การศึกษาใด Modelที่ผานการวิเคราะห 

Interaction แลวจะคงเหลือ Interaction term 

อยูในModel จากหลัก Heirarchical principle 

ตองคงไวซึ่งตัวแปรทุกตัวแปรที่เปน

องคประกอบของ term ดังกลาวที่อยูในอันดับ

รองลงมา ตัวแปรที่นอกเหนือจากนี้เทานั้นที่จะ

พิจารณาตัดออกจาก Model ตอไป 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 5.28 

ถา Interaction term ใน Model 

Confounding assessment

- ทําไดยุงยากมาก

- ใชความเหน็ของแตละบุคคล (Subjective)

ในการตัดตัวแปร

วิธีที่ปลอดภัยที่สุด
คงไวซ่ึงทุกตัวแปรที่เปน Potential Confounder

ควบคุม Confounding factors แตอาจสูญเสีย Precision 

  

ในกรณีนี้ เมื่อถึงข้ันตอนสุดทายของการ 

Fit Model ซึ่งเปน Confounding assesment 

นั้น ทําไดยุงมากมาก นอกจากนั้นยังใช

ความรูสึกคอนขางมาก ในการตัดสินใจวาจะ

ตัดตัวแปรใดออก ดังนั้น วิธีที่ปลอดภัยที่สุด 

คือใหคงตัวแปรที่องคความรูบงช้ีวาเปน 

Confounder ทุกตัวแปรไวใน Model ซึ่งเปน

การควบคุมผลของตัวแปรดังกลาว วิธีการนี้จะ

ประกัน ผลดาน Validity แตอาจไมไดผลดาน 

Precision กลาวคือไดคําตอบที่ตรงตามความ

เปนจริง แตอาจขาดความกระซับ หรือชวง

ความเชื่อมั่นอาจกวางกวาที่ตัดบางตัวแปร

ออกไป  

อยางไรก็ตาม หากตองการวิเคราะหหา 
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Confounding effect ในกรณีนี้ ยังคงใชหลัก

เดียวกันกับกรณีที่ไมมี Interaction กลาวคือ

เปรียบเทียบคา OR จาก Model ที่เปน Subset 

กับ Full Model หรือคา OR ที่เปน Gold 

standard ซึ่งจะไมกลาวรายละเอียดในที่นี้ ผู

อานสารมารถศึกษารายละเอียดวิธีการคํานวณ

ไดใน Kleinbaum, 1994 หนา 203-218 

5. Conditional Logistic Regression และ 

Unconditional Logistic Regression 

 

 

  

รูปที่ 5.29 

Conditional และ Unconditional Logistic Regression

วธิกีารทางสถิติที่ใชประมาณคาพารามิเตอรใน Mathematical Model มี 2 อยาง 

1. Maximum Likelihood (ML) estimation

2. Least square (LS) estimation

พารามิเตอรใน Logistic Model คือ คาสัมประสิทธิ ์(b)

ประมาณคาโดยใช ML

ML มี 2 วธิี

1. Unconditional method 

2. Conditional Method

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

รูปที่ 5.30 

 

 

 

การวิเคราะหขอมูลโดยใช Logistic 

Regression ตองอาศัยโปรแกรมคอมพิวเตอร 

ซึ่งมีวิธีการใหเลือกสองวิธีคือ Conditional และ 

Unconditional ทั้งสองวิธี เปนวิธีการทางสถิติที่

ใชในการประมาณคาพารามิเตอร 

 

คาพารามิเตอร ของ Mathematical Model 

ใด ๆ มีวิธีการประมาณคา ที่ใชกันแพรหลาย 

2 วิธีคือ Maximum Likelihood (ML.) กับ 

Least Square (LS.) คาพารามิเตอรใน Model 

หรือคาสัมประสิทธิ์ (Coefficient) คือแทนดวย 

b สําหรับการวิเคราะหโดยใช Logistic 

Regression นั้น ใช ML. ในการประมาณคา 

เปนวิธีการที่ยุงยากซับซอนมากจึงตองใช

คอมพิวเตอรเทานั้น ถาการศึกษาใดมีตัวแปรที่

ศึกษาไมมากนักเมื่อเทียบกับขนาดตัวอยาง ซึ่ง

ยังผลใหมีจํานวนสัมประสิทธิ์ที่จะประมาณคามี

จํานวนนอยเมื่อเทียบกับขนาดตัวอยาง 

สามารถใชวิธี Unconditional วิเคราะหได  

 

แตถาจํานวนสัมประสิทธิ์มีมากเมื่อเทียบกับ

ขนาดตัวอยาง ตองใช Conditional ไมเชนนั้น

คา OR ที่ไดจะสูงกวาความเปนจริง 

(Overestimate Odds Ratio) ทั้งสองวิธีตองใช

   Unconditional method

- � � � �ใชในกรณีจํ านวนพารามเิตอรนอยเมือ่เทยีบกับขนาดตัวอยาง

-  �โปรแกรมคอมพิวเตอร: SAS (LOGIST) BMDP   

GLIM SPSS EGRET SPIDA

S-PLUS  STATA

Conditional Method

- � �ใชกรณีจํ านวนพารามเิตอรมาก �เมือ่เทยีบกับขนาดตัวอยาง

- �โปรแกรมคอมพิวเตอร: SAS (DECAN) SAS (PHREG)

         EGRET SPIDA S+   STATA   
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Unconditional method

- ใชในกรณจีํานวนพารามิเตอรนอยเมื่อเทียบกับขนาดตัวอยาง

- โปรแกรมคอมพวิเตอร: SAS (LOGIST) BMDP   

GLIM SPSS EGRET SPIDA

S-PLUS STATA

Conditional Method

- ใชกรณจีํานวนพารามิเตอรมาก เมื่อเทียบกับขนาดตัวอยาง

- โปรแกรมคอมพวิเตอร: SAS (DECAN) SAS (PHREG)

EGRET SPIDA S+ STATA

  

โปรแกรมคอมพิวเตอรตางกันตามตัวอยางที่ให 

ซึ่งผูวิจัยตองเลือกวิธีการใหเหมาะสมกับ

การศึกษาของตนเอง 

 

 

 

 

รูปที่ 5.31 

แนวทางในการเลือก
Conditional หรือ Unconditional

 ใช Unconditional ถา :-
- ไมใช Matched design

- จํานวนตัวแปรท่ีศึกษา ไมมาก

 ใช Conditional ถา :-

- เปน Matched study

- จํานวนตัวแปรท่ีศึกษามาก เมื่อเทียบกับ

จํานวน Outcome (เชน จํานวนผูปวย)

  

แนวทางในการเลือกวิธีดังกลาว มีดังนี้ คือ 

ใหเลือกใช Unconditional เมื่อการศึกษานั้นไม

เปนแบบ Matched study แตตองมีจํานวนตัว

แปรไมมากนัก ถาหากเปน Matched study 

หรือแมไมใช Matched study แตมีจํานวนตัว

แปรมาก ตองใช Conditional  

เหตุที่เมื่อเปน Matched study ตองใช 

Conditional ก็เพราะการวิเคราะห Matched 

data ตองสรางตัวแปร (Dummy variable) 

จากตัวแปรที่ Matched เทากับจํานวนตัวอยาง 

ลบดวย 1 ซึ่งยังผลใหมีจํานวนตัวแปรมาก เมื่อ

เปรียบเทียบกับขนาดตัวอยาง 

 

รูปที่ 5.32 

ขนาดตัวอยางเทาใดจึงถอืวามากพอ?

ตอบ : ดูการคํานวณขนาดตัวอยางใน Hsieh (1989) และ Hsieh et al. (1998)

Rule of thumb:

Harrel et al. (1984): ตัวแปรตน 1 ตัวตอจํานวน Outcome อยางนอย 10

Concato et al. (1993): ตัวแปรตน 1 ตัวตอจํานวน Outcome อยางนอย 10

Feinstein (1996): ตัวแปรตน 1 ตัวตอจํานวน Outcome 20 จะดกีวา

Safe rule :- วางแผนการศึกษาใหขนาดตัวอยางที่ใหญพอที่จะได จํานวน Outcome 

พอเพยีงกับจํานวนตัวแปรที่คาดวาจะนําเขาใน Model

ใช Conditional เมื่อสงสัยวา จํานวนตัวแปรจะมากเกินไป

แต Conditional ใชเวลามาก และ ตองใชคอมพวิเตอร

ที่มี Memory มาก และความเร็วสูงๆ

 

 

 

 

 

 

 จํานวนตัวแปรที่นําเขา Model มากเทาไร 

จึงถือวามากนั้น เปนประเด็นของขนาดตัวอยาง 

การคํานวณขนาดตัวอยางสําหรับ Logistic 

regression นั้นยุงยากซับซอน ผูอานสามารถ

ศึกษาใน  Hsieh (1989) และ Hsieh et al. 

(1998) หลักการหยาบๆ โดย Harrel et al. 

(1984): และ Concato et al. (1993) ระบุวา 

ตัวแปรตน 1 ตัวตอจํานวน Outcome อยาง

นอย 10 เชนการศึกษาปจจัยที่มีผลตอการปวย

ดวยโรคหัวใจ ถาผูวิจัยคาดวาตองมีประมาณ 5 

ตัวแปรตนใน Model จะตองเก็บตัวอยางที่

สามารถใหไดจํานวนผูปวยอยางนอย 50 ราย 

ดังนั้นถาอัตราปวยในชุมชนคือ 5 รายตอ

ประชากรพันคน จะตองใชขนาดตัวอยางถึง 
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10,000 คนเปนตน Feinstein (1996) ยังได

แสดงใหเห็นวาตัวแปรตน 1 ตัวตอจํานวน 

Outcome 20 จะปลอดภัยกวา 

กรณีมีจํานวน Outcome นอยเมื่อเทียบกับ

จํานวนตัวแปรตนใน Model ถาใช Unconditional 

ML. จะไมเหมาะสม คือจะเกิด Over fitting และ

ยังผลใหไดคา OR ที่มากเกินความเปนจริง ดังนั้น 

เพื่อความปลอดภัยจึงควรวางแผนการศึกษาที่

มั่นใจวาจะไดจํานวน Outcome ใหมากพอกับ

จํานวนตัวแปรตนที่คาดวาจะตองนําเขาใน Model 

แตถาไมสามารถใหเปนไปตามนั้นไดใหเลือก 

Conditional ML. เมื่อสงสัยวาจํานวนตัวแปร

อาจจะมาก เพราะ Conditional ML. แตนั่น

หมายถึงตองลงทุนดานเวลา และตองอาศัย

คอมพิวเตอรที่มีหนวยความจํา (RAM) ที่ใหญ

พอและมีความเร็วสูง ๆ  
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1. จงทําความเขาใจการสรางโมเดล (Model fitting strategies) การนําเสนอ และการแปลผล โดยใชขอมูลที่

วิเคราะหในแบบฝกหัดที่ 1 ถึง 4 เปนลําดับดังตอไปนี้ (แฟมขอมูลช่ือ EXAMPLE.DTA ในแผนดิสเกตตที่

แจก โดยแตกตางจากขอมูลที่ใชในแบบฝกหัดที่ 1 ถึง 4 เพียงเล็กนอย เพ่ือใหมีประสบการณกับ Polytomous 

variable) จากนั้นวิเคราะหขอมูลในโจทยที่ใหไวตามขอ 2 และ 3 

 

ทบทวนปญหา 

ตัวแปรในแฟมขอมูลมีดังตอไปนี้ 

ช่ือตัวแปร              คําอธิบาย                   รหัส 

ID  เลขที่แบบสอบถาม   1 ถึง 465 ตามลําดับ 

DEAD   การรอดชีพของทารก  เมื่อ 28 วันหลังคลอด  0= รอด  1=ตาย 

AREA         พ้ืนที่ ที่มารดาอาศัย         0=พ้ืนที่ควบคุม 1=พ้ืนที่ทดลอง 

MALPRES   ทาของทารกขณะคลอด           0=ปกติ  1= ผิดปกติ 

BWT     น้ําหนัก ทารกแรกเกิด (กรัม)  ตามที่ระบุ 

MAGE   อายุมารดา(ป)     ตามที่ระบุ 

PLACE   สถานที่คลอด    0=โรงพยาบาล 1=สถานีอนามัย 

       2=ที่บาน 3=ขางถนน(ขณะเดินทาง) 

            

คําถามวิจัยคือ "AREA" มีผลอยางไรตอ "DEAD" เมื่อควบคุมผลกระทบจากปจจัยอื่น ๆ (ไดแก MALPRES  

BWT  MAGE  และ PLACE) ปญหานี้เปน Risk assessment goal ที่มี exposure of interest คือ AREA 

 

ตอไปนี้เปนขั้นตอนการวิเคราะหเต็มรูปแบบ ผลจาก STATA แสดงเปนรูปแบบตัวอักษรตางไปจากคํา

บรรยาย โดยอักษรตัวหนาตามหลังจุด คือคําส่ัง ที่แสดงไวกอนผลทุกครั้ง เพ่ือทานสามารถทําซ้ําได 

 

ขั้นที่ 1 Exploring the data and univariate analysis  

คําส่ัง "list" สําหรับดูขอมูลดิบ 

. list  dead area malpres bwt mage place 
 
           dead      area    malpres   bwt        mage      place  
  1.        1         1         0      2600        30         0   
  2.        1         1         0      2900        29         1   
  3.        1         1         0      3100        25         0   
 

 ---  ขาม 460 records --- 

 
464.        0         1         0      3500        30         0   
465.        0         1         0      3200        22         1 

 
 

แบบฝกหัดที่ 5 

แบบฝกหัดรวบยอด 
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คําส่ัง "summarize" สําหรับดูรายการตัวแปรและสรุปขอมูล 

 
. summarize 
Variable |     Obs        Mean   Std. Dev.       Min        Max 
---------+----------------------------------------------------- 
    dead |     465    .1397849   .3471372          0          1   
    area |     465    .5182796   .5002039          0          1   
 malpres |     465    .0752688   .2641087          0          1   
     bwt |     465    3010.695   437.7349       1850       4000   
    mage |     465    25.52473   5.362298         17         42   
   place |     465    .2408602   .5273217          0          3   
  

 

คําส่ัง "tab" ตามดวยตัวแปรตัวเดียวสําหรับแจกแจงขอมูล 

. tab dead 
 
       dead |      Freq.     Percent        Cum. 
------------+----------------------------------- 
          0 |        400       86.02       86.02 
          1 |         65       13.98      100.00 
------------+----------------------------------- 
      Total |        465      100.00 
 
 

 

คําส่ัง "ci" สําหรับคํานวณคาชวงเชื่อมั่น 

. ci dead 
 
Variable |     Obs         Mean    Std. Err.       [95% Conf. Interval] 
---------+------------------------------------------------------------- 
    dead |     465     .1397849    .0160981        .1081507    .1714192 

 
 
สรุปผลการวิเคราะหขางตน "จากมารดา 465 คน มีทารกตายภายในเดือนแรกหลังคลอด 65 ราย คิดเปน

อัตราตาย (neonatal dead rate) 14.0% (95%CI: 10.8% ถึง 17.1%)". 

 

ขั้นที่ 2 Bivariate (crude) analysis 

 

2.1 Crude effect of AREA on DEAD 

 
. cs dead area, or 
 
                 | area                    | 
                 |   Exposed   Unexposed  |     Total 
-----------------+------------------------+---------- 
           Cases |        37          28  |        65 
        Noncases |       204         196  |       400 
-----------------+------------------------+---------- 
           Total |       241         224  |       465 
                 |                        | 
            Risk |   .153527        .125  |  .1397849 
                 |                        | 
                 |      Point estimate    |  [95% Conf. Interval] 
                 |------------------------+---------------------- 
 Risk difference |          .028527       | -.0342996    .0913535   
      Risk ratio |         1.228216       |   .778466    1.937803   
 Attr. frac. ex. |         .1858108       | -.2845776    .4839517   
 Attr. frac. pop |         .1057692       | 
      Odds ratio |         1.269608       |  .7512221    2.145309  (Cornfield) 
                 +----------------------------------------------- 
                             chi2(1) =     0.79  Pr>chi2 = 0.3754 
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ตัวอยางการรายงานผลจากการวิเคราะหขางตน "จากมารดาที่อยูในพื้นที่ทดลอง 241 คน อัตราตายทารกตาย

ภายในเดือนแรกหลังคลอดเทากับ  15.4% ในขณะที่มารดาที่อยูในพื้นที่ควบคุม 224 คน อัตราตายทารก

ตายภายในเดือนแรกหลังคลอดเทากับ 12.5% มารดาที่อยูในพื้นที่ทดลองมีโอกาสที่ทารกตายภายในเดือน

แรกหลังคลอดเปน 1.26 เทาของผูที่อยูในพื้นที่ควบคุม (95%CI: 0.8 ถึง 2.1) อยางไรก็ตาม ความสัมพันธ

ดังกลาวไมมีนัยสําคัญทางสถิติ (p-value = 0.375).  

 

2.2 Crude effect of MALPRES on DEAD 

. cs dead malpres, or 
 
                 | malpres                    | 
                 |   Exposed   Unexposed  |     Total 
-----------------+------------------------+---------- 
           Cases |        21          44  |        65 
        Noncases |        14         386  |       400 
-----------------+------------------------+---------- 
           Total |        35         430  |       465 
                 |                        | 
            Risk |        .6    .1023256  |  .1397849 
                 |                        | 
                 |      Point estimate    |  [95% Conf. Interval] 
                 |------------------------+---------------------- 
 Risk difference |         .4976744       |  .3328653    .6624835   
      Risk ratio |         5.863636       |  3.972854    8.654289   
 Attr. frac. ex. |         .8294574       |  .7482918    .8844504   
 Attr. frac. pop |         .2679785       | 
      Odds ratio |         13.15909       |  6.309044    27.44195  (Cornfield) 
                 +----------------------------------------------- 
                             chi2(1) =    66.67  Pr>chi2 = 0.0000 
 

2.3 Crude effect of BWT on DEAD 

ส่ีคําส่ังตอไปนี้เพ่ือสรางตัวแปรใหมสําหรับจัดกลุมน้ําหนักแรกเกิด 

. gen bwtg = . 
(465 missing values generated) 
 

. replace bwtg = 1 if bwt < 2500 
(39 real changes made) 
 

. replace bwtg = 2 if bwt >= 2500 & bwt <= 3000 
(213 real changes made) 
 

. replace bwtg = 3 if bwt > 3000 
(213 real changes made) 
 

คําส่ังตอไปนี้เพ่ือใหไดคาสัดสวนการตายจําแนกตามกลุมน้ําหนักแรกเกิด 

. tab  bwtg dead, row chi2 exact 
 
           |         dead 
      bwtg |         0          1 |     Total 
-----------+----------------------+---------- 
         1 |        27         12 |        39  
           |     69.23      30.77 |    100.00  
-----------+----------------------+---------- 
         2 |       175         38 |       213  
           |     82.16      17.84 |    100.00  
-----------+----------------------+---------- 
         3 |       198         15 |       213  
           |     92.96       7.04 |    100.00  
-----------+----------------------+---------- 
     Total |       400         65 |       465  
           |     86.02      13.98 |    100.00  
 
          Pearson chi2(2) =  20.3082   Pr = 0.000 
           Fisher's exact =                 0.000 

 
สองคําส่ังตอไปนี้เพ่ือใหไดคา OR โดยกําหนดใหกลุมน้ําหนักแรกเกิดนอยกวา 2500 กรัม เปนกลุมอางอิง 
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. csi 38 12 175 27, or 
 
                 |   Exposed   Unexposed  |     Total 
-----------------+------------------------+---------- 
           Cases |        38          12  |        50 
        Noncases |       175          27  |       202 
-----------------+------------------------+---------- 
           Total |       213          39  |       252 
                 |                        | 
            Risk |  .1784038    .3076923  |  .1984127 
                 |                        | 
                 |      Point estimate    |  [95% Conf. Interval] 
                 |------------------------+---------------------- 
 Risk difference |        -.1292886       | -.2829945    .0244174   
      Risk ratio |         .5798122       |  .3338618     1.00695   
 Prev. frac. ex. |         .4201878       |   -.00695    .6661382   
 Prev. frac. pop |         .3551587       | 
      Odds ratio |         .4885714       |  .2294889    1.037412  (Cornfield) 
                 +----------------------------------------------- 
                             chi2(1) =     3.46  Pr>chi2 = 0.0627 
 
 
 
 
. csi 15 12 198 27, or 
 
                 |   Exposed   Unexposed  |     Total 
-----------------+------------------------+---------- 
           Cases |        15          12  |        27 
        Noncases |       198          27  |       225 
-----------------+------------------------+---------- 
           Total |       213          39  |       252 
                 |                        | 
            Risk |  .0704225    .3076923  |  .1071429 
                 |                        | 
                 |      Point estimate    |  [95% Conf. Interval] 
                 |------------------------+---------------------- 
 Risk difference |        -.2372698       |  -.386141   -.0883985   
      Risk ratio |         .2288732       |  .1161831    .4508654   
 Prev. frac. ex. |         .7711268       |  .5491346    .8838169   
 Prev. frac. pop |         .6517857       | 
      Odds ratio |         .1704545       |  .0730813    .3964905  (Cornfield) 
                 +----------------------------------------------- 
                             chi2(1) =    19.40  Pr>chi2 = 0.0000 

 
 

 

กรณีตัวแปรตอเนื่องที่ไมมีเกณฑในการจัดกลุม อาจใชคําส่ัง "lintrend" สําหรับดูวามีความสัมพันธเชิงเสนกับ

ตัวแปรตามหรือไม เพ่ือเปนแนวทางตัดสินใจวาจะนําตัวแปรดังกลาวเขาใน Model ในรูปตัวแปรตอเนื่องหรือ

จัดกลุมที่เหมาะสมกอนนําเขาตอไป  

 
 
 
. lintrend dead bwt, groups(12) plot(log) xlab ylab 
   
The proportion and log odds of dead by categories of bwt 
   
  (Note: 12 bwt categories of equal sample size; 
     Uses mean bwt value for each category) 
 
       bwt       min        max      d    total    dead  logodds  
    2162.8      1850       2400     12       39    0.31    -0.81   
    2544.1      2500       2600     14       62    0.23    -1.23   
    2695.3      2650       2700      5       32    0.16    -1.69   
    2858.1      2750       2900      8       43    0.19    -1.48   
    2998.0      2950       3000     11       76    0.14    -1.78   
    3099.1      3060       3100      3       46    0.07    -2.66   
    3196.9      3150       3200      4       32    0.12    -1.95   
    3293.5      3250       3300      1       23    0.04    -3.09   
    3473.7      3380       3500      6       73    0.08    -2.41   
    3761.5      3600       4000      1       39    0.03    -3.64   

 



 106  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

จะเห็นวามี Linear relationship ชัดเจน เพ่ืองายตอการแปลความหมาย จึงจัดกลุมใหมเปนสองกลุม ซึ่ง

สามารถกระทําไดอยางเหมาะสมเพราะ Linear relationship ดังกลาว และความหมายทางดานการแพทยและ

สาธารณสุข 

 

. replace bwtg = . 

(465 real changes made, 465 to missing) 
 

. replace bwtg = 1 if bwt < 2500 

(39 real changes made) 
 

. replace bwtg = 0 if bwt >= 2500 

(426 real changes made) 
 

 

โปรดสังเกตวาเรากําหนดให 1 = Low birth weight และ 0 = Normal birth weight แลวดู Crude effect โดย    

 
 
. cs dead bwtg, or 
 
                 | bwtg                   | 
                 |   Exposed   Unexposed  |     Total 
-----------------+------------------------+---------- 
           Cases |        12          53  |        65 
        Noncases |        27         373  |       400 
-----------------+------------------------+---------- 
           Total |        39         426  |       465 
                 |                        | 
            Risk |  .3076923    .1244131  |  .1397849 
                 |                        | 
                 |      Point estimate    |  [95% Conf. Interval] 
                 |------------------------+---------------------- 
 Risk difference |         .1832792       |  .0350754    .3314829   
      Risk ratio |         2.473149       |  1.449993    4.218275   
 Attr. frac. ex. |         .5956573       |  .3103413    .7629363   
 Attr. frac. pop |         .1099675       | 
      Odds ratio |         3.127883       |  1.513083     6.47943  (Cornfield) 
                 +----------------------------------------------- 
                             chi2(1) =     9.98  Pr>chi2 = 0.0016 
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     Assessing Linearity Assumption -- Log Odds
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2.4 Crude effect of MAGE on DEAD 

เนื่องจาก MAGE เปน continuous variable จึงตรวจสอบวามีความสัมพันธเชิงเสนกับ DEAD หรือไม คลาย

กับที่ทํากับ BWT ซึ่งพบวามี จึง dichotomize เพ่ือสอดคลองกับความรูที่มีเก่ียวกับวา teenage pregnancy มี

ความเสี่ยงสูง 

. gen mageg = . 
(465 missing values generated) 
 
. replace mageg = 1 if mage < 20 
(46 real changes made) 
 
. replace mageg = 0 if mage >= 20 
(419 real changes made) 
 
 
. cs dead mageg, or 
 
                 | mageg                  | 
                 |   Exposed   Unexposed  |     Total 
-----------------+------------------------+---------- 
           Cases |         7          58  |        65 
        Noncases |        39         361  |       400 
-----------------+------------------------+---------- 
           Total |        46         419  |       465 
                 |                        | 
            Risk |  .1521739    .1384248  |  .1397849 
                 |                        | 
                 |      Point estimate    |  [95% Conf. Interval] 
                 |------------------------+---------------------- 
 Risk difference |         .0137491       | -.0951896    .1226878   
      Risk ratio |         1.099325       |  .5336421    2.264657   
 Attr. frac. ex. |         .0903512       | -.8739152     .558432   
 Attr. frac. pop |         .0097301       | 
      Odds ratio |         1.117153       |  .4874978    2.567507  (Cornfield) 
                 +----------------------------------------------- 
                             chi2(1) =     0.07  Pr>chi2 = 0.7985 

  
2.5 Crude effect of PLACE on DEAD 

PLACE เปน polytomous variable กอนอื่นทดสอบความสัมพันธอยางหยาบกอน พรอมทั้งจะไดคาสัดสวน

เพ่ือพรรณนาขอมูลดวย ดังนี้ 

 
. tab place dead, row chi2 exact 
 
           |         dead 
     place |         0          1 |     Total 
-----------+----------------------+---------- 
         0 |       337         38 |       375  
           |     89.87      10.13 |    100.00  
-----------+----------------------+---------- 
         1 |        47         21 |        68  
           |     69.12      30.88 |    100.00  
-----------+----------------------+---------- 
         2 |        11          4 |        15  
           |     73.33      26.67 |    100.00  
-----------+----------------------+---------- 
         3 |         5          2 |         7  
           |     71.43      28.57 |    100.00  
-----------+----------------------+---------- 
     Total |       400         65 |       465  
           |     86.02      13.98 |    100.00  
 
          Pearson chi2(3) =  24.0179   Pr = 0.000 
           Fisher's exact =                 0.000 
 

โปรดสังเกตวาเซลลตัวหนามีคานอย ซึ่งจะสงผลตอ Model แนนอน จึงตองนําไปรวมกับกลุมอื่น โดยที่

ความหมายไมเปลี่ยนมากนักดังนี้  

 
. replace place = 2 if place == 3 
(7 real changes made) 
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. tab place dead, row chi2 exact 
 
           |         dead 
     place |         0          1 |     Total 
-----------+----------------------+---------- 
         0 |       337         38 |       375  
           |     89.87      10.13 |    100.00  
-----------+----------------------+---------- 
         1 |        47         21 |        68  
           |     69.12      30.88 |    100.00  
-----------+----------------------+---------- 
         2 |        16          6 |        22  
           |     72.73      27.27 |    100.00  
-----------+----------------------+---------- 
     Total |       400         65 |       465  
           |     86.02      13.98 |    100.00  
 
          Pearson chi2(2) =  24.0035   Pr = 0.000 
           Fisher's exact =                 0.000 
 

 
แมจะยังมีเซลลที่มีคานอยอยู แตก็วิเคราะหตามนี้ไปกอน ถาพบปญหาจึงกลับมาจัดกลุมใหมอีกครั้ง ลําดับ

ตอไปหาคาสัดสวนและ OR ดังนี้  
 
 
. csi 21 38 47 337, or 
 
                 |   Exposed   Unexposed  |     Total 
-----------------+------------------------+---------- 
           Cases |        21          38  |        59 
        Noncases |        47         337  |       384 
-----------------+------------------------+---------- 
           Total |        68         375  |       443 
                 |                        | 
            Risk |  .3088235    .1013333  |  .1331828 
                 |                        | 
                 |      Point estimate    |  [95% Conf. Interval] 
                 |------------------------+---------------------- 
 Risk difference |         .2074902       |  .0935114     .321469   
      Risk ratio |         3.047601       |  1.912134    4.857333   
 Attr. frac. ex. |          .671873       |   .477024    .7941257   
 Attr. frac. pop |         .2391412       | 
      Odds ratio |         3.962486       |  2.156189    7.289677  (Cornfield) 
                 +----------------------------------------------- 
                             chi2(1) =    21.47  Pr>chi2 = 0.0000 
 
 
 
 
. csi 6 38 16 337, or 
 
                 |   Exposed   Unexposed  |     Total 
-----------------+------------------------+---------- 
           Cases |         6          38  |        44 
        Noncases |        16         337  |       353 
-----------------+------------------------+---------- 
           Total |        22         375  |       397 
                 |                        | 
            Risk |  .2727273    .1013333  |  .1108312 
                 |                        | 
                 |      Point estimate    |  [95% Conf. Interval] 
                 |------------------------+---------------------- 
 Risk difference |         .1713939       | -.0171971     .359985   
      Risk ratio |         2.691388       |  1.276449     5.67478   
 Attr. frac. ex. |         .6284444       |  .2165766    .8237817   
 Attr. frac. pop |          .085697       | 
      Odds ratio |         3.325658       |  1.268007    8.771802  (Cornfield) 
                 +----------------------------------------------- 
                             chi2(1) =     6.19  Pr>chi2 = 0.0128 
 

 

โดยสรุป ข้ันที่สองนี้ทําใหเราไดขอมูลเพ่ือนําเสนอผลการศึกษา เฉพาะอยางย่ิงคาสัดสวน (รอยละของการตาย

ทารก) คา OR คา 95%CI และคา p-value จากคา p-value นี้ เราสามารถใชกรองตัวแปรเขา Model ไดดวย 
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ขั้นที่ 3 Stratified analysis 

 

3.1 Effect of  MALPRES on the association between AREA and 
DEAD 
 

 

 

 . cc dead area, by(malpres) 
 
 
             malpres |       OR      [95% Conf. Interval]    M-H Weight 
-----------------+------------------------------------------------- 
               0 |   .6711146     .3590862   1.254787      11.85116 (Cornfield) 
               1 |      7.125     1.297704   37.58284      .4571429 (Cornfield) 
-----------------+------------------------------------------------- 
           Crude |   1.269608     .7512221   2.145309               (Cornfield) 
    M-H combined |   .9108184     .5136778   1.615001                
-----------------+------------------------------------------------- 
Test of homogeneity (M-H)      chi2(1) =     5.91  Pr>chi2 = 0.0151 
 
                   Test that combined OR = 1: 
                                Mantel-Haenszel chi2(1) =      0.11 
                                                Pr>chi2 =    0.7453 
 

 
ผลชี้วา MALPRES เปน Effect modifier จึงวิเคราะหขอมูลเพ่ือไดคาสถิตินําเสนอในผล

การศึกษา ดังนี้ 

 
 

 

 

 

. tab area dead if malpres == 0, row chi2 exact 
 
           |         dead 
       area |         0          1 |     Total 
-----------+----------------------+---------- 
         0 |       190         26 |       216  
           |     87.96      12.04 |    100.00  
-----------+----------------------+---------- 
         1 |       196         18 |       214  
           |     91.59       8.41 |    100.00  
-----------+----------------------+---------- 
     Total |       386         44 |       430  
           |     89.77      10.23 |    100.00  
 
          Pearson chi2(1) =   1.5385   Pr = 0.215 
           Fisher's exact =                 0.265 
   1-sided Fisher's exact =                 0.140 
 
 

 

 

 

. tab area dead if malpres == 1, row chi2 exact 
 
           |         dead 
       area |         0          1 |     Total 
-----------+----------------------+---------- 
         0 |         6          2 |         8  
           |     75.00      25.00 |    100.00  
-----------+----------------------+---------- 
         1 |         8         19 |        27  
           |     29.63      70.37 |    100.00  
-----------+----------------------+---------- 
     Total |        14         21 |        35  
           |     40.00      60.00 |    100.00  
 
          Pearson chi2(1) =   5.2932   Pr = 0.021 
           Fisher's exact =                 0.039 
   1-sided Fisher's exact =                 0.030 
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3.2 Effect of  BWTG on the association between AREA and DEAD 
 
. cc dead area, by(bwtg) 
 
            bwtg |       OR      [95% Conf. Interval]    M-H Weight 
-----------------+------------------------------------------------- 
               0 |   1.339792     .7542532   2.379341      9.934272 (Cornfield) 
               1 |        .49     .1209808    1.95487      2.564103 (Cornfield) 
-----------------+------------------------------------------------- 
           Crude |   1.269608     .7512221   2.145309               (Cornfield) 
    M-H combined |   1.165453     .6827702   1.989367                
-----------------+------------------------------------------------- 
Test of homogeneity (M-H)      chi2(1) =     1.62  Pr>chi2 = 0.2026 
 
                   Test that combined OR = 1: 
                                Mantel-Haenszel chi2(1) =      0.32 
                                                Pr>chi2 =    0.5728 
 

 
3.3 Effect of  MAGEG on the association between AREA and DEAD 
 
. cc dead area, by(mageg) 
 
           mageg |       OR      [95% Conf. Interval]    M-H Weight 
-----------------+------------------------------------------------- 
               0 |   1.599555     .9133475   2.800384      9.661098 (Cornfield) 
               1 |   .1571429     .0305953   .8318563      3.043478 (Cornfield) 
-----------------+------------------------------------------------- 
           Crude |   1.269608     .7512221   2.145309               (Cornfield) 
    M-H combined |   1.254014     .7442425   2.112957                
-----------------+------------------------------------------------- 
Test of homogeneity (M-H)      chi2(1) =     5.93  Pr>chi2 = 0.0149 
 
                   Test that combined OR = 1: 
                                Mantel-Haenszel chi2(1) =      0.75 
                                                Pr>chi2 =    0.3867 
 

 
 
3.4 Effect of  PLACE on the association between AREA and DEAD 
. cc dead area, by(place) 
 
           place |       OR      [95% Conf. Interval]    M-H Weight 
-----------------+------------------------------------------------- 
               0 |   .7952381     .4090156   1.546609          9.52 (Cornfield) 
               1 |       3.74      1.13241   12.16321      1.470588 (Cornfield) 
               2 |   .7777778     .1316856   4.564086      1.227273 (Cornfield) 
-----------------+------------------------------------------------- 
           Crude |   1.269608     .7512221   2.145309               (Cornfield) 
    M-H combined |   1.147927     .6675961   1.973853                
-----------------+------------------------------------------------- 
Test of homogeneity (M-H)      chi2(2) =     4.84  Pr>chi2 = 0.0888 
 
                   Test that combined OR = 1: 
                                Mantel-Haenszel chi2(1) =      0.25 
                                                Pr>chi2 =    0.6185 

 
ขั้นที่  4 Multivariable analysis : Logistic regression 

 

จากผล Crude และ stratified analysis ในขั้นตอนที่ 2 และ 3 และองคความรูเก่ียวกับ 

Neonatal dead ทําใหเราทราบตัวแปรที่เปน Candidate สําหรับ Initial model 
สามคําส่ังตอไปนี้ เพ่ือสรางตัวแปรใหมซึ่งเปน Interaction term ดังนี้  
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. gen a_mal = area * malpres 
 

. gen a_mageg = area * mageg 
 

. gen a_place = area * place 
 
 
4.1. The initial model – the full model 
. xi: logit dead  area malpres  bwtg mageg i.place  a_mal a_mageg i.a_place 
i.place               Iplace_0-2   (naturally coded; Iplace_0 omitted) 
i.a_place             Ia_pla_0-2   (naturally coded; Ia_pla_0 omitted) 
 
Iteration 0:   log likelihood =  -188.1264 
Iteration 1:   log likelihood = -158.90781 
Iteration 2:   log likelihood = -151.19391 
Iteration 3:   log likelihood = -150.81363 
Iteration 4:   log likelihood =  -150.8124 
Iteration 5:   log likelihood =  -150.8124 
 
Logit estimates                                   Number of obs   =        465 
                                                  LR chi2(10)     =      74.63 
                                                  Prob > chi2     =     0.0000 
Log likelihood =  -150.8124                       Pseudo R2       =     0.1983 
 
------------------------------------------------------------------------------ 
    dead |      Coef.   Std. Err.       z     P>|z|       [95% Conf. Interval] 
---------+-------------------------------------------------------------------- 
    area |  -.5413629   .4338548     -1.248   0.212      -1.391703    .3089768 
 malpres |   .8913886   .9323986      0.956   0.339      -.9360792    2.718856 
    bwtg |   1.117437   .4577921      2.441   0.015       .2201811    2.014693 
   mageg |   1.439287   .6143028      2.343   0.019       .2352758    2.643299 
Iplace_1 |   .5058782   .6178105      0.819   0.413      -.7050082    1.716765 
Iplace_2 |   1.306483   .7715727      1.693   0.090      -.2057713    2.818738 

   a_mal |   2.086607   1.073441      1.944   0.052      -.0172996    4.190513 
 a_mageg |  -1.630821   1.032344     -1.580   0.114      -3.654178    .3925359 
Ia_pla_1 |   .8395218   .8137985      1.032   0.302      -.7554939    2.434537 
Ia_pla_2 |   .2971595   1.080756      0.275   0.783      -1.821084    2.415403 
   _cons |   -2.38564   .2742555     -8.699   0.000      -2.923171   -1.848109 
------------------------------------------------------------------------------ 

 

 

เก็บ Log-likelihood ไวใน Model 0 โดยสั่ง 
. lrtest, saving(0) 
 

 

โปรดสังเกต “xi” กอน “logit” คือคําส่ังเพ่ือบอกให STATA รูวามี polytomous variables 
ใน model โดยที่“i.” กอน polytomous variable นั้น บอกให STATA สราง dummy 
variables ใหโดยอัตฬนมัติ (รายละเอียดคําส่ัง "logit" ดูไดจาก StataCorp (1999); หนา 
228-239 Volumn 2 : H-O)  

 

 

จาก interaction terms (ตัวเอียง) ทุกตัว AREA*PLACE (ในวงรี) จะนําออกจาก Model 
กอนเพราะ p-valueสูงสุด โดยตองนําออกไปทุกตัวที่เปน dummy variables ของมัน ตามหลัก 

hierarchical well-formatted model  
 

4.2. Model without AREA*PLACE 
 
. xi: logit dead  area malpres  bwtg mageg i.place  a_mal a_mageg 
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i.place               Iplace_0-2   (naturally coded; Iplace_0 omitted) 
 
Iteration 0:   log likelihood =  -188.1264 
Iteration 1:   log likelihood = -159.76855 
Iteration 2:   log likelihood = -151.72756 
Iteration 3:   log likelihood = -151.36622 
Iteration 4:   log likelihood = -151.36543 
 
Logit estimates                                   Number of obs   =        465 
                                                  LR chi2(8)      =      73.52 
                                                  Prob > chi2     =     0.0000 
Log likelihood = -151.36543                       Pseudo R2       =     0.1954 
 
------------------------------------------------------------------------------ 
    dead |      Coef.   Std. Err.       z     P>|z|       [95% Conf. Interval] 
---------+-------------------------------------------------------------------- 
    area |   -.310655    .355062     -0.875   0.382      -1.006564    .3852538 
 malpres |   .9825991   .9336054      1.052   0.293      -.8472338    2.812432 
    bwtg |   1.040474   .4492353      2.316   0.021        .159989    1.920959 
   mageg |    1.55312   .6067453      2.560   0.010       .3639209    2.742319 
Iplace_1 |   .9748812   .3862543      2.524   0.012       .2178366    1.731926 
Iplace_2 |   1.452425    .539014      2.695   0.007       .3959774    2.508873 
   a_mal |   2.045493   1.077159      1.899   0.058      -.0657009    4.156686 
 a_mageg |  -1.861715   1.004119     -1.854   0.064      -3.829751    .1063217 
   _cons |  -2.487954   .2633255     -9.448   0.000      -3.004063   -1.971846 
------------------------------------------------------------------------------ 
 

หา p-value จาก Likelihood Ratio test โดยเปรียบเทียบกับ Model แรก โดยสั่ง 
. lrtest, using(0) 
Logit:  likelihood-ratio test                         chi2(2)     =       1.11 
                                                      Prob > chi2 =     0.5752 

เก็บ Log-likelihood ของ Model นี้ ไวใน Model 1 โดยสั่ง 
. lrtest, saving(1) 
 

ผล LR test บอกเราวา AREA*PLACE ไมมีผลตอ Model (p-value = 0.575) จึง
สามารถนําจาก Model ได ตอไป นําAREA*MAGEG ออกจาก Model 
 

4.3. Model without AREA*MAGE 
 
. xi: logit dead  area malpres  bwtg mageg i.place  a_mal 
i.place               Iplace_0-2   (naturally coded; Iplace_0 omitted) 
 
Iteration 0:   log likelihood =  -188.1264 
Iteration 1:   log likelihood = -161.37036 
Iteration 2:   log likelihood = -153.53573 
Iteration 3:   log likelihood = -153.25674 
Iteration 4:   log likelihood = -153.25615 
 
Logit estimates                                   Number of obs   =        465 
                                                  LR chi2(7)      =      69.74 
                                                  Prob > chi2     =     0.0000 
Log likelihood = -153.25615                       Pseudo R2       =     0.1854 
 
------------------------------------------------------------------------------ 
    dead |      Coef.   Std. Err.       z     P>|z|       [95% Conf. Interval] 
---------+-------------------------------------------------------------------- 
    area |  -.5590873   .3350725     -1.669   0.095      -1.215817    .0976429 
 malpres |   .8722993   .9317147      0.936   0.349      -.9538279    2.698427 
    bwtg |   1.047556   .4440794      2.359   0.018       .1771763    1.917935 
   mageg |   .7140317   .4804309      1.486   0.137      -.2275954    1.655659 
Iplace_1 |   .9866509   .3859063      2.557   0.011       .2302884    1.743013 
Iplace_2 |   1.478023    .540374      2.735   0.006       .4189098    2.537137 
   a_mal |   2.246689   1.073616      2.093   0.036       .1424403    4.350939 
   _cons |  -2.382853   .2488897     -9.574   0.000      -2.870668   -1.895038 
------------------------------------------------------------------------------ 
 

 

. lrtest, using(1) 
Logit:  likelihood-ratio test                         chi2(1)     =       3.78 
                                                      Prob > chi2 =     0.0518 
 
. lrtest, saving(2) 
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AREA*MAGE ไมมีผลตอ Model (p-value = 0.052) จึงเอาออกไปได ตอมาคือ 

AREA*MALPRES แตไมสามารถนําออกไปไดเพราะมีผลตอ Model (p-value = 0.036) 
ตอไปพิจารณาตัวแปร Main effect ที่มี p-value สูงสุดคือ MALPRES แตเปนองคประกอบ

ของ Interaction term จึงเอาออกไปไมได ดังนั้นจึงมีเพียง MAGEG ที่จะลองเอาออกไป 

 

4.4. Model without MAGEG 
. xi: logit dead  area malpres  bwtg i.place  a_mal 
i.place               Iplace_0-2   (naturally coded; Iplace_0 omitted) 
 
Iteration 0:   log likelihood =  -188.1264 
Iteration 1:   log likelihood = -162.26531 
Iteration 2:   log likelihood = -154.50657 
Iteration 3:   log likelihood = -154.26029 
Iteration 4:   log likelihood =  -154.2599 
 
Logit estimates                                   Number of obs   =        465 
                                                  LR chi2(6)      =      67.73 
                                                  Prob > chi2     =     0.0000 
Log likelihood =  -154.2599                       Pseudo R2       =     0.1800 
 
------------------------------------------------------------------------------ 
    dead |      Coef.   Std. Err.       z     P>|z|       [95% Conf. Interval] 
---------+-------------------------------------------------------------------- 
    area |  -.5157685   .3326557     -1.550   0.121      -1.167762    .1362246 
 malpres |   .7955996    .925203      0.860   0.390      -1.017765    2.608964 
    bwtg |   1.093564   .4429316      2.469   0.014       .2254335    1.961694 
Iplace_1 |   .8849724    .376117      2.353   0.019       .1477966    1.622148 
Iplace_2 |   1.365092   .5319488      2.566   0.010       .3224913    2.407692 
   a_mal |   2.266141   1.069409      2.119   0.034        .170138    4.362143 
   _cons |  -2.295464   .2367904     -9.694   0.000      -2.759565   -1.831363 
------------------------------------------------------------------------------ 
 
. lrtest, using(2) 
Logit:  likelihood-ratio test                         chi2(1)     =       2.01 
                                                      Prob > chi2 =     0.1565 

 
เราสามารถนํา MAGEG ออกไปได (p-value = 0.156) และท่ีเหลือใน Model ลวนเปน 
significant predictors ของ DEAD จึงถือวา Model ขางบนนี้คือ Final model. 
 
ขั้นที่  5 Assessing model adequacy: test for goodness of fit of the model 

 
. lfit 
 
Logistic model for dead, goodness-of-fit test 
 
       number of observations =       465 
 number of covariate patterns =        16 
              Pearson chi2(9) =        17.32 
                  Prob > chi2 =         0.0440 

 
 
คําส่ัง “lfit” ใหคา Pearson หรือ Hosmer-Lemeshow goodness-of-fit tests แลวแต

จะเลือก แต Hosmer-Lemeshow test เหมาะกวา Pearson test เมื่อขนาดตัวอยางไมมากนัก
เมื่อเทียบกับจํานวนตัวแปรใน Model (ดูรายละเอียดใน StataCorp (1999); หนา 209-211 
Volumn 2 : H-O) ผลขางตน p-value = 0.044 แสดงวา Model เขาไดกับขอมูลไมดีนัก 
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ถาลอง Fit Model ใหมโดยใส BWT และ MAGE เปนขอมูลตอเนื่องจะได p-value = 
0.465 ซึ่งแสดงวา Model เขาไดกับขอมูลดี แตแปลความหมายไดเขาใจยาก กอปรกับคา OR ไม
ตางกันมากนักกับ Modelขางตน เราจึงเลือก Model ขางตนสําหรับการวิจัยนี้  
 

Model assessment ยังสามารถทําไดหลายวิธีจากแนวทางที่เสนอโดย Hosmer and 
Lemeshow (1989) โดยมีเปาหมายหลักเพ่ือหา influence observations คือคาขอมูลที่ทํา
ใหการประมาณคา OR แปรเปลี่ยนมาก เปนแนวทางหนึ่งที่ชวยในการหาทางให Model เขาไดกับขอมูล
ไดดีข้ึน STATA ทํากระบวนการดังกลาวได (ดูรายละเอียดใน StataCorp, 1999 Volume 2, 
หนา 200-222).   
 

ขั้นที่ 6 Obtaining measure of associations from the model 

หาคา Odds ratios พรอมชวงเชื่อมั่นและ p-value จาก Model โดยใชคําส่ัง “logistic” จากนี้ 
คาของ BWTG และ PLACE (ตัวเอียง) เทานั้นที่ใชได  
 
 
. xi: logistic dead  area malpres  bwtg i.place  a_mal 
i.place               Iplace_0-2   (naturally coded; Iplace_0 omitted) 
 
Logit estimates                                   Number of obs   =        465 
                                                  LR chi2(6)      =      67.73 
                                                  Prob > chi2     =     0.0000 
Log likelihood =  -154.2599                       Pseudo R2       =     0.1800 
 
------------------------------------------------------------------------------ 
    dead | Odds Ratio   Std. Err.       z     P>|z|       [95% Conf. Interval] 
---------+-------------------------------------------------------------------- 
    area |   .5970416   .1986093     -1.550   0.121       .3110624    1.145939 
 malpres |   2.215769   2.050036      0.860   0.390       .3614018    13.58497 
    bwtg |   2.984892   1.322103      2.469   0.014       1.252866     7.11136 
Iplace_1 |   2.422917   .9113004      2.353   0.019       1.159277    5.063957 
Iplace_2 |   3.916082   2.083155      2.566   0.010       1.380563     11.1083 
   a_mal |   9.642116   10.31136      2.119   0.034       1.185468    78.42503 
------------------------------------------------------------------------------ 

 
จากที่มี Interaction ระหวาง AREA กับ MALPRES เราตองหาคาเหลานั้นของ AREA ตอ DEAD ในแตละ

กลุมของ MALPRES ผลของ AREA ในกลุม MALPRES = 0 สามารถใชจาก Output ขางบนตรงตัวแปร 

“area” ผลของ AREA ในกลุม MALPRES = 1 หาไดดังนี้ 

 
. lincom area + a_mal 
 
 ( 1)  area + a_mal = 0.0 
 
------------------------------------------------------------------------------ 
    dead | Odds Ratio   Std. Err.       z     P>|z|       [95% Conf. Interval] 
---------+-------------------------------------------------------------------- 
     (1) |   5.756744   5.836508      1.726   0.084       .7891896    41.99257 
------------------------------------------------------------------------------ 

 
ขั้นที่ 7 Summarize findings 

จากมารดาทั้งหมด 465 ราย มี 65 รายที่ทารกตายใน 28 วันหลังคลอด คิดเปนอัตราตาย 14.0% 

(95%CI: 10.8% ถึง 17.1%) ตามรายละเอียดในตารางที่ 1  
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เมื่อควบคุมผลกระทบของปจจัยอื่นๆ แลว พบวาความสัมพันธระหวางการเยี่ยมกอนและหลังคลอด
โดย อสม. กับการตายของทารกใน 28 วันหลังคลอด เมื่อเปรียบเทียบกับการใหบริการโดยเจาหนาที่

สาธารณสุข ณ สถานบริการสาธารณสุข พบวา ความสัมพันธดังกลาว ข้ึนอยูกับวา ทารกมีการคลอดทา

ผิดปกติหรือไม อยางมีนัยสําคัญทางสถิติ (p-value = 0.034)  กลาวคือ ถาทารกคลอดทาปกติ พบวา
ทารกในพื้นที่มีการใหบริการตามปกตโิดยเจาหนาที่สาธารณสุขที่สถานบริการสาธารณสุข  ที่มีความเสี่ยงตอ
การตายภายใน 28 วันหลังคลอดสูงเปน 1.7 เทาของทารกในพื้นที่ที่มีการเยี่ยมโดย อสม. (95%CI: 
0.9 ถึง 3.2) ในทางตรงขาม ถาทารกคลอดทาผิดปกติ พบวาทารกในพื้นที่ที่มีการเยี่ยมโดย อสม. มี
ความเสี่ยงตอการตายภายใน 28 วันหลังคลอดสูงเปน 5.8 เทาของทารกในพื้นที่ที่มีการใหบริการตามปกติ
โดยเจาหนาที่สาธารณสุขที่สถานบริการสาธารณสุข   (95%CI: 0.8 ถึง 42.0)   
 

ตารางที่ 1 คา Crude และ adjusted odds ratio ของตัวแปรตาง ๆ ตอการตายของทารก   

 

 

Factors 
 

จํานวน 

ตาย  

(%) 

Crude 

OR 
Adjusted OR 95%CI for 

adjusted OR 

p-value 

1. การเยี่ยมบานโดย อสม. ตอ

การตายของทารก จําแนกตาม

ทาคลอด 

      

 

0.034 

1.1 ทาคลอดผิดปกติ       

 เย่ียมบานโดย อสม 27 70 7.1 5.8 0.8 to 42.0  

 รับบริการที่สถานีอนามัย  8 25 1.0 1.0   

1.2 ทาคลอดปกติ       

 เย่ียมบานโดย อสม 214 8 0.7 0.6 0.3 to 1.1  

 รับบริการที่สถานีอนามัย  216 12 1.0 1.0   

2. นําหนักแรกเกิด      0.014 

 นอยกวา 2,500 กรัม 39 31 3.1 3.0 1.2 to 7.1  

 2,500 กรัมหรือมากกวา  426 12 1.0 1.0   

3. สถานที่คลอด      0.010 

 โรงพยาบาล 375 10 1.0 1.0   

 สถานีอนามัย 68 31 4.0 2.4 1.2 to   5.1  

 ที่บานหรือขณะเดินทาง 22 27 3.3 3.9 1.4 to 11.1  

 

**************** 
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2. ตารางตอไปนี้ เปนขอมูลการสูบบุหร่ีและผลการทดสอบการหายใจจําแนกตามกลุมอายุสําหรับคนงานใน

โรงงานแหงหนึ่ง    

  ผลการทดสอบการหายใจ 

อายุ การสูบบุหร่ี ปกติ ผิดปกติ 

< 40 ไมเคย 577 34 

 เคยและกําลังสูบ 682 57 

40 - 59 ไมเคย 164 4 

 เคยและกําลังสูบ 245 74 

2.1)    ถาหากไมคํานึงถึงอายุแลว ความสัมพันธระหวางการสูบบุหร่ีกับผลการทดสอบการหายใจเปนอยางไร 

2.2) ความสัมพันธตามขอ 2.1 จําแนกตามแตละกลุมอายุเปนอยางไร 

2.3) อายุเปน Confounder หรือ Effect Modifier หรือไมอยางไร 

2.4) พิจารณาจากผลตามขอ 2.3 แลวทานมีแนวทางอื่นใด  ในการวิเคราะหขอมูลชุดนี้ และจงวิเคราะห

ตามแนวทางดังกลาว 

2.5) เขียนสรุปผลการวิเคราะห 

 

3. มะเร็งหลอดอาหาร (Esophageal cancer) เปนหนึ่งในโรคมะเร็งที่พบไดบอยในภาคใตของไทย ไดมี

การศึกษาโดยวิธี case-control study เพ่ือหาปจจัยเสี่ยงของโรคมะเร็งหลอดอาหาร  โดยมีสมมติฐานวา 

“ผูปวยมะเร็งหลอดอาหารมีประวัติการสูบบุหร่ี ดื่มสุรา และทําอุตสาหกรรมยางพารา มากกวาเพ่ือนบานที่มี

อายุและเพศเดียวกัน”  โดย case หมายถึง ผูปวยที่ตรวจยืนยันทางเนื้อเย่ือแลววาเปนมะเร็งที่ไดรับการ

วินิจฉัยในระหวาง 1 มกราคม – 31 ตุลาคม 2531 สวน Control นั้นเลือกจากเพื่อนบานของ case ขอมูล 

ไดมาจากการใชแบบสอบถามสัมภาษณ 
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 ขอมูลแสดงไวในภาคผนวก 1 ขอ 2 ช่ือแฟมเพื่อการอางอิงคือ “ESOPH_CA.DTA” 

 

 โครงสรางของแฟมเปนดังนี้ 

 

คอลัมน ช่ือตัวแปร คําอธิบาย รหัส 

1-3 ID เลขที่ผูปวย 1 = case 

4 CASE กลุมที่ศึกษา 1 = case 

0 = control 

5 AlC1 การดื่มสุราในปจจุบัน 1 = ดื่ม 

2 = ไมดื่ม 

6 ALC2 การดื่มสุราในอดีต 1 = ดื่ม 

2 = ไมดื่ม 

7 SMK การสูบบุหร่ีในปจจุบัน 1 = สูบ 

2 = ไมสูบ 

8 PARA การอยูในกระบวนการทําอุตสาหกรรมยางพารา 1 = อยู 

2 = ไมอยู 

9 CIGA ระดับการสูบบุหร่ี 0 = ไมสูบ 

1 = 1-9 มวน/วัน 

2 = 10-19 มวน/วัน 

3 = 20+ มวน/วัน 

 

 จงวิเคราะหขอมูล พรอมเขียนสรุปผลการศึกษาที่สามารถใชเปนสวนหนึ่งของรายงานการศึกษา

ฉบับสมบูรณภายใตหัวขอ “ผลการศึกษา” ไดโดยใหมีความถูกตองเหมาะสม 
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ภาคผนวก 1 

 

เฉลย 

แบบฝกหัดที่ 1 

 

ขอ 1 

1.2.5 ขอมูลมีทั้งส้ิน 400 records   

 

ขอ 2 

2.1  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ลักษณะแบบสอบถามที่เปนที่มาของขอมูลชุดนี้ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

exc smk chd n 

1 1 1 50 

1 1 0 50 

1 0 1 50 

1 0 0 50 

2 1 1 25 

2 1 0 10 

2 0 1 25 

2 0 0 40 

 

ขอมูลที่ตองปอนลงใน STATA ขอมูลจากที่แจงนับลงในตารางแลว 

            EXERCISE+                     EXERCISE- 
 

 CHD+ CHD- Total   CHD+ CHD- Total 
SMK+ 50 50 100  SMK+ 25 10 35 
SMK- 50 50 100  SMK- 25 40 65 

Total 100 100 200  Total 50 50 100 

 

กําหนดโครงสรางแฟมขอมูล 

ตัวแปร  รหัส  ความหมาย 

EXC  1=Always,  2= Not always 
SMK  0=No,   1=Yes 
CHD  0=No,   1=Yes 

        เลขที่ 300 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 
 

แบบสอบถาม 

 

คําถาม รหัส 

1. การออกกําลังกาย 

 [  ]1. สม่ําเสมอ [  ]2. ไมสม่ําเสมอ 

EXC [    ] 

2. การสูบบุหร่ี 

 [  ]0. ไมสูบ [  ]1. สูบ 

SMK [    ] 

3. การปวยดวยโรคหัวใจโคโรนารี่ 

 [  ]0. ไมปวย [  ]1. ปวย 

CHD [    ] 

 

เลขที่ 001 
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2.3 คําส่ังคือ .cc   chd   smk,   by(exc) 

 

2.5 คําส่ังคือ .logistic  chd   smk   exc 

 

 

ขอ 3.  

3.1)  ตัวแปรที่เปน Dichotomous   คือ  DEAD   AREA   MALPRES 

 

3.2)  ตัวแปรที่เปน Continuous  คือ  BWT    MAGE   DCHILD 

 

3.3)  ตัวแปรตาม (D)   คือ DEAD 

 

3.4)  ตัวแปรตน (E)   คือ AREA    

 

3.5) ตัวแปรตน (C)   คือ      MALPRES   BWT   MAGE    DCHILD 

 

 

3.6)  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

แบบสอบถาม 

 คําถาม               สําหรับลงรหัส 

1. สถานภาพการรอดชีพของทารกเมื่ออายุครบ 28 วัน                DEAD[ 1 ] 

  [X]1. ตาย       [  ]0. รอด 

2. พ้ืนที่ที่มารดาอาศัย                                    AREA[ 1 ] 

    [X]1. พ้ืนที่ทดลอง      [  ]0. พ้ืนที่ควบคุม 

3. ทาของทารกขณะคลอด                               MALPRES[ 0 ] 

    [  ]1. ผิดปกติ      [X]0. ปกติ 

4. นําหนักทารกแรกเกิด..........2600.......กรัม           BWT[2][6 ][ 0 ][ 0 ] 

5. อายุมารดา.................30....................ป             AGE[ 3 ][ 0 ] 

6. จํานวนเด็กเกิดมีชีพของมารดา                       

   ซึ่งขณะนี้ เด็กนั้นเสียชีวิตแลว....0......คน     DCHILD[ 0 ] 

เลขที่…1…. 
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3.7)  แบบสอบถามชุดนี้ มีทั้งหมดกี่แผน   465  แผน 

 

 

3.8.1  OR
C
 = 1.27 

 

3.9.1.1  OR
1
 = 0.67 

  OR
2
 = 7.13 

 

3.9.1.3   OR
1   

=   0.67 

   OR
2   

=   7.13 

   OR
C   

=   1.27 

   OR
MH   

=   0.91 

   Woolf’s test
  
p-value

 
=    0.015 

 

3.9.1.4 สรุปผลที่ได 

 จากผล Stratified analysis พบวา  ความสัมพันธระหวาง DEAD กับ AREA นั้น มี Interaction 

effect โดยมี MALPRES เปน Effect Modifier  

 กลาวคือการตายของทารกภายใน 28 วันหลังคลอด ในพื้นที่ทั้งสองที่เปรียบเทียบกันนั้น ข้ึนอยูกับวา 

ทารกนั้น คลอดทาผิดปกติหรือไม 

 ถาทารกคลอดทาปกติ พบวาทารกในพื้นที่ควบคุม มีความเสี่ยงตอการตายภายใน 28 วันหลังคลอด

สูงเปน 1.49 เทาของทารกในพื้นที่ทดลอง (95%CI: 0.80 ถึง 2.79) 

 ถาทารกคลอดทาผิดปกติ พบวาทารกในพื้นที่ทดลอง มีความเสี่ยงตอการตายภายใน 28 วันหลัง

คลอดสูงเปน 7.13 เทาของทารกในพื้นที่ควบคุม (95%CI: 0.93 ถึง 67.28) 

 

โปรดสังเกต:  1. ควรนําเสนอชวงความเชื่อมั่น (95%CI.) ดวยเสมอ โดยใชผลจากคอมพิวเตอร 

2. ถาหากคา OR มีคานอยกวา 1 และหากตองการแปลความหมายเปนรูปประโยค ควรกลับ

ขาง     การเปรียบเทียบ และคํานวณคา OR ใหม โดยเพียงนําคาเดิมไปหารคา 1 หรือ 

1/OR นั่นเอง เชน 1/0.69  =  1.49 เปนตน แตถาไมนําเสนอประโยคแปลความหมาย 

ก็สามารถนําเสนอตัวเลขคา OR โดยตรง แมจะมีคานอยกวา 1 เพ่ือใหเห็นวามีผลดาน

ปองกัน (protective effect) หรือถามากกวา 1 ก็ช้ีวามีผลดานทําใหเกิดความเสี่ยง (risk 

effect) 

 

 

3.9.2.1  OR
1   

=   0.80 

  OR
2   

=   2.44 
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3.9.2.3  OR
1   

=   0.80 

  OR
2   

=   2.44 

  OR
C   

=   1.27 

  OR
MH   

=   1.15 

  Woolf’s test
  
p-value

 
=   0.067 

 

ผลการทดสอบความแตกตางโดย Woolf’s test for heterogeneity of Odds Ratios ได p-

value  = 0.057 ==> OR
1
และOR

2 
แตกตางกันอยางไมมีนัยสําคัญ แสดงวา ไมมี Interaction 

effect จึงใชคา OR
MH 

 = 1.15 ซึ่งเหมาะสมที่จะใชอธิบายความสัมพันธมากกวาใช OR
C 

จากนั้นพิจารณาเปรียบเทียบคา OR
MH

 กับ OR
C
 พบวา  คาใกลเคียงกัน แสดงวา ไมมี 

Confounding effect จึงสรุปวา DCHILD ไมเปนทั้ง Effect modifier และ Confounder ของ

ความสัมพันธระหวาง DEAD กับ AREA 

 

3.9.2.4 สรุปผลที่ได 

  จํานวนเด็กเกิดมีชีพของมารดาซึ่งขณะนี้ เด็กนั้นเสียชีวิตแลว ไมมีผลตอความสัมพันธระหวางการ

ตายของทารกภายใน 28 วันหลังคลอด ในพื้นที่ทั้งสองที่เปรียบเทียบกัน 

 

3.9.3.3  OR
C   

=   1.27 

  OR
1   

=   0.49 

  OR
2   

=   2.1 

  OR
3   

=   0.8 

  Woolf’s test
  
p-value

 
=   0.154  แสดงวา ไมมี Interaction effect 

  OR
MH   

=   1.09 ใกลเคียงกับ OR
C
  =1.27  แสดงวา ไมมี Confounding effect 

3.9.3.4 ดังนั้น BWTG  ไมเปนทั้ง Effect modifier และ Confounder ของความสัมพันธระหวาง  

   DEAD กับ AREA 

  

3.10 ในการอธิบายความสัมพันธระหวาง AREA กับ DEAD เราทราบวา หากใชผลจากการวิเคราะหแบบ 

Bivariate analysis ตอบคําถามวิจัยนี้ จะเปนองคความรูที่ผิด เราทราบจากการวิเคราะหแบบ stratified 

analysis วา MALPRES เปน effect modifier และทราบวา DCHILD และ BWT ไมเปนทั้งทั้ง Effect 

modifier และ Confounder ของความสัมพันธระหวาง DEAD กับ AREA รูปแบบความสัมพันธที่พบ

เหลานี้ มีความสําคัญอยางมากในการวิเคราะหแบบ multivariable analysis กลาวคือ เราทราบวาตอง

สราง Model อยางไร เชนกรณีนี้ เราทราบวา MALPRES จะตองนําเขาใน Model ในรูป Interaction 

term กับ AREA (จะกลาวในรายละเอียดตอไป) สวน DCHILD และ BWT อาจไมจําเปนตองนําเขา 

Model ก็ได อยางไรก็ตาม ผลรวมกัน (joint effect) ระหวาง AREA  MALPRES  DCHILD และ 

BWT ตอ DEAD อาจมีอยู ซึ่งตองมีวิธีการวิเคราะหผลดังกลาวดวย เปนตน 
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เฉลย 

แบบฝกหัดที่ 2 

 

ขอ 1. 

1.1) Logistic Function :    

f z
e

z
( ) =

+ −

1

1
 

 

1.2) Logistic Model :  

P X

e
a b X

i i

( )
( )

=
+ ∑− +

1

1
 

 

1.3) Logit transformation : 

 

ln
( )

( )

P X

P X
a

1 −
⎡
⎣⎢

⎤
⎦⎥

= + ∑b x
i i    หรือ 

 

Logit  P(X)  =  a  +  Σb
i
X

i
 

 

โปรดสังเกต P(X) ใน Model แรก (X ตัวธรรมดา) หมายถึง คาความนาจะเปน มีคาเทากันกับคา P(X) ใน 

Model ตามขอ 1.2 แต P(X) ใน Model ที่สอง (X ตัวทึบ) หมายถึงคา  Odds 

 

ขอ 2. 

2.1) คา OR หาไดจาก Logistic Model ที่ไดจากขอมูลการศึกษาทุกประเภทตอไปนี้ คําตอบจึงเปนดังนี้ 

     ⌧Cohort study 

           ⌧Case-control study 

     ⌧Cross-sectional Study 

 

2.2) คา OR หาไดโดย  

  (i)  สูตรที่ใช OR
x1

,
Xo

 =  Exp{Σ[b
i
(X

1i
- X

0i
)]}   

 

  (ii)  ทารกในพื้นที่ทดลอง เปน X
1
   คือ AREA=1 

       ทารกในพื้นที่ควบคุม เปน X
0
   คือ AREA=0 
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  (iii)  แทนคา  OR
x1

,
Xo

=  Exp{[-1.946 + 0.239(1)] -[-1.946 + 0.239(0)]}  

     =  Exp[0 + 0.239)] 

           =  Exp(0.239) 

           =  e
(0.239)

 

           =  1.27 

(iv)  ทารกที่อยูในพื้นที่ทดลอง มีโอกาสตายภายใน 28 วันหลังคลอด สูงเปน 1.27 เทา        

ของทารกที่อยูในพื้นที่ควบคุม กลาวอีกนัยหนึ่ง ทารกที่อยูในพื้นที่ที่มีการเยี่ยมกอน

และหลังคลอดโดย อาสาสมัครสาธารณสุข (อสม.) มีความเสี่ยงตอการตายใน 28 วัน

หลังคลอด สูงเปน 1.27 เทาของทารกที่อยูในพื้นที่ที่มีการใหบริการโดยเจาหนาที่

สาธารณสุขตามปกติที่สถานบริการสาธารณสุข  

 

2.3) ขอมูลในรูปตาราง 2 x 2 

 

      DEAD 

                 1                0 

          1      37    204   

  AREA 

          0      28    196  OR =  (37 x 196) / (204 x 28)    =    1.27 

 

 

2.4) คาที่ไดจาก Logistic Model กับคาที่ไดจากตาราง 2 x 2 เหมือนกัน 

 

2.5) Logistic Model ขางตน เขียนในรูป Logit transformation ไดดังนี้ 

 - รูปแบบติดคาสัมประสิทธิ์  

 

 - รูปแบบแทนคาสัมประสิทธิ์  

 

 

ขอ 3 

3.2) คา OR หาไดโดย  

  (i)  สูตรที่ใช   OR
x1

,
Xo

 =  Exp{Σ[b
i
(X

1i
- X

0i
)]}    

   

  (ii)  ทารกในพื้นที่ทดลอง โดยให DCHILD คงที่  

ดังนั้น  X
1
 คือ (AREA=1, DCHILD ไมระบุคา แตใหคงที่) 

       ทารกในพื้นที่ควบคุม โดยให DCHILD คงที่ เปน X
0
  คือ 

ดังนั้น  X
0
 คือ (AREA=0, DCHILD ไมระบุคา แตใหคงที่) 

   Logit  P(X)  =  a  +  b
1
AREA 

   Logit  P(X)  =  -1.94591 +  .2387081(AREA) 
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  (iii)  แทนคา OR
x1

,
Xo

 = Exp{Σ[-2.255301 (0 - 0) + 0.1419709 (1 - 0) 

   + 1.321847(0 - 0)]} 

     = Exp(0.1419709) 

     = 1.15  

(iv)  แปลความหมาย “เมื่อควบคุมผลกระทบจากจํานวนเด็กเกิดมีชีพของมารดาซึ่งขณะนี้

เด็กนั้นเสียชีวิตแลว พบวาทารกในพื้นที่ที่มีการเยี่ยมโดย อสม. มีความเสี่ยงตอการ

ตายภายใน 28 วันหลังคลอดสูงเปน 1.15 เทาของทารกในพื้นที่ที่มีการใหบริการ

ตามปกติโดยเจาหนาที่สาธารณสุขที่สถานบริการสาธารณสุข” 

 

3.3) คาที่ไดจาก Logistic Model กับคาที่ไดจากStratified analysis จากแบบฝกหัดที่ 1 ขอ 3.9.2.3 นั้น 

เทากัน 

 

3.4) Logistic Model ขางตน เขียนในรูป Logit transformation ไดดังนี้ 

 

 

 

ขอ 4.  ทานไมไดถูกคาดหวังวาจะตอบไดในตอนนี้ แตคนทั่วไปมักเขาใจวา และตอบวาเขียนไดดังนี้ 

 Logit P(X) = a + b
1
AREA +  b

2
MALPRES  

          ซึ่งไมถูกตอง (ดูคําตอบที่ถูกที่เฉลยแบบฝกหัดที่ 3 ขอ 2 ขอยอยที่ (2.1) 

 

   Logit  P(X)  =  -2.255301 + 0.1419709(AREA) + 1.321847 (DCHILD) 
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เฉลย 

แบบฝกหัดที่ 3 

 

ขอ 1. 

1.1  ให BWTG = 2 เปนกลุมอางอิง (Reference group) 

                        ตัวแปรใหม (Dummy Variable) 

  ตัวแปรเดิม       BWTD1        BWTD3   

   BWTG  =  1      1       0 

   BWTG  =  2     0    0   

   BWTG  =  3      0    1  

      

 

1.3.1) OR สําหรับ ทารกน้ําหนักแรกเกิดต่ํากวาปกติ โดยใชทารกน้ําหนักแรกเกิดปกติ 

 เปนกลุมอางอิง 

  (i)  สูตรที่ใช  OR
x1

,
Xo

 =  Exp{Σ[b
i
(X

1i
- X

0i
)]} 

   

  (ii)  ทารกน้ําหนักแรกเกิดสูงกวาปกติ  

X
1
 คือ (BWTD3=1, ตัวแปรอื่นไมระบุคาแตใหคงที่) 

       ทารกน้ําหนักแรกเกิดปกติ  

X
0
 คือ (BWTD1=0, ตัวแปรอื่นไมระบุคาแตใหคงที่) 

 

  (iii)  ทําเชนเดียวกันกับขอ 3.2 (iii) ในแบบฝกหัดที่ 2 

   OR
x1

,
Xo

 =  Exp(0.6092406) 

    =  1.84 

 

1.3.2) OR สําหรับ ทารกน้ําหนักแรกเกิดสูงกวาปกติ โดยใชทารกน้ําหนักแรกเกิดปกติ 

 เปนกลุมอางอิง 

  (i)  สูตรที่ใช  OR
x1

,
Xo

 =  Exp{Σ[b
i
(X

1i
- X

0i
)]} 

   

  (ii)  ทารกน้ําหนักแรกเกิดต่ํากวาปกติ  

X
1
 คือ (BWTD1=1, ตัวแปรอื่นไมระบุคาแตใหคงที่) 

       ทารกน้ําหนักแรกเกิดปกติ  

X
0
 คือ (BWTD1=0, ตัวแปรอื่นไมระบุคาแตใหคงที่) 

 

  (iii)  ทําเชนเดียวกันกับขอ 3.2 (iii) ในแบบฝกหัดที่ 2 

   OR
x1

,
Xo

 =  Exp(-0.8628492) 

    =  0.42 
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ขอ 2. 

2.1) จงเขียน Model ในรูปของ Logit transformation  

 

 

 

2.3)  กรณี  MALPRES  = 0,  OR
(AREA1,0)

 = 0.67 

กรณี  MALPRES  = 1,  OR
(AREA1,0)

 = 7.12 

 

2.4)  OR ที่ไดนี้ กับที่ไดจากการวิเคราะหโดย Stratified analysis มีคาเทากัน 

 

2.5) OR ที่ไดจากการวิเคราะหโปรแกรมสถิติทั่วไปเปนคา Exponential ของคา Coefficient จากโมเดล ไม

สามารถใชไดถาหากมี Interaction effect 

 
3.1)  Term นี้เรียกวา Third order term 

3.2)    

 

 

 

 

Logit P(X) = a + b
1
AREA +  b

2
MALPRES +  b

3
AREA*MALPRES 

Logit P(X) = a + b
1
AREA +  b

2
MALPRES +  b

3
MAGE +  b

4
AREA*MALPRES  

                 + b
5
AREA*MAGE +  b

6
MALPRES*MAGE +  b

7
AREA*MALPRES*MAGE 
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เฉลย 

แบบฝกหัดที่ 4 

 

ขอ 1.   

1.1.1) คํานวณคา OR. และชวงความเชื่อมั่น ที่ระดับ 95% โดยคํานวณดวยตนเอง 

 

      DEAD 

                 1                0 

          1      37    204    

  AREA 

          0      28    196    OR. =  (37 x 196) / (204 x 28)    =    1.27 

 

    ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
+++±=

196
1

28
1

204
1

37
196127195 ....% EXPORCI

 

 

             =  0.75 - 2.15 

 

    หมายเหตุ: ใชคําส่ัง STATA คือ   .cc  area  dead  <ENTER> 
 

1.1.2 ผลการวิเคราะหโดยใช STATA 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

1.2.3 สรุปผลการวิเคราะห :  

 ทารกที่อยูในพื้นที่ที่มีการเยี่ยมกอนและหลังคลอดโดย อาสาสมัครสาธารณสุข (อสม.) มีความเสี่ยง

ตอการตายใน 28 วันหลังคลอด สูงเปน 1.27 เทาของทารกที่อยูในพื้นที่ที่มีการใหบริการโดยเจาหนาที่

สาธารณสุขตามปกติที่สถานบริการสาธารณสุข 

 

1.2)  Logistic Regression Model ที่ใชสําหรับวิเคราะหความสัมพันธ ตามขอ 1.1 เขียนในรูป Logit 

 
. use logistic.dta 
 
. logistic dead area 
 
Logit estimates                                   Number of obs   =        465 
                                                  LR chi2(1)      =       0.79 
                                                  Prob > chi2     =     0.3745 
Log likelihood = -187.73214                       Pseudo R2       =     0.0021 
 
------------------------------------------------------------------------------ 
    dead | Odds Ratio   Std. Err.       z     P>|z|       [95% Conf. Interval] 
---------+-------------------------------------------------------------------- 
    area |   1.269608    .342429      0.885   0.376       .7483246    2.154017 
------------------------------------------------------------------------------ 
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       transformation ไดดังนี้ 

 

 

 

 1.2.1) แสดงการคํานวณดวยตนเอง ไดดังนี้ 

 คา  OR.     =  Exp(0.239)  = 1.27 

 คา  95% CI OR.  =  Exp[0.239 + 1.96(0.27)]   

        เมื่อ Standard Error (SE.) = 0.27 ซึ่งไดจาก STATA 

        ดวยคําส่ัง .logit  dead  area   

    =  Exp(-0.29)  ถึง  Exp(0.77) 

    =  0.75           ถึง   2.16 

 

 1.2.2) คํานวณโดยใช STATA 

 คําส่ังคือ  .logistic  dead  area   

 คา  OR.     = 1.27    

 คา  95% CI OR.  =  0.75 -   2.15 

 

1.3)    เปรียบเทียบคาที่ไดจาก 1.1 กับ 1.2 พบวา คาที่ไดเทากัน 

 

 

 

ขอ 2.   

2.1) ใช STATA ในการ Fit Model  

 คําส่ังที่ใชคือ  .logit  dead  mage 

 ผลที่ได เปนดังนี้ 

 

 

  

   

 

 

 

 

 

   2.2) คํานวณคา OR 
MAGE30,20

 =  e
L
 

   ในที่นี้  L  =   b
(MAGE30 - MAGE20)

 

  Logit  P(X) =  -1.946  +  0.239AREA 

----------------------------------------------------------------- 
    dead |      Coef.    Std. Err.        z        P>|z|           
[95% Conf. Interval] 
------+---------------------------------------------------------- 
    mage |  .0170007    .0244332      0.696   0.487      -.0308874    
.0648888 
   _cons |  -2.254025     .64633        -3.487   0.000      -3.520808   -
.9872413 
----------------------------------------------------------------- 
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   ดังนั้น OR.  =   Exp[(30-20)(0.017)] 

     = Exp(0.17) 

     = 1.19 

 

 จากสูตรทั่วไปในการคํานวณคา 95% CI 

  95% CI OR. = exp [L ± 1.96 √var (L)] 

 เมื่อ  L  = 10(b
MAGE

)    

  Var (L)      =  var[10(b
MAGE

)]  

  Var (L)  =   10
2 
var(b

MAGE
) 

  √var (L)  = √10
2 
var(b

MAGE
) 

  √var (L)  = 10 x √ 
var(b

MAGE
) 

     = 10 x  SE.(b
MAGE

) 

     = 10 x 0.024 ....>(เพราะ√var = SE. และ SE.(b
MAGE

) ไดจากขอ 2.1) 

     = 0.24 

 ดังนั้น 95% CI OR.   =   Exp[(0.17) +  1.96 x 0.24]    

            = Exp(-0.3)    ถึง  Exp(0.64) 

     = 0.74  ถึง  1.90 

 

  

 แปลความหมาย :   ทารกที่มีมารดาอายุ 30 ป มีความเสี่ยงตอการตายใน 28 วันหลังคลอด  

    สูงเปน 1.19 เทาของทารกที่มีมารดาอายุ 20 ป (95%CI:  0.74 ถึง 1.90) 

 

 

ขอ 3. 

 

3.1) ใช STATA ในการ Fit Model ผลที่ได เปนดังนี้ 

  

   

   

 

 

 

 

 

 

 ------------------------------------------------------------------        

dead      |     Coef.     Std. Err.            z        P>|z|          [95% Conf. Interval] 

------+----------------------------------------------------------- 

    area   |   -.3988155   .3230824     -1.234   0.217      -1.032045    .2344144 

 malpres |    .8903152     .8428469      1.056   0.291      -.7616343    2.542265 

   a_mal  |     2.362425     .9739987      2.425   0.015        .453423    4.271427 

   _cons  |   -1.988927   .2091045     -9.512   0.000      -2.398765    -1.57909 

------------------------------------------------------------------ 
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3.2) คํานวณคา OR. 

  

    OR
(MALPRES=0)

   =  Exp(-0.399)  

      =  0.67 

    OR
(MALPRES=1)

   =  Exp(-0.399 + 2.362) 

       =  7.12 

 

 

 

3.5) แปลความหมายผลที่ได 

 ความสัมพันธระหวางการเยี่ยมกอนและหลังคลอดโดย อสม. กับการตายของทารกใน 28 วันหลัง

คลอด เมื่อเปรียบเทียบกับการใหบริการโดยเจาหนาที่สาธารณสุข ณ สถานบริการสาธารณสุข พบวา 

ความสัมพันธดังกลาว ข้ึนอยูกับวา ทารกมีการคลอดทาผิดปกติหรือไม กลาวคือ ถาทารกคลอดทาปกติ 

พบวาทารกในพื้นที่มีการใหบริการตามปกตโิดยเจาหนาที่สาธารณสุขที่สถานบริการสาธารณสุข  ที่มีความ

เส่ียงตอการตายภายใน 28 วันหลังคลอดสูงเปน 1.49 เทาของทารกในพื้นที่ที่มีการเยี่ยมโดย อสม. 

(95%CI: 0.79 ถึง 2.78) ในทางตรงขาม ถาทารกคลอดทาผิดปกติ พบวาทารกในพื้นที่ที่มีการเยี่ยมโดย 

อสม. มีความเสี่ยงตอการตายภายใน 28 วันหลังคลอดสูงเปน 7.13 เทาของทารกในพื้นที่ที่มีการใหบริการ

ตามปกติโดยเจาหนาที่สาธารณสุขที่สถานบริการสาธารณสุข   (95%CI: 1.18 ถึง 43.14) 

 

หมายเหตุ:  โปรดสังเกตวาคา OR กรณีทาคลอดปกตินอยกวา 1 จึงสลับใหพ้ืนที่ที่มีการเยี่ยมเปนกลุม 

อางอิง เพ่ืองายตอการแปลความหมายและทําความเขาใจ ดังนั้นจึงตองหารคาเหลานั้นกับ 1   

OR=1.49 มาจาก 1 / 0.67 และ 95%CI: 0.79 ถึง 2.81 มาจาก 1/ 1.26  และ 1/0.36 
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ภาคผนวก 2 

คําแนะนําติดตอขอรับขอมูลเพิ่มเติม 

 

  

1. ขอมูลสําหรับใชในการทําแบบฝกหัด 

 สําหรับทานที่ตองการขอมูลที่ใชในการทําแบบฝกหัดทั้งหมด โปรดสงจดหมายสั่งซื้อ พรอมระบุจา

หนาซองสงถึงตัวทานเอง และธนาณัติ 50 บาท (หาสิบบาทถวน) ส่ังจาย ปทจ. มหาวิทยาลัยขอนแกน ในนาม 

นางรัดดา ปติ ภาควิชาชีวสถิติและประชากรศาสตร คณะสาธารณสุขศาสตร มหาวิทยาลัยขอนแกน อ.

เมือง  จ.ขอนแกน 40002   จากนั้น ทานจะไดรับแผนดิสเกตตที่บรรจุขอมูลที่ใชในการทําแบบฝกหัด หรือ 

Download ไดฟรี ที่ http://web.kku.ac.th/~bandit/data/  

 

2. โปรแกรม STATA
®

 

 STATA
®

 เปนโปรแกรมทางสถิติที่มีแนวโนมใชมากขึ้นในวงการศึกษา ติดตอขอขอมูลเพ่ิมเติม หรือ 

ส่ังซื้อไดโดยตรง ตามที่อยูตอไปนี้ 

 Stata Coorporation 

 702 University Drive East 

 College Station, TX 77840  USA. 

 Fax. 409-696-4601 

 ดูรายละเอียดเพิ่มเติมไดโดยตรงที่  http://www.stata.com 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 ใหขอเสนอแนะผูเขียน:  
 รองศาสตราจารย ดร. บัณฑิต  ถ่ินคํารพ   
 ภาควิชาชีวสถิติและประชากรศาสตร   
 คณะสาธารณสุขศาสตร  มหาวิทยาลัยขอนแกน 
 อ. เมือง   จ. ขอนแกน  40002   
 e-Mail : karawa@kku.ac.th 


