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โครงร่างการน าเสนอ (รายการข้อตกลงเบื้องต้นที่เกีย่วข้อง)

1. ส าหรับการประมาณค่าแบบ ML: ค่าคงเหลือทั้งระดับองค์ประกอบและตัวบ่งชี้ มีการกระจายเป็น MVN

2. ส าหรับการประมาณค่าทุกรูปแบบ

A. หน่วยข้อมูลทุกตัวเป็นอิสระจากกัน (Independently Distributed) 

B. ความสัมพันธ์เป็นความสัมพนัธเ์ชิงเส้น (Linearity)

C. ตัวแปรอิสระภายนอก (Exogenous Independent Variables) และตัวแปรสังเกตได้ที่ถูกท าให้เป็นตัวแปรตาม (

Observed Dependent Variables) ปราศจากความผิดพลาดในการวัด

D. โมเดลองค์ประกอบเป็นรูปแบบสะท้อน (Reflexive Measurement Models)

E. ปราศจากค่าสุดโต่ง (Outliers) หรือค่าที่มีอิทธิพลสูง (Influential Cases)

F. ความแปรปรวนของค่าคงเหลือเท่ากัน (Identically Distributed)

G. จัดการค่าสูญหายได้ถูกต้อง 

H. ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระสูงผิดปกติ (Multicollinearity)

3. ส าหรับการแปลความหมายโมเดล : ใส่ตัวแปรที่เกี่ยวข้องในโมเดลทั้งหมด



ข้อตกลงเบื้องต้นก่อนการใช้สถิติ

• ข้อตกลงเบื้องต้นก่อนการใช้สถิติเป็นเงื่อนไขที่นักสถิติใช้ในการสร้างสถิติ ท าเป็นสูตร

ส าหรับวิเคราะห์ข้อมูล หรือเป็นลักษณะของโมเดล ที่ก าหนดว่าความสัมพันธ์ระหว่างตัว

แปรทั้งหมดต้องเป็นไปตามที่ก าหนด 

• หากละเมิดข้อตกลงเบ้ืองต้น อาจเกิดความผิดพลาดในผลการวิเคราะห์ หรือการ

ตีความหมายโมเดล

• ผลกระทบสามารถแบ่งออกง่ายๆ เป็น 3 กลุ่มด้วยกัน คือ

• บางข้อ แก้ไขได้ ท้ังใช้สถิติที่พัฒนาขึ้นมาเพ่ือแก้ไข หรือการใช้โมเดลท่ีถูกต้องสามารถแก้ไขได้

• บางข้อ ตรวจสอบได้ แต่ถ้าละเมิดแล้วไม่สามารถแก้ไขได้

• บางข้อ ตรวจสอบไม่ได้ และแก้ไขไม่ได้ แต่ต้องใช้การออกแบบงานวิจัย การเก็บข้อมูล เพ่ือช่วยเหลือให้

ไม่มีปัญหาในเรื่องข้อตกลงเบ้ืองต้นน้ี



1: ค่าคงเหลือมีการกระจายเป็นโค้งปกติ

• ใน SEM ทั้งแบบตัวแปรต่อเน่ือง 𝑒 หรือ 𝜁 จะมีเง่ือนไขว่ามีการกระจายเป็น MVN โดย

ส่วนใหญ่จะส่งผลให้การกระจายของตัวบ่งชี้เป็น MVN ด้วย

• เมื่อการกระจายของตัวบ่งชี้ (หรือการกระจายแบบมีเง่ือนไขกรณีที่มีตัวแปรต้นภายนอก) 

เป็น MVN แล้ว ค่าของพารามิเตอร์จะถูกประมาณค่าให้มีความเป็นไปได้สูงสุด เมื่อ MVN 

เป็นจริง

• ค่าพารามิเตอร์หนึ่งจะมีความเป็นไปได้สูงสุด ก็คือความชัน ของ log 𝐿 เมื่อเทียบกับ

พารามิเตอร์ดังกล่าว จะต้องมีค่าเป็น 0 

•
𝜕 log 𝐿

𝜕𝜃
มีค่าเป็น 0 หมายความว่า 𝜃 จุดดังกล่าวจะมีค่า log 𝐿 สูงท่ีสุด (หรือต่ าที่สุด)

log 𝐿 = −
𝑁𝑝

2
log 2𝜋 −

𝑁

2
log 𝚺 −

𝑁

2
𝑡𝑟 𝐒𝚺−1 −

𝑁

2
𝒎𝑦 − 𝝁

′
𝚺−1 𝒎𝑦 − 𝝁



1: ค่าคงเหลือมีการกระจายเป็นโค้งปกติ

• ความโค้งของการเปลี่ยนแปลงของ log 𝐿 เมื่อเทียบกับพารามิเตอร์ จะเป็นฟังก์ชั่นของ 

SE ของพารามิเตอร์นั้น ยิ่งโค้งเยอะ ยิ่ง SE ต่ า

log 𝐿

𝜆21

𝜕 log 𝐿

𝜕𝜆21
= 0

ถา้เป็นค่าสูงสุด 
𝜕2 log 𝐿

𝜕𝜆21
2 จะมีค่าติดลบ



1: ค่าคงเหลือมีการกระจายเป็นโค้งปกติ

• กล่าวในเชิงเทคนิค ให้ 𝛉 เป็นเวคเตอร์ของพารามิเตอร์ทั้งหมด ที่ 𝛍 𝛉 และ 𝚺 𝛉 ถูก

น าไปใช้ในสมการ log 𝐿 ข้างต้น หากการกระจายของตัวบ่งชี้ (หรือแบบมีเง่ือนไขตามตัว

แปรภายนอก) เป็น MVN แล้ว

• เรียก I ว่า Information Matrix มีนิยามดังนี้ (Pawitan, 2001)

• H จะเรียกว่า Hessian Matrix ซึ่งเป็น Second-order derivative ของ Log Likelihood 

นั่นเอง

lim
𝑛→∞

𝑛 𝛉 − 𝛉 ~MVN 0, 𝐈−1

𝐈 = 𝐸 −𝐇 ȁ𝛉−𝛉 โดย 𝐇 = ℎ𝑖𝑗 =
𝜕2 log 𝐿

𝜕𝜃𝑖𝜕𝜃𝑗



1: ค่าคงเหลือมีการกระจายเป็นโค้งปกติ

• รากที่สองของค่าสมาชิกแนวทแยงของ 
1

𝑛
𝐈−1 ก็คือ SE ของแต่ละพารามิเตอร์

–
1

𝑛
𝐈−1 อาจเรียกว่าเมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมของค่าสถิติ (Asymptotic Covariance Matrix)

– จากตัวอย่าง ยิ่ง 
𝜕2 log 𝐿

𝜕𝜆21
2  มีค่าติดลบเยอะๆ (โค้งลงแรงๆ) แสดงว่าค่าน้ีใน Hessian Matrix ก็จะติด

ลบเยอะ ค่าของ Information Matrix ก็จะบวกเยอะ ค่าของ Inverse Information Matrix ก็จะมีค่าน้อย 

ซึ่งหมายความว่า SE น้อย

• ความถูกต้องของการทดสอบทางสถิติก็ขึ้นอยู่กับว่า SE ค านวณถูกต้องหรือไม่ และการ

กระจายของพารามิเตอร์ใน Sampling Distribution เป็นโค้งปกติเม่ือ 𝑁 → ∞ หรือไม่

• หากการกระจายของตัวบ่งชี้ไม่เป็น MVN แล้ว SE ของแต่ละพารามิเตอร์จะค านวณ

ออกมาไม่ถูกต้อง 



1: ค่าคงเหลือมีการกระจายเป็นโค้งปกติ

• โดยสรุป เมื่อการประมาณค่าพารามิเตอร์ การหาค่า SE รวมถึงการค านวณ 𝜒2 มาจาก 

MVN ทั้งหมด ท าให้เม่ือการกระจายไม่ได้เป็น MVN จะท าให้ผลการค านวณค่าต่างๆ 

ผิดพลาด (Finch, West, & MacKinnon, 1997)

– การประมาณค่าพารามิเตอร์ยังค่อนข้างถูกต้อง ยังไม่ค่อยมีผิดเพ้ียน

– ค่า SE ต่ ากว่าปกติ ก่อให้เกิด Type I error ที่สูงขึ้น

– ค่า 𝜒2 ไม่ได้มีการกระจายเป็น Chi-square distribution และมีค่าสูงกว่าปกติ ส่งผลให้ความเหมาะสม

ของโมเดลแย่กว่าปกติ



1: ค่าคงเหลือมีการกระจายเป็นโค้งปกติ

• การตรวจสอบ MVN สามารถตรวจสอบได้หลายมุมมอง 

– มุมมองของ MVN

• การกระจายตัวแปรแต่ละตัวโดยไม่สนใจตัวแปรอื่น หรือ Marginal Distribution ต้องเป็นโค้งปกติ

• การกระจายตัวแปรแต่ละตัวเมื่อควบคุมอีกตัวแปรให้คงที่ หรือ Conditional Distribution ต้องเป็นโค้งปกติ

• การกระจายทุกตัวแปรต้องร่วมกันเป็นโค้งปกติ หรือ Joint Distribution

• เป็นไปได้ที่ Marginal Distribution เป็นโค้งปกติ แต่ไม่ได้เป็น MVN



1: ค่าคงเหลือมีการกระจายเป็นโค้งปกติ

• การตรวจสอบ MVN สามารถตรวจสอบได้หลายมุมมอง 

– การทดสอบนัยส าคัญ 

• การกระจายของตัวแปรแต่ละตัวต้องเป็นโค้งปกติ ซึ่งสามารถทดสอบว่าแตกต่างจาก 0 หรือไม่ จากน าค่า

ความเบ้ (Skewness) และความโด่ง (Kurtosis) ไปหารด้วย SE แล้วดูว่าน้อยกว่า -1.96 หรือมากกว่า 1.96 (

p < .05) หรือไม่

• การทดสอบของ Mardia ว่าความเบ้ในภาพรวมทั้งหมด และความโด่งในภาพรวมทั้งหมดแตกต่างจากโคง้

ปกติอย่างมีนัยส าคัญหรือไม่

• อย่างไรก็ตาม ถ้ากลุ่มตัวอย่างสูงมาก การเบี่ยงเบนแค่เล็กน้อยก็ถึงระดับนัยส าคัญ

– ขนาดของความเบ้และโด่ง West, Finch, & Curran (1995) พบว่าขนาดความเบ้มากกว่า 2 และขนาด

ความโด่งมากกว่า 7 ถือว่าการกระจายห่างจากโค้งปกติรุนแรง

– ความโด่งมักส่งผลหนักต่อผลการวิเคราะห์ข้อมูล



1: ค่าคงเหลือมีการกระจายเป็นโค้งปกติ

• วิธีการแก้ไข เมื่อตัวแปรไม่ได้เป็นโค้งปกติมีดังนี้

– ใช้การประมาณค่ารูปแบบอื่นท้ัง WLS (หรือ ADF; Browne, 1984), DWLS, ULS ไม่ได้เหมาว่าการ

กระจายตัวบ่งชี้เป็น MVN

– ใช้การปรับค่า Chi-square และ SE ให้ถูกต้อง (Satorra & Bentler, 1988, 1994) วิธีการนี้เรียกว่า Sc

aled Chi-square และ Robust SE โดยการปรับจะค านึงถึง Multivariate Kurtosis เป็นหลัก วิธีการ

ของ Satorra & Bentler ใน lavaan ก าหนดได้โดย estimator=“MLM”

• ในผลการวิเคราะห์จะพบค่า Scaling correction factor ซึ่งคือค่า Chi-square ปกติหารด้วยค่า Scaled Chi

-square เช่น 1.75 หมายถึง Chi-square มีค่ามากกว่า Scaled chi-square ถึง 75%

• Yuan & Bentler (2000) ได้เสนอการปรับในกรณีที่ข้อมูลมีค่าสูญหาย โดยเหมาว่าค่าสูญหายเป็น MCAR (

แต่พิสูจน์ว่าคงทนกับ MAR) เรียกว่า estimator=“MLR”

• วิธีการนี้ ต้องการกลุ่มตัวอย่างสูง เช่น > 250 หน่วย (Yu & Muthen, 2002)



1: ค่าคงเหลือมีการกระจายเป็นโค้งปกติ

• วิธีการแก้ไข เมื่อตัวแปรไม่ได้เป็นโค้งปกติมีดังนี้

– ใช้ bootstrap ในการหา SE ท่ีเหมาะสม ซึ่ง bootstrap มีประโยชน์ท่ีไม่ไดเ้หมาว่า Sampling Distributi

on ของพารามิเตอร์เป็นแบบสมมาตร (เช่น ความแปรปรวนขององค์ประกอบ) แต่ก็มีปัญหาในการหา

ดัชนีความเหมาะสม ที่ไม่ได้สูตรในการหา 𝜒2 ที่ชัดเจน ที่น าไปหาดัชนีความเหมาะสมได้

– การเปรียบเทียบโมเดลท่ีซ้อนกันด้วย Chi-square difference test ให้ใช้แนวทางของ Satorra & Bent

ler (2001) 

– โดย 𝜒0
2

และ 𝜒1
2

เป็นค่า Chi-square แบบปกติ และ scf คือ Scaling correction factor ของแต่ละ

โมเดล

Δ𝜒𝑆𝐵
2 =

𝜒0
2𝑠𝑐𝑓0 − 𝜒1

2𝑠𝑐𝑓1 𝑑𝑓0 − 𝑑𝑓1
𝑑𝑓0𝑠𝑐𝑓0 − 𝑑𝑓1𝑠𝑐𝑓1



1: ค่าคงเหลือมีการกระจายเป็นโค้งปกติ

• นักวิจัยหลายคนแนะน าว่าให้ใช้ “MLM” ในการวิเคราะห์ข้อมูลไปเลย ไม่ว่าการกระจายจะ

เป็น MVN หรือไม่ 

– จะท าให้ก าลังในการทดสอบทางสถิติตกลงเล็กน้อย

– เม่ือเทียบกับความเส่ียงในการผิดข้อตกลงเบื้องต้น ใช้ MLM ไปเลยน่าจะเหมาะสมกว่า

• สรุป

– กรณีไม่มีค่าสูญหาย ใช้ “MLM”

– กรณีมีค่าสูญหาย ใช้ “MLR” หรือ “ML” พร้อมกับ missing=“ML”

– กรณีเป็นตัวแปรแบบจัดกลุ่ม ใช้ “WLSMV”

– กรณีเป็นตัวแปรแบบจัดกลุ่ม มีค่าสูญหาย พิจารณาจัดการค่าสูญหายด้วย Multiple Imputation



จากตวัอยา่งแบบทดสอบเชาวนปั์ญญายอ่ย 9 ชุด ของ Holzinger & Swineford (1939)

เป็นขอ้มูลดิบท่ีมีอยูแ่ลว้ใน lavaan

ไม่มีความเบท่ี้ < -2 หรือ > 2

ถา้เอาความเบ ้ไปหารดว้ย se จะพบวา่มี z มีขนาดมากกวา่ 1.96 (p < .05) จ านวนมาก แต่โดยรวมขนาดความเบไ้ม่สูงจนอนัตราย 

ไม่มีความโด่งท่ี < -7 หรือ > 7

ถา้เอาความเบ ้ไปหารดว้ย se จะพบวา่มี z มีขนาดมากกวา่ 1.96 (p < .05) จ านวนมาก แต่โดยรวมขนาดความโด่งไม่สูงจนอนัตราย 

ดู Marginal Distribution



ดู Joint Distribution

ดูการทดสอบของ Mardia พบวา่ความเบแ้ละความโด่งต่างจาก MVN อยา่งมีนยัส าคญั



ใชว้ธีิของ Satorra and Bentler ในการปรับค่า Chi-square และ SE

คอลมัน ์Robust คือ ค่าท่ีปรับแลว้

85.306 / 80.872 = 1.055



ค่าดชันีความเหมาะสมทั้งหมดใหดู้
คอลมัน์ดา้นขวา



ค่า SE ในท่ีน้ีเป็นค่าท่ีปรับ
ดว้ยวธีิ Satorra and Bentler

เรียบร้อยแลว้



ใชค้  าสัง่ anova เพื่อท า Scaled Chi-square difference test

พบวา่สองโมเดลแตกต่างกนัอยา่งมีนยัส าคญั เลือกโมเดลท่ีน ้าหนกัองคป์ระกอบ
แตกต่างกนัภายในองคป์ระกอบ



2A หน่วยข้อมูลทุกตัวเป็นอิสระจากกัน

• การที่ข้อมูลเป็นอิสระจากกัน (Independent) คือ ข้อมูลของหน่วยหนึ่ง ไม่สามารถบอกใบ้

ข้อมูลของอีกคนหน่วยหนึ่งได้

• การละเมิดข้อตกลงเบื้องต้นนี้ ที่มักเกิดขึ้น คือ

– ข้อมูลเกิดตามการเวลา เช่น น าข้อมูลสังเกตพฤติกรรมการเริ่มพูดของทารกจาก Case หนึ่ง มา

วิเคราะห์ว่าระหว่างช่วงท่ีให้แรงเสริมและไม่ให้แรงเสริมมีความถ่ีในการพูดแตกต่างกันหรือไม่ การน ามา

หา t-test วิเคราะห์แตกต่างอาจไม่เหมาะสม เพราะคะแนนจากเวลาที่ใกล้กันจะคล้ายคลึงกัน มากกว่า

เวลาที่ไกลกัน

• แก้ไขได้โดยการก าหนดโครงสร้างของคา่คงเหลือระหว่างหน่วย ซึ่งเกินขอบเขตของวิชานี้

– ข้อมูลจากการสุ่มระดับกลุ่ม (Cluster) เช่น เก็บข้อมูลจากหลายโรงเรียน เพื่อตรวจสอบการ

ตั้งเป้าหมายการเรียนแบบเน้นเรียนรู้ (Mastery Orientation) หรือเน้นเป้าหมาย (Goal Orientation) 

ส่งผลต่อการเรียนอย่างไร นักเรียนท่ีอยู่โรงเรียนเดียวกันจะคล้ายคลึงกันมากกว่านักเรียนท่ีอยู่ต่าง

โรงเรียนกัน
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• กรณีที่ไม่สนใจข้อมูลเวลาหรือกลุ่ม จะส่งผลให้เกิดอคติในการประมาณค่าพารามิเตอร์, SE,

และค่าความเหมาะสมของโมเดล

• ในบทนี้จะเน้นท่ีหน่วยตัวอย่างสามารถจับเป็นกลุ่มได้ เช่น นักเรียนซ้อนอยู่ในโรงเรียน (Stu

dents nested in Schools) ข้อมูลแบบนี้จะเรียกว่าเป็นข้อมูลพหุระดับ (Multlievel data s

tructure) 

• หากวิเคราะห์ข้อมูลระดับนักเรียน โดยไม่สนใจตัวแปรโรงเรียนเลย จะเรียกว่าการวิเคราะห์แบบไม่สน

กลุ่ม (Disaggregated Analysis) และหากน าข้อมูลนักเรียนมาเฉลี่ยในแต่ละโรงเรียน แล้ววิเคราะห์ใน

ระดับโรงเรียนจะเรียกว่า การวิเคราะห์แบบรวมกลุ่ม (Aggregated Analysis)

• เช่น Pornprasertmanit, Lee, & Preacher (2014) พบว่าผล CFA ที่เกิดจากวิเคราะห์ข้อมูลแบบ Disag

greated Analysis จะท าให้น้ าหนักองค์ประกอบ สหสัมพันธ์ระหว่างองค์ประกอบระดับนักเรียน ถูกดึงไป

ในทิศทางน้ าหนักองค์ประกอบ และสหสัมพันธ์ระดับโรงเรียน ซึ่งไม่ถูกต้อง
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• วิธีการวิเคราะห์ส าหรับข้อมูลพหุระดับมีหลายรูปแบบ

– การใช้การวิเคราะห์สมการเชิงโครงสร้างแบบพหุระดับ (Multilevel Structural Equation Modeling; 

MSEM) ซึ่งเป็นวิธีการท่ีครอบคลุมรูปแบบความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรได้มากที่สุด ทั้งระดับท่ี 1 (เช่น 

นักเรียน) และระดับที่ 2 (เช่น โรงเรียน) ซึ่งเกินขอบเขตเน้ือหาน้ี

– การน ากลุ่มมาใช้เป็นตัวแปรอิสระ เรียกว่า แนวทางอิทธิพลคงท่ี (Fixed Effect Approach) กล่าวคือ 

น าตัวแปรโรงเรียน มาแปลงเป็นตัวแปรดัมม่ี แล้วน ามาใช้เป็นตัวแปรอิสระภายนอก (Exogenous Inde

pendent Variables)

– การใช้น้ าหนักตัวอย่าง (Sampling Weights) โดยมองว่าโรงเรียนถูกสุ่มจากประชากรของโรงเรียน 

และนักเรียนถูกสุ่มจากประชากรนักเรียนภายในโรงเรียน จะตั้งน้ าหนักตัวอย่างของหน่วยนักเรียนใน

โรงเรียนท่ีถูกสุ่มออกมาเยอะๆ ให้น้อยลง เน่ืองจากข้อมูลหาง่าย และจะเพ่ิมน้ าหนักตัวอย่างของหน่วย

นักเรียนในโรงเรียนท่ีถูกสุ่มออกมาน้อยๆ ให้มากขึ้น เน่ืองจากข้อมูลหายาก ให้น้ าหนักมากกว่า
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• การใช้น้ าหนักกลุ่มตัวอย่าง ให้ K เป็นจ านวนกลุ่ม และ K
P

เป็นจ านวนกลุ่มในประชากร n
k

เป็นจ านวนตัวอย่างที่สุ่มมาจากกลุ่มท่ี k และ N
k

เป็นจ านวนประชากรของกลุ่มที่ k โอกาสท่ี

ตัวอย่างที่ i ในกลุ่มท่ี k แต่ละหน่วยถูกสุ่มออกมาเป็นดังนี้

• น้ าหนักของตัวอย่าง (Sampling Weights) คือ ค่าที่บอกว่าหน่วยน้ันเป็นตัวแทนของคนที่

คนในประชากร

𝑝𝑖𝑘 =
𝐾

𝐾𝑃
⋅
𝑛𝑘
𝑁𝑘

𝑤𝑖𝑘 =
1

𝑝𝑖𝑘
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• สมมติว่าข้อมูล 2 กลุ่มถูกสุ่มมาจากประชากร 10 กลุ่ม และกลุ่มท้ัง 2 กลุ่มมีประชากร 200 

และ 300 คนตามล าดับ

• ค่าน้ าหนักกลุ่มตัวอย่างนี้ จะถูกน าไปใส่ใน sampling.weights ใน lavaan เพื่อให้น้ าหนักแต่

ละหน่วยไม่เท่ากัน และให้ใช้ estimator=“mlm” เพื่อค านวณ SE และ 𝜒2 ให้เหมาะสม

ID k FP1 FP2 p w

1 1 10 200 (1/10)(3/200) = 0.0015 666.67

2 1 10 200 (1/10)(3/200) = 0.0015 666.67

3 1 10 200 (1/10)(3/200) = 0.0015 666.67

4 2 10 300 (1/10)(2/300) = 0.00067 1500

5 2 10 300 (1/10)(2/300) = 0.00067 1500



ประเด็น MSEM Fixed Effect Sampling Weight

หลกัการอ้างองิ อา้งอิงตามทฤษฎี
(Model-based 

Inference)

อา้งอิงตามทฤษฎี
(Model-based 

Inference)

อา้งอิงตามกรอบประชากร
(Design-based 

Inference)

การอ้างองิข้อมูล ประชากรของกลุ่มทั้งหมด เฉพาะกลุ่มท่ีเกบ็ขอ้มูลมา ประชากรของกลุ่มทั้งหมด

ตัวแปรอสิระระดับกลุ่ม ใชไ้ด้ ใชไ้ม่ได้ ใชไ้ม่ได้

การแปลความหมายพารามเิตอร์
ระหว่างตัวแปรระดับที ่1

อิทธิพลภายในกลุ่ม อิทธิพลภายในกลุ่ม อิทธิพลไม่สนใจกลุ่ม

จ านวนกลุ่มทีต้่องการ 30 กลุ่มข้ึนไป 2 กลุ่มข้ึนไป 2 กลุ่มข้ึนไป

อทิธิพลทีแ่ตกต่างกนัระหว่าง
กลุ่ม (Cluster-varyin

g Slopes)

อนุญาตตามโมเดลอยูแ่ลว้ อนุญาตโดยท าปฏิสัมพนัธ์
ระหวา่งตวัแปรระดบัท่ี 1 และ

ตวัแปรดมัม่ีของกลุ่ม

ไม่อนุญาต

โมเดล 3 ระดับ ท าได้ ท าไม่ได้ ท าได้
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• การอ้างอิงตามทฤษฎี (Model-based Inference) จะอ้างอิงไปหาประชากรที่ไม่จ ากัด (Infi

nite population) โดยเชื่อว่าผลท่ีพบเป็นเรื่องท่ีเจอโดยทั่วไป ไม่ว่าจะเป็นสถานที่ใด เวลา

ใด จึงไม่จ าเป็นต้องสร้างกรอบประชากรที่ชัดเจน

• การอ้างอิงตามกรอบประชากร (Design-based Inference) จะอ้างอิงไปหาประชากรที่

จ ากัด มีการนิยามประชากรที่ชัดเจน เช่น โรงเรียนในเขตกรุงเทพมหานคร การสรุปผลจะ

สรุปเฉพาะกลุ่มคนในประชากรนี้

• อย่างไรก็ตาม การอ้างอิงตามกรอบประชากร อาจมีการอ้างอิงตามทฤษฎีมาเจือปน เช่น 

อ้างอิงจากเวลาปัจจุบันไปใช้ในอนาคตได้ 

• ดูรายละเอียดได้ที่ Sterba (2009)
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• การอ้างอิงแบบ Fixed Effect จะอ้างอิงเฉพาะกลุ่มที่เก็บข้อมูลมา เช่น เก็บข้อมูลจาก 5 

ประเทศ การอ้างอิงผล จะได้เฉพาะ 5 ประเทศท่ีเก็บข้อมูลมาเท่านั้น

• การอ้างอิงแบบ Random Effect จะค านวณไปแล้วว่า 5 ประเทศนี้ถูกสุ่มมาจากประชากร

ของประเทศท้ังหมด ดังนั้นการอ้างอิงจะสรุปผลไปยังประเทศทั้งหมดได้ ถ้า 5 ประเทศนี้ถูก

สุ่มออกมา 

• ตัวแปรอิสระระดับกลุ่ม เช่น ทวีปของแต่ละประเทศ ประเภทของโรงเรียนว่าเป็นรัฐบาลหรือ

เอกชน จะใช้ได้เฉพาะ MSEM
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• สมมติพบผลว่า ระยะทางระหว่างบ้านและโรงเรียนย่ิงสูง ยิ่งมาสายน้อยลง 

• ถ้าเป็น MSEM หรือ Fixed Effect จะเปรียบเทียบระหว่างนักเรียนในโรงเรียนเดียวกัน ถ้านักเรียนคน

หน่ึงบ้านอยู่ไกลมากกว่า จะมีโอกาสในการมาสายน้อยกว่านักเรียนอีกคนที่อยู่ใกล้กว่า

• แต่ถ้าเป็น Sampling Weights คือน าโรงเรียนทั้งหมด ออกจากความสนใจเลย กล่าวคือ นักเรียนคน

หน่ึงไม่ว่าจะอยู่โรงเรียนใด ถ้าบ้านอยู่ไกลกว่า จะมีโอกาสในการมาสายน้อยกว่านักเรียนอีกคนท่ีอยู่ใกล้

กว่า ซึ่งอาจอยู่โรงเรียนเดียวกับคนแรกหรือไม่ก็ได้

• ดูการอภิปรายใน Pornprasertmanit et al. (2014)
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• อิทธิพลท่ีแตกต่างกันระหว่างกลุ่ม เช่น บางโรงเรียนนักเรียนท่ีอยู่ใกล้บ้านจะมีอัตราการ

สายต่ ากว่า แต่ในบางโรงเรียนนักเรียนที่อยู่ใกล้บ้านจะมีอัตราการสายท่ีมากกว่า 

ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรแตกต่างกันระหว่างกลุ่ม 

– MSEM จะอนุญาตให้ท าความแตกต่างระหว่างความสัมพันธ์ได้โดยตรงในโมเดล

– ใน Fixed Effect สามารถท าปฏิสัมพันธ์ระหว่างกลุ่มและตัวแปรหน่ึงในการท านายตัวแปรหน่ึง เพ่ือ

แสดงถึงอิทธิพลท่ีแตกตา่งกันได้

– ส่วน Sampling Weights จะไปการรวมผลระหว่างโรงเรียน ถือว่าการเกิดขึ้นของปรากฎการณ์ในแต่ละ

โรงเรียนเหมือนกัน การใส่น้ าหนักเพ่ือให้นักเรียนบางคนมีอิทธิพลในการวิเคราะห์มากกว่าบางคนเท่าน้ัน
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• อีกมุมหนึ่ง ที่อาจท าให้ตัวแปรไม่เป็นอิสระจากกัน คือ ในตัวอย่างสามารถแบ่งเป็นกลุ่ม

ย่อยๆ ได้ เช่น ตัวอย่างสามารถแบ่งได้เป็น 2 กลุ่ม คือ กลุ่มท่ีการบ าบัดส่งผลทางบวก และ

กลุ่มท่ีการบ าบัดไม่ส่งผลใดๆ

• นักวิจัยสามารถใช้โมเดลผสม (Finite Mixture Modeling) ที่สถิติจะวิเคราะห์กลุ่มแฝงท่ีอยู่

ในตัวอย่าง นักวิจัยสามารถก าหนดได้ว่าค่าพารามิเตอร์ใดบ้างที่จะให้แตกต่างกันระหว่าง

กลุ่มแฝง (เช่น ค่าสัมประสิทธิ์ถดถอย หรือค่าน้ าหนักองค์ประกอบ)

• การวิเคราะห์นี้ค่อนข้างซับซ้อน และปัจจุบันนี้มีเพียง Mplus ที่สามารถวิเคราะห์ Finite Mi

xture SEM



จ านวนโรงเรียน
ในประชากร

ID ของโรงเรียน ID ของนกัเรียน

จ านวนนกัเรียนทั้งหมด
ในแต่ละโรงเรียนนกัเรียนทุกคนมีค่าเดียวกนั คือ มีจ  านวนโรงเรียน

ในประชากรทั้งหมด 1,274 โรงเรียน

ค่าตามจ านวนนกัเรียนทั้งหมดในแต่ละโรงเรียน
โรงเรียนท่ี 1-5 มี 40, 120, 50, 120, 80 คนตามล าดบั
ซ่ึงเกบ็ขอ้มูลมา 40, 48, 27, 19, 30 คนตามล าดบั 



การวเิคราะห์แบบไม่สนกลุ่ม

วเิคราะห์ CFA แบบปกติ ไม่เอาตวัแปรโรงเรียนไปใส่ในการวเิคราะห์

ค่าน ้าหนกัองคป์ระกอบมาตรฐานประมาณ .52 - .66

ค่าสหสัมพนัธ์ระหวา่งองคป์ระกอบเท่ากบั .683



Fixed Effect Approachใช ้R แปลงใหต้วัแปรดมัม่ี โดยไม่ตอ้งมาแปลงทีละกลุ่ม

เปล่ียนตวัแปรกลุ่มใหเ้ป็นรูปแบบ factor ก่อน
เปล่ียนกลุ่มอา้งอิง เป็นกลุ่มท่ี 4 (อาจไม่เปล่ียนกไ็ด ้
กลุ่มอา้งอิงจะเป็นกลุ่มแรกเสมอในการแปลงแบบดมัม่ี)

แปลงตวัแปรดมัม่ีอตัโนมติั โดยใชป้ระโยชนจ์าก
ค าสั่ง lm โดยเอาแปรกลุ่มท านายตวัแปรอะไรกไ็ด้
เอาผลลพัธ์จากค าสั่ง lm ไปผา่นค าสั่ง
model.matrix เพื่อดูวา่ตวัแปรอิสระท่ีแปลง
ขั้นสุดทา้ยก่อนไปท านายจริงเป็นอยา่งไร ซ่ึงค าส่ัง 
lm จะแปลงใหเ้ป็นตวัแปรดมัม่ีเรียบร้อย

ท า dummies2 เพื่อดูวา่แต่ละกลุ่มแปลง
เป็นตวัแปรดมัม่ีอยา่งไร ดว้ยค าสั่ง head และ tail

เปล่ียนช่ือตวัแปรใหเ้ขา้ใจวา่เป็นตวัแปรดมัม่ีท่ีมี 4 เป็นกลุ่มอา้งอิง

น าไปแนบกบัขอ้มูลเดิม



น าตวัแปรดมัม่ีไปท านายตวับ่งช้ีทั้งหมด เพื่อหาผลการท า CFA เม่ือควบคุม
อิทธิพลของกลุ่มทั้งหมด

ค่าน ้าหนกัองคป์ระกอบมาตรฐานประมาณ .43 - .54

ค่าสหสัมพนัธ์ระหวา่งองคป์ระกอบเท่ากบั .544

ถา้ท านายตวับ่งช้ีทุกตวั df จะไม่เปล่ียนแปลง กล่าวคือ ไม่ได ้fix parameter

อะไรเพิ่มเติม



Fixed Effect Approachใช ้R แปลงใหต้วัแปรดมัม่ีดว้ย Effect coding

โดยไม่ตอ้งมาแปลงทีละกลุ่ม

แปลงตวัแปรดมัม่ีแบบ Effect coding อตัโนมติั 
โดยในค าสั่ง lm ใหก้  าหนด contrasts วา่
groupfac ใหใ้ช ้contr.sum ซ่ึงเป็นการบอก
วา่ตวัแปรโรงเรียน ใหใ้ช ้Effect coding

(ซ่ึงกลุ่มสุดทา้ยจะเป็นกลุ่มอา้งอิง)

ท า dummieseff2 เพื่อดูวา่แต่ละกลุ่มแปลง
เป็นตวัแปรดมัม่ีอยา่งไร ดว้ยค าส่ัง head และ tail

เปล่ียนช่ือตวัแปรใหเ้ขา้ใจวา่เป็นตวัแปรดมัม่ีแบบ Effect Coding
น าไปแนบกบัขอ้มูลเดิม



น าตวัแปรดมัม่ีไปท านายตวับ่งช้ีทั้งหมด เพื่อหาผลการท า CFA เม่ือควบคุม
อิทธิพลของกลุ่มทั้งหมด

ค่าน ้าหนกัองคป์ระกอบมาตรฐานประมาณ .43 - .54

ค่าสหสัมพนัธ์ระหวา่งองคป์ระกอบเท่ากบั .544

วธีิการท าตวัแปรดมัม่ี จะไม่มีผลต่อค่าสหสัมพนัธ์ระหวา่งตวับ่งช้ี (เช่น
น ้าหนกัองคป์ระกอบ สหสัมพนัธ์ระหวา่งองคป์ระกอบ) แต่จะไปมีอิทธิพล
ต่อ meanstructure ดงันั้นถา้จะใช ้fixed effect approach

แลว้มีค่าเฉล่ีย ใหใ้ช ้Effect coding เพื่อให ้meanstructure

หมายถึงค่ากลาง (ค่าเฉล่ีย) จากทุกโรงเรียน



ใส่จ านวนประชากรระดบัโรงเรียนและ
นกัเรียนภายในแต่ละโรงเรียนตามล าดบั

Sampling Weightsใส่ตวัแปร ID ของโรงเรียนและนกัเรียนตามล าดบั

ไดผ้ลลพัธ์วา่การสุ่มเป็นแบบสองชั้น
ใชค้  าสั่ง weights เพื่อใหไ้ดน้ ้าหนกัการสุ่ม

น าน ้าหนกัท่ีไดไ้ปใส่ใน sampling.weights

อ่านผล Robust standard error



ค่าน ้าหนกัองคป์ระกอบมาตรฐานประมาณ .52 - .68

ค่าสหสัมพนัธ์ระหวา่งองคป์ระกอบเท่ากบั .708

ท าไม Fixed effect approach ใหค่้าสหสัมพนัธ์เท่ากบั .544 

แต่วธีิ Sampling Weights ใหค่้าสหสัมพนัธ์เท่ากบั .708

ความหมายของพารามิเตอร์ต่างกนั 
วธีิแรกดูสหสัมพนัธ์ของค่าภายในโรงเรียน 
ส่วนวธีิท่ีสองดูสหสัมพนัธ์ของสองตวัแปรโดยไม่สนใจโรงเรียน



ลองใช ้Aggregated approach ประมาณค่า
สหสัมพนัธ์ระหวา่งสองตวัแปรในระดบัโรงเรียน พบวา่
ไดค่้าสหสัมพนัธ์เท่ากบั .899

Within-school correlation = .544

Between-school correlation = .899

ผลสหสัมพนัธ์โดยไม่สนใจโรงเรียน คือ จุดก่ึงกลางระหวา่ง 
Within- และ Between-school correlation

ซ่ึงไดผ้ลจาก Sampling Weights เท่ากบั .708

แมก้ารแปลความหมายของวธีิ Disaggregated และ Sampling weights ใกลเ้คียงกนั
แต่ Sampling weights ถูกตอ้งมากกวา่ เพราะสนใจจ านวนนกัเรียนแต่ละโรงเรียนท่ีถูกสุ่มออกมา
โดยท่ี Disaggregated ไม่สนใจตวัแปรโรงเรียนเลย ใหน้ ้าหนกันกัเรียนทุกคนเท่ากนัหมด



lavaan ในปัจจุบนัสามารถวเิคราะห์ Multilevel SEM แลว้
แต่ในตวัอยา่งน้ีมีเพียง 5 โรงเรียน ซ่ึงไม่เพียงพอในการวเิคราะห์ MSEM

ผลจึงออกมาไม่ลู่เขา้หาผลลพัธ์



2B โมเดลเชิงเส้น

• อิทธิพลใน SEM ทั้งหมด ไม่ว่าจะเป็นอิทธิพลระหว่างองค์ประกอบ หรืออิทธิพลจาก

องค์ประกอบไปหาตัวบ่งช้ี ล้วนเป็นอิทธิพลเชิงเส้นตรง (Linearity)

• การอภิปรายในท่ีนี้จะแบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือ อิทธิพลจากองค์ประกอบไปหาตัวบ่งชี้ และ

อิทธิพลระหว่างองค์ประกอบกันเอง 



2B โมเดลเชิงเส้น

• การตรวจสอบอิทธิพลจากองค์ประกอบไปหาตัวบ่งชี้ ว่าเป็นเส้นตรงหรือไม่ค่อนข้างยาก 

เพราะคะแนนองค์ประกอบไม่สามารถวัดได้จริง และหากใช้คะแนนองค์ประกอบ (เช่น 

ผลรวมของตัวบ่งชี้) ก็คือการผูกมัดไปแล้วว่ามีอิทธิพลเชิงเส้นตรง

• ถ้ามีความสัมพันธ์ที่ไม่ใช่เชิงเส้น อาจท าให้ตัวบ่งชี้มีการกระจายไม่เป็นโค้งปกติ ซึ่งการไม่

เป็นโค้งปกติอาจเกิดจากได้หลายสาเหตุ ไม่ใช่เฉพาะการละเมิดโมเดลเชิงเส้นอย่างเดียว

• หากตัวบ่งชี้เป็นแบบจัดกลุ่ม แล้วตัวบ่งชี้มีอิทธิพลแบบเส้นโค้งจากองค์ประกอบ 

โปรแกรมจะปรับจุดเปล่ียนให้สอดคล้องกับอัตราส่วนของแต่ละกลุ่มในแต่ละตัวบ่งชี้ แล้ว

อาจท าให้โมเดลเหมาะสมก็ได้ (ทั้งที่มีความสัมพันธ์เชิงเส้นโค้ง)



2B โมเดลเชิงเส้น

• แม้ไม่มีวิธีการเชิงปฏิบัติที่ท าให้ตรวจสอบได้ แต่หากนักวิจัยคาดหวังว่าจะมีความสัมพันธ์

จากองค์ประกอบเป็นเส้นโค้ง สามารถใช้ Mplus ประมาณค่าได้ (จากตัวอย่าง Nonlinear 

CFA) 
𝑋𝑖𝑗 = 𝜈𝑖 + 𝜆𝑖1𝐹𝑖 + 𝜆𝑖2𝐹𝑖

2 + 𝑒𝑖𝑗



2B โมเดลเชิงเส้น

• ส าหรับความสัมพันธ์เชิงเส้นโค้งระหว่างองค์ประกอบ สามารถท า CFA แต่ละองค์ประกอบ

แยกกัน สร้างคะแนนองค์ประกอบ แล้วน ามาดู Scatterplot เพื่อตรวจสอบว่ามี

ความสัมพันธ์เชิงเส้นโค้งหรือไม่ (อาจใช้คะแนนรวมแทนได้)

• ในการวิเคราะห์ความสัมพันธ์เชิงเส้นโค้งระหว่างองค์ประกอบ สามารถใช้ค าสั่ง XWITH 

ใน Mplus ได้ (ตัวอย่าง 5.17) (สอดคล้องกับการใช้ nlsem package ใน R) หรือวิธีการ

สร้างปฏิสัมพันธ์ระหว่างองค์ประกอบวิธีอื่นๆ ซึ่งเกินขอบเขตของวิชาน้ี 



2C ตัวแปรไม่มีความผิดพลาดในการวัด

• วัตถุประสงค์ของการหาความสัมพันธ์ระหว่างองค์ประกอบใน SEM ก็คือต้องการหา

ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรโดยตัดอิทธิพลความผิดพลาดในการวัดออก

• อย่างไรก็ตาม SEM ก็อนุญาตให้ใช้ตัวแปรสังเกตได้เสมือนองค์ประกอบในโมเดล เช่น มา

ใช้เป็นตัวแปรอิสระภายนอก (Exogenous Independent Variable) มาเป็นตัวแปรส่งผ่าน 

หรือมาเป็นตัวแปรตาม 

• หากตัวแปรเหล่าน้ันมีความผิดพลาดในการวัด ก็ส่งผลต่อขนาดอิทธิพลระหว่าง

องค์ประกอบ

– หากเป็นตัวแปรอิสระ (หรือตัวแปรส่งผ่านท่ีเป็นตัวแปรอิสระของอีกตวัแปร) จะท าให้ค่าสัมประสิทธิ์

ถดถอย (b) มีขนาดต่ ากว่าปกติ 

– หากเป็นตัวแปรตาม จะท าให้สัมประสิทธิ์การท านาย (R2) น้อยกว่าปกติ



2C ตัวแปรไม่มีความผิดพลาดในการวัด

• วิธีการแก้ไข คือ พยายามเก็บตัวบ่งช้ีหลายตัวต่อองค์ประกอบ แล้วใช้องค์ประกอบในการ

หาความสัมพันธ์ หรือหาตัวบ่งชี้ท่ีเป็นตัวแทนขององค์ประกอบดีมากๆ ความเท่ียงแทบจะ

สมบูรณ์แบบ

• อย่างไรก็ตาม บางครั้งนักวิจัยมีข้อจ ากัด ท าให้ไม่สามารถท าได้ ต้องยอมรับผลกระทบที่

เกิดขึ้น



2D องค์ประกอบแบบสะท้อน

• องค์ประกอบแบบสะท้อน (Reflexive Measurement Model) เป็นแนวคิดที่ CFA, EFA 

รวมถึง SEM ใช้ในการอธิบายความสัมพันธ์ระหว่างตัวบ่งชี้

• มีภาวะสันนิษฐานหน่ึง ที่เป็นสาเหตุร่วมของตัวบ่งชี้หลายๆ ตัว ส่งผลท าให้ตัวบ่งชี้เหล่าน้ีมี

การเปลี่ยนแปลงพร้อมๆ กัน เช่น ภาวะวิตกกังวล ท าให้ตอบข้อค าถามว่า ฉันตกใจง่าย ฉัน

กังวลจนนอนไม่หลับ มากขึ้นหรือน้อยลงพร้อมกัน

– เช่น ความเครียด อาจสะท้อนจาก ความคิดหมกมุ่น อาการนอนไม่หลับ ไม่มีสมาธิ ปวดหัว ฯลฯ อาการ

เหล่านี้ล้วนมาจากสาเหตุเดียวกัน คือ ความเครียด

– เราไม่สามารถวัดความเครียดได้โดยตรง แต่ต้องวัดผ่านอาการต่างๆ แล้วน าอาการไปอ้างอิงถึงระดับ

ความเครียด



2D องค์ประกอบแบบสะท้อน

• อย่างไรก็ตาม องค์ประกอบแบบสะท้อนไม่ใช่รูปแบบความสัมพันธ์รูปแบบเดียวในการ

อธิบายความสัมพันธ์ระหว่างตัวบ่งชี้

• โมเดลการวัดแบบก่อเป็นรูป (Formative Measurement Model) อยู่ในทิศทางตรงข้าม 

ข้อค าถามหรือตัวบ่งชี้เป็นสาเหตุ ที่ท าให้เกิดผลเป็นภาวะสันนิษฐาน

• เช่น แนวโน้มการลาออก อาจมีตัวบ่งชี้เป็น (ก) สาขาที่เรียนตรงกับต าแหน่งงานหรือไม่ (ข

) อายุงานในงานที่ผ่านมา (ค) ความมุ่งมานะ และ (ง) ความเข้ากับคนอื่นได้ดี คะแนน

เหล่านี้จะถูกน ามารวมกัน ด้วยการถ่วงน้ าหนักท่ีแตกต่างกัน เช่น

Quitting Index = 0.5*Area – 0.7*Tenure + 0.02*Grit + 0.03*Agreeableness



สาขาท่ีจบตรง
หรือไม่

อายงุานในงานท่ี
ผา่นมา

ความมุ่งมานะ

ความเขา้กบัคนอ่ืน
ไดดี้

การลาออก

0.5

-0.7

0.02

0.03

ดชันีการ
ลาออก

รูปหกเหล่ียม หมายถึง ผลรวมแบบถ่วงน ้ าหนกั
(Linear Combination หรือ Composite) ของตวัแปรต่างๆ 

ตวัอยา่งน้ี ผลรวมใชเ้ป็นตวัแปรอิสระ



อารมณ์ทางลบ

0.8

-1.8

1.5

3.5

ความพึงพอใจใน
ชีวติ

อารมณ์ทางบวก

อิสระในชีวติ

สุขภาวะ
แบบ
อตัวสิยั

การเรียนแบบมุ่งพฒันา
ความรู้

การเรียนแบบมุ่ง
ความส าเร็จในการเรียน

การเรียนแบบหลีกเล่ียง
ความลม้เหลวในการเรียน

0.8

0.3

-0.6

ตวัอยา่งน้ี ผลรวมใชเ้ป็นตวัแปรตาม



ความตอ้งการทาง
กายภาย

ความตอ้งการดา้น
ความปลอดภยั

ความตอ้งการดา้น
สงัคม

ความตอ้งการความ
เคารพ

เงินเดือน

0.5

-0.7

0.02

0.03
ท างานนอกสถานท่ี 
vs.ในออฟฟิศ

การครอบครองอสังหา
ของครอบครัว

ท างานจากบา้น vs.
ในออฟฟิศ

สถานะทาง
เศรษฐกิจ
และสงัคม

ความตอ้งการดา้น
การพฒันาตนเอง เป็นโมเดลยอ่ยของ Canonical Correlation Model 

ท่ีสกดัเพียงแค่ 1 คู่ความสัมพนัธ์ระหวา่งผลรวมเชิงเส้น

ดชันีความ
ตอ้งการ
มนุษย์

0.5

1.0

1.5

1.5

0.5

.78

ตวัอยา่งน้ี ผลรวมใชเ้ป็นตวัแปรท่ีน ามาหาความสมัพนัธ์กนั



การวดัแบบสะทอ้น (Reflective 

Measurement Model)

การวดัแบบก่อเป็นรูป (Formative 

Measurement Model)

ขอ้ค าถาม หรือตวับ่งช้ีแต่ละตวั จะสอดคลอ้งกนั เป็น “ผล” ของ
สาเหตุเดียวกนั แมว้า่บางคร้ังขอ้ค าถามจะจบัเป็นกลุ่มยอ่ย ท่ี
เรียกวา่องคป์ระกอบ ขอ้ค าถามในกลุ่มยอ่ยกจ็ะเป็น “ผล” ของ
องคป์ระกอบยอ่ยเดียวกนั

ขอ้ค าถาม หรือตวับ่งช้ีแต่ละตวั จะเป็นอิสระจากกนั การน ามา
รวมกนั เหมือนเป็นการสร้างผลรวมเชิงเส้น (Linear Com

bination) ท่ีผลรวมเชิงเส้นน้ี จะถูกน าไปใชห้า
ความสัมพนัธ์กบัตวัแปรอ่ืนใหม้ากท่ีสุด ตวับ่งช้ีไม่จ  าเป็นตอ้ง
สัมพนัธ์กนัสูง

X1

X2

X3

X4

FF

X1

X2

X3

X4

e1

e2

e3

e4

โมเดลองคป์ระกอบร่วม (Common Factor Model) โมเดลส่วนประกอบ (Composite Model)



ประเด็น สะท้อน ก่อเป็นรูป

คะแนน มาตร (Scale) ดชันี (Index)

มุ่งหมาย สะทอ้นระดบัของภาวะสันนิษฐาน มดักลุ่มตวัแปรไวด้ว้ยกนั เพื่อความสะดวกในการอธิบายความสัมพนัธ์กบัตวั
แปรอ่ืนๆ เช่น ดชันีประสิทธิภาพทีม ท่ีมีความสัมพนัธ์กบัรูปแบบภาวะผูน้ า

ความสัมพนัธ์กบัตวับ่งช้ี ตวับ่งช้ีเป็นผลท่ีเกิดข้ึนจากภาวะสันนิษฐาน ตวับ่งช้ีเป็นสาเหตุท่ีท าใหเ้กิด (ประกอบกนัเป็น) ดชันี

ความสัมพนัธ์ระหวา่งตวั
บ่งช้ี

ตวับ่งช้ีตอ้งมีความสัมพนัธ์กนัเองสูง เพราะมีสาเหตุ
มาจากภาวะสันนิษฐานเดียวกนั

ตวับ่งช้ีไม่จ  าเป็นตอ้งสัมพนัธ์กนั ตวับ่งช้ีท่ีดีตอ้งไม่สัมพนัธ์กบัตวับ่งช้ีอ่ืน
ภายในดชันี และสัมพนัธ์กบัตวัแปรนอกดชันีสูง

การน าตวับ่งช้ีออก ความหมายของภาวะสันนิษฐานไม่เปล่ียนแปลง ความหมายของดชันีเปล่ียน ความสัมพนัธ์กบัตวัแปรอ่ืนเปล่ียน

ลกัษณะของตวับ่งช้ี สะทอ้นส่ิงท่ีซ่อนอยู ่ไม่สามารถวดัไดโ้ดยตรง มีบาง
ส่ิงบางอยา่งบงการตวับ่งช้ี ท่ีท  าใหต้วับ่งช้ีมีค่าสูงหรือ
ต ่า

จะผสมไปดว้ยตวับ่งช้ี ท่ีดูแลว้ไม่ไดเ้ก่ียวขอ้งกบัตวับ่งช้ีอ่ืนเลย อาจเป็น
ลกัษณะของส่ิงแวดลอ้มภายนอกดว้ยซ ้ า เช่น น าตวัแปรขอ้มูลพื้นฐาน (เช่น 
เพศ อาย ุเรียนจบเมืองนอกหรือไม่) มาร่วมกนัสร้างดชันีภาวะผูน้ า

ถา้น าไปวเิคราะห์
องคป์ระกอบ

ไดก้ารจบักลุ่มของตวับ่งช้ีชดัเจน ไดผ้ลออกมาจบักลุ่มกนัไดไ้ม่หมด ไม่ชดัเจน ตวัแปรส าคญัอาจไม่เขา้พวก
กบัผูอ่ื้น

การพฒันา ไม่จ  าเป็นตอ้งมีตวัแปรอ่ืนนอกองคป์ระกอบมาอา้งอิง 
เนน้ความสัมพนัธ์ภายในตวับ่งช้ี

“ควร” ตวัแปรอ่ืนมาอา้งอิง ความหมายดชันีข้ึนอยูก่บัความสัมพนัธ์กบัตวั
แปรอ่ืนขา้งนอก เช่น น าภาวะผูน้ าปฏิรูป แบบแลกเปล่ียน แบบปล่อยอิสระ 
มาเป็นตวัแปรตาม เพื่อหาดชันีภาวะผูน้ าจากตวัแปรขอ้มูลพื้นฐาน



2D องค์ประกอบแบบสะท้อน

• การใช้โมเดลองค์ประกอบร่วม ไปวิเคราะห์ตัวบ่งชี้ท่ีธรรมชาติเป็นโมเดลส่วนประกอบจะมี

ปัญหาดังต่อไปน้ี (Rhemtulla, van Bork, & Borsboom, 2020)

– ค่าพารามิเตอร์ระดับโครงสร้างสูงกว่าความเป็นจริง เพราะดึงเฉพาะส่วนความแปรปรวนปรวนที่

ร่วมกันมาวิเคราะห์ ทั้งท่ีโมเดลส่วนประกอบ สนใจใช้ทั้ง common variance และ specific variance 

ในการหาความสัมพันธ์กับตัวแปรอื่นนอกดัชนี

– ยิ่งตัวบ่งชี้ในส่วนประกอบมีความสัมพันธ์กันน้อย ค่าพารามิเตอร์ระดับโครงสร้างยิ่งสูงกว่าความเป็น

จริงมาก

– ค่าดัชนีความเหมาะสมของโมเดลไม่ดี แต่บางครั้งโมเดลองค์ประกอบมาวิเคราะห์ส่วนประกอบ อาจเกิด

ดัชนีความเหมาะสมท่ีดีมากได้ แต่ค่าพารามิเตอร์ระดับโครงสร้างจะมีอคต ิ(bias) สูง

• ดังนั้น นักวิจัยจึงต้องมั่นใจว่าโมเดลการวัดแบบสะท้อนหรือการวัดแบบก่อรูปเหมาะสมกับ

ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรต่างๆ ของคุณ



2D องค์ประกอบแบบสะท้อน

• ลองนึกภาพว่าตัวบ่งชี้ในแต่ละมาตรมีสาเหตุร่วมกันหรือไม่ ถ้าดึงตัวบ่งช้ีหน่ึงออกไป ท าให้

ความหมายเปล่ียนหรือไม่ ก่อนจะเลือกใช้การวิเคราะห์องค์ประกอบ

• มาตรที่ดูแล้วอาจเหมาะสมกับโมเดลแบบก่อเป็นรูป เช่น

– ต้นทุนทางจิตวิทยา (Psychological Capital) คือ ภาวะจิตวิทยาทางบวกท่ีส่งผลให้เกิดผลงานท่ีดีและ

ประสบความส าเร็จ (แบ่งเป็น Hope, Self-Efficacy, Resilience, Optimism)

– ผลการปฏิบัติงาน (Job Performance) งานอาจแบ่งออกเป็นส่วนย่อยๆ ที่คะแนนไม่ได้สอดคล้องกัน 

แต่นักวิจัยหรือองค์กรจ าเป็นต้องรวมเพ่ือเปรียบเทียบผลงานระหว่างบุคคล

– คุณภาพของชีวิต (Quality of Life)

– ภาวะสุขภาวะจิตทางบวก (Subjective Well-being)

– ความเช่ียวชาญด้านเทคโนโลยี



2D องค์ประกอบแบบสะท้อน

• โมเดลการวัดแบบก่อเป็นรูปใน SEM สามารถวิเคราะห์ด้วย Partial Least Square (PLS) 

มานานแล้ว ดูรายละเอียดจากหนังสือแนะน า PLS-SEM โดย Hair et al. (2022)

• เดิมโมเดลการวัดแบบก่อเป็นรูปจะวิเคราะห์ด้วย PLS และโมเดลองค์ประกอบจะใช้

โปรแกรม SEM ปกติ ท าให้นักจิตวิทยาส่วนใหญ่ไม่สนใจไปวิเคราะห์ด้วย PLS มากนัก

• ในปัจจุบัน มีวิธีการก าหนดโมเดลส่วนประกอบใน SEM 

– วิธีการที่ดีที่สุดในปัจจุบันให้ดูที่ Yu, Schubert, & Henseler (2023) 

– ดูประวัติการพัฒนาจาก Schubert (2021), Henseler (2021), Gu, Yung, & Cheung (2019), Ogasa

wara (2007) 



2E ค่าสุดโต่งและค่าที่มีอิทธิพลสูง

• ผลการวิเคราะห์ที่ได้มา ต้องถูกก าหนดโดยกลุ่ม

ตัวอย่างส่วนใหญ่ ไม่ใช่ผลจากตัวอย่างเพียงไม่กี่

กรณี ดังนั้นนักวิจัยควรตรวจสอบว่ามีตัวอย่าง

ใดที่ไปก าหนดทิศทางของการวิเคราะห์มากเกินไป

หรือไม่

• ค่าสุดโต่ง (Outliers) คือ กรณีที่ข้อมูลแตกต่าง

จากข้อมูลอ่ืน 

• กรณีที่มีอิทธิพล (Influential Cases) คือ กรณี

ที่เปลี่ยนแปลงผลการวิเคราะห์

• ค่าสุดโต่งและกรณีที่มีอิทธิพลไม่ใช่เรื่องเดียวกัน 

แตกต่างกัน เช่น

ค่าสุดโต่ง
แต่ไม่เปล่ียน
สมการถดถอย

ค่าสุดโต่ง
และเปล่ียน
สมการถดถอย



2E ค่าสุดโต่งและค่าที่มีอิทธิพลสูง

• Pek และ MacCallum (2011) ได้น าแนวคิดการทดสอบค่าสุดโต่งและค่าท่ีมีอิทธิพลสูงจาก

การวิเคราะห์ถดถอยมาใช้ใน SEM

• ค่าสุดโต่ง (Outliers) สามารถวิเคราะห์ได้จาก Mahalanobis D2

• ค่านี้จะแสดงความสุดโต่งของแต่ละหน่วยตัวอย่าง ยิ่งค่ามาก ยิ่งสุดโต่ง ในกรณีตัวแปร

เดียว ค่า D2 จะเหมือนกับค่า z2

• ค่าของแต่ละกรณี สามารถตรวจสอบได้ว่า โอกาสจะเจอค่าที่สุดโต่งขนาดนี้ หากการ

กระจายประชากรเป็น MVN( ҧ𝑥, 𝑆) มีมากน้อยเพียงใด โดยเปรียบเทียบ 𝐷𝑖
2
 กับ Chi-s

quare distribution ที่ df = p

𝐷𝑖
2 = 𝐱𝑖 − ത𝐱 ′𝐒−1 𝐱𝑖 − ത𝐱



2E ค่าสุดโต่งและค่าที่มีอิทธิพลสูง

• ท าให้ค านวณค่า p ของแต่ละกรณีได้ นักวิเคราะห์สามารถก าหนดได้ ว่าถ้าเจอค่า p น้อย

มากๆ เช่น < .001 ให้พิจารณากรณีนั้นเป็นพิเศษ

• ใน R มีฟังก์ช่ัน mahalanobis อยู่แล้ว เพื่อหาความสุดโต่งของข้อมูล เมื่อการกระจาย

ของประชากรเป็น MVN(ത𝐱, 𝐒)

• อย่างไรก็ตาม การน า ത𝐱, 𝐒 มาใช้เป็นจุดเปรียบเทียบอาจไม่เหมาะสม เพราะค่า ത𝐱, 𝐒 ก็

ได้รับอิทธิพลจากค่าสุดโต่ง

• ใน faoutlier package ได้ค านวณ Mahalonbis D2 ให้ โดยค านวณค่า ത𝐱, 𝐒 โดยลด

อิทธิพลของค่าสุดโต่งไปด้วย ผมแนะน าให้ใช้วิธีนี้



คดัเฉพาะตวัแปรท่ีจะใชใ้นงานวจิยั (ตอ้งเป็นตวัแปรต่อเน่ือง)

ค าสั่ง mahalanobis ใส่ค่าเฉล่ียและความแปรปรวนร่วม
ของตวัแปรทั้งหมดหา p-value

หา mahalanobis เทียบกบั robust mean และ robust covariance

แต่กระบวนการหา robust mean/covariance จะเก่ียวขอ้งกบัการสุ่ม cases

ต่างๆ ออกมา ซ่ึงท าใหว้เิคราะห์แต่ละคร้ัง อาจไดค่้าออกมาแตกต่างกนั ดงันั้น set.seed

เป็นการก าหนดใหค้อมพิวเตอร์สุ่มจากเลขสุ่มเหล่าน้ี เพื่อใหผ้ลออกมาเหมือนกนัทุกคร้ังท่ีใช้
ค าสั่งน้ี

ค่อนขา้งชดั วา่ Case ท่ี 405, 293, 453, 408, 37, 333 เป็นค่าสุดโต่ง



2E ค่าสุดโต่งและค่าที่มีอิทธิพลสูง

• ค่าที่มีอิทธิพลสูง สามารถมองได้ทั้งความเหมาะสมของโมเดล และค่าพารามิเตอร์

• ค่าที่มีอิทธิพลสูงต่อความเหมาะสมของโมเดล สามารถใช้การเปลี่ยนแปลงของ 𝜒2 เมื่อ

กรณีใดถูกตัดออก

• 𝜒 𝑖
2

 และ 𝐹𝑀𝐿 𝑖 คือค่าแต่ละค่าท่ีค านวณได้เมื่อน ากรณีที่ i ออก

• Δ𝜒𝑖
2

มีค่าได้ทั้งค่าบวก ซึ่งหมายความว่าน าออกแล้ว ค่าความเหมาะสมดีขึ้น และมีค่าลบ 

ซึ่งหมายความว่าน าออกแล้ว ค่าความเหมาะสมแย่ลง

– กรณีที่มีค่า Δ𝜒𝑖
2
 สูงมากๆ ควรพิจารณาเป็นพิเศษ

Δ𝜒𝑖
2 = 𝜒 𝑖

2 − 𝜒2 = 𝑁 − 2 𝐹𝑀𝐿 𝑖 − 𝑁 − 1 𝐹𝑀𝐿 = 𝑁 − 2 𝐹𝑀𝐿 − 𝐹𝑀𝐿 𝑖 − 𝐹𝑀𝐿



2E ค่าสุดโต่งและค่าที่มีอิทธิพลสูง

• ค่าที่มีอิทธิพลสูงต่อการประมาณค่าพารามิเตอร์ สามารถใช้ Generalized Cook Distanc

e (gCD) ในการตรวจสอบอิทธิพลของแต่ละกรณี

• 𝛉 คือ เวคเตอร์ของค่าพารามิเตอร์แต่ละตัวมาเรียงกัน อาจใช้ค่าพารามิเตอร์ทุกตัวเลยก็

ได้ หรือมุ่งสนใจค่าพารามิเตอร์เพียงแค่บางตัว เช่น ดูเฉพาะน้ าหนักองค์ประกอบเท่าน้ัน 

• W คือ เมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมของค่าสถิติ (Asymptotic Covariance Matrix) ที่ราก

ที่สองของสมาชิกแนวทแยงมุมคือ SE

• ค่า gCD จะมีค่าต่ าสุดคือ 0 คือเอากรณีนี้ออก ไม่เปลี่ยนค่าพารามิเตอร์เลย และค่า gCD

เป็นบวก แสดงว่าเกิดการเปล่ียนแปลง ค่าพารามิเตอร์ทีเปลี่ยนอาจไปทางบวกหรือลบก็ได้

𝑔𝐶𝐷𝑖 = 𝛉 − 𝛉 𝑖
′
𝐖(𝑖)

−𝟏 𝛉 − 𝛉 𝑖



2E ค่าสุดโต่งและค่าที่มีอิทธิพลสูง

• แต่อย่าลืมว่า ค่า Δ𝜒𝑖
2

และ gCD
i
จะเปล่ียนแปลงตามโมเดล ถ้าปรับโมเดล ค่านี้ก็จะ

เปล่ียนไป

• ผมแนะน าให้พิจารณา Δ𝜒𝑖
2
 และ gCD

i
ตั้งแต่ช่วงเริ่มต้นในการวิเคราะห์โมเดล เพื่อให้ผล

การวิเคราะห์น านักวิเคราะห์ไปสู่ทิศทางที่ถูกต้อง

– ถ้าวิเคราะห์องค์ประกอบทีละตัวแปร ให้น า Δ𝜒𝑖
2
 และ gCD

i
ของแต่ละตัวแปร มาเรียงเป็นตาราง แล้ว

ดูว่ากรณีไหนควรพิจารณาตัดออก 

– หากรวมองค์ประกอบจากหลายตัวแปรในโมเดลเดียวกันแล้ว (อาจท า Parceling) อาจตรวจสอบอีก

รอบหน่ึง เพื่อดูว่ามีกรณีใดที่ไปมีอิทธิพลตอ่ความสัมพันธ์ระหว่างองค์ประกอบ

• เมื่อนักวิเคราะห์ได้โมเดลสุดท้ายแล้ว อาจลองพิจารณาอีกครั้งว่าไม่มีกรณีใดที่มีอิทธิพล

ต่อผลการวิเคราะห์เป็นพิเศษ แต่ส่วนใหญ่มักไม่เจอตัวใหม่ๆ มักถูกตัดไป หรือรับรู้แล้ว

ตั้งแต่ขั้นตอนที่ผ่านมา



2E ค่าสุดโต่งและค่าที่มีอิทธิพลสูง

• แล้วควรตัดค่าสุดโต่ง หรือค่าท่ีมีอิทธิพลสูงหรือไม่?

– ถ้าเกิดจากความผิดพลาดในการจัดการข้อมูล เช่น คีย์ผิด กลับคะแนนผิด เผลอกดคีย์บอร์ดทับข้อมูล 

ลืมก าหนดค่าใดเป็นค่าสูญหาย ให้จัดการทันที แก้ไขให้ถูกต้อง ลบข้อมูลนั้น หรือตัดทิ้งท้ังกรณี

– ถ้าเกิดจากความผิดพลาดของผู้ให้ข้อมูล เช่น มีคะแนนทิ้งดิ่ง ใช้เวลาเร็วผิดปกติ ให้พิจารณาตัดข้อมูล

ดังกล่าวเช่นกัน เพราะไม่มีคุณภาพตั้งแตต่น้

– ถ้าหาสาเหตุไม่ได้ จะตัดในกรณีท่ีชัดเจนจริงๆ ว่าเป็นค่าสุดโต่ง มีอิทธิพลต่อการวิเคราะห์หลายๆ โมเดล 

จนไม่น่าเอามาวิเคราะห์ต่อ ถ้าไม่ชัด แนะน าว่าอย่าเพิ่งไปตัด

• ค่าที่มีอิทธิพลสูงอาจเกิดจากโมเดลท่ีผิด หากโมเดลถูกต้อง ค่าที่มีอิทธิพลสูงอาจหายไป 

ดังนั้นควรเช็คโมเดลให้ม่ันใจก่อนว่าเป็นโมเดลที่ถูกต้อง ก่อนจะตัดกรณีใดจากสถิติอิทธิพล

ต่างๆ

• ในบางครั้ง การวิเคราะห์น้ีจะเรียกว่า การทดสอบความไว (Sensitivity Analysis)



2E ค่าสุดโต่งและค่าที่มีอิทธิพลสูง

• เมื่อมีค่าสุดโต่ง หรือมีอิทธิพล ควรเปล่ียนไปใช้การวิเคราะห์แบบ MLM หรือ MLR เพราะ 

SE ที่ค านวณจากเทคนิคเหล่านี้จะลดอิทธิพลจากค่าสุดโต่งโดยธรรมชาติ

• การมีค่าสุดโต่งจับเป็นกลุ่มย่อยๆ อาจแสดงให้เห็นว่าเกิดโมเดลผสม (Mixture Model) ที่

กลุ่มย่อยในกลุ่มตัวอย่าง มีค่าพารามิเตอร์ที่แตกต่างกัน เช่น

– กลุ่มหน่ึง การบ าบัดไม่ได้ผล แต่อีกกลุ่มย่อยหนึ่ง การบ าบัดกลับได้ผลดี ซึ่งมีจ านวนไม่เยอะ

– การวิเคราะห์ผล กลับเห็นว่ากลุ่มย่อยที่สอง เป็นค่าสุดโต่ง เป็นค่าที่มีอิทธิพลสูง ทั้งท่ีโมเดลผสมน่าจะ

เหมาะในการวิเคราะห์มากกว่า

• กลุ่มตัวอย่างจะมีผลต่อการวิเคราะห์ค่าสุดโต่งและค่าที่มีอิทธิพลสองด้าน (ก) ยิ่งเยอะ ยิ่ง

ท าให้เวลาการค านวณเยอะขึ้น (ข) เมื่อน ากรณีออกกรณีหนึ่ง ไม่ได้มีผลกระทบกับ

ค่าพารามิเตอร์เท่าไรนัก ถ้ากลุ่มตัวอย่างสูง ซึ่งท าให้ค่าอิทธิพลต่างๆ มีค่าไม่สูง



เคร่ืองหมายบวก คือ น าออกแลว้ 𝜒2 สูงข้ึน โมเดลเหมาะสมนอ้ยลง
เคร่ืองหมายลบ คือ น าออกแลว้ 𝜒2 ต ่าลง โมเดลเหมาะสมมากข้ึน

x

Case ท่ี 408 เป็นค่าสุดโต่ง แต่น าออกกลบัท าให ้chi-square ดีข้ึน เลยอาจคงไวก่้อน



Case ท่ี 405, 293, 453 เป็นค่าสุดโต่งดว้ย และมีค่า gCD สูงดว้ย เป็นกรณีท่ีควร
พิจารณาวา่จะเอาออกหรือไม่

x

x
x



2F ความแปรปรวนของค่าคงเหลือเท่ากัน

• ในการวิเคราะห์ถดถอยจะมีข้อตกลงเบื้องต้นว่าความแปรปรวนของค่าคงเหลือเท่ากัน ใน

ทุกๆ คน หรือที่เรียกว่า Homoscedasticity

• ใน SEM ก็เช่นกัน ค่าคงเหลือต้องมีความแปรปรวนเท่ากัน กล่าวคือ

– 𝑒𝑖𝑗 ∼ 𝑀𝑉𝑁 0, 𝜃𝑗𝑗 หรือ 𝜁𝑖𝑘 ∼ 𝑀𝑉𝑁 0, 𝜓𝑘𝑘 กล่าวคือ ในทุกๆ กรณีที่ i การกระจาย

ของค่าคงเหลือต้องเท่ากัน คือ 𝜃𝑗𝑗  หรือ 𝜓𝑘𝑘

• ในการวิเคราะห์ถดถอย จะใช้ดูกราฟของค่าคงเหลือ เทียบกับตัวแปรต้น (Residual Plot) 

ว่ามีการกระจายเป็นรูปใบพัดหรือไม่ 

• ใน SEM ยังไม่มีค าแนะน าท่ีชัดเจนในเรื่องนี้ รอผู้พัฒนาวิธีการตรวจสอบเรื่องนี้



2G การจัดการค่าสูญหายถูกตอ้ง

• ค่าสูญหาย (Missing Data) หมายถึง ข้อมูลบางตัวแปรจากบางกรณีสูญหายไป ไม่มี

ข้อมูลมาใช้วิเคราะห์ได้

• หากมีข้อมูลสูญหาย ตามปกติจะตัดข้อมูลของคนนั้นออกไปเลย หรือท่ีเรียกว่า Listwise D

eletion แม้ว่าอาจจะมีข้อมูลบางส่วนอยู่ 

– การใช้ Listwise deletion อาจท าให้เกิดความผิดพลาดในการประมาณค่าพารามิเตอร์ และค่า SE สูง

เกินจริง

• ใน SEM มีวิธีการท่ีน าข้อมูลส่วนที่ยังคงเหลือในแต่ละคน มาใช้วิเคราะห์ผลท้ังหมด ไม่ว่าจะ

เป็นวิธีการหาความเป็นไปได้สูงสุดโดยตรง (Direct Maximum Likelihood หรือ Full Infor

mation Maximum Likelihood) หรือวิธีการแทนค่าแบบหลายชุด (Multiple Imputation)



2G การจัดการค่าสูญหายถูกตอ้ง

• ใน Full Information Maximum Likelihood จะใช้เฉพาะข้อมูลท่ีมี ในการหาค่าความ

เป็นไปได้สูงสุด 

– สมมติ มีข้อมูล 3 ตัวแปร 𝑌1, 𝑌2, 𝑌3 แล้วมีกลุ่มตัวอย่าง 200 คน มีรูปแบบค่าสูญหาย (Missing Patt

erns) 2 รูปแบบ โดยที่ 100 คนแรกมีเฉพาะค่า 𝑌1, 𝑌2 ขาด 𝑌3 และอีก 100 คนมีท้ัง 3 ตัวแปร ถ้า

– จะแปลงตามรูปแบบค่าสูญหาย 2 รูปแบบได้ดังนี้

log 𝐿 =

𝑖=1

𝑁

−
1

2
ln 𝚺 + 𝐱 − 𝛍 ′𝚺−1 𝐱 − 𝛍 + 𝑝 ln 2𝜋

log 𝐿 =

𝑖=1

100

log 𝐿𝑖 𝑌1,𝑌2 + 

𝑖=101

200

log 𝐿𝑖 𝑌1,𝑌2,𝑌3



log 𝐿 = σ𝑖=1
100 −

1

2
ln

𝜎11
𝜎21 𝜎22

+
𝑌𝑖1
𝑌𝑖2

−
𝜇1
𝜇2

′
𝜎11
𝜎21 𝜎22

−1
𝑌𝑖1
𝑌𝑖2

−
𝜇1
𝜇2

+ 2 ln 2𝜋

+ 

𝑖=101

200

−
1

2
ln

𝜎11
𝜎21 𝜎22
𝜎31 𝜎32 𝜎33

+
𝑌𝑖1
𝑌𝑖2
𝑌𝑖3

−

𝜇1
𝜇2
𝜇3

′
𝜎11
𝜎21 𝜎22
𝜎31 𝜎32 𝜎33

−1
𝑌𝑖1
𝑌𝑖2
𝑌𝑖3

−

𝜇1
𝜇2
𝜇3

+ 3 ln 2𝜋

จะเห็นวา่ขอ้มูล 100 คนแรก จะใชแ้ค่ 2 ตวัแปร แต่ขอ้มูล 100 คนหลงัจะใช ้3 ตวัแปรในการหาสมาชิกของ 𝝁 และ 𝚺 

ถา้ใช ้Listwise Deletion ขอ้มูลส่วน σ𝑖=1
100 log 𝐿𝑖 𝑌1,𝑌2  จะไม่ถูกใชใ้นการหา

ความเป็นไปไดสู้งสุดเลย เพราะ 𝑌3 หายไป

อยา่งไรกต็าม FIML ใชไ้ดใ้นกรณีท่ีตวัแปรภายในมีค่าสูญหายและตวัแปรเป็นตวัแปรต่อเน่ืองเท่านั้น 
หากค่าตวัแปรภายนอกสูญหาย หรือตวัแปรเป็นแบบแบ่งกลุ่มจดัอนัดบั จะท าให ้FIML ใชไ้ม่ได ้ควรใช ้
Multiple Imputation มากกวา่ ซ่ึงละเอียดเกินไปท่ีจะสอนในวชิาน้ี



2G การจัดการค่าสูญหายถูกตอ้ง

• กระบวนการในการเกิดค่าสูญหายจะแบ่งออกเป็น 3 ประเภท คือ

– การเกิดค่าสูญหาย เกิดจากการสุ่มท่ีแท้จริง โอกาสเกิดค่าสูญหายไม่ได้เก่ียวเน่ืองกับตัวแปรใดๆ เลย 

จะเรียกว่า การสูญหายแบบสุ่มอย่างสมบูรณ์ (Missing Completely at Random; MCAR)

– การเกิดค่าสูญหาย เกิดจากค่าตัวแปรอื่นในโมเดล กล่าวคือ โอกาสเกิดค่าสูญหายถูกก าหนดด้วยตัว

แปรท่ีอยู่ในโมเดล เรียกว่า การสูญหายแบบสุ่ม (Missing at Random; MAR) เช่น เพศชายมีโอกาสเกิด

ค่าสูญหายในการตอบความพึงพอใจในการแต่งงานมากกว่าเพศหญิง ถ้าโอกาสที่ตัวแปรความพึง

พอใจในการแต่งงานจะสูญหาย เปลี่ยนแปลงไปตามเพศอย่างเดียว แล้วเพศอยู่ในโมเดล จะเรียกว่า M

AR

– การเกิดค่าสูญหาย เกิดจากค่าตัวแปรอื่นท่ีไม่ได้วัด เช่น ความพึงพอใจในการแต่งงานสูญหาย โดยไม่

น าเพศเข้าไปในโมเดล หรือเกิดจากขนาดของตัวแปรนั้นเอง เช่น เงินเดือนถ้ายิ่งสูง โอกาสคนไม่ตอบ

เงินเดือนยิ่งสูง จะเรียกว่า การสูญหายไม่สุ่ม (Missing Not at Random; MNAR)



2G การจัดการค่าสูญหายถูกตอ้ง

• FIML หรือ MI จะประมาณค่าพารามิเตอร์ได้ถูกต้อง หรือให้ค่า SE ถูกต้อง เมื่อกระบวนการ

เกิดค่าสูญหายเป็น MCAR หรือ MAR

• กล่าวคือ ให้น าตัวแปรที่ท าให้เกิดโอกาสการเกิดค่าสูญหายแตกต่างกันเข้ามาในโมเดล

วิเคราะห์ท้ังหมด เพื่อให้เป็น MAR

• มีประเด็นที่ต้องพิจารณา 3 ประเด็น ในการน าตัวแปรที่เปล่ียนโอกาสเกิดค่าสูญหายมาใช้ใน 

FIML

– นักวิจัยไม่มีทางรู้ ว่าตัวแปรท่ีเปลี่ยนโอกาสมีอะไรบ้าง (และอย่าลืมว่าตัวแปรท่ีมีค่าสูญหายอาจมีมากกว่า 

1 ตัวแปร ซึ่งตัวแปรที่เปลี่ยนโอกาสเกิดค่าสูญหายของแต่ละตวัแปรไม่เหมือนกัน)

– ตัวแปรที่เปลี่ยนโอกาส อาจมีหลายตัวแปร นักวิจัยอาจเก็บข้อมูลมาไม่หมด ท าให้เป็นก่ึง MAR และ MNA

R

– ตัวแปรที่เปลี่ยนโอกาสเกิดค่าสูญหาย อาจไม่ได้เป็นตัวแปรที่สนใจในโมเดล จะน าตัวแปรดังกล่าวมาใช้ใน

โมเดลเป้าหมายอย่างไร ไม่ให้ค่าพารามิเตอร์ในโมเดลเดิม มีความหมายที่เปลี่ยนแปลงไป



2G การจัดการค่าสูญหายถูกตอ้ง

• จากสองปัจจัยแรก ที่นักวิจัยไม่มีวันรู้ว่าตัวแปรที่ท าให้เกิดค่าสูญหายคืออะไร ซึ่งแน่นอน

ว่านักวิจัยไม่มีทางรู้ว่าตนเองเก็บข้อมูลตัวแปรท่ีรับโอกาสเกิดค่าสูญหายมาหมดหรือไม่ 

• ดังนั้น เมื่อมีค่าสูญหาย นักวิจัยมีโอกาสเจอกระบวนการเกิดค่าสูญหายผสมระหว่าง MAR 

และ MNAR นักวิจัยต้องเพิ่มโอกาสให้การวิเคราะห์ของตนเป็น MAR และลดโอกาสการ

เป็น MNAR

• วิธีการลดผลกระทบจากค่าสูญหาย มีดังนี้

1. ลดอัตราการเกิดค่าสูญหายตั้งแตต่้น เช่น ในการเก็บข้อมูลระยะยาว มักมีการออกจากงานวิจัย (Dro

pout) เป็นเรื่องปกติ แก้ไขไม่ให้สูญหายโดยอาจให้ผู้ตอบกรอกอีเมลล์ส ารอง มีรางวัลจูงใจในการ

ตอบซ้ า ท าการส ารวจให้ไม่น่าเบื่อ เพื่อลดอัตราการออกจากงานวิจัย

2. ถ้าหลีกเลี่ยงไม่ได้ ให้นักวิจัยคิดล่วงหน้า ว่าตัวแปรอะไรบ้าง ท าให้เกิดค่าสูญหาย เช่น ค่าสูญหายใน

ข้อมูลระยะยาว ให้เก็บข้อมูลพื้นฐานตั้งแต่ตน้ให้มากท่ีสุด อาจถามความเต็มใจท่ีจะตอบในครัง้ถัดไป 

เป็นต้น



2G การจัดการค่าสูญหายถูกตอ้ง

• วิธีการลดผลกระทบจากค่าสูญหาย มีดังนี้

3. ถ้ารู้ว่าเป็น MNAR จากตัวแปรตัวน้ันเอง ให้เก็บข้อมูลตัวแปรอื่นมาช่วยท านายค่าสูญหายให้มากท่ีสุด

เท่าที่ท าได้ เช่น คนที่เงินเดือนสูง มักไม่ค่อยตอบเงินเดือน ให้เก็บข้อมูลเรื่องจ านวนบ้าน จ านวนรถ 

ค่าใช้จ่ายรายเดือน เพื่อเป็นตัวช่วยท านายเงินเดือนท่ีสูญหายไป

4. น าตัวแปรท่ีส าคัญ ไปเก็บไว้ตั้งแต่ต้นของการส ารวจ เพ่ือหลีกเลี่ยงข้อมูลสูญหายในตัวแปรน้ัน

• ตัวแปรที่ใช้ในการท านายข้อมูลสูญหาย แต่ไม่ได้อยากน าเข้าในโมเดล จะเรียกว่า ตัวแปร

ช่วย (Auxiliary Variables) จะน าเข้าไปในโมเดลวิเคราะห์ได้ 2 วิธี

– น าตัวแปรช่วยทั้งหมด เป็นตัวแปรภายนอก ท านายตัวบ่งชี้ท้ังหมดในโมเดล เรียกว่า Fixed Factor A

pproach

– น าตัวแปรช่วงท้ังหมด ไปหาความสัมพันธ์กับค่าคงเหลือของตัวบ่งช้ีทุกตัวในโมเดล เรียกว่า Saturat

ed-correlates approach



2G การจัดการค่าสูญหายถูกตอ้ง

• Correlated-residual approach จะดีกว่า Fixed-factor approach เพราะค่าพารามิเตอร์

ในโมเดลไม่เปลี่ยนแปลงไป



ใส่ค่าสูญหายเขา้ไปในตวัแปร c49 โดยใหโ้อกาสเกิด
ค่าสูญหายข้ึนอยูก่บัอายุ

ใชค้  าส่ัง md.pattern ใน mice package เพื่อดูวา่มีรูปแบบค่าสูญหายก่ีรูปแบบ

มีรูปแบบค่าสูญหาย 4 รูปแบบ โดยเกิดจากตวัแปร c49 และ Salary

คอลมันซ์า้ยสุด คือ จ านวน Cases ท่ีมีรูปแบบค่าสูญหายแต่ละแบบ



Listwise Deletion

จ านวนกลุ่มตวัอยา่งท่ีใช ้คือ 335 จาก 475 คน

ดู c49, c55 เป็นหลกั

c49 SE = .128, น ้าหนกัองคป์ระกอบมาตรฐาน = -.436

c55 SE = .141, น ้าหนกัองคป์ระกอบมาตรฐาน = -.401



ดู c49, c55 เป็นหลกั

c49 SE = .129, น ้าหนกัองคป์ระกอบมาตรฐาน = -.434

c55 SE = .126, น ้าหนกัองคป์ระกอบมาตรฐาน = -.427

FIML without Auxiliary Variables

ใชข้อ้มูลท่ีมีทั้งหมดจาก 475 คน

จะเห็นวา่ SE ของ c49 ใกลเ้คียงเดิม แต่ของ c55 นอ้ยลงชดัเจน
น ้าหนกัองคป์ระกอบมาตรฐานของ c55 นอ้ยลงประมาณ .02

ก าหนด missing = “ml” เพื่อท า FIML



ดู c49, c55 เป็นหลกั

c49 SE = .129, น ้าหนกัองคป์ระกอบมาตรฐาน = -.443

c55 SE = .127, น ้าหนกัองคป์ระกอบมาตรฐาน = -.427

FIML with Auxiliary Variables

(Saturated-correlates approach)

ใชข้อ้มูลท่ีมีทั้งหมดจาก 475 คน

จะเห็นวา่ SE ของทั้งสองตวัใกลเ้คียงเดิม 
น ้าหนกัองคป์ระกอบมาตรฐานของ c49 นอ้ยลงประมาณ .01

ใส่ auxiliary variables ไปหาความสัมพนัธ์กบัตวับ่งช้ีทั้งหมด 
และใหมี้ความสัมพนัธ์กนัเองทั้งหมด



FIML with Auxiliary Variables

(Fixed-factor approach)

ดู c49, c55 เป็นหลกั

c49 SE = .129, น ้าหนกัองคป์ระกอบมาตรฐาน = -.449

c55 SE = .127, น ้าหนกัองคป์ระกอบมาตรฐาน = -.429

ใชข้อ้มูลท่ีมีทั้งหมดจาก 475 คน

ค่าออกมาใกลเ้คียงกบั saturated-correlates approach

แต่ทางทฤษฎี วธีิน้ีจะเปล่ียนความหมายของค่าพารามิเตอร์

ใส่ auxiliary variables ไปท านายตวับ่งช้ีทั้งหมด



2H Multicollinearity

• ตัวแปรต้นมีความสัมพันธ์กันเองสูง ท าให้อิทธิพลจ าเพาะของแต่ละตัวแปรมีน้อย และ

ส่งผลให้ SE ของสัมประสิทธิ์ถดถอยของตัวแปรดังกล่างมีค่าสูง

• วิธีการตรวจสอบที่ง่ายที่สุด คือ หาเมทริกซ์สหสัมพันธ์ของตัวแปรต้น (อาจอยู่ในระดับตัว

บ่งช้ีหรือองค์ประกอบ) จากน้ันตรวจสอบว่ามีค่าสหสัมพันธ์สูงหรือไม่ (เช่น สูงกว่า .9)

• วิธีการที่ดีกว่าการตรวจค่าสหสัมพันธ์ คือ การตรวจ tolerance ซึ่งสามารถน าเมทริกซ์

สหสัมพันธ์ไปใส่ค าสั่ง lm เพื่อดูว่า R2 เกิน .9 (ซึ่งก็คือ tolerance ต่ ากว่า .1) หรือไม่

• หากเกิดปัญหา Multicollinearity ให้ตัดตัวแปรตัวหนึ่งออก หรือลองดูว่าสามารถรวมเป็น

องค์ประกอบเดียวกันได้หรือไม่



ใชค้  าส่ัง inspect เพื่อหาค่าความแปรปรวน
ระหวา่งองคป์ระกอบทั้งหมด



น าตวัแปรตน้แต่ละตวั ท านายดว้ยตวัแปรตน้ตวัอ่ืน
ถา้ค่าสูงกวา่ .9 แสดงวา่อาจมีปัญหา Multicollinearity

ตวัแปร Achievement Striving และ Self-Efficacy อาจมีปัญหา
Multicollinearity 

อาจแกด้ว้ย Higher-order Factor Model

ใชค้  าสั่ง lmCor จาก psych package เพื่อท า lm โดยใส่ Correlation เป็นขอ้มูล



3 การใส่ตัวแปรที่เกี่ยวข้องทั้งหมด

• แม้ว่าโมเดลท่ีสร้างขึ้นมา จะเหมาะสมอย่างดี แต่โมเดลอาจจะแตกต่างกับความเป็นจริง

อย่างมาก ให้ไม่ใส่ตัวแปรที่ส าคัญในการอธิบายปรากฎการณ์ท้ังหมด ในท่ีนี้จะแสดง

ตัวอย่างไว้ทั้งหมด 3 ตัวอย่าง

• ตัวอย่างท่ี 1 การหาอิทธิพลระหว่างตัวแปร โดยไม่ได้ใส่ตัวแปรก ากับที่ส าคัญ

– เช่น แรงจูงใจสัมพันธ์กับผลการปฏิบัตงิาน แต่จะได้ผลเฉพาะกับคนที่มีความสามารถ ส าหรับคนท่ีไม่มี

ความสามารถ แรงจูงใจที่มากอาจไม่ส่งผล หรือส่งผลทางลบต่อผลการปฏิบัตงิาน

แรงจูงใจ
ผลการ

ปฏิบติังาน

แรงจูงใจ
ผลการ

ปฏิบติังาน

แรงจูงใจ
ผลการ

ปฏิบติังาน

+

+

0

ความสามารถสูง

ความสามารถต ่า



3 การใส่ตัวแปรที่เกี่ยวข้องทั้งหมด

• ตัวอย่างที่ 2 การอธิบายสาเหตุ โดยไม่ได้ใส่สาเหตุร่วมกัน

– เช่น จ านวนรถดับเพลิง เป็นสาเหตุของความเสียหายจากไฟไหม้ท่ีเกิดขึ้น ยิ่งจ านวนรถดับเพลิงเยอะ 

ยิ่งท าให้เกิดความเสียหายที่สูง การวิเคราะห์นี้ลืมใส่ขนาดของไฟ ก่อนที่มีการเรียกรถดับเพลิง

จ านวน
รถดบัเพลิง

ระดบัความเสียหาย
ของไฟไหม้

+ จ านวน
รถดบัเพลิง

ระดบัความเสียหาย
ของไฟไหม้

+

ขนาดของเพลิง

+



3 การใส่ตัวแปรที่เกี่ยวข้องทั้งหมด

• ตัวอย่างที่ 3 ทิศทางของความสัมพันธ์ โดยไม่ใส่ตัวแปรส่งผ่าน

– เช่น นักวิจัยอาจพบว่าความเครียด ไม่ส่งผลต่อผลการปฏิบัติงาน แต่พอใส่ตัวแปรส่งผ่านไปสองตวั ตัว

หน่ึงคือแรงจูงใจในการท างาน อีกตัวหน่ึงคือภาวะหมดไฟ

ความเครียด
ผลการ

ปฏิบติังาน
0

ความเครียด
ผลการ

ปฏิบติังาน

+

ภาวะหมดไฟ

แรงจูงใจ +

+ -



3 การใส่ตัวแปรที่เกี่ยวข้องทั้งหมด

• วิธีแก้ท่ีดีที่สุด คือ ทบทวนวรรณกรรมให้รอบคอบ และคิดไตร่ตรองตอนสร้างสมมติฐาน

เสมอว่า “มีค าอธิบายอื่นที่เป็นไปได้หรือไม่”

• ค าถามส าหรับ Critical Thinking

– What do you mean?

– How do you know?

– Is it true?

– Can it be explained otherwise?
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