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บทคัดย่อ 
การวิเคราะห์โมเดลสมการโครงสร้าง เป็นการวิเคราะห์พร้อมกันครั้งเดียวของโมเดลจะทำให้ค่าความ

คลาดเคลื่อนในการวิเคราะห์ลดลง ด้วยเทคนิคการวิเคราะห์โดยใช้โปรแกรมเอมอสในการปรับโมเดลสมการ
โครงสร้างจะปรับโดยการเชื่อมโยงความสัมพันธ์ระหว่างค่าความคลาดเคลื่อน ของตัวแปรสังเกตต่างเมทริกซ์ได้  
โดยพิจารณาจากค่า M.I. ท่ีสูงท่ีสุด แต่ละคู่ของ e  
คำสำคัญ : โมเดลสมการโคร้งสร้าง,  การวิเคราะห,์  เอมอสโปรแกรม 
 

ABSTRACT 
    Structural equation modeling (SEM) analysis with AMOS is a single simultaneous analysis of 
the model, the analysis error is reduced by Amos analysis technique. The correlation between 
values and stresses of the conflict matrix appears, possibly from the practice MI value of e. 
Keyword: Structural equation modeling, analysis,  AMOS Program 
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บทนำ 
           ความเข้าใจเบื้องต้นในโมเดลสมการโครงสร้าง (Structural Equation Modeling: SEM) หรือการ
วิเคราะหเ์ส้นทาง (Path Analysis) เป็นสถิติท่ีใช้ในการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ในสมการเดียว แต่จะมี ตัวแปร
อิสระหลายตัวและการวิเคราะห์ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรเหล่านี้ในโมเดลคราวเดียว เรียกการวิเคราะห์
แบบนี้ว่าโมเดลสมการโครงสร้าง (Structural Equation Modeling: SEM) รายละเอียดขั้นการวิเคราะห์จะ
ได้กล่าวต่อไป 
 

ส่วนเนื้อหา 
ขั้นตอนการวิเคราะห์ SEM ด้วย Amos 
การวิเคราะห์ SEM ด้วยโปรแกรม AMOS จะดำเนินการวิเคราะหดั์งนี ้ 

ขั้นตอนของการวิเคราะห ์SEM ด้วย AMOS มี 4 ขั้นตอน (นงลักษณ์  วิรัชชัย,2542: 9)   
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

ภาพที่  1  ขั้นตอนการวิเคราะห์ SEM ด้วย AMOS 
 

จากภาพท่ี 1 รายละเอียดของแต่ละขั้นตอนมีดังนี้ 
1)  ขั้นตอนการกำหนดโมเดล หรือการกำหนดโครงสร้างโมเดล 

1.  การก าหนดโมเดล หรือการก าหนดโครงสร้างโมเดล 
(Model Specification) 

2.  การระบุความเป็นไปไดค้่าเดียวของโมเดล 
(Model Identification) 

 
3.  การประมาณค่าพารามิเตอร์ของโมเดล 

(Parameter Estimation of the Model) 

4.  การตรวจสอบความสอดคลอ้งของโมเดล 
(Measures of the Model Fit) 
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       ขั ้นตอนนี้เป็นขั้นตอนการสร้างโมเดลด้วยผู้วิจัยเอง จากการศึกษาทฤษฎี แนวคิดและงานวิจัยท่ี
เกี่ยวข้อง แล้วนำแนวคิดทฤษฎีท่ีค้นพบนี้มาวาดเป็นโมเดลการวิจัยของผู้วิจัย 

 
2) ขั้นตอนการระบุความเป็นไปได้ค่าเดียวของโมเดล (Model Identification) 
     ยุทธ ไกยวรรณ์[1] การระบุความเป็นไปได้ค่าเดียวของโมเดลการวิเคราะห์หรือกล่าวอีกนัยหนึ่งว่า

การคำนวณจะเริ่มต้นคำนวณจากเมทริกซ์ความแปรปรวน (Variance) และความแปรปรวนร่วม(Covariance) 
ในการคำนวณสิ่งที ่ผู้วิเคราะห์ต้องการก็คือ ค่าพารามิเตอร์ที ่มีค่าเดียวของโมเดล (Model Identification) 
เพื่อให้เกิดความเข้าในเรื ่องการระบุความเป็นไปได้ค่าเดียว  ผู้เขียนเสนอแนวทางอธิบายเทียบเคียงกัน ดังนี้   
ถ้าสมการหนึ่งเป็นดังนี้  20  =  a  +  b(y) [2]   

          ถ้ากำหนดให ้y มีค่าเท่ากับ 4 คำตอบท่ีได้ท่ีเป็นค่าของ a และ b มีหลายคำตอบ เช่น 
                     1) คำตอบแรกเป็นไปได้ a = 8 และ b  = 3 
                     2) คำตอบท่ีสองเป็นไปได้ a = 4 และ b = 4 
                          3) คำตอบท่ีสามเป็นไปได้ a = 28 และ b = -2 

      จากกรณีสมการตัวอย่าง  ถ้ากำหนดค่าใดค่าหนึ่งให้กับ y การหาคำตอบ a และ b จะมีหลายค่า แต่
ถ้ามีการกำหนดค่า a เฉพาะเจาะจงลงไปเป็น 2 เท่าของ b จะทำให้การแก้สมการเพื่อหาค่า b ได้เพียงค่าเดียว
หรือคำตอบเดียวเท่านั้นดังนี้ 20 = a + b (y)  เมื่อกำหนดให้ a เป็น 2 เท่าของ b เช่น a กำหนดให้เป็น 4 ซึ่ง  
2 เท่าของ b ดังนั้น b จะมีค่าเป็น 2 จะได้ 20 =  4+2(8) 

        ในการว ิเคราะห์โมเดลสมการโครงสร ้าง (SEM) สิ ่งที ่น ักว ิจ ัยต้องการก ็ค ือ ค่าพารามิ เตอร์ท ี ่ มี  
ค่าเดียวในโครงสร้างโมเดลที่สร้างขึ้น เพื่อแก้สมการทั้งหมดในคราวเดียวกัน ซึ่งการวิเคราะห์จะต้องใช้ข้อมูล
มากพอ Lindeman, Merenda and Gold [3]  แนะนำง่าย ๆ ว่าข้อมูลท่ีรวบรวมมาเพื่อวิเคราะห์ควรมีไม่เกินกว่า 

( 20) 20 เท่าของตัวแปรสังเกตได้ (Observed Variable) ท้ังนี้ถ้าใช้น้อยจะทำให้ค่าพารามิเตอร์ท่ีประมาณไม่
ถูกต้อง ดังนั้นจึงกล่าวได้ว่า การระบุความเป็นไปได้ค่าเดียวของโมเดล (Model Identification) จึงเป็นการตรวจสอบ
ว่ามีข้อมูลมากพอ ท่ีจะวิเคราะห์เพื่อการประมาณพารามิเตอร์ของโมเดลให้ถูกต้อง และมีค่าเดียวหรือมีคำตอบ
เดียวได้หรือไม่ ข้อมูลที่ตรวจสอบนี้คือ  ค่าความแปรปรวนและความแปรปรวนร่วมของตัวแปรที่สังเกตได้ 
(Manifest Variable) ที่อยู ่ในรูปเมทริกซ์หรือเรียกอีกอย่างหนึ่งว่า เมทริกซ์ความแปรปรวนและความ
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แปรปรวนร่วม หากสมาชิกในเมทริกซ์ท่ีทราบค่าพารามิเตอร์มีน้อยกว่าจำนวนพารามิเตอร์ท่ีต้องการทราบค่า
หรือ n(n+1)/2 น้อยกว่า (<) จำนวนพารามิเตอร์ที่ต้องการประมาณค่าในโมเดล (t) โปรแกรมจะไม่มีการ
ประมาณค่าพารามิเตอร ์ (Estimate Parameter) ของโมเดล  โดยท่ีโมเดลการวัด (Measurement Model 
Identification) มี 3 ลักษณะ ได้แก่ 

(1) โมเดลท่ีมีลักษณะเป็น Under Identification 
 
 
 
 

ภาพที่  2  โมเดลการวิจัย 
 

      ภาพท่ี 2 ลักษณะโมเดลการวิจัยจะพบว่า มีพารามิเตอร์ 2 อย่าง ได้แก่ (1) พารามิเตอร์ท่ี
ทราบค่าแล้ว และ (2) พารามิเตอร์ท่ียังไม่ทราบค่าและต้องการประมาณค่า ดังภาพต่อไปนี้ 

 
 
 
 

ภาพที่  3  แสดงเมทริกซพ์ารามิเตอร์ของโมเดล 
 

    ภาพที ่ 3 พารามิเตอร์ที ่ทราบค่าในโมเดลพิจารณาจากความแปรปรวน (Variance) และ 
ความแปรปรวนร่วม (Covariance) ดังตารางต่อไปนี ้
 

ตารางที่  1  เมทริกซ์ความแปรปรวน (Variance) และความแปรปรวนร่วม (Covariance) 
ตัวแปรสังเกตได้ X1 X2  

X1 2

X 1
S  

21 XXS   

X2    

 
 

Variance อยู่เส้นแนวทแยง 

 

ความแปรปรวนร่วมของ x1 และ x2 

ความแปรปรวนของ X2 

X1 

X2 

F 
e1 

e2 

e คือ ความคลาดเคลือ่น
ของตวัแปรสังเกตได ้

e1 

e2 

1F 

2F 

X1 

X2 

F 
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ตารางที่ 1 จะเห็นว่าพารามิเตอร์ที่ทราบค่ามี 3 ค่า ได้แก่ ,S2
X1 21 XXS และ 2

X 2
S จะสังเกตเห็น

ว่า เมทริกซ์ความแปรปรวน (Variance) จะอยู่ในเส้นแนวทแยง (Diagonal) ส่วนเมทริกซ์ความ
แปรปรวนร่วม (Covariance) จะอยู่นอกเส้นแนวทแยง (Diagonal) ส่วนพารามิเตอร์ไม่ทราบค่ามีค่า  

4 ค่า ได้แก่ e1, e2, 1F และ 2F 
 (1) พารามิเตอร์ท่ีทราบค่าคำนวณจากสูตร ดังนี้ n(n+1)/2 = 2(2+1)/2 = 2(3)/2 = 3 เมื่อ  

n  คือ  ตัวแปรสังเกตได้  

 (2) พารามิเตอร์ท่ีต้องการประมาณค่าคือ e1, e2, 1F และ 2F จากโมเดลการวิจัยของภาพ
ที ่ 3 จะพบว่า พารามิเตอร์ที ่ทราบค่าน้อยกว่าพารามิเตอร์ที ่ต้องการประมาณ หรือ n(n+1)/2 < 
พารามิเตอร์ท่ีต้องการประมาณค่า (t) หรือ n(n+1)/2 < t ลักษณะโมเดลจะเป็น Under Identification 
(พารามิเตอรท่ี์ทราบค่าน้อยกว่าพารามิเตอร์ท่ีไม่ทราบค่า) โปรแกรมจะรายงาน  df  เป็นลบ (-) 
และไม่มีการประมาณค่าพารามิเตอร ์

                  df = n(n+1)/2-t  เมื่อ t คือ จำนวนพารามิเตอร์ท่ีต้องการทราบค่า 
               df = 2(2+1)/2–4  = -1 
      นั่นคือ df< 0 ค่า df จึงมีค่าเป็นลบ (-) โปรแกรมไม่มีการประมาณค่า 
    เม ื ่อโมเดลม ีล ักษณะเป ็น Under Identification (พาราม ิ เตอร ์ท ี ่ทราบค่าน ้อยกว่า

พารามิเตอร์ที่ไม่ทราบค่า) โปรแกรมจะไม่ประมาณค่าพารามิเตอร์ เพดฮาส์ซอร์(Pedhazur)[4] 
เพื่อแก้ไขปัญหาดังกล่าว ศิริชัย  กาญจนวาสี ทวีวัฒน์  ปิตยานนท์ และดิเรก  ศรีสุโข [5] แนะนำว่า 
จะต้องกำหนดค่าพารามิเตอร์บางตัวบนชุดของตัวแปร Latent ให้มีค่าคงท่ี 

     จากภาพท่ี 1 ถ้าผู้วิจัยบังคับ (Constrain) ค่าน้ำหนักองค์ประกอบ (Factor Loading) หรือ 

1 ให้มีค่าเป็น 1.00 โดยปกติท่ัวไปนิยมกำหนดเท่ากับ  1.00  ดังภาพต่อไปนี้ 
 

 
 
 

ภาพที่  4  โมเดลบังคับให้ค่าน้ำหนักองค์ประกอบค่าหนึ่งเป็น  1.00 
 ภาพท่ี  4  ลักษณะของโมเดลเป็นดังนี้  

e1 

e2 

1.00 

2 

X1 

X2 

F1 
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                    n(n+1)/2  = 2(2+1)/2–t  เมื่อ t  คือ  จำนวนพารามิเตอร์ที่ต้องการทราบ
ค่า 

                   df = 6/2–3  = 3–3  = 0 
ภาพที่ 4 การบังคับให้ค่าหนึ่งเป็น 1.00 ทำให้โมเดลมีลักษณะเป็น Just Identification ซึ่ง df   

มีค่าเป็น 0 (Perfect Fit) นั่นคือ จำนวนเมทริกซ์ทราบค่าและจำนวนเมทริกซ์ไม่ทราบค่ามี เท่ากัน  

กรณีเช่นนี ้โปรแกรมจะไม่รายงานค่าไคสแควร์ (2) ค่าไคสแควร์หารด้วยองศาอิสระ (2/df) และไม่มี
การรายงานค่านัยสำคัญทางสถิติ (P) ท่ีใช้ทดสอบโมเดล 

       (2)โมเดลท่ีมีลักษณะ Just Identification 
 
 
 
 

 

ภาพที่  5  โมเดลท่ีมีลักษณะเป็น Just Identification 
 

ภาพท่ี 5 เมทริกซ์ความแปรปรวนและความแปรปรวนร่วม ดังนี้
 

ตารางที่ 2 เมทริกซ์ความแปรปรวน (Variance) และความแปรปรวนร่วม (Covariance) ภาพท่ี 5 
ตัวแปรสังเกตได้ x1 x2 x3 

x1  
21xxS  

31xxS  

x2 -  
32 xxS  

x3 - -  

 
 

 

Variance อยู่เส้นแนวทแยง 

 

 

X1 

X2 

X3 

e1 

e2 

e3 

F1 
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     ภาพท่ี 5 และตารางท่ี 2 พารามิเตอร์ท่ีทราบค่า (n(n + 1)/2) เท่ากับ 6 ค่า และพารามิเตอร์ท่ี
ไม่ทราบค่า (t) เท่ากับ 6 ค่า หรือพารามิเตอร์ที่ทราบค่าเท่ากับพารามิเตอร์ที่ไม่ทราบค่า จะทำให้
โมเดลมีลักษณะเป็น Just Identification และค่า  df  จะมีค่าเป็น 0 โดยท่ีค่า  df  คำนวณจาก 

                df = n(n+1)/2–t   = 3(3+1)/2 – 6  = 0 
(3)โมเดลท่ีมีลักษณะเป็น  Over Identification 

 
 
 

 

 
 

ภาพที่  6  โมเดลท่ีเป็น Over Identification 

ภาพท่ี 6 เมทริกซ์ความแปรปรวนและความแปรปรวนร่วม ดังนี้ 

ตารางที่  3  เมทริกซ์ความแปรปรวน (Variance) และความแปรปรวนร่วม (Covariance) ภาพท่ี  6 

 x1 x2 x3 x4 

x1  
21xxS  

31xxS  
41xxS  

x2 -  
32 xxS  

42 xxS  

x3 - -  
43xxS  

x4 - - -  

 
 

        ภาพท่ี 6 และตารางท่ี 3 ค่า df  มีค่าดังนี้ df = n(n+1)/2 – t = 4(4+1)/2 – 8 = 10–8 = 2 
       ในโมเดลการว ิจ ัย ถ ้า n(n + 1)/2 = จำนวนพารามิเตอร ์ที ่ต ้องการประมาณค่า  (t) โมเดล 

จะเป็น Just Identification โปรแกรมจะรายงานค่า df เป็นศูนย์ (0) ถือว่าเป็น Perfect Fit ไม่มีการ

 

 

 

 

Variance อยู่เส้นแนวทแยง 
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รายงานค่าไคสแควร์ (2) ไม่มีค่าไคสแควร์หารด้วยองศาอิสระ (2/df)  และไม่รายงานค่านัยสำคัญทางสถิติท่ีใช้
ทดสอบ (P-Value)  

 แต่ถ้าโมเดลการวิจัยเป็น n(n+1)/2 > จำนวนพารามิเตอร์ที่ต้องการประมาณค่า (t) โมเดลจะเป็น Over 
Identification โปรแกรมจะรายงานว ่ า  df เป ็ นบวก  (+) และรายงานค ่ า  SE และ  Critical Ratio  
(T-Value) ดังนั้น ในการวิเคราะห์ SEM จะต้องบังคับให้โมเดลมีลักษณะเป็น Over Identification จึงจะวิเคราะห์ 
SEM ได้ 

      3) ขั้นตอนการประมาณค่าพารามิเตอร์ของโมเดล  
ในขั้นตอนการประมาณค่าพารามิเตอร์ของโมเดล เมื่อโมเดลมีลักษณะเป็น Over Identification 

โปรแกรมจะประมาณค่าพารามิเตอร์ทุกค่าในโมเดล แล้วนำค่าพารามิเตอร์เหล่านั้นคำนวณเป็นค่าความ
แปรปรวน (Variance) และค่าความแปรปรวนร่วม (Covariance) ของตัวแปรสังเกตได้ในโมเดล แล้วแสดงใน
รูปเมทริกซ์ท่ีได้จากผลลัพธ์การคำนวณด้วยคอมพิวเตอร์  
เรียกเมทริกซ์นี้ว่า เมทริกซ์ความแปรปรวนและความแปรปรวนร่วม จากการประมาณตามโมเดล (Computed 

Covariance Matrix: () อ่านว่า Sigma Theta) เมทริกซ์นี้บางทีเรียกว่า เมทริกซ์ 
ความแปรปรวนและความแปรปรวนร่วมของโมเดลท่ีผู้วิจัยสร้างขึ้น ซึ่งเมทริกซ์นี้นำไปลบ (-) ออกจากเมท
ริกซ์ความแปรปรวนและความแปรปรวนร่วมท่ีได้จากตัวแปรสังเกตได้ (Manifest Variables) ของกลุ่มตัวอย่าง
งานวิจัยเรียกเมทริกซ์นี้ว่า เมทริกซ์ความแปรปรวนและความแปรปรวนร่วมของตัวแปรสังเกตได้จากกลุ่มตัวอย่าง

ท่ีเป็นข้อมูลเชิงประจักษ์ (Samples Covariance Matrix: ) ค่าท่ีได้เรียกว่า เมทริกซ์ความแปรปรวนและความ
แปรปรวนร่วมของส่วนท่ีเหลือ (Residual Covariance Matrix) ทดสอบความสอดคล้องหรือความกลมกลืนกัน

ของโมเดลด้วยค่า 2 ตามวิธี Likelihood Ratio หรือ Likelihood Ratio Chi-Square (CMIN) ถ้า  - 

() = 0 แสดงว่า โมเดลวิจัยท่ีผู้วิจัยวาดมาสอดคล้องกับข้อมูลเชิงประจักษ์จากกลุ่มตัวอย่างโดยสมมติฐานท่ี

ทดสอบ 2- Test  คือ  H0 :  = () , H1:  ≠  () [6] 

การประมาณค่าพารามิเตอร ์ในโมเดลจากโปรแกรม Amos เม ื ่อโมเดลมีล ักษณะเป็น Over 
Identification โปรแกรมจะนำค ่าพาราม ิ เตอร ์ท ั ้ งหมดมาคำนวณเมทร ิกซ ์ความแปรปรวนและ 
ความแปรปรวนร่วมของตัวแปรสังเกตได้ 
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ตัวอย่างวิธีการคำนวณเมทริกซ์ความแปรปรวนและความแปรปรวนร่วมของโปรแกรมดังนี้ 
 

หมายเหตุ  ค่า F หรือค่า Psi () เป็นค่าสัมประสิทธิ์ระหว่างตัวแปรของโมเดลใน AMOS จึงไม่ใช่ค่าของตัว
แปรตัวเดียว 
 
 
 
 
 
 
 

 
การคำนวณความแปรปรวน (Variance) การคำนวณความแปรปรวนร่วม (Covariance) 

Var(x1)  =  (11)2 *  (F)  +  e1 Cov(x1, x2)  =  11 * 21 * Phi 

Var(x2)  =  (21)2 *  (F)  +  e2 Cov(x2, x3)  =  21 * 31 * Phi 

Var(x3)  =  (31)2 *  (F)  +  e3 Cov(x1, x3)  =  11 * 31 * Phi 

 โปรแกรมคำนวณค่าพารามิเตอร์ในโมเดล ดังนี้ 
 

 
 

 

  

F 

e1 

e2 

e3 

X1 

X2 

X3 

11 

21 

31 

Phi() 

ค านวณความแปรปรวน (Variance) ดงัน้ี 

Var(x1)  =  (1)2 *  1.98  +  .99  =    2.97..   

Var(x2)  =  (0.27)2 *  1.98  +  .93  =    1.07..   

Var(x3)  =  (0.34)2 *  1.98  +  .88  =    1.11.. 

 
 

ค านวณความแปรปรวนร่วม (Covariance) ดงัน้ี 

Cov(x1, x2)  =  1 * 0.27 * 1.98  =    0.53 

Cov(x2, x3)  =  0.27 * 0.34 * 1.98  =   0.18 

Cov(x1, x3)  =  1 * 0.34 * 1.98  =    0.67 
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 เ ม ื ่ อ  Sample Covariance Matrix () ลบ  (-) Computed Covariance Matrix (()) ห รื อ 

นำ () ไปลบออจาก () จะได้  - () ดังนี้ 
 

 

 

 

 
 
 
 
 

 4) ขั้นตอนการตรวจสอบความสอดคล้องของโมเดล 
   โมเดลที่ผู้วิจัยพัฒนาขึ้นมาตามทฤษฎีหรืองานวิจัยนั้นจะสอดคล้องกับข้อมูลที่ รวบรวมมาจาก

กลุ่มตัวอย่าง (Samples) หรือไม่นั้น การตรวจสอบก็คือการตรวจสอบ  กับ () โดยพิจารณาจากดัชนี

ตรวจสอบซึ่งมีหลายดัชนี ได้แก่ 2, 2/df, P, RMR, RMSEA, GFI, CFI   
       4.1) การปรับโมเดล 

ถ ้าหากโมเดลย ังไม ่สอดคล้องก ับข ้อม ูลเช ิ งประจ ักษ ์ก ็ ให ้ปร ับโมเดล  ซ ึ ่ งการปร ับโม เดล  

การวิเคราะห์ปรับที ่โมเดล () การปรับทำได้โดยลากเส้นความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรสังเกตได้ตาม
คำแนะนำของโปรแกรม โดยดูท่ี M.I. (Modification Indices)  

     4.2) การพิจารณาค่าส่วนเหลือ  
ในการพิจารณาค่าส่วนเหลือ (Residual) หรือบางทีเรียกว่า เมทริกซ์ความแปรปรวนร่วม

ของส่วนเหลือ (Residual Covariance Matrix) ที่ได้จาก  - () เมื่อพบว่า ค่าส่วนเหลือ (Residual)  
ไม่เท่ากับ 0 แสดงว่า โมเดลเกิดความคลาดเคล่ือน หรือโมเดลการวิจัยท่ีผู้วิจัยวาดขึ้นมาจากการศึกษาทฤษฎี
และงานวิจ ัยที ่ เก ี ่ยวข ้อง  ไม ่ตรงกับข้อมูลเชิงประจักษ ์ท ี ่ผ ู ้ว ิจ ัย เก ็บรวบรวมมาจากกลุ ่มตัวอย ่าง  
ซึ่งการพิจารณาตรวจสอบโมเดลด้วยวิธีนี้ถือว่าเป็นวิธีท่ีง่ายท่ีสุด 

 - ()  = 

-0.23 
0.02 

0.03 

0.00 

0.02 0.22 เมทริกซ์ความแปรปรวนร่วมของ 
ส่วนเหลือ (Residual Covariance Matrix) 

Simple Covariance Matrix () 

2.74 

X1 

X1 

X3 

X2 

X3 

X2 

1.07 

1.33 

0.55 

0.70 0.20 

Computed Covariance Matrix (()) 

2.97 

X1 

X1 

X3 

X2 

X3 

X2 

1.07 

1.11 

0.53 

0.67 0.18 

ลบ (-) 

Covariance (Cov) Variance (Var) 
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ผลการตรวจสอบโมเดล 

               หาก  - () มีค่าเป็น + แสดงว่า โมเดลท่ีสร้างขึ้นมาทำนายความแปรปรวนร่วมได้ต่ำกว่าความ

แปรปรวนร่วมของข้อมูลเชิงประจักษ์ และหาก  - () มีค่าเป็น - แสดงว่า โมเดลที่สร้างขึ้นมาทำนาย
ความแปรปรวนร่วมได้สูงกว่าค่าความแปรปรวนร่วมของข้อมูลเชิงประจักษ์ 

 

สรุปและข้อคิดเห็น 
การวิเคราะห์ SEM ปกติจะเป็นการวิเคราะห์เพื่อทดสอบทฤษฎีว่าปรากฏการณ์ยังเป็นแบบในโมเดลนี้

อยู่หรือเปล่า การวิเคราะห์เริ่มจากการวาดโมเดลจากทฤษฎีท่ีศึกษา  กำหนดตัวแปรแฝง และกำหนดตัวช้ีวัดท่ีเป็น
ตัวแปรสังเกตได้จากการศึกษาทฤษฎีเช่นเดียวกันการวิเคราะห์จะวิเคราะห์พร้อมกันท้ังโมเดลคำตอบท่ีได้จากโมเดล
คือค่าสัมประสิทธิ์ถดถอยท่ีเป็นค่ามาตรฐาน 
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