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TÓM TẮT
Khi trong dữ liệu của mô hình hồi quy logistic xuất hiện nhiều quan sát có xác suất ước lượng rất
gần 0 hoặc 1, phương pháp cực đại hàm hợp lý (Maximum Likelihood Estimation - MLE) thường
gặp khó khăn trong việc ước lượng tham số và có thể tạo ra các ước lượng kém ổn định với sai số
lớn. Trong bối cảnh đó, phương pháp Bayes được xem là một giải pháp hiệu quả nhờ khả năng kết
hợp thông tin tiên nghiệm với dữ liệu quan sát. Tuy nhiên, hiệu quả của phương pháp Bayes phụ
thuộc đáng kể vào việc lựa chọn phân phối tiên nghiệm phù hợp cho các tham số của mô hình.
Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất một phương pháp Bayes mới để làm giảm sai số trong ước
lượng tham số của mô hình. Trước tiên, thuật toán loại bỏ và chấp nhận tham số được sử dụng
dựa trên mức độ tương đồng giữa số liệu mô phỏng và số liệu quan sát, từ đó xây dựng thông tin
tiên nghiệm cho tham số. Tiếp theo, phân phối hậu nghiệm được thiết lập dựa trên hàm hợp lý và
thông tin tiên nghiệm vừa thu được. Thuật toán Metropolis-Hastings (MH) được áp dụng để tạo
ra chuỗi Markov dừng và ước lượng tham số cho mô hình. Hiệu quả của phương pháp đề xuất
được đánh giá thông qua các nghiên cứu mô phỏng và một bộ dữ liệu thực tế. Kết quả cho thấy
phương pháp Bayes được đề xuất giúp cải thiện độ chính xác của các ước lượng tham số, giảm sai
số ước lượng so với phương pháp MLE cũng như phương pháp Bayes sử dụng tiên nghiệm không
chứa thông tin.
Từ khoá: Thống kê Bayes, thống kê tần số, mô hình hồi quy logistic, phương pháp loại bỏ, mô
phỏng số liệu

GIỚI THIỆU

Hàm hợp lý của mô hình hồi quy logistic được thiết lập bằng tích của các xác 

suất tương ứng với giá trị thực tế của biến phụ thuộc tại từng giá trị quan sát1-5. 

Trong trường hợp có nhiều quan sát mà xác suất dự đoán của biến phụ thuộc có 

giá trị gần về 0 hoặc 1, việc ước lượng tham số bằng phương pháp cực đại hàm 

hợp lý sẽ trở nên không ổn định1, 4, 6, 7. Khi đó, giá trị của hàm hợp lý có thể trở 

nên cực kì nhỏ, tiến về 0, dẫn đến log hàm hợp lý tiến dần đến âm vô cùng, gây 

khó khăn cho quá trình ước lượng tham số và làm sai lệch kết quả. Khi xử lý số 

liệu có dạng này bằng hàm glm trong ngôn ngữ R với phương pháp cực đại 

hàm hợp lý, thường kết quả suy luận không đưa ra cảnh báo về độ sai lệch 

trong kết quả ước lượng do hiện tượng tách biệt trong số liệu chưa xảy ra. Với 

cách tiếp cận của thống kê tần số, khi hiện tượng tách biệt và gần tách xảy ra 

trong số liệu quan sát, Firth (1993)8 đã đề xuất phương pháp điều chỉnh hàm 

hợp lý để giúp cho xác định được hữa hạn và duy nhất giá trị cực đại của hàm 

hợp lý. Bên cạnh đó, với việc thêm ma trận thông tin vào hàm hợp lý sẽ làm 

giảm sai số cho ước lượng bằng phương pháp cực đại hàm hợp lý9. 

Thống kê Bayes với phân phối tiên nghiệm có dạng phân phối xác định có thể 

giúp làm giảm sai số trong ước lượng tham số của mô hình hồi quy logistic, 

đặc biệt trong các trường hợp dữ liệu có nhiều quan sát mà xác suất thành công  
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có giá trị gần 0 hoặc 110-13. Khi không có thông tin về phân phối tiên nghiệm, 

Gelman (2008) đã đề xuất phương pháp thống kê Bayes với thông tin tiên 

nghiệm có phân phối Cauchy với tham số cho trước. Tuy nhiên với thông tin 

tiên nghiệm có độ trãi giá trị rất rộng này, thì sai số trong ước lượng tham số có 

cải thiện nhưng không được cải thiện nhiều. Do đó, việc xác định thông tin cho 

phân phối tiên nghiệm trong phương pháp thống kê Bayes là yếu tố quan trọng 

để giúp cải thiện sai số trong ước lượng tham số của mô hình hồi quy logistic3, 

10, 11, 14, 15. Hiện nay, chưa có phương pháp Bayes hiệu quả hơn để ước lượng 

tham số cho mô hình trong trường hợp số liệu có dạng này và khi không có 

thông tin tiên nghiệm về tham số. 

Trong bài báo này, một cách tiếp cận mới của phương pháp thống kê Bayes 

được đề xuất để cải thiện sai số trong ước lượng tham số của mô hình hồi quy 

logistic trong trường hợp khi có nhiều quan sát có xuất hiện xác suất thành 

công có giá trị gần 0 hoặc 1. Phương pháp này được thực hiện qua hai giai 

đoạn. Giai đoạn đầu, thông tin cho phân phối tiên nghiệm được rút ra dựa vào 

số liệu quan sát thông qua thuật toán loại bỏ và chấp nhận13, 16, 17. Giai đoạn thứ 

hai chúng tôi tiến hành dùng thông tin phân phối tiên nghiệm có được để xác 

định phân phối hậu nghiệm và chạy chuỗi Markov để tìm ước lượng cho tham 

số. 

Để có được thông tin tiên nghiệm cho tham số từ số liệu quan sát, chúng tôi bắt 

đầu bằng việc đề xuất ngẫu nhiên giá trị cho tham số. Từ tham số được đề suất, 

số liệu từ mô hình hồi quy logistic được mô phỏng, sau đó, đem so sánh mức 

độ tương đồng giữa số liệu mô phỏng và số liệu quan sát để quyết định có chọn 

hay không giá trị của tham số được đề xuất. Với các giá trị tham số nhận được 

sẽ hình thành phân phối tiên nghiệm cho tham số. Tiếp theo, phân phối hậu 

nghiệm cho mô hình hồi quy logistic sẽ được thành lập từ hàm hợp lý và phân 

phối tiên nghiệm. Chúng tôi sử dụng thuật toán Metropolist-Hastings (MH) để 

tạo ra chuỗi Markov dừng và hội tụ để ước lượng cho tham số của mô hình.  

Kết quả mô phỏng cho thấy, khi trong số liệu không xuất hiện nhiều xác suất 

dự đoán của biến phụ thuộc gần 0 hoặc 1, cả ba phương pháp cực đại hàm hợp 

lý, phương pháp Bayes khi không có thông tin tiên nghiệm và phương pháp 

Bayes được đề xuất có kết quả ước lượng chính xác và tương đương nhau. Tuy 

nhiên, khi trong số liệu xuất hiện nhiều xác suất dự đoán của biến phụ thuộc 

gần 0 hoặc 1, phương pháp Bayes được đề xuất có kết quả cải thiện hơn rất 

nhiều so với phương pháp cực đại hàm hợp lý và phương pháp Bayes khi 

không có thông tin tiên nghiệm. Phương pháp được đề xuất này cũng thể hiện 

kết quả ước lượng tham số tốt hơn khi được áp dụng cho số liệu thực tế của 

Racine et al. (1986)18. 

Bài báo được trình bày bao gồm các nội dung sau: Phần 2 là kết quả lý thuyết. 

Ở phần này mô hình hồi quy logistic, phương pháp thống kê Bayes cải tiến để 

ước lượng tham số cho mô hình được trình bày. Nghiên cứu mô phỏng được 

trình bày ở phần 3. Ở phần này, nghiên cứu mô phỏng được tiến hành để kiểm 

tra độ chính xác cho ước lượng tham số từ ba phương pháp, phương pháp cực 

đại hàm hợp lý, phương pháp Bayes khi không có thông tin tiên nghiệm và 
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phương pháp Bayes được đề xuất. Bên cạnh đó, cả ba phương pháp được áp 

dụng cho số liệu Racine et al. (1986)18 để thấy được ưu điểm cải thiện sai số 

ước lượng của phương pháp Bayes được đề xuất. Phần 5 là phần kết luận của 

bài báo. 

Trong nghiên cứu này, mô hình hồi quy logistic với hàm liên kết logit được sử 

dụng để mô tả mối quan hệ giữa biến độc lập và biến phụ thuộc1, 4, 5. Giả sử số 

liệu gồm n  quan sát, mô hình hồi quy logistic tổng quát bao gồm các biến 

ngẫu nhiên độc lập và phụ thuộc như sau: biến độc lập x là một vector có p  

chiều  

12 1

22 2
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1 2
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1
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n np

n
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x x
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x x
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Ở đây, cột đầu tiên của ma trận x  là hệ số hằng, thường được gán giá trị bằng 

1. Biến phụ thuộc 
1

T

n
y yy ( , ..., )=  tuân theo phân phối Bernoulli với giá trị 

nhận được là 0 hoặc 1. Xác suất để biến ngẫu nhiên iy  nhân giá trị bằng 1 với 

điều kiện  1 2
1

T

i i i ni
x x xx ...=  được đặt là 

i
p . Khi đó, ta có: 

( ) ( 1 | ).
i i i i

p Pr yx x = = =  

Mô hình hồi quy logistic với hàm liên kết logit để mô tả mối liên hệ giữa biến 

độc lập và biến phụ thuộc có dạng sau: 

                                        ln 1 2
1

Ti

i

i

p
i n

p
, , ..., .βx                       (2.1) 

Trong đó, vector 
1

T

p
...( , , ) =β  là tham số hồi quy trong mô hình hồi quy 

logistic. Khi đó, 
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Hàm hợp lí cho mô hình hồi quy logistic có dạng sau:
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          (2.3)      

Lấy logarit cơ số e cho hai phía của phương trình (2.3), ta được: 

       ( )  
1 1

ln ln 1 ln 1
n n

i i i i
i i

l y y( ) (x ) (x ) . 
= =

=  +  − −β                            (2.4)    
 

PHƯƠNG PHÁP
Mô hình hồi quy logistic
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Tại các giá trị x
i
 mà ở đó xác suất (x )

i
  gần về 0 hoặc 1 được thêm vào hàm 

hợp lý cực đại sẽ làm cho giá trị của hàm này tiến dần về 0 hoặc giá trị hàm 

ln ( )l β  sẽ tiến về âm vô cùng. Do đó, nếu dùng phương pháp ước lượng cực 

đại cho hàm ln ( )l β  thì các tham số ước lượng tìm được có thể xuất hiện sai số 

đáng kể. Sự sai số trong các ước lượng này trong nhiều trường hợp thường 

không có sự cảnh báo nào theo cách tiếp cận của phương pháp thống kê cổ 

điển, đặc biệt khi trong số liệu quan sát sự tách biệt số liệu chưa xảy ra rõ ràng.  

Phương pháp so sánh được đề xuất trong phần này để trích thông tin tiên 

nghiệm cho tham số từ số liệu quan sát và không sử dụng thông tin từ hàm hợp 

lý13, 16, 17. Chúng tôi bắt đầu bằng việc đề xuất ngẫu nhiên giá trị cho tham số từ 

một phân phối tổng quát. Từ tham số được đề xuất và mô hình hồi quy logistic 

trình bày tại (2.1), số liệu cho mô hình hồi quy được mô phỏng. Sau đó, mức 

độ trùng khớp giữa số liệu mô phỏng và số liệu quan sát được so sánh để quyết 

định có chọn hay không giá trị của tham số được đề xuất.  

Các giá trị của tham số   được đề xuất ngẫu nhiên từ hàm tổng quát g(.)  bao 

phủ không gian tham số và số liệu 
*

y được mô phỏng từ Phương trình (2.1). 

Khi đó, phân phối liên hợp giữa tham số   và số liệu mô phỏng được xác định 

như sau: 

                                         g g p
* *

( , y ) ( ) (y | ),=                 (2.5) 

khi đó, p
*

(y | )  là hàm hợp lý với số liệu mô phỏng 
*

y .  

Tiếp theo, phân phối hậu nghiệm kết hợp giữa tham số   và số liệu mô phỏng 

*
y  có điều kiện trên số liệu quan sát y  được xác định như sau: 

                       
* * *

( ,y | y) [ (y ,y)] (y | ) ( )I p     .          (2.6) 

Ở đây, 
*

[ (y , y)]I   là hàm chỉ thị đo mức độ gần giữa số liệu mô phỏng 
*

y  và 

số liệu quan sát y  với ngưỡng giá trị  . Hàm ( )   là phân phối tiên nghiệm 

cho tham số  . 

Để đảm bảo các tham số đề xuất ngẫu nhiên tuân theo phân phối trong phương 

trình (2.6), ta xác định giá trị trọng số như sau: 

                         
* *

*

[ (y , y)] (y | ) ( )
.

( ) (y | )
i

I p

g p

  
 =

 

 
                    (2.7) 

Nếu ta chọn phân phối g( )  trong công thức (2.7) trùng với phân phối tiên 

nghiệm ( )  , khi đó, giá trị trọng số i
  không phụ thuộc vào hàm hợp lý và 

có công thức: 

Phương pháp so sánh loại bỏ để lấy thông tin phân phối tiên nghiệm
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* *

*

*

[ (y , y)] (y | ) ( )

( ) (y | )

[ (y , y)].

i

I p

p

I





 






=

=

 

                     (2.8) 

Trọng số i
  sẽ nhận 2 giá trị là 0 và 1. Trọng số i

  nhận giá trị 0 khi giá trị 

tham số   không được chấp nhận và i
  nhận giá trị 1 khi giá trị tham số   

được chấp nhận. 

Số liệu của biến phụ thuộc trong mô hình hồi quy logistic nhận giá trị 0 hoặc 1, 

do đó việc sử dụng khoảng cách dựa trên trung bình và phương sai để so sánh 

giữa số liệu mô phỏng 
*

y  và số liệu quan sát y  là không hiệu quả. Bên cạnh 

đó, khi trong số liệu có nhiều quan sát mà xác suất dự đoán của biến phụ thuộc 

có giá trị gần về 0 hoặc 1, giá trị của hàm log-likelihood bị ảnh hưởng và tiến 

về âm vô cực. Vì vậy, trong trường hợp này khoảng cách log-likelihood cũng 

sẽ không phù hợp. Do đó, trong nghiên cứu này, chúng tôi đo lường mức độ 

tương đồng giữa số liệu mô phỏng và số liệu quan sát bằng số phần trăm trùng 

lắp giữa số liệu mô phỏng 
*

y  và số liệu quan sát y bằng hàm 
*

[ (y , y)]I   được 

xác định như bên dưới. 

Với giá trị đề xuất ngẫu nhiên tham số  , ta tính được xác suất thành công tại 

từng giá trị quan sát theo công thức (2.2) và số liệu nhị thức 
*

y được mô phỏng 

từ Phương trình (2.1). Tỉ lệ trùng khớp giữa dữ liệu mô phỏng và dữ liệu quan 

sát được tính như sau: 

1*

*

(y , y)

( )

.

n

i i

i

I y y

n
 ==

=
 

Hàm chỉ thị 
*

[ (y , y)]I   với ngưỡng giá trị   được xác định như sau: 

1

0

*

*

*

, (y ,y)
[ (y ,y)] .

, (y ,y)
I

 


 
=
 



 

Ta thấy được, khi 1 →  thì số liệu mô phỏng 
*

y  và số liệu quan sát y gần như 

trùng nhau. Theo công thức (2.6) và (2.8), phân phối của các tham số đề xuất 

được chấp nhận sấp xỉ theo phân phối hậu nghiệm của tham số thực trong mô 

hình.  

Để xác định ngưỡng loại bỏ, tiến trình so sánh và loại bỏ các giá trị của tham 

số   được tiến hành theo các bước trong Thuật toán 1. Phương pháp để xác 

định ngưỡng loại bỏ là khi tỉ lệ giá trị chấp nhận của các tham số đề xuất là 

%  thì thuật toán dừng lại. Quá trình này được thực hiện như sau, một dãy 

ngưỡng giá trị được cho từ 0% đến 100% tại Bước 1. Với ngưỡng giá trị thứ i, 

từ tham số được đề xuất, tỉ lệ trùng khớp giữa số liệu mô phỏng và số liệu quan 

sát được sử dụng để quyết định việc chấp nhận tham số thông qua hàm chỉ thị, 

được tính toán từ Bước 3 đến Bước 5. Tiếp theo, tỉ lệ các tham số được chấp 
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nhận trong N vòng lặp được tính toán ở Bước 7. Nếu tỉ lệ chấp nhận của tham 

số nhỏ hơn hoặc bằng %  thì ngưỡng giá trị này sẽ được chọn làm ngưỡng 

loại bỏ và thuật toán dừng lại. Trong bài báo này, chúng tôi chọn mức 5% của 

100.000 vòng lặp để xác định ngưỡng loại bỏ.  

Thuật toán 1: 

1: Cho một dãy các ngưỡng giá trị 
1 2

0 1...
m

       , 

   Cho số lần thực hiện phép lặp N, 

   Cho giá trị ngưỡng chấp nhận % . 

2: Cho 1i =  đến m 

         Cho 1j =  đến N 

3: Đề xuất ngẫu nhiên tham số j
  từ hàm tổng quát. 

4: Mô phỏng số liệu cho mô hình hồi quy logistic từ tham số j
 . 

5: Tính tỉ lệ trùng khớp giữa dữ liệu mô phỏng *
y  và dữ liệu quan sát y . 

6: Tính hàm chỉ thị 
*

[ (y ,y)]
i

I   . 

7: Tính tỉ lệ chấp nhận các giá trị tham số r  sau khi chạy N vòng lặp 

8: Nếu %r  : 

9: Dừng vòng lặp cho j. 

    Dừng vòng lặp cho i. 

Các tham số   được chấp nhận đảm bảo mức độ trùng với số liệu quan sát và 

có phân phối sấp sĩ với phân phối hậu nghiệm của tham số thực có trong mô 

hình. Do đó, phân phối tiên nghiệm được xây dựng có phân phối chuẩn nhiều 

chiều với giá trị trung bình và độ lệch chuẩn được tính dựa trên các giá trị tham 

số nhận được. Phân phối tiên nghiệm này phản ánh thông tin ban đầu về tham 

số trước khi kết hợp với dữ liệu trong bước suy luận Bayes. Ngoài ra, việc xây 

dựng phân phối tiên nghiệm dựa trên dữ liệu quan sát giúp tăng tính khách 

quan và phù hợp của mô hình so với việc sử dụng phân phối tiên nghiệm không 

có thông tin. 

Gelman (2008)11 và Hoa và Huong (2021)19 đã chứng mình rằng khi sử dụng 

phân bố tiên nghiệm có dạng tiêu chuẩn (tích phân của hàm mật độ trên toàn 

miền giá trị của tham số phải bằng 1), thì trung bình hậu nghiệm của tham số 

tồn tại trong trường hợp số liệu quan sát có xảy ra sự tách biệt và hơn nữa, kết 

quả này cũng đúng khi trong số liệu quan sát có xác suất của mô hình gần 0 

hoặc 1. Do đó, với cách chọn phân phối tiên nghiệm tuân theo phân phối chuẩn 

có thông tin như trên sẽ đảm bảo sự hội tụ của phân phối hậu nghiệm. 
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Để áp dụng phương pháp Bayes, phân phối hậu nghiệm cho mô hình hồi quy 

logistic được thành lập như sau: 

                         
*

y |
( y) .

y

( ) ( )

( )
p

p p

p
=

β β
β |                                          (2.9) 

Ở đây, p y |( )β  là hàm hợp lý theo công thức (2.3) và p*
( )β  là phân phối tiên 

nghiệm có được sau khi tiến hành chạy Thuật toán 1. Do đó, phân phối hậu 

nghiệm có dạng sau: 

                           

( )
( ) ( )

1

1

1

1

1

1

1 1

i i

i i

n
y y

i i
i

y y
T

n
i

T Ti
i i

p
p p

p

p

p

*

*

*

y |
( y)

y

(x ) (x )

exp x

exp x exp x

( ) ( )

( )

( )

( ).

 
−

=

−

=

=

 −

   
   
+ +      





β β
β |

β

β
β

β β

      (2.10) 

Do hàm phân phối hậu nghiệm không có dạng tiêu chuẩn, thuật toán 

Metropolis Hastings (MH) được sử dụng để tạo ra một chuỗi Markov dừng và 

hội tụ về phân phối hậu nghiệm. Để thực hiện thuật toán này tỉ số chấp nhận 

của tham số   được tính như sau: 

                                            
( ) ( )
( ) ( )

1

1 1

t

t t

p q
r

p q

* ( ) *

( ) * ( )

| y |
( ) .

| y |

−

− −
=

  


  
                                   (2.11)            

Ở đây, 
1t( )−

  là giá trị tại vòng lặp t-1 của tham số   và 
*

  là giá trị đề suất 

của tham số  . ( )p
*

| y  là hàm phân phối hậu nghiệm theo công thức (2.10), 

( )1t
q

* ( )
|

−
   là hàm mật độ xác suất cho tham số 

*
 . Chúng tôi sử dụng bước 

nhảy ngẫu nhiên MH từ phân phối chuẩn nhiều chiều với trung bình đặt tại giá 

trị 1t( )−
 . Tham số điều chỉnh độ rộng của bước nhảy được lựa chọn nhằm 

đạt được tỷ lệ chấp nhận mong muốn, thường nằm trong khoảng từ 20% 

đến 50%. Do đó, ta có ( ) ( )1 1t t
q q

* ( ) ( ) *
| |

− −
=    . Tỉ số chấp nhận của tham 

số *
  của tham khi đó có công thức: 

( )
( ) ( )

( )
( ) ( )

1

1

1

1

1

1

1 1

1

1 1

1

1 1

*

* *

* *

( )

* ( )

( ) ( )

exp x

exp x exp x

exp x

exp x exp x

( )

( ) .

( )

i i

i i

y y
T

n
i

T T
i

i i

y y
T

n
i

T T
i

i i

t

t

t t

p

r

p

−

=

−

=

−

−

− −


+ +


+ +

   
   
      

=
   
   
      



β

β β

β

β β

β

β

                  (2.12)
 

Phương pháp thống kê Bayes để ước lượng tham số chomô hình hồi quy logistic
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Thuật toán để tạo ra một chuỗi Markov hội tụ về hàm phân phối hậu nghiệm 

(2.10) được trình bày trong Thuật toán 2.  

Thuật toán 2: Thuật toán Metropolist-Hasting 

1: Cho giá trị hiện tại của tham số là 1t( )−
  

2: Đề suất giá trị mới cho tham số *
  

3: Tính tỉ lệ chấp nhận, r( ) , theo công thức (2.12) 

4: Mô phỏng 0 1u Uniform~ ( , )   

i. Nếu  r u( )   thì ta đặt t( ) *
=  , 

ii.      Nếu ngược lại thì ta đặt 1( ) ( )t t−
=  . 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi mô phỏng mẫu ngẫu nhiên tuân theo mô hình 

hồi quy logistic với 2 biến ngẫu nhiên độc lập. Hàm liên kết logit để mô tả mối 

liên hệ giữa biến độc lập và biến phụ thuộc cho mô hình hồi quy logistic được 

xác định theo (2.1) như sau: 

                             
0 1 1 2 2

ln
1

p
x x

p
( ) .  = + +
−

                                   (3.1) 

 

Để mô phỏng mẫu ngẫu nhiên không có nhiều quan sát với giá trị xác suất của 

biến phụ thuộc xuất hiện gần 0 hoặc 1 (Trường hợp 1), chúng tôi chọn biến độc 

lập 1
0 1x N~ ( , )  và 2

0 1x N~ ( , ) . Theo công thức tính giá trị xác suất của biến 

phụ thuộc ở công thức (2.2), khi tích giữa giá trị tham số và giá trị của biến độc 

lập có giá trị cực bé hoặc cực lớn sẽ tác động đến giá trị của xác suất mô 

hình20. Do đó, để tạo ra mẫu ngẫu nhiên có nhiều quan sát với giá trị xác suất 

của biến phụ thuộc xuất hiện gần 0 hoặc 1 (Trường hợp 2), chúng tôi chọn biến 

độc lập 1
0 3x N~ ( , )  và 2

0 1x N~ ( , ) . Với mỗi mẫu ngẫu nhiên, chúng tôi mô 

phỏng số liệu với cỡ mẫu là 100 quan sát. 

Chúng tôi chạy mô hình lặp lại 100 lần cho các giá trị khác nhau của tham số 

trong Trường hợp 1 và Trường hợp 2. Trong Trường hợp 1, khi tham số 

( )1 1 1, ,− = , biến độc lập 1
0 1x N~ ( , )   và 2

0 1x N~ ( , ) , trung bình giá trị nhỏ 

nhất là 
21 10.

− . Trong Trường hợp 2, khi tham số ( )1 1 1, ,− = , biến độc lập 

1
0 3~ ( , )x N   và 2

0 1x N~ ( , ) , trung bình giá trị nhỏ nhất là 
53 10.

− . Khi tham 

số ( )2 1 1, ,− = , ( )1 2 1, ,− =  và ( )2 2 1, ,− = , biến độc lập 1
0 3~ ( , )x N   và 

2
0 1x N~ ( , ) , trung bình giá trị nhỏ nhất vào khoảng 

98 10.
− . Phương pháp 

Bayes được đề suất được áp dụng để làm giảm sai số ước lượng cho các 

trường hợp 2, đặc biệt cho các số liệu xuất hiện cảnh báo xác suất mô 

hình nhỏ (nhỏ hơn 151 10.
− ) trong tính toán của hàm glm. 

 

NGHIÊN CỨUMÔ PHỎNG
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Với số liệu mô phỏng không xuất hiện nhiều giá trị xác suất của biến phụ thuộc 

gần 0 hoặc 1, tham số ( )1 1 1, ,− = , biến độc lập 
1

0 1x N~ ( , )   và 
2

0 1x N~ ( , )  

được đưa vào mô hình 3.1. Tỉ lệ các giá trị xác suất nằm trong khoảng nhỏ hơn 

0.05, khoảng đóng từ 0.05 đến 0.95 và khoảng giá trị xác suất lớn hơn 0.95 

được trình bày trong Bảng 1.
 

Bảng 1. Tỉ lệ các giá trị xác suất cho số liệu mô phỏng trong Trường hợp 1

 

( )1 1 1− , , =
 

0 05
i

p .

 

0 05 0 95
i

p. . 

 

0 95
i

p .

 
Tổng 

Tỉ lệ 8.35% 91.39% 0.26% 100% 

 

Từ Bảng 1, chúng ta thấy có 91.39% quan sát có giá trị xác suất thành công lớn 

hơn bằng  0.05 và nhỏ hơn bằng 0.95. Trong khi đó, trong mẫu mô phỏng chỉ 

có 8.35% xác suất thành công nhỏ hơn 0.05 và 0.26% quan sát có xác suất 

thành công lớn hơn 0.95. 

Với số liệu mô phỏng xuất hiện nhiều giá trị xác suất của biến phụ thuộc gần 0 

hoặc 1, các giá trị tham số   khác nhau, biến độc lập 1
0 3x N~ ( , )   và 

2
0 1x N~ ( , )  được đưa vào mô hình 3.1. Tỉ lệ các giá trị xác suất nằm trong 

khoảng nhỏ hơn 0.05, khoảng đóng từ 0.05 đến 0.95 và khoảng giá trị xác suất 

lớn hơn 0.95 được trình bày trong Bảng 2.

  
Bảng 2. Tỉ lệ các giá trị xác suất cho số liệu mô phỏng trong Trường hợp 2 

Tham số 0 05
i

p .

 

0 05 0 95
i

p. . 

 

0 95
i

p .

 
Tổng 

( )1 1 1− , , =
 

26.49% 63.07% 10.44% 100% 

( )2 1 1− , , =
 

38.73% 55.19% 6.08% 100% 

( )1 2 1− , , =
 

37.67% 37.14% 25.19% 100% 

( )2 2 1− , , =
 

43.55% 35.15% 21.3% 100% 

 

Trong Bảng 2, với các giá trị tham số khác nhau, tỉ lệ quan sát trong từng 

khoảng giá trị của xác suất thành công cũng khác nhau. Với giá trị tham số 

( )1 1 1, ,− = , có 63.07% quan sát có giá trị xác suất từ 0.05 đến 0.95 và có 

36.93 % các quan sát có giá trị xác suất  nhỏ hơn 0.05 và lớn hơn 0.95. Khi 

( )2 1 1, ,− = , tỉ lệ quan sát có giá trị xác suất từ 0.05 đến 0.95 chỉ còn 55.19%. 

Khi  ( )1 2 1, ,− =  và ( )2 2 1, ,− = , các quan sát có giá trị xác suất  nhỏ hơn 0.05 

và lớn hơn 0.95 chiếm hơn 60% trong số mẫu mô phỏng.

 

Tỉ lệ số liệu có xác suất gần 0 và 1 với các giá trị khác nhau của tham số
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Trong nghiên cứu này chúng tôi so sánh kết quả ước lượng tham số của ba 

phương pháp khác nhau cho mô hình hồi quy logistic. Các phương pháp đó là 

phương pháp cực đại hàm hợp lý, phương pháp Bayes khi không có thông tin 

tiên nghiệm, và phương pháp Bayes được đề xuất trong bài báo để ước lượng 

tham số cho mô hình hồi quy logistic. Với phương pháp cực đại hàm hợp lý, 

hàm glm trong phần mềm R được áp dụng. Khi không có thông tin tiên 

nghiệm, phương pháp Bayes dùng phân phối Cauchy với tham số 2.5 làm 

thông tin tiên nghiệm và hàm bayesglm trong phần mềm R được áp dụng. Với 

cách tiếp cận bằng thống kê Bayes được đề xuất, mỗi chuỗi Markov bao gồm 

100,000 vòng lặp với 10,000 vòng đầu tiên được loại bỏ để đảm bảo sự hội tụ 

của chuỗi Markov về hàm hậu nghiệm. Trong cách tiếp cận này, các kĩ thuật 

tính toán được đòi hỏi cho việc tìm thông tin cho tham số ở Thuật toán 1, tuy 

nhiên, ở Thuật toán 2, việc chạy chuỗi Markov có kỹ thuật tính toán tương 

đương với cách tiếp cận Bayes dùng phân phối Cauchy. 

Kết quả ước lượng cho tham số trong trường hợp không có nhiều quan sát có 

giá trị xác suất thành công của biến phụ thuộc gần 0 hoặc 1 gồm trung bình ước 

lượng, độ lệch chuẩn (SD), khoảng ước lượng tin cậy 95% cho phương pháp 

MLE  (95% Sig. level) và khoảng ước lượng tin cậy 95% cho phương pháp 

Bayes (95% CrI) được trình bày trong Bảng 3. 

Bảng 3. Ước lượng tham số mô hình trong Trường hợp 1 

 Phương pháp MLE Phương pháp Bayes với phân phối 

Cauchy 


 

Trung 

bình 

SD 95% Sig. 

level 

Trung 

bình 

SD 95% CrI 

-1 -1.0293 0.302

 
[-1.632;-

0.504] 

-0.9852 0.273

 
[-1.521;-

0.452] 

1 1.0963 0.359

 
[0.529;1.767] 1.0942 0.291

 
[0.439;1.568] 

1 1.1442 0.245

 
[0.542;1.799] 1.1198 0.286

 
[0.449;1.465] 

  Phương pháp Bayes được đề xuất  

  
 

Trung bình SD 95% CrI  

  -1 -1.0274 0.247

 
[-1.375;-

0.679] 

 

  1 1.0971 0.215

 
[0.558;1.435]  

Kết quả ước lượng tham số

 1 1.1174 0.237

 
[0.569;1.465] 

3754 

VNUHCM Journal of Advanced Research and Natural Sciences 2026, 10(3): 3745-3766



 

 

  

 

Trong Bảng 3, với giá trị tham số thật của tham số ( )1 1 1, ,− = , các giá trị ước 

lượng tham số từ cả ba phương pháp đều rất chính xác và không có nhiều khác 

biệt. Hơn nữa, giá trị độ lệch chuẩn của cả ba phương pháp đều nhỏ hơn 0.5, 

điều này thể hiện khi trong số liệu không có quá nhiều quan sát có giá trị xác 

suất gần 0 hoặc 1, cả ba phương pháp này đều có thể áp dụng hiệu quả để ước 

lượng tham số cho mô hình. Cụ thể, giá trị ước lượng từ phương pháp cực đại 

hàm hợp lý là ( )1 0293 1 0963 1 1442
*

. ; . ; .− = , với phương pháp Bayes dùng phân 

phối Cauchy làm phân phối tiên nghiệm và phương pháp Bayes được đề xuất 

lần lượt có các giá trị ước lượng là ( )0 9852 1 0942 1 1198
*

. ; . ; .− =  và 

( )1 0274 1 0971 1 1174
*

. ; . ; .− = . 

Trong trường hợp 2, khi mẫu mô phỏng xuất hiện nhiều giá trị xác suất thành 

công gần 0 và 1, cả ba phương pháp trên tiếp tục được áp dụng để ước lượng 

tham số của mô hình. Kết quả ước lượng được trình bày trong Bảng 4 và Bảng 

5. 

Bảng 4. Ước lượng tham số mô hình cho Trường hợp 2 khi ( )1 1 1, ,− =  

 Phương pháp MLE Phương pháp Bayes với phân phối 

Cauchy 

 



 

Trung 

bình 

SD 95% Sig. 

level 

Trung 

bình 

SD 95% CrI 

-1 -

1.0567 

0.371

 
[-1.861;-

0.384] 

-0.9682 0.343

 
[-1.641;-

0.297] 

1 1.1032 0.237

 
[0.705;1.649] 0.9032 0.201

 
[0.598;1.388] 

1 1.1657 0.391

 
[0.363;1.921] 0.9046 0.340

 
[0.243;1.575] 

  Phương pháp Bayes được đề xuất  

  

 
Trung bình SD 95% CrI  

  -1 -1.0479 0.220

 
[-1.480;-

0.615] 

 

  1 1.0835 0.204

 
[0.885;1.281]  

  1 1.0393 0.304

 
[0.338;1.439]  

 

Với giá trị tham số thật của tham số ( )1 1 1, ,− =  được đưa vào mô hình, theo 

kết quả từ Bảng 2, ta có 36.93 % các quan sát có giá trị xác suất nhỏ hơn 0.05 

và lớn hơn 0.95. Trong trường hợp này, theo kết quả từ Bảng 4, các giá trị ước 
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lượng từ phương pháp MLE là ( )1 0567 1 1032 1 1657
*

. ; . ; .− =  có sai số lớn hơn 

so với hai phương pháp Bayes còn lại. Trong đó, ước lượng từ phương pháp 

Bayes không có thông tin tiên nghiệm là ( )0 9682 0 9032 0 9046
*

. ; . ; .− =  và từ 

phương pháp Bayes được đề xuất có thông tin tiên nghiệm là 

( )1 0479 1 0835 1 0393
*

. ; . ; .− = . Ta thấy được kết quả ước lượng tham có sai số 

nhỏ từ hai phương pháp Bayes sử dụng phân phối tiên nghiệm không có thông 

tin và phương pháp Bayes được đề xuất có thông tin tiên nghiệm. Tuy nhiên, 

độ lệch tiêu chuẩn từ phương pháp Bayes được đề xuất có giá trị nhỏ hơn. Điều 

này thể hiện, với thông tin tiên nghiệm có được từ số liệu quan sát, phương 

pháp Bayes được đề xuất tạo ra chuỗi Markov có độ chính xác cao hơn. 

 

 

 

 

Hình 1. Dãy Markov và biểu đồ tần số cho ước lượng tham số từ phương pháp 

Bayes cải tiến với giá trị tham số ( )1 1 1, ,− =  

Chuỗi Markov với 5,000 bước nhảy cuối và biểu đồ tần số được trình bày trong 

Hình 1 ([Nguồn: nhóm tác giả]). Từ hình vẽ ta thấy được dãy Markov có giá trị 

rất ổn định và bao quanh giá trị ước lượng. Điều này thể hiện, chuỗi Markov là 

dãy dừng và hội tụ về hàm hậu nghiệm. Trong biểu đồ tần số, ta thấy được các 

giá trị đối xứng với nhau qua giá trị trung bình. Hơn nữa, độ phân tán dữ liệu 
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quanh giá trị trung bình của phương pháp này nhỏ. Điều này thể hiện độ chính 

xác, ổn định và hội tụ của chuỗi Markov. 

Chúng tôi dùng phương pháp Gelman-Rubin và Geweke để chẩn đoán cho sự 

hội tụ của chuỗi Markov cho các tham số trong mô hình21, 22 .Kết quả chẩn 

đoán cho mô hình hồi quy logistic Trường hợp 2, khi ( )1 1 1, ,− = , được thể 

hiện trong phụ lục A.1 và A.2. Đối với các tham số, các phép chẩn đoán 

MCMC đều cho thấy quá trình hội tụ diễn ra nhanh chóng. Kết quả kiểm định 

Gelman–Rubin cho thấy ước lượng điểm của hệ số giảm quy mô tiềm năng 

(PSRF) đối với tất cả các tham số đều nhỏ hơn 1.15, thể hiện chuỗi đã hội tụ về 

phân phối hậu nghiệm mục tiêu. Bên cạnh đó, chẩn đoán Geweke cũng củng cố 

kết luận này, khi tất cả các giá trị Z-score chuẩn hóa đều có giá trị tuyệt đối 

nhỏ hơn 2. 

Bảng 5. Ước lượng tham số mô hình cho Trường hợp 2 khi ( )2 2 1, ,− =  

 Phương pháp MLE Phương pháp Bayes với phân phối 

Cauchy 


 

Trung 

bình 

SD 95% Sig. 

level 

Trung 

bình 

SD 95% CrI 

-2 -2.3911 0.778 [-4.302;-

1.142] 

-1.9674 0.589 [-3.121;-

0.816] 

2 2.3937 0.654 [1.400;4.058] 1.9410 0.451 [1.079;2.845] 

1 1.2658 0.591 [0.253;2.647] 0.9253 0.439 [0.064;1.787] 

  Phương pháp Bayes được đề xuất  

  
 

Trung bình SD 95% CrI  

  -2 -1.9634 0.323 [-2.597;-

1.331] 

 

  2 1.9363 0.309 [1.481;2.612]  

  1 0.9901 0.361 [0.278;1.503]  

 

Với giá trị tham số thật của tham số ( )2 2 1, ,− =  được đưa vào mô hình, theo 

kết quả từ Bảng 2, có 64.85 % các quan sát có giá trị xác suất  nhỏ hơn 0.05 và 

lớn hơn 0.95. Trong trường hợp này, theo kết quả từ Bảng 5, các giá trị ước 

lượng từ phương pháp MLE, ( )2 3911 2 3937 1 2658
*

. ; . ; .− = , có sai số lớn rõ rệt 

và lớn hơn nhiều so với hai phương pháp Bayes còn lại. Trong đó, ước lượng 

từ phương pháp Bayes không có thông tin tiên nghiệm là 

( )1 9674 1 9410 0 9253
*

. ; . ; .− =  và từ phương pháp Bayes được đề xuất là 

( )1 9634 1 9363 0 9901
*

. ; . ; .− = . 
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Ta thấy được kết quả ước lượng từ phương pháp Bayes sử dụng phân phối tiên 

nghiệm không có thông tin có sai số lớn hơn kết quả ước lượng từ phương 

pháp Bayes được đề xuất. Hơn nữa, độ lệch tiêu chuẩn từ phương pháp Bayes 

được đề xuất có giá trị nhỏ nhất trong cả ba phương pháp ước lượng. Điều này 

cho thấy, khi số liệu có khuynh hướng xuất hiện nhiều xác xuất thành công tiến 

gần 0 hoặc 1 thì phương pháp Bayes được đề xuất thể hiện rất hiệu quả trong 

việc cải tiến độ chính xác ước lượng tham số.  

 

 

 

Hình 2. Dãy Markov và biểu đồ tần số cho ước lượng tham số từ phương pháp 

Bayes cải tiến với giá trị tham số . 

Tương tự như trên, chuỗi Markov với 5,000 bước nhảy cuối và biểu đồ tần số 

từ phương pháp Bayes cải tiến với giá trị tham số ( )2 2 1, ,− =  được trình bày 

trong Hình 2 ([Nguồn: nhóm tác giả]). Từ hình vẽ ta thấy được dãy Markov có 

các giá trị rất ổn định và bao quanh giá trị ước lượng trong trường hợp này. 

Hơn nữa, trong biểu đồ tần số, ta thấy được các giá trị đối xứng với nhau qua 

giá trị trung bình và độ phân tán dữ liệu cho giá trị chấp nhận của phương pháp 
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này nhỏ. Điều này thể hiện một lần nữa cho thấy chuỗi Markov là dãy dừng và 

hội tụ về hàm hậu nghiệm. 

Phương pháp Gelman-Rubin và Geweke cũng được sử dụng để chẩn đoán cho 

sự hội tụ của chuỗi Markov cho các tham số trong mô hình. Kết quả chẩn đoán 

cho mô hình hồi quy logistic Trường hợp 2, khi ( )2 2 1, ,− = , được thể hiện 

trong phụ lục B.1 và B.2. Kết quả kiểm định Gelman–Rubin cho thấy ước 

lượng điểm của hệ số giảm quy mô tiềm năng (PSRF) đối với tất cả các tham 

số đều nhỏ hơn 1.2. Bên cạnh đó, trong chẩn đoán Geweke, khi tất cả các giá 

trị Z-score chuẩn hóa đều có giá trị tuyệt đối nhỏ hơn 2 thể hiện chuỗi đã hội tụ 

về phân phối hậu nghiệm mục tiêu. 

Số liệu xét nghiệm tính độc tính của một loại hóa chất được áp dụng trên chuột 

là kết quả nghiên cứu của Racine (1986)19 được trình bày ở Bảng 6. Trong 

nghiên cứu này, có 35 con chuột được tiêm một loại thuốc với các liều lượng 

khác nhau và sau một thời gian thì số lượng con chuột chết và số lượng con 

chuột còn sống sẽ được thống kê lại. Mô hình hồi quy logistic được áp dụng 

vào số liệu này với biến độc lập là lượng thuốc được tiêm vào chuột và biến 

phụ thuộc là biến nhị phân với hai giá trị thể hiện con chuột còn sống hay chết 

sau thí nghiệm. Phương trình hồi quy logistic sẽ có dạng 

1 2
ln

1
( ) .

p

p
 = +

−
x  

Bảng 6.  Số liệu nghiên cứu của Racine (1986) 

Liều lượng (x) 

(log mg/ml) 

Số lượng thí nghiệm Số lượng chết (y) 

1.699 5 1 

2.301 10 4 

2.477 5 2 

2.602 10 6 

3.301 5 4 

 

Ba phương pháp ước lượng cho mô hình được áp dụng bao gồm phương pháp 

cực đại hàm hợp lý, phương pháp Bayes với thông tin tiên nghiệm có phân 

phối Cauchy và phương pháp Bayes có thông tin tiên nghiệm thu được từ số 

liệu quan sát. Kết quả ước lượng được trình bày trong Bảng 7. 

  

SỐ LIỆU THỰC TẾ
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Bảng 7. Kết quả ước lượng tham số từ phương pháp MLE, phương pháp Bayes 

với phân phối tiên nghiệm Cauchy và phương pháp Bayes được đề xuất 

Tham số MLE 

Trung bình SD z-value p-value 

1  -4.5420 2.3811 -1.9075 0.0565 

2  1.8159 0.9541 1.9032 0.0570 

Tham số Bayes có phân phối tiên nghiệm là Cauchy 

Trung bình SD z-value p-value 

1  -3.9299 2.1117 -1.8610 0.0628 

2  1.5677 0.8433 1.8590 0.0631 

Tham số Bayes có phân phối tiên nghiệm thu được từ số liệu quan sát 

Trung bình SD z-value p-value 

1  -4.4698 1.9653 -2.2743 0.0229 

2  1.7409 0.7796 2.2330 0.0255 

 

Từ Bảng 7, ta thấy ước lượng tham số ( )1 2
4 5420 1 8159 (  ) = − . ; .  từ phương 

pháp MLE, ( )1 2
3 9299 1 5677 (  ) = − . ; .  từ phương pháp Bayes với phân phối 

tiên nghiệm Cauchy và ( )1 2
4 4698 1 7409 (  ) = − . ; .  từ phương pháp Bayes 

được đề xuất. Độ lệch chuẩn (SD) cho các ước lượng từ phương pháp Bayes có 

thông tin tiên nghiệm nhỏ hơn so với phương pháp MLE và phương pháp 

Bayes không có thông tin tiên nghiệm. Điều này cho thấy, thông tin tiên 

nghiệm của tham số có được từ số liệu quan sát giúp các ước tham số được tập 

trung hơn và chính xác hơn.  

Với giá trị kiểm định z-value trong Bảng 7, p-value được tính bằng công thức 

P(|Z|>|z-value|), với 0 1~ ( , )Z N . Kết quả cho thấy, hai phương pháp MLE và 

phương pháp Bayes với phân phối tiên nghiệm Cauchy có giá trị p-value cho 

từng tham số trong mô hình đều lớn hơn 0.05, nên chưa đủ bằng chứng để kết 

luận các tham số có ý nghĩa thống kê ở mức ý nghĩa 5%. Trong khi đó, với 

phương pháp Bayes sử dụng phân phối tiên nghiệm đề xuất, các giá trị p-value 

đều nhỏ hơn 0.05, cho thấy các tham số có ý nghĩa thống kê. Điều này thể hiện 

biến liều lượng thuốc có ảnh hưởng đáng kể đến tỷ lệ chết của chuột trong mô 

hình hồi quy logistic từ phương pháp được đề xuất. Hơn nữa, hình vẽ của dãy 

Markov cho các giá trị ước lượng cũng rất ổn định và bao quanh giá trị ước 

lượng trung bình ở Hình 3 ([Nguồn: nhóm tác giả]). 
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Hình 3. Dãy Markov và biểu đồ tần số cho ước lượng tham số từ phương pháp 

Bayes cải tiến 

Khi số liệu quan sát trong mô hình hồi quy logistic có xác suất dự đoán của 

biến phụ thuộc gần chắc chắn xảy ra hoặc không xảy ra, đặc biệt khi có cảnh 

báo xác suất gần 0 hoặc 1 của hàm glm, thì giá trị của hàm hợp lý sẽ bị ảnh 

hưởng và tiến gần về không. Do đó, ước lượng tham số của mô hình với 

phương pháp cực đại hàm hợp lý sẽ xuất hiện nhiều sai số.  

Qua kết quả mô phỏng, với thông tin tiên nghiệm được xác định từ số liệu quan 

sát, phương pháp Bayes được đề xuất giúp làm giảm sai số trong ước lượng 

tham số so với phương pháp cực đại hàm hợp lý và phương pháp Bayes không 

có thông tin tiên nghiệm. Do đó, khi thông tin tiên nghiệm càng chính xác thì 

phương pháp Bayes càng nâng cao độ chính xác trong việc ước lượng tham số 

của mô hình hồi quy logistic.  

Trong phạm vi bài báo này, chúng tôi chỉ xem xét mô hình hồi quy logistic với 

các biến độc lập và số chiều của mô hình nhỏ. Cần có những nghiên cứu thêm 

để xem xét sự hiệu quả và chi phí tính toán của phương pháp được đề suất cho 

trường hợp có sự tương quan giữa các biến, số chiều của mô hình lớn cũng như 

độ nhạy của phương pháp đề suất với cấu trúc của mô hình sinh dữ liệu. 

Trong tương lai, các phương pháp hiện đại hơn như Approximate Bayesian 

computation - sequential Monte Carlo (ABC-SMC) sẽ được nghiên cứu để tìm 

điều kiện xác định ngưỡng chấp nhận của tham số đề suất. Khi đó, thuật toán 

này kỳ vọng sẽ giúp giảm sai số trong ước lượng tham số, đặc biệt trong trường 

hợp số liệu xuất hiện hiện tượng tách biệt hoặc gần tách biệt. Bên cạnh đó, cần 

KẾT LUẬN
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có nghiên cứu giúp giảm hệ số quy mô tiềm năng (PSRF) trong kiểm định 

Gelman -Rubin của nghiên cứu này về mức an toàn hơn.  

Nghiên cứu được tài trợ bởi Đại học Quốc gia Thành phố Hồ Chí Minh 

(ĐHQG-HCM) trong khuôn khổ đề tài mã số DS.C2025-16-02. 

MLE: cực đại hàm hợp lý 

MH: Metropolis-Hastings 

Bản thảo này không có xung đột lợi ích. 

Công trình này là thành quả của nhóm nghiên cứu và không trùng lặp ý tưởng 

đề xuất với bất kỳ công trình nào khác đã công bố. 
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A. Kết quả chẩn đoán cho mô hình hồi quy logistic Trường hợp 2 với 

( )1 1 1, ,− =  

Phụ lục A.1. Chẩn đoán Geweke cho trường hợp ( )1 1 1, ,− =  

 

 

 

Phụ lục A.2. Chẩn đoán Gelman và Rubin cho trường hợp ( )1 1 1, ,− =  

 Ước lượng điểm Cận trên khoảng tin cậy 

Hệ số tự do 1.19 1.35 

2x

 1.05 1.24 

3x

 1.11 1.20 

Hệ số PSRF 1.15 

 

 

B. Kết quả chẩn đoán cho mô hình hồi quy logistic Trường hợp 2 với 

( )2 2 1, ,− =  

PHỤ LỤC
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Phụ lục B.1. Chẩn đoán Geweke cho trường hợp  

 

Phụ lục B.2. Chẩn đoán Gelman và Rubin cho trường hợp  

 Ước lượng điểm Cận trên khoảng tin cậy 

Hệ số tự do 1.18 1.45 

2x  1.09 1.24 

3x  1.16 1.31 

Hệ số PSRF 1.17 
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ABSTRACT
When a logistic regression dataset contains a large number of observations with estimated prob-
abilities very close to 0 or 1, the Maximum Likelihood Estimation (MLE) method often encounters
difficulties in parameter estimation and may produce unstable estimates with large errors. In this
context, the Bayesian approach is considered an effective alternative because it allows prior infor-
mation to be combined with the observed data. However, the performance of Bayesian methods
depends substantially on the selection of appropriate prior distributions for the model parameters.
In this paper, we propose a new Bayesian method to reduce estimation errors in logistic regression
models. First, a parameter acceptance–rejection algorithm is employed to construct prior infor-
mation based on the similarity between simulated data and observed data. The resulting prior
information is then combined with the likelihood function to establish the posterior distribution
of the parameters. Subsequently, the Metropolis–Hastings (MH) algorithm is applied to generate
a stationary Markov chain and estimate the model parameters. The performance of the proposed
method is evaluated through simulation studies and a real-world dataset. The results demonstrate
that the proposed Bayesian approach improves the accuracy of parameter estimates and reduces
estimation errors compared with both the MLE method and Bayesian methods that employ non-
informative priors.
Key words: Bayesian statistics, frequentist statistics, logistic regression model, reject-accept
method, simulation study
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