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Abstract 
Cox’s proportional hazard model is one of the most popular models in survival analysis. To analyses high 

dimensional data, Bayesian variable selection methods combined with Markov chain Monte Carlo (MCMC) 
algorithms have been explored for such tasks due to easy implementation. However, it has been known that they 
are slow to converge to stationary distribution especially for high dimensional case so. We therefore employ 
iterated conditional modes/medians (ICM/M) algorithm which is empirically faster and easy to implement.  
The objective of this dissertation is to study the performance of the proposed empirical Bayes variable 
selection method using the ICM/M algorithm. The effects from the ratio of sample size to the number of 
independent variables and the percentage of censored data are discussed here.  
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บทคัดย่อ 
ตัวแบบ Cox’s proportional hazard ถือเป็นตัวแบบหนึ่งที่ได้รับความนิยมมากในการวิเคราะห์การอยู่รอด การ

วิเคราะห์ข้อมูลที่มีมิติสูงท าได้หลายวิธีทั้งวิธี Penalized และวิธีแบบ Bayesian  ซึ่งพบว่าเป็นวิธีที่ใช้งานได้สะดวก วิธีการ
คัดเลือกตัวแปรแบบ Bayesian มีเทคนิคที่ช่วยในการท างานคือวิธีมาคอฟ เชน มอนติคาร์โล (MCMC) แต่เป็นที่ทราบกันดี 
ว่าวิธีดังกล่าวใช้เวลานานในการรอให้ข้อมูลมีค่าความผันแปรเฉลี่ยมีลักษณะคงที่ตลอดช่วงเวลา (converge) โดย
เฉพาะใกรณีที่จ านวนพารามิเตอร์มีขนาดใหญ่ เราจึงเลือกใช้เทคนิคIterated conditional modes/medians (ICM/M) ซึ่ง
เป็นเทคนิคที่สามารถค านวณได้ง่ายและรวดเร็วกว่าวิธีมาคอฟเชน มอนติคาร์โล (MCMC) ในการศึกษาครั้งนี้ต้องการทราบ
ผลกระทบของการคัดเลือกตัวแปรและประมาณค่าสัมประสิทธิ์ด้วยวิธีการของเบย์เชิงประจักษ์ โดยใชเทคนิคการ ICM/M
เมื่อพิจารณาอัตราส่วนของขนาดตัวอย่างต่อจ านวนตัวแปรอิสระ และร้อยละของข้อมูลเซ็นเซอร์ที่ระดับต่างๆต่อตัวแบบ 
Cox’s proportional hazard ที่ข้อมูลมีมิติสูง 
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เป็นศูนย ์
 

บทน า 

เน่ืองจากในปัจจุบันการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น(Regression Analysis) เข้าไปมีบทบาทในวงการต่างๆ
มากมาย ในการวิเคราะห์การอยู่รอด(Survival Analysis) ถือเป็นการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นประเภทหน่ึง ตัว
แบบ Cox’s proportional hazard เป็นตัวแบบเชิงเส้นที่ใช้ในการวิเคราะห์การอยู่รอดที่มีลักษณะแบบก่ึงพารามิเตอร์ 
(semi-parameter) อีกทั้งตัวแบบ Cox’s proportional hazard ไม่จ าเป็นต้องระบุถึงฟังก์ชัน hazard baseline ก็สามารถ
ที่จะค านวณหาค่าอัตราความเสี่ยง (hazard ratio) หรือค่าconstant rate over time ได้  ดังน้ันตัวแบบ Cox’s 
proportional hazard  จึงเป็นตัวแบบที่ได้รับความนิยมสูง 

โดยทั่วไปการประมาณค่าสัมประสิทธ์ิการถดถอยในตัวแบบCox’s proportional hazard สามารถท าได้โดย
วิธีการประมาณค่าภาวะน่าจะเป็นสูงสุด (Maximum likelihood estimation (MLE)) ซึ่งจ าเป็นที่จะต้องมีขนาด
ตัวอย่างอย่างน้อยเท่ากับจ านวนตัวแปรอิสระจึงจะสามารถหาตัวประมาณ MLE ได้ ในการศึกษาน้ี เราสนใจการ
ประมาณค่าสัมประสิทธ์ิกรณีที่ตัวแปรอิสระมีขนาดใหญ่กว่าขนาดตัวอย่าง รวมไปถึงการคัดเลือกตัวแปรอิสระที่
เหมาะสมเข้ามาในตัวแบบ 

Johnstone and Silverman (2004) ได้เสนอวิธี Empirical Bayes thresholding เพื่อใช้ในการสร้างThreshold
แบบสุ่มส าหรับข้อมูลอิสระที่มีการแจกแจงแบบปกติโดยการให้prior ส าหรับค่าเฉลี่ยของข้อมูลแต่ละตัวในรูปของ
การแจกแจงแบบผสมระหว่างส่วนที่ค่าพารามิเตอร์เป็นศูนย์และส่วนที่ค่าพารามิเตอร์ไม่เท่ากับศูนย์จาก prior 
ดังกล่าว ท าให้ได้การแจกแจง posterior แบบผสมระหว่างส่วนที่ค่าพารามิเตอร์เป็นศูนย์และส่วนที่ค่าพารามิเตอร์
ไม่เท่ากับศูนย์เช่นเดียวกัน ดังน้ัน หากเราเลือกใช้ตัวประมาณอย่างเหมาะสม เช่น ค่ามัธยฐาน (posterior median) 
จะท าให้ค่าพารามิเตอร์บางส่วนมีค่าเป็นศูนย์ 

จากแนวความคิดของJohnstone and Silverman ผู้ศึกษาจะน ามาต่อยอดในการเลือกตัวแปรอิสระเข้าสู่ตัว
แบบ รวมไปถึงขั้นตอนการประมาณค่าสัมประสิทธ์ิ   ในตัวแบบCox’s proportional hazard โดยให้
พารามิเตอร์   อยู่ในรูปของการแจกแจงแบบผสม 

ส าหรับขั้นตอนวิธีที่ใช้เป็นเครื่องมือส าหรับวิธีการวิเคราะห์แบบ Bayesian กันอย่างแพร่หลายคือวิธีมา
คอร์ฟเชน มัลติคาโร (MCMC) แต่เป็นที่ทราบกันดีว่าวิธีดังกล่าวใช้เวลานานในการรอให้ข้อมูลมีค่าความผันแปร
เฉลี่ยมีลักษณะคงที่ตลอดช่วงเวลา (converge) โดยเฉพาะในกรณีที่จ านวนพารามิเตอร์มีขนาดใหญ่ โดยในที่น้ีเราจะ
เลือกใช้เทคนิคIterated conditional modes/medians (ICM/M) เป็นเทคนิคที่ใช้การแจกแจงแบบมีเง่ือนไขซึ่ง
สามารถค านวณได้ง่ายและรวดเร็วกว่าวิธีมาร์คอฟเชน มอนติคาร์โล (MCMC) 

 

วัตถุประสงค์การวิจยั 

 เพื่อศึกษาการคัดเลือกตัวแปรอิสระและการประมาณค่าสัมประสิทธ์ิส าหรับตัวแบบ Cox’s proportional 

hazard ที่ข้อมูลมีมิติสูง 
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ทฤษฏีและกรอบแนวคิด 

 Empirical Bayes thresholding method (Johnstone and Silverman, 2004) 

ให้  1 2, ,..., nX X X X คือค่าสังเกตุที่วัดได้ โดยที่ 

i i iX       , ~ (0,1)i N  

โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อประมาณค่า
i โดยสมมติว่าค่าพารามิเตอร์ส่วนใหญ่เท่ากับศูนย์ และจากปัญหา

ข้างต้นจะเห็นว่าค่าประมาณของ i  ที่ได้จากวิธี MLE คือ iX แต่ตัวประมาณนี้เป็นตัวประมาณที่ไม่ค่อยดีนัก 
เน่ืองจากพิจารณาข้อมูลเพียงข้อมูลเดียว นอกจากน้ี ตัวประมาณที่ได้ค่าส่วนใหญ่จะไม่เท่ากับศูนย ์

ดังน้ัน Johnstone and Silvermanจึงเสนอวิธีการแบบเบย์ โดยให้priorกับ i ในรูปของการแจกแจงแบบ
ผสม ดังน้ี 

     0~ 1i i i        
โดยที่  0 . คือ diract delta function จาก prior ข้างต้น จะเห็นได้ว่า 0i   ที่ความน่าจะเป็น  1 

และ 0i   และมีความหนาแน่น  . ที่ความน่าจะเป็น  Johnstone and Silverman ได้เสนอรูปแบบการแจก
แจงส าหรับ  .  ไว้ 2 รูปแบบคือการแจกแจง Laplace 
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จาก prior ดังกล่าว จะได้ว่าการแจกแจง posterior จะอยู่ในรูปของการแจกแจงผสมระหว่าง ส่วนที่
ค่าพารามิเตอร์เป็นศูนย์และส่วนที่ค่าพารามิเตอร์ไม่เท่ากับศูนย์เช่นเดียวกันกับ prior  Johnstone and Silverman 
เสนอการประมาณค่า i ด้วยค่ามัธยฐาน (Posterior median) ซึ่งจะได้ค่า i ส่วนใหญ่เป็นศูนย์ นอกจากน้ี ยังได้
กล่าวถึงทฤษฎีความสัมพันธ์ระหว่างค่ามัธยฐาน (Posterior median   ) และเขตก้ัน (Threshold ( )) กล่าวคือ
ส าหรับค่า  ที่คงที่   0   ที่ท าให้  , 0x   ก็ต่อเม่ือ  ix    

ส าหรับในส่วนการประมาณค่า ด้วยวิธีเบย์เชิงประจักษ์สามารถท าได้โดยการหาค่า ที่ท าให้ความ
น่าจะเป็นส่วนริม(Marginal likelihood) สูงสุด 

 Iterated Conditional Modes/Medians (ICM/M)  
 เป็นวิธีการส าหรับช่วยในการค านวณให้รวดเร็วในการประมาณค่าพารามิเตอร์ด้วยวิธีการ Empirical 
Bayes ซึ่งมีลักษณะแนวคิดเช่นเดียวกับวิธี Iterated conditional modes (Besag,1986) ที่กล่าวถึงวิธี ICM ว่าเป็น
วิธีการที่เหมาะสมในการประมาณค่าพารามิเตอร์แบบท่ัวไปและแบบท่ีมีลักษณะมิติสูง (High-dimensional) ได้
ดีกว่าการประมาณค่าพารามิเตอร์โดยการใช้สมการถดถอย ดังน้ันการกล่าวถึงวิธีการแบบ ICM/M จึงมีความ
เหมาะสมในการประมาณค่าพารามิเตอร์แบบท่ีข้อมูลมีมิติสูง (High-dimensional) 
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 Iterated conditional mediansใช้ส าหรับเป็นวิธีในกระบวนการคัดเลือกตัวแปรอิสระ จาก Johnstone and 
Silverman (2004) กล่าวว่า เมื่อสร้างprior แบบผสมขึ้นมาแล้ว ค่าposterior medians จะน าไปสู่กฎของ 
Thresholdingซึ่งเป็นตัวคัดกลองตัวแปรได้ดี 
 จากคุณสมบัติของIterated conditional modes และ Iterated conditional medians ท าให้ ICM/M เป็นวิธีที่
ช่วยให้การคัดเลือกตัวแปรอิสระจากการสร้าง priorที่ซับซ้อนเน่ืองจากตัวแปรอสระที่พิจารณามีขนาดใหญ่ท าได้
ง่ายและรวดเร็ว 

 

วิธีการศึกษา 

ตัวแปรที่ศึกษา 

 , ,i i it x   
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it  คือ Right-censored time 

             
ix  คือ ตัวแปรอิสระที่มีมิติ p   
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ขั้นตอนการด าเนินงาน 

1.ก าหนดและจ าลองข้อมูล 

1.1.ก าหนดค่าเริ่มต้นดังน้ี 
- สร้างข้อมูลท่ีมีขนาด n และจ านวนตัวแปรอิสระ p ตัว และร้อยละของข้อมูลสูญหาย 

โดยในการทดลองครั้งน้ีจะพิจารณาที่ค่า n=100,  p=300, 500และ1,000 ที่ร้อยละของข้อมูลสูญหายที่  
10% 50% และ 70% ดังน้ันข้อมูลท่ีได้จะแบ่งเป็น 9 กรณี คือ 

 กรณีที ่1: n=100, p=300 ร้อยละของข้อมูลสูญหายคือ 10% 
 กรณีที่ 2: n=100, p=300 ร้อยละของข้อมูลสูญหายคือ 50% 
 กรณีที่ 3: n=100, p=300 ร้อยละของข้อมูลสูญหายคือ 70% 
 กรณีที่ 4: n=100, p=500 ร้อยละของข้อมูลสูญหายคือ 10% 
 กรณีที่ 5: n=100, p=500 ร้อยละของข้อมูลสูญหายคือ 50% 
 กรณีที่ 6: n=100, p=500 ร้อยละของข้อมูลสูญหายคือ 70% 
 กรณีที่ 7: n=100, p=1,000 ร้อยละของข้อมูลสูญหายคือ 10% 
 กรณีที่ 8: n=100, p=1,000 ร้อยละของข้อมูลสูญหายคือ 50% 
 กรณีที่ 9: n=100, p=1,000 ร้อยละของข้อมูลสูญหายคือ 70% 

1.2.จ าลองข้อมูลท่ีมีการแจกแจงแบบ Weibull 
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3.น าข้อมูลท่ีจ าลองขึ้นมาศึกษาการคัดเลือกตัวแปรแบบเบย์เชิงประจักษ์ส าหรับตัวแบบ Cox’s proportional Hazard 

โดยก าหนดให้ 

-Likelihood และ priorคือ 
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ในการศึกษาครั้งน้ีเราใช้ค่า 0.5  (เสนอแนะโดยJohnstone and Silverman (2004, 2005)) 
แนวทางการวิเคราะห์ข้อมูลและสถิติท่ีใช้ในการวิเคราะห์  

1. False negative rate  
2. False positive rate  

ผลการวิจัย 

ตารางแสดงผลการศึกษาคา่ความผิดพลาดเชิงบวก(ตาราง 1) และความผิดพลาดเชิงลบ (ตาราง 2) โดยที่ค่า

standard deviation แสดงไว้ในวงเล็บ 
ตาราง 1 แสดงค่า False positive rate 

 
n:p 

 
c 

 
Lasso 

EBVS-Cox 
True beta Lasso beta 

 
100:300 

10% 0.6603(0.0895) 0.0009(0.0046) 0.0020(0.0281) 
50% 0.6002(0.1084) 0.0019(0.0094) 0.0327(0.0307) 
70% 0.6216(0.0763) 0.0032(0.0122) 0.0519(0.0527) 

 
100:500 

10% 0.6451(0.0881) 0.0029(0.0114) 0.0699(0.1011) 
50% 0.6651(0.1014) 0.0033(0.0137) 0.0746(0.1165) 
70% 0.6406(0.1062) 0.0091(0.0227) 0.0896(0.1529) 

 10% 0.6556(0.0598) 0.0033(0.0182) 0.1584(0.1816) 
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100:1,000 50% 0.6486(0.2125) 0.0024(0.0122) 0.3890(0.4291) 
70% 0.7780(0.1584) 0.0033(0.0182) 0.4433(0.4306) 

หมายเหตุ: n คือ ขนาดตัวอย่าง, p คือ จ านวนตัวแปรอิสระ, c คือ ร้อยละของข้อมูลเซ็นเซอร์ 
   EBVS-Cox คือ การคัดเลือกตัวแปรและประมาณค่าสัมประสิทธ์ิด้วยวิธีการแบบเบย์เชิงประจักษ์ส าหรับ 

                ตัวแบบCox proportional hazard 

ตาราง 2 แสดงค่า False negative rate 

 
n:p 

 
c 

 
Lasso 

EBVS-Cox 
True beta Lasso beta 

 
100:300 

10% 0.0148 (0.0204) 0(0) 0.0187(0.0129) 
50% 0.0353 (0.0123) 0(0) 0.0283(0.0154) 
70% 0.0351(0.0140) 0(0) 0.0304(0.0237) 

 
100:500 

10% 0.0114(0.0341) 0(0) 0.0195(0.0036) 
50% 0.0293(0.0303) 0(0) 0.0285(0.0064) 
70% 0.0364 (0.0639) 0(0) 0.0643(0.0074) 

 
100:1,000 

10% 0.0103(0.0106) 0(0) 0.0134(0.0034) 
50% 0.0179(0.0167) 0(0) 0.0196(0.0037) 
70% 0.0220(0.0313) 0(0) 0.0221(0.0054) 

หมายเหตุ: n คือ ขนาดตัวอย่าง, p คือ จ านวนตัวแปรอิสระ, c คือ ร้อยละของข้อมูลเซ็นเซอร์ 
   EBVS-Cox คือ การคัดเลือกตัวแปรและประมาณค่าสัมประสิทธ์ิด้วยวิธีการแบบเบย์เชิงประจักษ์ส าหรับ 
                 ตัวแบบCox proportional hazard 
 

การอภิปรายผล 

เม่ือพิจารณาอัตราส่วนของขนาดตัวอย่างต่อจ านวนตัวแปรอิสระพบว่าอัตราส่วนของขนาดตัวอย่างต่อ
จ านวนตัวแปรอิสระที่ระดับสูง (100/300) จะให้ค่าความผิดพลาดเชิงบวกต่ ากว่าอัตราส่วนของขนาดตัวอย่างต่อ
จ านวนตัวแปรอิสระที่ระดับกลาง (100/500) และระดับต่ า (100/1,000) ตามล าดับ ร้อยละของข้อมูลเซ็นเซอร์ ส่งผล
ต่อการคัดเลือกตัวแปรและการประมาณค่าสัมประสิทธ์ิแบบเบย์เชิงประจักษ์ โดยที่ร้อยละของข้อมูลเซ็นเซอร์ต่ า 
(10%) จะให้ค่าความผิดพลาดเชิงบวกต่ ากว่ากรณีร้อยละของข้อมูลเซ็นเซอร์กลาง (50%) และร้อยละของข้อมูล
เซ็นเซอร์สูง (70%) ตามล าดับ เมื่อเปรียบเทียบค่าความผิดพลาดเชิงบวกและเชิงลบระหว่างวิธีแบบเบย์เชิงประจักษ์และ
วิธี Lasso ส าหรับตัวแบบCox proportional hazard พบว่า แม้วิธี Lasso จะให้ค่าความผิดพลาดเชิงลบน้อยกว่าวีธีวิธีแบบเบย์
เชิงประจักษ ์แต่ค่าที่ได้ก็แตกต่างกันไม่มาก อีกทั้งค่าความผิดพลาดเชิงบวกของวิธี Lasso มีค่าสูงกว่าวิธีแบบเบย์เชิง
ประจักษค์่อนข้างมาก ดังน้ันเม่ือมองจากภาพรวมพบว่าวิธีการแบบเบย์เชิงประจักษ์จึงถือเป็นวิธีการที่ดีกว่า  

อีกปัจจัยที่ส่งผลต่อความผิดพลาดเชิงบวกและเชิงลบก็คือการก าหนดค่าสัมประสิทธ์ิถดถอยเริ่มต้น ก่อน
จะเข้าสู่ขั้นตอนการหาค่าสัมประสิทธ์ด้วยวิธีแบบเบย์เชิงประจักษ์ จากการทดลองเม่ือเราก าหนดค่าสัมประสิทธ์ิ
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ถดถอยเริ่มต้นเป็นค่าสัมประสิทธ์ิที่แท้จริง ปัจจัยของอัตราส่วนระหว่างขนาดตัวอย่างต่อจ านวนพารามิเตอร์และ
ร้อยละของข้อมูลเซ็นเซอร์จะส่งผลต่อความผิดพลาดเชิงบวกเพียงเล็กน้อย และไม่ส่งผลต่อความผิดพลาดเชิงลบ
เลย 
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