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โครงร่างการน าเสนอ

• ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• ความเหมาะสมของโมเดลแยกย่อย

• การเปรียบเทียบระหว่างโมเดลท่ีซ้อนกัน

• การเปรียบเทียบโมเดลที่ไม่ซ้อนกัน

• โมเดลค่าเฉลี่ย



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• จากท่ีผ่านมา ค่าไคสแควร์เป็นการทดสอบทางสถิติท่ีบอกว่าโมเดลน่าจะเป็นโมเดลท่ีอธิบาย

ข้อมูลในประชากรหรือไม่ 

• ค่าไคสแควร์นี้ มักจะเรียกว่าเป็นการทดสอบโมเดลแบบสัมบูรณ์ (Absolute Fit) เพราะแม้

ความแตกต่างจากโมเดลเพียงแค่นิดเดียว พอมองข้ามได้ ก็ยังคงท าให้ค่า p ถึงระดับ
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X1 • นึกภาพวา่ค่าสหสัมพนัธ์ระหวา่งค่าคงเหลือเท่ากบั
.1 จริงในประชากร ตามหลกัของการทดสอบโมเดล
แบบสัมบูรณ์จะบอกวา่ โมเดลในประชากรไม่
สอดคลอ้งกบัโมเดลท่ีตั้งไว้

• อยา่งไรกต็าม .1 เป็นขนาดท่ีมองขา้มไดใ้นเชิงทฤษฎี
ท าใหน้กัวเิคราะห์ไม่อยากปฏิเสธโมเดลท่ีตั้งไว ้อยาก
จะบอกวา่โมเดลท่ีตั้งไวป้ระมาณการค่าในประชากรไดดี้
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ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• ดังนั้น นักวิเคราะห์ต้องการทดสอบความเหมาะสมโดยประมาณ (Approximate Fit) ไม่ใช่

การทดสอบความเหมาะสมแบบสัมบูรณ์ (Absolute Fit)

• กล่าวคือ จะยอมรับโมเดลหากโมเดลประมาณการข้อมูลได้ดี แต่จะปฏิเสธโมเดลหากโมเดล

ไม่สามารถประมาณการข้อมูลได้ ซึ่งการทดสอบไคสแควร์ไม่ตอบโจทย์น้ี

• นักสถิติจึงน าเสนอดัชนีความเหมาะสมของโมเดล (Model Fit Indices) ซึ่งมีจ านวนเยอะ

มากๆ ผมขอน าเสนอเฉพาะตัวท่ีถูกค้นคว้ามาแล้ว ว่า

– ไม่แปรผันตามจ านวนกลุ่มตัวอย่าง

– ไม่แปรผันตามขนาดโมเดล รูปแบบของโมเดล

– สามารถจับความผิดพลาดของโมเดลในรูปแบบตา่งๆ (เช่น ไม่ได้ใส่น้ าหนักองค์ประกอบข้าม ไม่ได้ใส่

ความสัมพันธ์ระหว่างค่าคงเหลือ ไม่ได้ใส่องค์ประกอบท่ีส าคัญในโมเดล) ได้จริง



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• ในปัจจุบัน ดัชนีความเหมาะสมของโมเดลที่ได้รับความนิยมมี 4 ตัวดังนี้ : SRMR, RMSEA, 

CFI, TLI

– SRMR, RMSEA ยิ่งใกล้ 0 ยิ่งแสดงว่าโมเดลเหมาะสม

– CFI, TLI ยิ่งใกล้ 1 ยิ่งแสดงว่าโมเดลเหมาะสม



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• Standardized Root Mean Residual (SRMR) เป็นความแตกต่างระหว่างค่าสหสัมพันธ์

– ให้ 𝚺 𝛉 เป็นเมทริกซ์ความแปรปรวนท่ีได้จากโมเดล เช่น

– และให้ 𝐒 เป็นเมทริกซ์ความแปรปรวนที่ได้จากข้อมูล เช่น
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ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• Standardized Root Mean Residual (SRMR) เป็นความแตกต่างระหว่างค่าสหสัมพันธ์

– แปลง 𝚺 𝛉 และ 𝐒 ให้อยู่ในรูปแบบสหสัมพันธ์ โดยเอาความแปรปรวนร่วมมาหารด้วยส่วนเบ่ียงเบน

มาตรฐานของตัวแปรแต่ละตวั

– ดังนั้น 𝐑 จึงเป็นเมทริกซ์สหสัมพันธ์ของข้อมูล และ 𝚸 𝛉  เป็นเมทริกซ์

สหสัมพันธ์ท่ีได้จากเมทริกซ์ความแปรปรวนจากโมเดล
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ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• Standardized Root Mean Residual (SRMR) เป็นความแตกต่างระหว่างค่าสหสัมพันธ์

– เมทริกซ์ค่าคงเหลือของค่าสหสัมพันธ์ (Residual Correlation Matrix) คือ

– ค่าเฉลี่ยของส่วนต่างของสหสัมพันธ์ของข้อมูลและโมเดล คือ SRMR

𝚸 𝛉 − 𝐑 =

0
𝜌21 − 𝑟21 0

𝜌31 − 𝑟31 𝜌32 − 𝑟32 0
𝜌41 − 𝑟41 𝜌42 − 𝑟42 𝜌43 − 𝑟43 0

SRMR =
σ
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𝑖−1 𝜌𝑖𝑗−𝑟𝑖𝑗

2
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ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• อย่างไรก็ตาม SRMR ไม่ได้สนใจความแตกต่างของค่าสหสัมพันธ์เท่านั้น แต่โดยปกติจะ

โมเดลความแปรปรวนของตัวบ่งชี้แต่ละตัว จึงหาค่าเฉลี่ยของความเบี่ยงเบนของท้ัง

สหสัมพันธ์และความแปรปรวนด้วย ดังนี้

• ค่า SRMR ยิ่งน้อยย่ิงดี โดยจะกล่าวถึงจุดตัดที่นักสถิติแนะน าในภายหลัง
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σ
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ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) เป็นการตรวจสอบค่าความ

เบี่ยงเบนของโมเดลต่อองศาอิสระ

– หากสร้างข้อมูลจากโมเดลที่ก าหนด ค่า 𝜒2 ของข้อมูลชุดต่างๆ จะมีการกระจายเป็นไคสแควร์ตาม df

ของโมเดล

– หากสร้างข้อมูลจากโมเดลอื่น (ไม่ใช่โมเดลที่ก าหนด) การกระจายของค่า 𝜒2 ของข้อมูลชุดต่างๆ จะมี

ค่าสูงขึ้น

– ค่าเฉลี่ยของ 𝜒2 ที่ได้จากโมเดลอื่นในประชากร สามารถน าไปใช้วัด “ขนาด” ความเบี่ยงเบนของโมเดล

เม่ือเทียบกับโมเดลท่ีก าหนดได้ เรียกค่าน้ีว่าค่าพารามิเตอร์เบี่ยงเบนจากศูนย์กลาง (Noncentrality

Parameter)



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) เป็นการตรวจสอบค่าความ

เบี่ยงเบนของโมเดลต่อองศาอิสระ

– หากสร้างข้อมูลจากโมเดลท่ีก าหนด ค่า 𝜒2 ของข้อมูลชุดต่างๆ จะมีการกระจายเป็นไคสแควร์ตาม df

ของโมเดล

– หากสร้างข้อมูลจากโมเดลอื่น (ไม่ใช่โมเดลที่ก าหนด) การกระจายของค่า 𝜒2 ของข้อมูลชุดต่างๆ จะมี

ค่าสูงข้ึน
สีเขียว คือ ขอ้มูลสร้างจากโมเดลท่ีก าหนด (Chi-square)

สีแดงคือ ขอ้มูลสร้างจากโมเดลอ่ืน แต่มาวเิคราะห์ดว้ยโมเดลท่ีก าหนด
(Noncentral Chi-square)

ช่องวา่งน้ี แสดงความเบ่ียงเบนท่ีเกิดจากเอาโมเดลอ่ืน มาวเิคราะห์ดว้ยโมเดลท่ีก าหนด



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) เป็นการตรวจสอบค่าความ

เบี่ยงเบนของโมเดลต่อองศาอิสระ

– ขนาดของช่องว่าง จะเรียกว่า ค่าพารามิเตอร์เบี่ยงเบนจากจุดกลาง (Noncentrality Parameter, 𝛿)

– ค่า Noncentrality Parameter จะได้รับอิทธิพลจากกลุ่มตวัอย่างด้วย ยิ่งกลุ่มตัวอย่างเยอะ ค่าจะยิ่งสูง 

(ปฏิเสธโมเดลที่ก าหนดไดง้่าย แม้ต่างเพียงเล็กน้อย) จึงตัดอิทธิพลกลุ่มตวัอย่าง ให้เหลือเพียงว่า

ข้อมูลเบ่ียงเบนจากโมเดลเท่าไร

Normalized Noncentrality Parameter መ𝛿𝑛𝑜𝑟 = max 𝜒2 − 𝑑𝑓, 0 /(𝑁 − 1)

Noncentrality Parameter መ𝛿 = max 𝜒2 − 𝑑𝑓, 0



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) เป็นการตรวจสอบค่าความ

เบี่ยงเบนของโมเดลต่อองศาอิสระ

– Normalized Noncentrality Parameter แท้จริงแล้วเป็นตัวประมาณค่า 𝐹𝑀𝐿 ท่ีมาจากสูตรใน 

Maximum Likelihood

– สาเหตุที่ต้องใช้ 𝜒2 − 𝑑𝑓 ในการประมาณค่า เพราะหาก 𝐹𝑀𝐿 = 0 ในประชากร ค่าเฉลี่ยของค่า

ไคสแควร์ที่ได้เท่ากับ df จึงหัก df ออกเพ่ือลดการเฟ้อของ 𝐹𝑀𝐿 ก่อน แล้วค่อยไปหารด้วย 𝑁 − 1
เพ่ือประมาณค่า 𝐹𝑀𝐿

𝐹𝑀𝐿 = 𝑡𝑟 𝐒𝚺−1 + ln 𝚺 − ln 𝐒 − 𝑝

𝜒2 = 𝑁 − 1 𝐹𝑀𝐿



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) เป็นการตรวจสอบค่าความ

เบี่ยงเบนของโมเดลต่อองศาอิสระ

– ยิ่ง df เยอะ โอกาสท่ีโมเดลท่ีก าหนดแตกต่างจากข้อมูลยิ่งสูง (เพราะมีข้อจ ากัดมาก) ดังนั้น RMSEA 

จึงเป็นดัชนีที่ค านึงถึง df ที่แตกต่างกันระหว่างโมเดลด้วย จึงมีนิยามดังนี้

• ทั้ง SRMR และ RMSEA จะเรียกว่าดัชนีความเหมาะสมแบบสัมบูรณ์ (Absolute Fit 

Indices) โดยดูจากโมเดลท่ีทดสอบว่าแตกต่างจากข้อมูลที่ได้มาเท่าไรโดยตรง

෣𝑅𝑀𝑆𝐸𝐴 Ƹ𝜀 = መ𝛿𝑛𝑜𝑟/𝑑𝑓 =
መ𝛿

𝑑𝑓(𝑁 − 1)
=

max 𝜒2 − 𝑑𝑓, 0

𝑑𝑓(𝑁 − 1)
RMSEA 𝜀 = 𝐹𝑀𝐿/𝑑𝑓



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• ดัชนีความเหมาะสมแบบสัมพัทธ์ (Relative Fit Indices) คือ การเปรียบเทียบความ

เหมาะสมว่าโมเดลที่ตนมีเหมาะสมกับข้อมูลเทียบกับโมเดลที่แย่ที่สุดหรือท่ีเรียกว่าโมเดล

ฐาน (Baseline Model) ว่าเป็นอย่างไรบ้าง

• โมเดลฐานที่มักน ามาเป็นจุดอ้างอิง คือ โมเดลท่ีตัวแปรทุกตัวไม่มีความสัมพันธ์กันเลย 

บางครั้งจะเรียกว่าโมเดลตัวแปรอิสระ (Independence Null Model)

X1

X2

X3

X4

โมเดลฐานประมาณค่าเฉพาะความแปรปรวนของตัวแปรแต่ละตัว

𝚯 =

𝜃11
0 𝜃22
0 0 𝜃33
0 0 0 𝜃44

𝑑𝑓𝐵 =
𝑝(𝑝 + 1)

2
− 𝑝 =

𝑝 𝑝 − 1

2



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• เมื่อเทียบ 𝐹𝑀𝐿 ระหว่างโมเดลอ่ิมตัว โมเดลเป้าหมาย และโมเดลฐาน จะมีลักษณะ

ดังต่อไปนี้

โมเดลอ่ิมตวั
(Saturated Model)

โมเดลเป้าหมาย
(Target Model)

โมเดลฐาน
(Baseline Model)

เขา้กบัขอ้มูลมากท่ีสุด เขา้กบัขอ้มูลนอ้ยท่ีสุด

𝐹𝑀𝐿 = 0 𝐹𝑀𝐿 มีค่าสูงท่ีสุด



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• Comparative Fit Index (CFI) คือโมเดลท่ีเปรียบเทียบระหว่าง Noncentrality Parameter 

ของโมเดลท่ีสนใจและโมเดลฐาน

– กล่าวคือ โมเดลท่ีสนใจท าให้ค่า Noncentrality Parameter น้อยกว่าโมเดลฐานเป็นสัดส่วนเท่าไร 

෢CFI =
መ𝛿𝐵 − መ𝛿𝑀
መ𝛿𝐵 − 0

= 1 −
መ𝛿𝑀
መ𝛿𝐵

CFI = 1 −
𝐹𝑀
𝐹𝐵

Saturated Model Hypothesized Model Independent Null Model

𝐹𝑀𝐿 = 0 𝐹𝑀𝐿 = 𝐹𝑀 𝐹𝑀𝐿 = 𝐹𝐵
෠𝐹𝑀𝐿 = 𝑑𝑓 − 𝑑𝑓 = 0 ෠𝐹𝑀𝐿 = 𝜒𝑀

2 − 𝑑𝑓𝑀 = መ𝛿𝑀 ෠𝐹𝑀𝐿 = 𝜒𝐵
2 − 𝑑𝑓𝐵 = መ𝛿𝐵

เศษ
ส่วน



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• Comparative Fit Index (CFI) คือโมเดลท่ีเปรียบเทียบระหว่าง Noncentrality Parameter 

ของโมเดลท่ีสนใจและโมเดลฐาน

– กล่าวคือ โมเดลท่ีสนใจท าให้ค่า Noncentrality Parameter น้อยกว่าโมเดลฐานเป็นสัดส่วนเท่าไร 

– ถ้าค่ายิ่งสูงใกล้ 1 ยิ่งแสดงว่าโมเดลท่ีสนใจห่างออกจากโมเดลฐานมาก ยิ่งแสดงถึงว่าโมเดลท่ีสนใจน้ัน

เหมาะสมกับข้อมูล

෢CFI =
መ𝛿𝐵 − መ𝛿𝑀

መ𝛿𝐵
= 1 −

መ𝛿𝑀
መ𝛿𝐵

CFI = 1 −
𝐹𝑀
𝐹𝐵



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• Tucker Lewis Index (TLI) หรือ Non-Normed Fit Index (NNFI) คือโมเดลท่ีเปรียบเทียบ

ระหว่าง Noncentrality Parameter ต่อ df ของโมเดลท่ีสนใจและโมเดลฐาน

– กล่าวคือ โมเดลท่ีสนใจท าให้ค่า Noncentrality Parameter ต่อ df น้อยกว่าโมเดลฐานเป็นสัดส่วนเท่าไร 

TLI =

𝑁 − 1 𝐹𝐵
𝑑𝑓𝐵

−
𝑁 − 1 𝐹𝑀
𝑑𝑓𝑀

𝑁 − 1 𝐹𝐵
𝑑𝑓𝐵

− 0

෢TLI =

𝜒𝐵
2

𝑑𝑓𝐵
−
𝜒𝑀
2

𝑑𝑓𝑀
𝜒𝐵
2

𝑑𝑓𝐵
− 1

Perfect Model Hypothesized Model Independent Null Model

𝑁 − 1 𝐹𝑀𝐿/𝑑𝑓 = 0 𝑁 − 1 𝐹𝑀𝐿/𝑑𝑓 = 𝑁 − 1 𝐹𝑀/𝑑𝑓𝑀 𝑁 − 1 𝐹𝑀𝐿/𝑑𝑓 = 𝑁 − 1 𝐹𝐵/𝑑𝑓𝐵

𝑁 − 1 𝐹𝑀𝐿/𝑑𝑓 = 𝜒𝑀
2 /𝑑𝑓𝑀

เศษ
ส่วน

𝑁 − 1 𝐹𝑀𝐿/𝑑𝑓 = 𝑑𝑓/𝑑𝑓 𝑁 − 1 𝐹𝑀𝐿/𝑑𝑓 = 𝜒𝐵
2/𝑑𝑓𝐵



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• Tucker Lewis Index (TLI) หรือ Non-Normed Fit Index (NNFI) คือโมเดลท่ีเปรียบเทียบ

ระหว่าง Noncentrality Parameter ต่อ df ของโมเดลท่ีสนใจและโมเดลฐาน

– กล่าวคือ โมเดลท่ีสนใจท าให้ค่า Noncentrality Parameter ต่อ df น้อยกว่าโมเดลฐานเป็นสัดส่วนเท่าไร 

– ถ้าค่ายิ่งสูงใกล้ 1 ยิ่งแสดงว่าโมเดลที่สนใจห่างออกจากโมเดลฐานมาก ยิ่งแสดงถึงว่าโมเดลที่สนใจน้ัน

เหมาะสมกับข้อมูล

TLI =

𝐹𝐵
𝑑𝑓𝐵

−
𝐹𝑀
𝑑𝑓𝑀

𝐹𝐵
𝑑𝑓𝐵

− 0

෢TLI =

𝜒𝐵
2

𝑑𝑓𝐵
−

𝜒𝑀
2

𝑑𝑓𝑀
𝜒𝐵
2

𝑑𝑓𝐵
− 1



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• จุดตัดที่เหมาะสมมักจะเปลี่ยนไปตามแนวคิดของนักวิเคราะห์คนต่างๆ ไม่มีข้อยุติ

• Hu & Bentler (1998) เสนอว่าควรใช้ดัชนีความเหมาะสมของโมเดลสองด้าน 

– ด้านหน่ึงคือดัชนีท่ีดูจากค่าคงเหลือ คือ SRMR ควรมีค่าต่ ากว่า .08

– อีกด้านหน่ึง ควรมีค่าดัชนีท่ีเก่ียวข้องกับค่าความเป็นไปได้อันใดอันหน่ึงที่ดี คือ RMSEA, CFI, หรือ TLI

• Hu & Bentler (1999) ได้ตีพิมพ์งานที่อาจเป็นงานที่ได้รับการอ้างอิงสูงท่ีสุดในวงการ

จิตวิทยา ได้ท าการศึกษาสถานการณ์จ าลอง (Simulation Study) และแนะน าว่าค่าจุดตัด

ควรเป็นดังนี้

– SRMR < .08, RMSEA < .06, CFI > .95, TLI > .90



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• อย่างไรก็ตาม บางงานก็แนะน าการใช้ค่าจุดตัดที่ไม่เคร่งขนาดนี้ เช่น Little (2013) แนะน า

จุดตัด SRMR < .08, RMSEA .08, CFI > .90, TLI > .90

• บางงานก็ให้จุดตัดที่เคร่งกว่าน้ี เช่น SRMR < .05, RMSEA < .05



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• Millsap (2007) เสนอว่า ท าไมนักวิจัยไม่ท าการศึกษาโมเดลจ าลองส าหรับโมเดลตนเอง 

แล้วใช้ผลโมเดลจ าลองมาสร้างจุดตัด

• McNeish & Wolf (2023) ได้น าแนวคิดของ Millsap มาต่อยอด ท ากระบวนการหาจุดตัด

ที่เหมาะสมต่อโมเดลอย่างชัดเจน แล้วท าให้การศึกษาจ าลองท าได้ง่าย วิธีการที่เขาน าเสนอ

จะเรียกสั้นๆ ว่าดัชนีความเหมาะสมแบบเปลี่ยนแปลง (Dynamic Fit Index: DFI)

• เครื่องมือที่ McNeish & Wolf น าเสนอมี 2 เครื่องมือ คือ 

– www.dynamicfit.app ซึ่งเป็นเว็บสร้างจาก R แต่ช้ามาก แลคบ่อย ไม่ควรใช้

– dynamic package ใน R ซึ่งเป็น script เดียวกันกับเว็บไซต์ ใช้ตัวน้ีดีกว่า เน่ืองจากท าการศึกษา

จ าลองในเครื่องของเราเอง ไม่ได้ใช้เซิฟเวอร์ซึ่งต้องแย่งประมวลผลกับคนอื่น

http://www.dynamicfit.app/


ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• DFI ส าหรับโมเดล CFA ที่มีมากกว่า 2 

องค์ประกอบ มีกระบวนการดังนี้

1. วิเคราะห์ข้อมูลด้วยโมเดลเป้าหมาย แล้วน า

ค่าพารามิเตอร์ที่ท าให้เป็นมาตรฐานแล้ว 

(Standardized Estimates) ออกมา

2. น าค่าพารามิเตอร์ที่ท าให้เป็นมาตรฐานแล้ว 

มาเพิ่มความไม่เหมาะสมของโมเดล (Missp

ecification) ด้วยน้ าหนักองค์ประกอบข้าม (

Cross loadings) โดยเลือกตัวบ่งชี้ท่ีมีค่า

น้ าหนักองค์ประกอบมาตรฐาน (Standardiz

ed Loadings) ต่ าที่สุด แล้วไปสร้างน้ าหนัก

องค์ประกอบข้าม

X1

X2

X3

X4

X5

F1

X6

X7

F2

0.399*

0.522*

0.516*

0.452*

0.539*

0.543*

0.380*

.523*

0.349*

0.725*

0.707*

0.499*

0.349*

X1

X2

X3

X4

F3

.100*

-.041



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• DFI ส าหรับโมเดล CFA ที่มีมากกว่า 2 องค์ประกอบ มีกระบวนการดังนี้

3. สร้างข้อมูล 500 ชุด จากโมเดลท่ีเพ่ิมน้ าหนักองค์ประกอบข้าม

4. น าข้อมูลท่ีสร้างขึ้นมา ไปวิเคราะห์ด้วยโมเดลเป้าหมาย (ที่ไม่มีน้ าหนักองค์ประกอบข้าม)

5. น าค่าดัชนีความเหมาะสม มาสร้างฮิสโทแกรม ระดับเปอร์เซนไทล์ที่ 5 จะแนะน าให้เป็นจุดตัด ว่า

สามารถแบ่งแยกโมเดลที่เพิ่มความไม่เหมาะสมได้

.042 .032 .978 สีฟ้า คือ วเิคราะห์จากขอ้มูลท่ีไม่มีความไม่เหมาะสม

สีแดง คือ วเิคราะห์จากขอ้มูลท่ีมีความไม่เหมาะสม



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• DFI ส าหรับโมเดล CFA ที่มีมากกว่า 2 

องค์ประกอบ มีกระบวนการดังนี้

6. เพ่ิมน้ าหนักองค์ประกอบข้ามเป็น 2 เส้น 

โดยหาตัวบ่งชี้ท่ีมีน้ าหนักองค์ประกอบต่ าสุด

รองลงมา และอยู่คนละองค์ประกอบกับตัว

แรก เพิ่มน้ าหนักองค์ประกอบข้ามขนาด

เท่ากับน้ าหนักองค์ประกอบเดิม

7. สร้างข้อมูลจากโมเดลน้ี แล้ววิเคราะห์ด้วย

โมเดลเป้าหมาย เก็บค่าดัชนีความเหมาะสม

X1

X2

X3

X4

X5

F1

X6

X7

F2

0.399*

0.522*

0.516*

0.452*

0.539*

0.543*

0.380*

.523*

0.349*

0.725*

0.707*

0.499*

0.349*

X1

X2

X3

X4

F3

.100*

-.041

0.380*



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• DFI ส าหรับโมเดล CFA ที่มีมากกว่า 2 องค์ประกอบ มีกระบวนการดังนี้

8. เพ่ิมจ านวนน้ าหนักองค์ประกอบข้ามไปเรื่อยๆ จนสูงสุดจะเท่ากับจ านวนองค์ประกอบ – 1 ซึ่งใน

โมเดลนี้มี 3 องค์ประกอบ ดังนั้น 2 ระดับถือว่าสูงที่สุดแล้ว

สีฟ้า คือ วเิคราะห์จากขอ้มูลท่ีไม่มีความไม่เหมาะสม

สีแดง คือ วเิคราะห์จากขอ้มูลท่ีมีความไม่เหมาะสม

.076 .06 .928



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• DFI ส าหรับโมเดล CFA ที่มีมากกว่า 2 องค์ประกอบ มีกระบวนการดังนี้

9. การแปลความหมายจะน าค่าดัชนีความเหมาะสมท่ีได้จากการวิเคราะห์ ไปเปรียบเทียบกับจุดตัด

ต่างๆ แล้วบอกว่าโมเดลนี้เหมาะสมกับข้อมูลระดับใด

SRMR RMSEA CFI

ท่ีได้ .021 .029 .985

ระดบัท่ี 1 .042 .032 .978

ระดบัท่ี 2 .076 .060 .928

SRMR RMSEA CFI

ท่ีได้ .052 .055 .952

ระดบัท่ี 1 .042 .032 .978

ระดบัท่ี 2 .076 .060 .928

ระดบัความเหมาะสมดี นอ้ยกวา่โมเดลท่ีมี
น ้าหนกัองคป์ระกอบขา้ม 1 เส้น

ระดบัความเหมาะสมพอใช ้นอ้ยกวา่โมเดลท่ีมี
น ้าหนกัองคป์ระกอบขา้ม 2 เส้น แต่มากกวา่
โมเดลท่ีมีน ้าหนกัองคป์ระกอบขา้ม 1 เส้น

SRMR RMSEA CFI

ท่ีได้ .098 .088 .912

ระดบัท่ี 1 .042 .032 .978

ระดบัท่ี 2 .076 .060 .928

ระดบัความเหมาะสมไม่ค่อยดี มากกวา่
โมเดลท่ีมีน ้าหนกัองคป์ระกอบขา้ม 2 เส้น



SRMR RMSEA CFI

ท่ีได้ .060 .065 .915

ระดบัท่ี 1 .042 .032 .978

ระดบัท่ี 2 .076 .060 .928

ระดบัท่ี 3 .095 .077 .881

โดยรวม ระดบัความเหมาะสมของโมเดลเทียบเท่ากบัมีน ้าหนกั
องคป์ระกอบขา้ม 2 เส้น

นกัวจิยัอาจมองวา่โอเคอยูร่ะดบัท่ีรับไดห้รือไม่กไ็ด้

.042 .032 .978

.076 .060 .928

.095 .077 .881



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• DFI ส าหรับโมเดล CFA ที่มี 1 องค์ประกอบ มีดังนี้

1. วิเคราะห์ข้อมูลด้วยโมเดลเป้าหมาย แล้วน าค่าพารามิเตอร์ที่ท าให้เป็นมาตรฐานแล้ว (Standardized 

Estimates) ออกมา

2. น าค่าพารามิเตอร์ที่ท าให้เป็นมาตรฐานแล้ว มาเพ่ิมความไม่เหมาะสมของโมเดล (Misspecification) 

ด้วยสหสัมพันธ์ระหว่างค่าคงเหลือ (Residual Correlations) ระดับ .3 โดยให้มีระดับความไม่

เหมาะสม 3 ระดับ ต่างกันที่จ านวนสหสัมพันธ์ที่เพิ่มในโมเดล

• ระดับที่ 1: ข้อค าถามจ านวน 1 ใน 3 มีสหสัมพันธ์ระหว่างค่าคงเหลือ

• ระดับที่ 2: ข้อค าถามจ านวน 2 ใน 3 มีสหสมพันธร์ะหว่างค่าคงเหลือ

• ระดับที่ 3: ข้อค าถามทุกข้อมสีหสมัพนัธร์ะหว่างค่าคงเหลือ

3. สร้างข้อมูลจากโมเดลที่เพิ่มความไม่เหมาะสมแต่ละระดับ แล้วไปวิเคราะห์ด้วยโมเดลเป้าหมาย สร้าง

ฮิสโทแกรมและจุดตัดของดัชนีความเหมาะสม



SRMR RMSEA CFI

ท่ีได้ .061 .130 .892

ระดบัท่ี 1 .046 .077 .961

ระดบัท่ี 2 .050 .085 .951

โดยรวม ระดบัความเหมาะสมของโมเดลสูงกวา่การเพิ่มจ านวน
สหสัมพนัธ์ระหวา่งค่าคงเหลือเกินระดบัท่ี 2 

อาจมองไดว้า่ โมเดลองคป์ระกอบเดียวไม่เหมาะสมกบัขอ้มูล

.046 .077 .961

.050 .085 .951



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• แนวทางของ McNeish & Wolf พยายามให้สอดคล้องกับการศึกษาโมเดลจ าลองของ 

Hu & Bentler (1999) แต่ไม่ได้แบ่งแยกอย่างชัดเจนว่าอะไรคือ

– ความไม่เหมาะสมท่ีรับได้ (Trivial [or Minor] Misspecification)

– ความไม่เหมาะสมท่ีรุนแรง (Severe Misspecification)

• นอกจากนี้ การเพิ่มน้ าหนักองค์ประกอบข้ามกับตัวบ่งช้ีที่มีขนาดน้ าหนักองค์ประกอบน้อย

ที่สุด เป็นแนวคิดที่ย้อนแย้ง

– หากน้ าหนักองค์ประกอบของตัวบ่งช้ีเดิมน้อยอยู่แล้ว (เช่น ระดับ .29) น้ าหนักองค์ประกอบข้ามก็จะเป็น

ความไม่เหมาะสมท่ีรับได้ 

– หากน้ าหนักองค์ประกอบของตัวบ่งชี้เดิมสูง (เช่น .6) น้ าหนักองค์ประกอบข้ามก็จะเป็นความไม่เหมาะสม

ท่ีรุนแรง



ความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• Pornprasertmanit (2014) ได้แสดงถึงนิยามของความไม่เหมาะสมที่รับได้ (Trivial 

Misspecification) และความไม่เหมาะสมท่ีรุนแรง (Severe Misspecification) แล้วน ามา

สร้างจุดตัดใหม่ เป็น 2 จุดตัด คือ

– โมเดลที่มี trivial misspecification : ช่วงดัชนีความเหมาะสมที่เกิดจากโมเดลนี้ ควรจะถูกตัดสินว่า

โมเดลเป้าหมายโอเค ประมาณการข้อมูลที่เก็บมาได้

– โมเดลที่มี severe misspecification : ช่วงดัชนีความเหมาะสมท่ีเกิดจากโมเดลนี้ ควรจะถูกตัดสินว่า

โมเดลเป้าหมายไม่โอเค 

• Pornprasertmanit (2014) พบว่า Sampling Distribution ของทั้งสองโมเดลซ้อนกันมาก 

ในข้อมูลส่วนใหญ่ จึงตั้งค าถามถึงการใช้ดัชนีความเหมาะสมในภาพรวม และแนะน าวิธีการ

ดูความเหมาะสมแยกย่อยในการตัดสินใจ



ความเหมาะสมของโมเดลแยกยอ่ย

• ความเหมาะสมของโมเดลที่ผ่านมา คือ ความเหมาะสมในภาพรวม (Overall Fit) ว่าทั้ง

โมเดลมีระดับความไม่เหมาะสม (หรือความเหมาะสมเท่าไร) 

• ความเหมาะสมของโมเดล อาจดูรายละเอียดแยกย่อยได้เพิ่มเติม ว่าส่วนใดของโมเดลท่ี

อาจมีความผิดพลาด (Misspecification)

• วิธีการดูความเหมาะสมแยกย่อย (Local Fit) แบ่งเป็นสองวิธีอย่างง่าย คือ

– การตรวจสอบค่าคงเหลือ (Residuals)

– การตรวจสอบดัชนีการปรับโมเดล (Modification Indices)



ความเหมาะสมของโมเดลแยกยอ่ย

• การตรวจสอบค่าคงเหลือ (Residuals)

– ให้ 𝚺 𝛉 เป็นเมทริกซ์ความแปรปรวนจากโมเดล และ 𝐒 เป็นเมทริกซ์ความแปรปรวนจากข้อมูล



ความเหมาะสมของโมเดลแยกยอ่ย

• การตรวจสอบค่าคงเหลือ (Residuals)

– ค่าความแปรปรวนร่วมคงเหลือ (Residual Covariance) คือ 𝐒 − 𝚺 𝛉 ซึ่งปกติจะไม่ค่อยได้ใช้ค่าน้ี 

เพราะเป็นค่าที่แต่ละตัวแปรมีความแปรปรวนไม่เท่ากัน ค่าสูงหรือต่ าอาจเกิดจากขนาดของตัวแปร



ความเหมาะสมของโมเดลแยกยอ่ย

• การตรวจสอบค่าคงเหลือ (Residuals)

– เพ่ือแก้ไขปัญหาความแปรปรวนร่วมไม่เท่ากันระหว่างตัวแปร ค่าของ 𝐒, 𝚺 𝛉 จะต้องท าให้เป็น

คะแนนมาตรฐาน (Standardized Score) ก่อน 

– วิธีการหาค่าคงเหลือที่ท าให้เป็นมาตรฐาน จะมี 2 วิธี คือ วิธีของ Bollen และของ Bentler

• วิธีของ Bollen คือ ท าให้ 𝐒, 𝚺 𝛉 เป็นเมทริกซ์สหสัมพันธผ์่านสว่นเบี่ยงเบนมาตรฐานของแต่ละตัว เป็นวิธี

ที่ใช้ในการหา SRMR

• วิธีของ Bentler ซึ่งเป็นค่าปกติใน lavaan จะแปลงเป็นเมทริกซ์สหสัมพันธ์ด้วยส่วนเบี่ยนเบนมาตรฐานของ

ตัวแปรสังเกตได้ทั้งคู่ (เป็นค่าปกติใน lavaan)
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ค่าทั้งสองแบบมีค่าเท่ากนั เน่ืองจากความแปรปรวนของตวัแปรทุกตวัถูกประมาณค่าจากโมเดลไดถู้กตอ้ง
จะมีปัญหาเม่ือใชโ้มเดลท่ีซบัซอ้นกวา่น้ี

ค่าความแตกต่างระหวา่งสหสัมพนัธ์
ควรดูค่าท่ีมีขนาดสูงกวา่ .1

ค่า z ดูค่าท่ีมีขนาดสูงๆ ขนาดสูงกวา่
1.96 คือ p < .05 แต่ค่าน้ี 
จะอ่อนไหวกบัจ านวนกลุ่มตวัอยา่ง

จากค่าน้ี สหสัมพนัธ์ระหวา่ง X1 และ X3 และระหวา่ง X1 และ X4 ควรไดรั้บการพิจารณา
ซ่ึงการปรับโมเดล อาจเกิดจากสร้างน ้าหนกัองคป์ระกอบขา้ม หรือสหสัมพนัธ์ระหวา่งค่าคงเหลือ 



ความเหมาะสมของโมเดลแยกยอ่ย

• การตรวจสอบดัชนีการปรับโมเดล (Modification Indices) เป็นการตรวจสอบว่า “หาก” 

ปรับค่าพารามิเตอร์ใดที่ถูกจ ากัดให้คงท่ี ให้เป็นค่าท่ีประมาณค่า (เป็นอิสระ) แล้ว Chi-squ

are จะเปล่ียนแปลงไปเท่าไร

X1
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X3

X4

X5
F1

e1

e2

e3

e4

e5

F2

X1

X2

X3

X4

X5
F1

e1

e2

e3

e4

e5

F2

โมเดล ค่าท่ีสามารถปรับใหเ้ป็นอิสระไดจ้ากโมเดล



ความเหมาะสมของโมเดลแยกยอ่ย

• ค่า Chi-square ที่เปลี่ยนแปลงไปเมื่อแปลงให้แต่ละค่าเป็นอิสระ จะเรียกว่า ดัชนีการปรับ

โมเดล (Modification Indices; MI) ค่าพารามิเตอร์ท่ีคาดวา่ถา้ปล่อยใหเ้ป็นอิสระแลว้จะเจอ
(Expected parameter change)

ค่า EPC ในรูปแบบสัมประสิทธ์ิมาตรฐาน



ความเหมาะสมของโมเดลแยกยอ่ย

• MI จะไม่ได้วิเคราะห์โดยตรง ว่าถ้า Free ค่าใดค่าหนึ่ง แล้วค่า Chi-square จะมีค่าเท่าไร 

แต่ MI จะประมาณการว่า ถ้าหาก Free แล้ว ค่า Chi-square จะเป็นอย่างไร (ผ่านหลัก 

Lagrange Multipliers) 

• ดังนั้นถ้าไป Free ค่าใดค่าหน่ึงจริงๆ โมเดลอาจไม่สามารถประมาณการได้ เพราะว่าระบุค่า

ไม่ได้ (Model is not identified) เช่น

เพิ่มให ้F1 มี X2 ดว้ย แลว้พบวา่ความแปรปรวนของ
ค่าคงเหลือของ X2 มีค่าติดลบ ซ่ึงน่าจะเกิดจากโมเดล
ไม่สามารถระบุค่าได ้(Unidentified)



ความเหมาะสมของโมเดลแยกยอ่ย

• วิธี MI จะสามารถตรวจสอบแหล่งของความไม่เหมาะสมจากค่าพารามิเตอร์ที่ถูกท าให้คงที่

ในโมเดลเท่าน้ัน รูปแบบความไม่เหมาะสมอื่น จะไม่สามารถตรวจสอบได้ เช่น ไม่ได้ใส่

องค์ประกอบที่ส าคัญลงในโมเดล

X1
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X3

X4

X5

F1

e1

e2
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ความเหมาะสมของโมเดลแยกยอ่ย

• Satorra, Saris, van der Weld (2009) เสนอการใช้ Modification Indices และ Expected 

Parameter Changes มาดูควบคู่กัน เพ่ือทดสอบความเหมาะสมของโมเดลในภาพรวม

• Pornprasertmanit (2014) เสนอว่า ให้ใช้ช่วงเชื่อมั่นของ EPC มาเป็นตัวทดสอบความเหมาะสมของ

โมเดล โดย

– ถ้าช่วงเชื่อม่ันของ EPC อยู่ในช่วง trivial misspecification ให้ถือว่าการก าหนดค่าพารามิเตอร์นี้โอเค

– ถ้าช่วงเชื่อม่ันของ EPC อยู่นอกช่วง trivial misspecification ให้ถือว่าโมเดลไม่เหมาะสม

– ถ้าช่วงเช่ือม่ันของ EPC อยู่คาบเก่ียวช่วง trivial misspecification แสดงว่าจ านวนกลุ่มตัวอย่างไม่

เพียงพอ

– เป้าหมาย คือ ต้องให้ช่วงเช่ือมั่นของ EPC ทุกตัว อยู่ในช่วง trivial misspecification

• ผลการท าสถานการณ์จ าลองออกมาดีมาก สามารถคัดแยกโมเดลที่เหมาะสมดี เหมาะสม

โดยประมาณ และไม่เหมาะสม ออกได้ดี เสียที่ใช้จ านวนกลุ่มตัวอย่างเยอะมาก



ความเหมาะสมของโมเดลแยกยอ่ย

• เมื่อโมเดลในภาพรวมไม่เหมาะสม นักวิเคราะห์มักจะมองค่าคงเหลือหรือดัชนีการปรับ

โมเดล แล้วเริ่มจะต้องการปรับโมเดลไปเรื่อยๆ ไปจนกว่าโมเดลเหมาะสม

• MacCallum et al (1992) บอกว่าการค้นหาการปรับโมเดล (Specification Search) ไป

เรื่อยๆ ตามค าแนะน าของการเปลี่ยนแปลงโมเดล โดยไม่ได้อิงหลักทฤษฎีอย่างหนักแน่น 

ท าให้โมเดลนั้นแม้ว่าจะเข้ากับข้อมูลปัจจุบันดี แต่จะไม่สามารถเจอโมเดลเดิมในข้อมูลใหม่ได้

• การเกิด significant MI นั้น อาจเกิดจากโมเดลผิดพลาดจริงๆ หรือ Type I error หรือการ

ผิดพลาดจริงในรูปแบบอ่ืนในโมเดล แต่มาโผล่ในการปรับพารามิเตอร์นั้น

• ปรับโมเดลได้ แต่ต้องอิงทฤษฎีอย่างหนักแน่น



ความเหมาะสมของโมเดลแยกยอ่ย

• นอกจากตรวจสอบความเหมาะสมของโมเดลแล้ว ควรตรวจสอบจากค่าพารามิเตอร์ใน

โมเดลด้วย

• ดัชนีความเหมาะสมของโมเดลอาจดูดี แต่ค่าพารามิเตอร์มีค่าน้อยมาก หรือกลับทิศทาง

– เช่น องค์ประกอบควรสัมพันธ์กันทางบวก ดันไปสัมพันธ์กันทางลบ

– น้ าหนักองค์ประกอบควรมีทิศทางบวกสอดคล้องกับตัวแปรอื่น แต่ตัวแปรหน่ึงมีค่าน้ าหนักองค์ประกอบ

ใกล้ 0 หรือกลับไปอีกทิศทางหน่ึง

• ถ้าเจอเหตุการณ์นี้ ก่อนท่ีจะตัดสินว่าโมเดลไม่เหมาะสม ให้ไปดูก่อน ว่าเตรียมข้อมูลมา

ถูกต้องหรือไม่ ลืมระบุค่าสูญหาย หรือลืมกลับคะแนนตามที่ตั้งใจไว้หรือไม่ (การวิเคราะห์

องค์ประกอบไม่จ าเป็นต้องกลับคะแนน)



ความเหมาะสมของโมเดลโดยสรุป

• สรุป ความเหมาะสมของโมเดลต้องดู 4 ด้านประกอบกันเสมอ

Global Exact Fit

Global 

Approximate Fit

Local Fit

Parameter 

Estimates in 

The Current 

Model

Comparing 

Alternative 

Models

เช็ค Exact Fit หรือ
Approximate Fit
ตอ้งใหผ้า่นเกณฑ์

ไม่มีความผดิพลาดใด ท่ี
เห็นไดช้ดั วา่อาจบ่งช้ีวา่
โมเดลน้ีผดิพลาด

ค่าพารามิเตอร์ท่ีประมาณค่า
ได ้มีค่าสอดคลอ้งตามทฤษฎี 
ค่าสูงและถึงระดบันยัส าคญั

โมเดลท่ีเหมาะสม เป็นเพียง
บอกวา่ ค  าอธิบายน้ีเป็นไปได้
ถา้มีโมเดลอ่ืนมาเปรียบเทียบดว้ย
จะท าใหค้วามถูกตอ้งของ
โมเดลปัจจุบนัสูงข้ึน
(ดูหวัขอ้ถดัไป)

ถา้แกโ้มเดล ตอ้งบอกเหตุผล และบอกวา่อะไรท่ีท าใหคิ้ดแบบนั้น วา่ตวัเลข SEPC, 

Standardized Residuals เป็นเท่าไร และทฤษฎีวา่อยา่งไร แลว้ไปแกโ้มเดลอยา่งไร



ความเหมาะสมของโมเดลโดยสรุป

• โมเดลท่ีดี คือ โมเดลท่ีทดสอบซ้ าแล้วซ้ าอีก จากกลุ่มตัวอย่างหลายๆ กลุ่ม แล้วโมเดลน้ี

ยังคงถูกต้อง อธิบายปรากฎการณ์ต่างๆ ได้ โมเดลลักษณะนี้จะมาจาก

– โมเดลท่ีไม่ได้ประมาณค่าพารามิเตอร์เยอะ (Parsimonious) ซึ่งดูไดจ้าก df ท่ีควรจะมีค่าสูงๆ

– โมเดลที่ค่าความเหมาะสมดี แต่ประมาณค่าพารามิเตอร์เยอะแยะ บางตัวก็อธิบายในเชิงทฤษฎีไม่ได้ 

โมเดลนี้ดีสู้โมเดลที่ Parsimonious ไม่ได้ 

• ถ้าไม่มีโมเดลอะไรเหมาะสมเลย ต้องพยายามอธิบายว่ามันเกิดอะไรขึ้น มีปัญหาเรื่องข้อมูล 

หรือทฤษฎีที่ทบทวนวรรณกรรมหรือไม่ หรือทฤษฎีที่น ามาใช้ไม่เหมาะสมกับสถานการณ์นี้

• อย่าลืมว่า โมเดลที่มีความผิดพลาดที่ร้ายแรง (Severe Misspecification) แม้ว่าจะไม่ใช่

พารามิเตอร์ที่ส าคัญในการอธิบายเชิงทฤษฎี แต่อาจท าให้การประมาณค่าพารามิเตอร์อื่น 

มีค่าท่ีผิด ไม่ใกล้เคียงกับค่าในประชากร



ความเหมาะสมของโมเดลโดยสรุป

• บางครั้ง นักวิจัยสร้างโมเดลท่ีมี df = 0 ขึ้น เช่น โมเดลมีองค์ประกอบเดียว 3 ตัวบ่งชี้

• ดัชนีไม่สามารถทดสอบความเหมาะสมของโมเดลได้ ทั้งแบบ Global Fit และ Local Fit 

เพราะ Model-implied covariance เท่ากับ Sample Covariance เสมอ

• โมเดลน้ีอาจเป็นโมเดลที่เหมาะสมกับข้อมูลได้ แต่ก็อาจเป็นโมเดลท่ีไม่เหมาะสมกับข้อมูลเลย

ก็ได้ และไม่มีดัชนีความเหมาะสมท้ังแบบ Global Fit และ Local Fit มาบอกได้เลย

• วิธีเดียวท่ีอาจจะพอช่วยได้ คือ ตรวจสอบจากค่าพารามิเตอร์ในโมเดล ซึ่งนักวิเคราะห์ส่วน

ใหญ่มองว่าไม่เพียงพอในการตัดสินโมเดลว่าเหมาะสมหรือไม่



โมเดลน้ี df = 0 จะเห็นวา่ค่าไคสแควร์จะเท่ากบั 0 ดว้ย
เม่ือไคสแควร์ทดสอบความเหมาะสมของโมเดลไม่ได ้กไ็ม่ควร
เหมาไปวา่โมเดลเหมาะสมกบัขอ้มูล



การเปรียบเทียบระหว่างโมเดลที่ซ้อนกัน

• นักวิจัยอาจมีโมเดลอธิบายความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรมากกว่าหนึ่งรูปแบบ และต้องการ

เลือกว่าโมเดลใดท่ีเหมาะสมกับข้อมูลมากกว่า

• โดยท่ัวไป หากเพิ่มการประมาณค่าพารามิเตอร์ การอธิบายข้อมูลย่อมดีขึ้นอยู่แล้ว

• การเปรียบเทียบในบริบทนี้ จึงเป็นการเปรียบเทียบว่า พารามิเตอร์ที่มากกว่า คุ้มค่าต่อการ

อธิบายข้อมูลท่ีมากขึ้นหรือไม่ 

• การเปรียบเทียบโมเดลมีสองรูปแบบ คือ โมเดลท่ีซ้อนกัน (Nested Model Comparison) 

และโมเดลท่ีไม่ซ้อนกัน (Nonnested Model Comparison)



การเปรียบเทียบระหว่างโมเดลที่ซ้อนกัน

• โมเดลท่ีซ้อนกัน คือ มีโมเดลหน่ึงท่ีประมาณค่าพารามิเตอร์จ านวนหนึ่ง แล้วอีกโมเดลหนึ่ง

ท าให้พารามิเตอร์ที่ประมาณค่าในโมเดลเดิมไม่ประมาณค่า (เช่น ท าให้คงท่ี หรือก าหนดให้

เท่ากัน) 

• โมเดลแรกเรียกว่า โมเดลตั้งต้น (Parent Model) และโมเดลหลังเรียกว่า โมเดลซ้อน 
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การเปรียบเทียบระหว่างโมเดลที่ซ้อนกัน

• ตามปกติ โมเดลตั้งต้น ย่อมสามารถอธิบายโมเดลได้ดีกว่า โมเดลซ้อน เพราะมีจ านวน

พารามิเตอร์ที่มากกว่า หรือ df น้อยกว่า 

• การทดสอบไคสแควร์จะตรวจสอบว่า โมเดลตั้งต้นอธิบายข้อมูลได้ดีกว่าโมเดลซ้อนได้

อย่างมีนัยส าคัญหรือไม่ 

• กล่าวคือ ถ้าโมเดลซ้อนเป็นโมเดลในประชากร การทดสอบไคสแควร์จะไม่ถึงระดับ

นัยส าคัญ แต่หากโมเดลตั้งต้นเป็นโมเดลในประชากร (การไปท าให้ค่าพารามิเตอร์คงที่ 

หรือเท่ากัน ไม่ถูกต้องตามประชากรภายใต้ข้อมูล) การทดสอบไคสแควร์จะถึงระดับ

นัยส าคัญ
H0: โมเดลซอ้น (Nested Model) ถูกตอ้ง

H1: โมเดลตั้งตน้ (Parent Model) ถูกตอ้ง



การเปรียบเทียบระหว่างโมเดลที่ซ้อนกัน

• ให้ 𝜒𝑁
2 , 𝑑𝑓𝑁 เป็นค่าไคแสควร์ของโมเดลซ้อน และ 𝜒𝑃

2, 𝑑𝑓𝑃 เป็นค่าไคสแควร์ของ

โมเดลตั้งต้น

• ค่าไคสแควร์ที่ใช้ทดสอบโมเดลซ้อนกันคือ Δ𝜒2 = 𝜒𝑁
2 − 𝜒𝑃

2

• หากโมเดลซ้อนเป็นโมเดลที่ถูกต้อง การกระจายของ Δ𝜒2 จะอยู่ในรูป Chi-square 

distribution ที่ Δ𝑑𝑓 = 𝑑𝑓𝑁 − 𝑑𝑓𝑃
• ดังนั้นหาก p < .05 จะปฏิเสธโมเดลซ้อน และเลือกโมเดลตั้งต้น เพราะพารามิเตอร์ที่

ประมาณการมากขึ้นสามารถอธิบายโมเดลได้เพิ่มขึ้นจริง

• แต่หาก p > .05 จะบอกว่าค่าพารามิเตอร์ที่ประมาณการมากขึ้นไม่สามารถอธิบายได้

มากกว่าการสุ่ม (Sampling Error) จึงเลือกโมเดลซ้อน
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การเปรียบเทียบระหว่างโมเดลที่ซ้อนกัน

• อย่างไรก็ตาม การเปรียบเทียบโมเดลซ้อนกันด้วยการทดสอบไคสแควร์ จะได้รับอิทธิพล

จากกลุ่มตัวอย่าง หากกลุ่มตัวอย่างสูง ความแตกต่างเล็กน้อยก็ท าให้เกิดความแตกต่าง

อย่างมีนัยส าคัญ

• บางครั้ง อาจใช้การเปลี่ยนแปลงของดัชนีความเหมาะสม เช่น การเปลี่ยนแปลงของ CFI 

ในบางบริบท เช่น Group Measurement Invariance

• Pornprasertmanit, Wu, & Little (2013) เสนอวิธีการคล้ายกับ Dynamic Cutoff เพื่อหา

ว่าค่าเปลี่ยนแปลงของดัชนีความเหมาะสมระดับใด ถือว่าเป็นความผิดพลาดเล็กน้อย และ

ระดับใดที่อาจบ่งชี้ถึงความผิดพลาดระดับสูง แล้วหาจุดตัดการเปลี่ยนแปลงของดัชนี

ความเหมาะสม ที่แบ่งระหว่างสองโมเดล



การเปรียบเทียบโมเดลที่ไม่ซ้อนกนั

• ในการเปรียบเทียบความเหมาะสมของโมเดลที่ไม่ซ้อนกัน (Nonnested Model 

Comparison) มักจะใช้ค่าเกณฑ์ข้อมูล (Information Criterion) ท่ีจะเป็นค่าท่ีให้ความสมดุลระหว่างความ

เหมาะสมของโมเดล (Model Fit) และความซับซ้อนของโมเดล (Model Complexity)

• กล่าวคือ ค่าเกณฑ์ข้อมูลจะชอบโมเดลที่เหมาะสมกับข้อมูลและไม่ซับซ้อนพร้อมกัน 

• ค่าแรกท่ีได้รับความนิยม คือ Akaike Information Criterion (AIC) ซึ่งใน lavaan ใช้สูตรดังนี้

• โดย q = จ านวนพารามิเตอร์ และ

AIC = −2 log 𝐿0 + 2𝑞

log 𝐿 = −
𝑁𝑝

2
log 2𝜋 −

𝑁

2
log 𝚺 −

𝑁

2
𝑡𝑟 𝐒𝚺−1 −

𝑁

2
𝒎𝑦 − 𝝁

′
𝚺−1 𝒎𝑦 − 𝝁



การเปรียบเทียบโมเดลที่ไม่ซ้อนกนั

• ในระหว่างโมเดลท่ีเปรียบเทียบกัน โมเดลใดที่ค่า AIC น้อยท่ีสุด จะเป็นโมเดลท่ีดีที่สุด

• AIC จะมีสูตรอื่นด้วย แต่ไม่ว่าจะใช้สูตรไหน ผลของการตัดสินใจออกมาเหมือนกัน (Kline, 

2023 pp. 190-192)



การเปรียบเทียบโมเดลที่ไม่ซ้อนกนั

• Bayes Information Criterion (BIC) เป็นค่าเกณฑ์ข้อมูลท่ีใช้จ านวนกลุ่มตัวอย่างมาคิด

ด้วย โดยถ้ากลุ่มตัวอย่างสูง จะยอมรับโมเดลที่ซับซ้อนได้มากกว่า 

• Sample-size Adjusted BIC จะเป็นอีกรูปแบบของ BIC ใน lavaan จะเรียกว่า BIC2 จะ

ปรับปรุงจากสูตรของ BIC เป็นดังนี้

BIC = −2 log 𝐿0 + 𝑞 log𝑁

BIC2 = −2 log 𝐿0 + 𝑞 log
𝑁 + 2

24



การเปรียบเทียบโมเดลที่ไม่ซ้อนกนั

• Preacher & Merkle (2012) แนะน าการใช้ AIC มากกว่า BIC หรือ BIC2 เพราะผลการ

ตัดสินใจเสถียรมากกว่า 

• AIC, BIC, หรือ BIC2 ไม่ได้ค านึงถึงความผิดพลาดจากการสุ่ม กล่าวคือ บางครั้งการ

ตัดสินใจเลือกโมเดลหน่ึง อาจเป็นเพียงเพราะบังเอิญสุ่มเจอกลุ่มตัวอย่างที่ค่าสถิติไปทาง

โมเดล A มากกว่าโมเดล B พอดี ควรมีการทดสอบทางสถิติท่ีตัดความเป็นไปได้เรื่องความ

ผิดพลาดจากการสุ่มออกไป



การเปรียบเทียบโมเดลที่ไม่ซ้อนกนั

• Pornprasertmanit, Wu, & Little (2014) ได้เสนอวิธีการ Parametric Bootstrap ในการ

สร้างข้อมูลจากโมเดลทั้งสองโมเดล ใส่ trivial misspecification แล้วสร้างข้อมูล แล้วน า

ข้อมูลท่ีสร้างมาจากแต่ละโมเดล ไปทดสอบด้วยโมเดลท้ังสองโมเดล ดูว่าความแตกต่าง

ระหว่าง ค่า AIC (หรือ BIC) เป็นอย่างไร 

• Merkle, Yoo, & Preacher (2016) ได้เสนอวิธีการที่ง่ายกว่าในการทดสอบโมเดลที่ไม่ซ้อน

กัน โดยประยุกต์การทดสอบของ Vuong (1989) ผ่าน nonnest2 package

• อย่างไรก็ตาม วิธีของ Merkle et al. (2016) ไม่ได้จัดการเรื่อง Trivial Misspecification 
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เลือกโมเดลท่ี 1 มากกวา่โมเดลท่ี 2



Vuong’s Test แบ่งการทดสอบเป็น 2 ขั้นตอน
1. ทดสอบวา่โมเดลทั้งสองแยกจากกนัไดห้รือไม่ จาก

หลกัฐานท่ีมี ผา่น Variance Test ถา้ไม่ถึงระดบั
นยัส าคญั แสดงวา่ขอ้มูลอาจมาจากโมเดลใดกไ็ด ้แต่ถา้
ถึงระดบันยัส าคญั แสดงวา่อาจแตกต่างกนั ตอ้งทดสอบ
ขั้นท่ีสอง 

2. ทดสอบวา่ค่าความเหมาะสมของโมเดลหน่ึงดีกวา่อีก
โมเดลหน่ึงหรือไม่ ถา้ไม่ถึงระดบันยัส าคญั แสดงวา่
ไม่แตกต่างกนัอยา่งมีนยัส าคญั แต่ถา้ถึงระดบันยัส าคญั
แสดงวา่พบความแตกต่างกนัจริง สรุปไดว้า่เลือกโมเดล
หน่ึงมากกวา่อีกโมเดลหน่ึง

พบว่าข้อมูลอาจมาจากโมเดลใดกไ็ด้

ช่วงเช่ือมัน่ (Confidence Interval) ตรวจสอบวา่
ส่วนต่าง AIC และ BIC ของทั้ง 2 โมเดลในประชากร
เป็นอยา่งไร พบวา่คลุม 0 แสดงวา่ไม่แตกต่างกนัอยา่งมีนยัส าคญั



การเปรียบเทียบโมเดลที่ไม่ซ้อนกนั

• Vuoung test สามารถใช้ได้กับการเปรียบเทียบโมเดลซ้อนกันด้วย โดยการทดสอบนี้จะไม่

เหมาว่าโมเดลซ้อน (Nested Model) เป็นโมเดลที่ถูกต้อง

– ข้อตกลงน้ีไม่ค่อยเป็นจริง เพราะโมเดลจะมีความผิดพลาดเล็กน้อยอยู่แล้ว ในการวิเคราะห์ข้อมูลจริง

โมเดลตั้งต้นและโมเดลซ้อนไม่แตกต่างกนัอย่างมนัียส าคญั
เลือกโมเดลซ้อน



โมเดลค่าเฉลี่ย

• ในโมเดลท่ีผ่านมาจะไม่ได้สร้างโมเดลเพื่อจ ากัดค่าเฉลี่ยของตัวแปร แต่ใน SEM สามารถ

สร้างโมเดลเพื่อจ ากัดค่าเฉลี่ยได้ 

• ให้ 𝛂 เป็นค่าเฉลี่ยขององค์ประกอบ และ 𝝂 เป็นจุดตัดของตัวบ่งชี้

• สมการในการสร้างคะแนนของตัวบ่งชี้ คือ  
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𝑥𝑖1 = 𝜈1 + 𝜆11𝐹𝑖1 + 0 ⋅ 𝐹𝑖2 + 𝑒𝑖1
𝑥𝑖2 = 𝜈2 + 𝜆21𝐹𝑖1 + 0 ⋅ 𝐹𝑖2 + 𝑒𝑖2
𝑥𝑖3 = 𝜈3 + 0 ⋅ 𝐹𝑖1 + 𝜆32𝐹𝑖2 + 𝑒𝑖3
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โมเดลค่าเฉลี่ย

• จากสมการนี้หมายความว่า Model-implied means สามารถค านวณได้จาก

• ค่า Model-implied means จะถูกไปค านวณในสมการ log-likelihood โดยปรับค่าสมาชิก

ใน 𝛎, 𝚲, และ 𝛂 เพื่อให้ค่า log-likelihood มีค่าสูงที่สุด

• หรือท าให้ค่า 𝐹𝑀𝐿 มีค่าต่ าท่ีสุด

𝝁𝐱 = 𝛎 + 𝚲𝛂

log 𝐿 = −
𝑁𝑝

2
log 2𝜋 −

𝑁

2
log 𝚺 −

𝑁

2
𝑡𝑟 𝐒𝚺−1 −

𝑁

2
𝒎𝑦 − 𝝁

′
𝚺−1 𝒎𝑦 − 𝝁

𝐹𝑀𝐿 =
2

𝑁
log 𝐿𝑆 − log 𝐿0 = 𝒎𝑦 − 𝝁

′
𝚺−1 𝒎𝑦 − 𝝁 + 𝑡𝑟 𝐒𝚺−1 − log 𝐒𝚺−1 − 𝑝



โมเดลค่าเฉลี่ย

• ค่า 𝚲 สามารถประมาณค่าได้จากการประมาณค่าความแปรปรวนร่วม ส่วนค่าของ 𝛎 และ 

𝛂 จะประมาณค่าได้จากค่าเฉลี่ยเท่าน้ัน

• จ านวนสมาชิกของ 𝛎 เท่ากับจ านวนตัวบ่งชี้ หรือ p และจ านวนสมาชิกของ 𝛂 คือจ านวน

องค์ประกอบหรือ k แต่จ านวนข้อมูลใน 𝒎𝑦 (ค่าเฉลี่ยของตัวแปร) มีจ านวนแค่ p

• เพื่อให้โมเดลระบุได้ (Identified) ต้องจ ากัดค่าของ 𝛎 หรือ 𝛂 บางค่าเพื่อให้

ค่าพารามิเตอร์ทุกตัวสามารถประมาณค่าได้



โมเดลค่าเฉลี่ย

• วิธีการท าให้โมเดลระบุได้มี 2 วิธี คือ

– ให้ค่าของ 𝛂 เป็นค่าคงที่ มักก าหนดให้มีค่าเท่ากับ 0 วิธีน้ีจะท าให้ 𝛎 เท่ากับค่าเฉลี่ยของตัวแปร

– ให้ค่าของ 𝛎 ตัวบ่งชี้หน่ึงในแต่ละองค์ประกอบมีค่าคงที่ มักให้ค่าเท่ากับ 0 ในตัวแปรที่เป็น Marker 

Variable ที่ก าหนดให้น้ าหนักองค์ประกอบเป็น 1 อยู่แล้ว จะท าให้ค่าเฉลี่ยขององค์ประกอบหรือ 𝛂 มีค่า

เท่ากับค่าเฉลี่ยของตัวบ่งช้ีท่ีก าหนด และค่า 𝛎 ตัวท่ีเหลือ คือ ความแตกต่างระหว่างค่าเฉลี่ยตัวบ่งช้ีแต่

ละตัวกับตัวบ่งชีห้ลักคูณด้วยน้ าหนักองค์ประกอบของตัวแปรนั้น

• ใน lavaan โดยปกติการค านวณ cfa จะไม่ค านึงถึงค่าเฉลี่ย แต่สามารถให้ประมาณค่าด้วย

ได้โดยใส่ meanstructure=TRUE ในค าสั่ง cfa (ค่าปกติจะก าหนดให้ 𝛂 ทุกตัวเป็น 0) หรือ

ก าหนด 𝛂 หรือ 𝛎 ใน script ซึ่งจะท าให้ lavaan ประมาณค่าเฉลี่ย

• ส าหรับการทดสอบความเหมาะสมของโมเดล ดัชนีความเหมาะสมจะมีเพียง SRMR ที่จะมี

การปรับสูตรเล็กน้อยดังน้ี



โมเดลค่าเฉลี่ย

• ส าหรับการทดสอบความเหมาะสมของโมเดล ดัชนีความเหมาะสมจะมีเพียง SRMR ที่จะมี

การปรับสูตรเล็กน้อย เพื่อน าความเบี่ยงเบนของค่าเฉลี่ยมาค านวณด้วยดังนี้

• ถ้าไม่ได้สนใจความเบ่ียงเบนของค่าเฉลี่ยในดัชนีความเหมาะสม อาจดูค่า SRMR จาก 

srmr_mplus_nomean ในผลลัพธ์จากค าสั่ง fitMeasures

SRMR =
σ
𝑖=2
𝑝 σ𝑗=1

𝑖−1 𝜌𝑖𝑗−𝑟𝑖𝑗
2
+σ𝑗=1

𝑝 𝜇𝑖
𝜎𝑖
−
𝑚𝑖
𝑠𝑖

2

+σ𝑗=1
𝑝 𝑠𝑗−𝜎𝑗

𝑠𝑗

2

𝑝 𝑝−1

2
+𝑝+𝑝



จุดตดัตวับ่งช้ี

ค่าเฉล่ียองคป์ระกอบท่ีก าหนดใหเ้ป็น 0



แทนท่ีจะใส่ค าสั่ง meanstructure=TRUE มาใส่พารามิเตอร์ในโมเดลแทน

ประมาณค่าจุดตดัของตวับ่งช้ี

ก าหนดใหค่้าเฉล่ียขององคป์ระกอบเท่ากบั 0



ก าหนดจุดตดัของ Marker Variable = 0

ประมาณค่าจุดตดัของตวับ่งช้ีอ่ืน

ประมาณค่าเฉล่ียขององคป์ระกอบ

ค่าเฉล่ียขององคป์ระกอบคือค่าเฉล่ียของ Marker Variable

𝐸 𝑥2 = 𝐸 𝜈2 + 𝜆22𝑓2
𝑚2 = 𝜈2 + 𝜆22𝛼2
𝑚2 = 0 + (1)𝛼2

𝐸 𝑥3 = 𝐸 𝜈3 + 𝜆32𝑓2
𝑚3 = 𝜈3 + 𝜆32𝛼2
𝜈3 = 𝑚3 − 𝜆32𝛼2

𝛼2 = 𝑚2 𝜈3 = 𝑚3 − 𝜆32𝑚2



SRMR คือ ค่าดชันีความเหมาะสมปกติ ท่ีน า
ค่าเบ่ียงเบนของค่าเฉล่ียเขา้ไปคิดแลว้

ถา้มีค  าวา่ no_mean คือจะคิดค่าเบ่ียงเบน
เฉพาะความแปรปรวนร่วมและความแปรปรวน

SRMR ปกติ หรือ mplus คือใชค้วามแปรปรวน
จาก Model-implied covariance และ
Observed Covariance ในการ
standardized

ส่วนท่ีมีค  าวา่ Bentler คือใช ้Observed

Covariance ในการ standardized 

เพียงอยา่งเดียว



โมเดลค่าเฉลี่ย

• สรุปโมเดล CFA แบบสมบูรณ์ ประมาณค่าทั้งค่าเฉลี่ยและความแปรปรวนร่วม

• หา Model-implied mean vector and covariance matrix

• Discrepancy Function ที่ใช้ในการท า Maximum Likelihood เป็นดังนี้

𝐱 = 𝛎 + 𝚲𝐟 + 𝐞 𝐟~MVN 𝛂,𝚽 𝑖. 𝑖. 𝑑

𝐞~MVN 𝟎,𝚯 𝑖. 𝑖. 𝑑

𝝁 = 𝛎 + 𝚲𝛂 𝚺 = 𝚲𝚽𝚲′ + 𝚯

𝐹𝑀𝐿 = 𝒎𝑦 − 𝝁
′
𝚺−1 𝒎𝑦 − 𝝁 + 𝑡𝑟 𝐒𝚺−1 − log 𝐒𝚺−1 − 𝑝
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