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บทคัดย่อ

การวิจัยคร้ังนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อศึกษาประสิทธิผลในการประมาณค่าพารามิเตอร์ของผู ้สอบ 

(ความสามารถ) และเพื่อศึกษาผลการตรวจสอบการท�ำหน้าที่ต่างกันของข้อสอบ (DIF) ระหว่างวิธีแมกซิมัมไลค์

ลิฮู๊ด (ML) วิธีของเบย์แบบไม่ค�ำนึงถึงอิทธิพลของเทสเลท (Bayes) และวิธีของเบย์แบบค�ำนึงถึงอิทธิพลของ

เทสเลท (Bayesγ) ข้อมูลที่ศึกษาเป็นข้อมูลจ�ำลองภายใต้ปัจจัยที่แปรเปลี่ยน 4 ปัจจัย คือ อิทธิพลของเทสเลท 

(เท่ากันทุกเทสเลท และข้อสอบท่ีเป็นอิสระในเทสเลท) การแจกแจงของความสามารถ (ปกติ เบ้ซ้าย เบ้ขวา) 

จ�ำนวนข้อสอบที่ท�ำหน้าที่ต่างกันในแบบสอบ (5 ข้อและ 8 ข้อจากแบบสอบ 40 ข้อ) และอัตราส่วนของกลุ่ม

เปรียบเทียบต่อกลุ่มอ้างอิง (1000:1000, 1000:100) รวมจ�ำนวนเงื่อนไขทั้งหมด 24 เงื่อนไข (2 x 3 x 2 x 2) 

ก�ำหนดจ�ำนวนรอบในการประมาณค่าพารามิเตอร์ในแต่ละเงื่อนไข 100 รอบ ผลการวิจัยสรุปได้ ดังนี้

1. เมื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพในการประมาณค่าพารามิเตอร์ของผู้สอบระหว่างวิธี ML วิธี Bayes 

และวิธี Bayesγ พบว่า วิธี Bayesγ ประมาณค่าพารามิเตอร์ได้ดีที่สุด

2. การตรวจสอบการท�ำหน้าที่ต่างกันของข้อสอบ พบว่า วิธี Bayes และวิธี Bayesγ สามารถควบคุม

อตัราความคาดเคลือ่นประเภทที ่1 ได้ตามเกณฑ์ทีก่�ำหนด และมอี�ำนาจการตรวจสอบสงูเมือ่มกีารแจกแจงความ

สามารถแบบเบ้ซ้ายและจ�ำนวนตัวอย่างมาก แต่ไม่มากถงึเกณฑ์ทีก่�ำหนด ตรงข้ามกบัวธีิ ML ซึง่ไม่สามารถควบคมุ

อัตราความคาดเคลื่อนประเภทที่ 1 แต่มีอ�ำนาจการตรวจสอบสูง

ค�ำส�ำคัญ : การท�ำหน้าที่ต่างกันของข้อสอบ/ เทสเลท/ วิธีของเบย์
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ABSTRACT

The objectives of this research were (1) to study the effectiveness of person parameter 

estimation, and (2) to study the differential item functioning by Using Maximum Likelihood (ML), 

Bayesian (Bayes), and Bayesian with Testlet (Bayesγ). In this study, the data were simulated. 

All conditions were consists of 2 levels of testlet effect (equal effect, independent + testlet), 

3 levels of ability distribution (normal, negative, and positive skew distributions), 2 amount of 

items with DIF (5, and 8 items in the 40-item test length), and 2 levels of ratio of a reference 

and focal group (1000:1000, 1000:100) The entire total of testing conditions was 24 (2 x 3 x 

2 x 2). The 100 replications used to estimate the item parameters and test statistics in each 

condition. The research results were as follows:

1. From the comparison of ML, Bayes, and Bayesγ for person parameter estimation, it 

was found that Bayesγ had the best estimator.

2. From the study of the detection of Differential Item Functioning, it was found that 

the Bayes, and Bayes γ estimate procedures had well-control of Type I error rate and higher 

the power rate when negatively skewed ability distributions and sample sizes were increased 

but it is not adequate for criteria, whereas ML estimate procedures had not control of Type I 

error rate and high power of DIF detection.

Keywords : Differential Item Functioning/ Testlet/ Bayesian estimator

บทน�ำ

ทฤษฎีการตอบสนองข้อสอบ มีการตกลง

เก่ียวกับการยอมรับความจริงเบ้ืองต้นข้อหนึ่ง นั่นคือ 

ความเป็นอสิระระหว่างข้อสอบและผู้สอบ (Item Local 

Independent) หมายถึง เมื่อควบคุมความสามารถ 

(Latent Trait หรือ Ability) ที่ส่งผลต่อข้อสอบให้คงที่

แล้ว ผลการตอบข้อสอบแต่ละข้อต้องเป็นอิสระกัน ซึ่ง

หากไม่ค�ำนึงถึงข้อตกลงเบื้องต้นน้ีแล้ว จะน�ำไปสู่ข้อ

ผดิพลาดต่าง ๆ  สามารถพบข้อผดิพลาดในสถานการณ์

จริง บ่อยคร้ังข้อตกลงเบ้ืองต้นดังกล่าวมักขัดแย้งกับ

การน�ำไปใช้ โดยที่ผลจากการตอบข้อสอบข้อหนึ่งถูก

จะมีผลต่อการตอบข้อสอบข้ออืน่ถกูด้วย หรอืเมือ่แบบ

สอบมีลกัษณะเป็นเทสเลท (Testlet) เช่น ข้อสอบหลาย

ข้อที่ต้องใช้ข้อมูลในการตอบจากกราฟ หรือแผนภูมิ 

หรือบทความเดียวกัน หรือแบบสอบที่เป็นการสอบ

ทักษะการอ่าน (Reading Comprehension Test) ซึ่ง

แบ่งแบบสอบเป็นตอน ๆ  ในตอนหนึง่อาจประกอบด้วย

ข้อค�ำถาม 4 - 12  ข้อ ดังนั้น ผลการตอบสนองของข้อ

ค�ำถามเหล่านี้ ข้ึนอยู่กับผู้สอบเข้าใจบทความที่ใช้เป็น

ค�ำถามมากน้อยเพียงใด หรือ กรณีของคอมพิวเตอร์

ปรับเหมาะ (Computerized Adaptive Testing: 

CAT) ในการสุม่เลอืกข้อสอบอาจเกดิกรณทีีผ่ลการตอบ

ของข้อสอบข้อหนึง่มาจากโจทย์ของอกีข้อหนึง่ (Cross-

information) ซ่ึงแสดงถึงความไม่เป็นอิสระของการ

ตอบค�ำถามในแต่ละข้อ เช่น ในมุมของทฤษฎีการ

ทดสอบแบบด้ังเดิม หากเกดิความไม่เป็นอสิระระหว่าง
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ข้อสอบและผู้สอบ เนื่องจากเทสเลท (Testlet) แล้ว 

จะท�ำให้ประมาณค่าความคาดเคลื่อนมาตรฐานของ

การวดั (Standard Error of Measurement) น้อยเกนิ

จริง ซึ่งท�ำให้การประมาณค่าความเที่ยง (Reliability) 

สงูเกนิจรงิ ส่วนในมมุของทฤษฎกีารตอบสนองข้อสอบ 

(IRT) จะส่งผลให้ประมาณค่าสารสนเทศของแบบ

สอบสูงขึ้น นั่นหมายถึง มีการประมาณค่าความคลาด

เคลื่อนมาตรฐานต�่ำเกินจริง นอกจากนี้ ยังเกิดอคติใน

การประมาณค่าความยากและค่าอ�ำนาจจ�ำแนกของ

ข้อสอบด้วย

ส�ำหรับวิธีการประมาณค่าพารามิเตอร์ นั้น 

Zhang (2010) ได้สรุปข้อมูลบทความเกี่ยวกับเทส

เลทระหว่างปี 1989-2009 ในฐานข้อมูลของ EBSCO 

และ PsychInfo พบว่า ร้อยละ 82.76 ประมาณค่า

พารามิเตอร์ด้วยวิธี ML และร้อยละ 17.24 ประมาณ

ค่าพารามเิตอร์ด้วยวิธ ีBayes จะเห็นว่าในการวเิคราะห์

ข้อสอบด้วยทฤษฎกีารตอบสนองข้อสอบ มักน�ำวธิ ีML 

และวิธี Bayes มาใช้ในการประมาณค่าพารามิเตอร์ 

โดยท่ีข้อดีของการประมาณค่าด้วยวิธี ML คือ ให้

สารสนเทศของค่าพารามิเตอร์ที่ต้องการได้ท้ังหมด 

ไม่ว่าจะเป็นพารามิเตอร์ของผู้สอบและพารามิเตอร์

ของข้อสอบ แต่การประมาณค่าพารามิเตอร์ของ

วิธีน้ี ข้ึนอยู่กับจ�ำนวนของกลุ่มผู้เข้าสอบและข้อสอบ

ถ้ามีจ�ำนวนเพิ่มขึ้น การประมาณค่าก็จะมีความคงที่

ไปสู่ค่าพารามิเตอร์เพิ่มมากขึ้น ส่วนข้อจ�ำกัดของการ

ประมาณค่าด้วยวธิ ีML คือ การประมาณค่าพารามเิตอร์

ในขั้นที่ 2 และ 3 โดยใช้ค่าอนุพันธ์อันดับที่ 2 ใน

กระบวนการนิวตัน-ราฟสัน มีโอกาสที่ค่าประมาณที่ได้

จะไม่ลูเ่ข้าสูค่่าคงที ่ประเด็นถัดมาส�ำหรบัการประมาณ

ค่าในสมการไลค์ลิฮูดไม่ใช่สมการเชิงเส้นตรง จะท�ำให้

การหารากของสมการท่ีท�ำให้ฟังก์ชนัไลค์ลฮิดูมค่ีาสงูสดุ

ได้หลายค่าแต่ค่าเหล่านีไ้ม่สามารถน�ำไปใช้หรอืประกนั

ได้ว่าเป็นค่าพารามิเตอร์ที่แท้จริงได้ ประเด็นที่สาม ใน

บางคร้ังค่าพารามิเตอร์หรือค่าที่ได้จากการประมาณ

ไม่ตกอยู่ในขอบเขตของค่าพารามิเตอร์ กล่าวคืออาจมี

ค่าใดค่าหน่ึงอยู่ภายนอกขอบเขตที่ยอมรับได้ ในกรณี

เช่นนี้ต้องมีการก�ำหนดขอบเขตจ�ำกัดของค่าประมาณ

ไว้ เพื่อให้ค่าประมาณที่ได้ไม่สูงหรือต�่ำเกินไปนัก

ดังนั้น วิธี Bayes จึงอาจเป็นวิธีที่เหมาะสม

กว่า ทั้งนี้เพราะวิธี Bayes มีแนวคิดบางประการที่ต่าง

ออกไปจากแนวคดิของวธิ ีML นัน่คอื ค่าพารามเิตอร์ของ

ผู้สอบและค่าพารามิเตอร์ของข้อสอบเป็นตัวแปรสุ่ม 

(Random Variable) จากการแจกแจงที่แสดงได้ด้วย

ฟังก์ชนัความหนาแน่นร่วม (Joint Density Function) 

หรือ การแจกแจงเร่ิมแรก (Prior Distribution) ซ่ึง

ท�ำให้การใช้ฟังก์ชันไลค์ลิฮู๊ดเพียงอย่างเดียวในการ

ประมาณค่าถูกพิจารณาว่าเป็นการใช้ข้อมูลท่ีมีอยู ่

อย่างไม่ครบถ้วน เพราะยังมีการแจกแจงเร่ิมต้นร่วม

กับฟังก์ชันความหนาแน่นร่วมท่ีควรน�ำมาใช้ในการ

ประมาณค่าพารามิเตอร์ด้วย แม้จะมีข้อดีมากกว่าวิธี 

ML แต่วิธี Bayes ใช้เวลาในการวิเคราะห์นานกว่าวิธ ี

ML มาก

นอกจากการหาคุณภาพของแบบสอบที่

วิเคราะห์ค่าพารามิเตอร์ของข้อสอบด้วยวิธีต่าง ๆ 

แล้ว ยังมีสิ่งที่ต้องค�ำนึงถึงในการพัฒนาแบบสอบอีก

กรณหีนึง่ คอื แบบสอบต้องมคีวามยตุธิรรมกบัผูส้อบทกุ

กลุ่ม ไม่เข้าข้างกลุ่มใดกลุ่มหนึ่ง ลักษณะการท�ำหน้าที่

ของข้อสอบประเภทนีเ้รยีกว่า การท�ำหน้าทีต่่างกนัของ

ข้อสอบ (Differential Item Functioning: DIF) และ

จากทีก่ล่าวมาแล้วว่าอทิธพิลของเทสเลทส่งผลกระทบ

ต่อการประมาณค่าพารามเิตอร์ ผู้วจัิยจึงคาดว่าอทิธพิล

ของเทสเลทจะส่งผลต่อการตรวจสอบการท�ำหน้าที่

ต่างกันของข้อสอบด้วย

แม้จะมีผลกระทบดังที่กล่าวมาแล้ว แต่การ

วเิคราะห์ข้อสอบกม็กัจะไม่ค�ำนงึถงึอทิธพิลของเทสเลท 

ข้อจ�ำกัดประการหนึ่งคือ โปรแกรมส�ำเร็จรูปที่รองรับ
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การวิเคราะห์มีน้อย และยังไม่สะดวกต่อการใช้งาน 

เช่น SCORIGHT แม้จะรองรับการวิเคราะห์แบบสอบ

ท่ีส่วนประกอบของเทสเลทได้ แต่หน้าจอที่ติดต่อกับ

กับผู้ใช้งานเป็นแบบ Command Prompt (โปรแกรม

ส�ำเร็จรูปส่วนใหญ่จะมีโหมดกราฟฟิค GUI) รวมท้ัง

การแสดงผลลัพท์ที่เป็นไฟล์ข้อความ (Text Files) ยัง

ไม่สามารถแสดงรูปภาพได้ ดังนั้นส่วนใหญ่แล้ว วิธีที่ใช้

ในการประมาณค่าพารามเิตอร์ในการวเิคราะห์ข้อสอบ

จึงยงัคงใช้ทฤษฎีการตอบสนองข้อสอบทีย่งัคงไม่ค�ำนงึ

ถึงอิทธิพลของเทสเลท (traditional IRT) โดยท่ีวิธี

วิเคราะห์ท่ีโปรแกรมส�ำเร็จรูปใช้ ส่วนมากจะเป็นวิธี 

ML และวิธี Bayes จากปัญหาข้อจ�ำกัดดังกล่าว ผู้วิจัย

จงึต้องการตรวจสอบว่าการวเิคราะห์โดยละเลยอทิธพิล

ของเทสเลท จากการวิเคราะห์ข้อสอบด้วยวิธี ML และ

วิธี Bayes เม่ือเปรียบเทียบกับวิธีของเบย์แบบค�ำนึง

ถึงอิทธิพลของเทสเลท (Bayesγ) นั้นส่งผลเหมือนหรือ

ต่างกันอย่างไร

วัตถุประสงค์ของการวิจัย

1. เพื่อศึกษาประสิทธิภาพในการประมาณ

ค่าพารามิเตอร์ผู้สอบ (ความสามารถ) ด้วยวิธี ML วิธี 

Bayes และวิธี Bayesγ

2. เพื่อศึกษาประสิทธิภาพการตรวจสอบการ

ท�ำหน้าท่ีต่างกันของข้อสอบ (DIF) ด้วยวิธี ML วิธี 

Bayes และวิธี Bayesγ 

กรอบแนวคิดในการวิจัย

ภาพ 1 กรอบแนวคิดในการวิจัย
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ของเทสเลทส่งผลกระทบต่อกำรประมำณค่ำพำรำมิเตอร์ ผู้วิจัยจึงคำดว่ำอิทธิพลของเทสเลทจะส่งผล
ต่อกำรตรวจสอบกำรท ำหน้ำที่ต่ำงกันของข้อสอบด้วย 
 แม้จะมีผลกระทบดังที่กล่ำวมำแล้ว แต่กำรวิเครำะห์ข้อสอบก็มักจะไม่ค ำนึงถึงอิทธิพลของ
เทสเลท ข้อจ ำกัดประกำรหนึ่งคือ โปรแกรมส ำเร็จรูปที่รองรับกำรวิเครำะห์มีน้อย และยังไม่สะดวกต่อ
กำรใช้งำน เช่น SCORIGHT แม้จะรองรับกำรวิเครำะห์แบบสอบที่ส่วนประกอบของเทสเลทได้ แต่
หน้ำจอที่ติดต่อกับกับผู้ใช้งำนเป็นแบบ Command Prompt (โปรแกรมส ำเร็จรูปส่วนใหญ่จะมีโหมด
กรำฟฟิค GUI) รวมทั้งกำรแสดงผลลัพท์ท่ีเป็นไฟล์ข้อควำม (Text Files) ยังไม่สำมำรถแสดงรูปภำพ
ได้ ดังนั้นส่วนใหญ่แล้ว วิธีที่ใช้ในกำรประมำณค่ำพำรำมิเตอร์ในกำรวิเครำะห์ข้อสอบจึงยังคงใช้ทฤษฎี
กำรตอบสนองข้อสอบที่ยังคงไม่ค ำนึงถึงอิทธิพลของเทสเลท (traditional IRT) โดยที่วิธีวิเครำะห์ที่
โปรแกรมส ำเร็จรูปใช้ ส่วนมำกจะเป็นวิธี ML และวิธี Bayes จำกปัญหำข้อจ ำกัดดังกล่ำว ผู้วิจัยจึง
ต้องกำรตรวจสอบว่ำกำรวิเครำะห์โดยละเลยอิทธิพลของเทสเลท จำกกำรวิเครำะห์ข้อสอบด้วยวิธี 
ML และวิธี Bayes เมื่อเปรียบเทียบกับวิธีของเบย์แบบค ำนึงถึงอิทธิพลของเทสเลท (Bayes) นั้น
ส่งผลเหมือนหรือต่ำงกันอย่ำงไร 
 
วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
 1. เพ่ือศึกษำประสิทธิภำพในกำรประมำณค่ำพำรำมิเตอร์ผู้สอบ (ควำมสำมำรถ) ด้วยวิธ ี
ML วิธ ีBayes และวิธี Bayes  
 2. เพ่ือศึกษำประสิทธิภำพกำรตรวจสอบกำรท ำหน้ำที่ต่ำงกันของข้อสอบ (DIF) ด้วยวิธ ี
ML วิธ ีBayes และวิธี Bayes   
 
กรอบแนวคิดในการวิจัย 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

วิธีประมำณค่ำพำรำมิเตอร ์
    1.  วิธีแมกซิมมัไลค์ลิฮู๊ด (ML) 
   2.  วิธีของเบย์แบบไม่ค ำนึงถงึอทิธิพลของเทสเลท (Bayes) 
   3.  วิธีของเบย์แบบค ำนึงถึงอทิธิพลของเทสเลท (Bayes) 

รวม 3 เงื่อนไข 

เงื่อนไขกำรจ ำลองข้อมูล 
 
 
 
 
 
 

รวม 2 x 3 x 2 x 2 = 24 เงื่อนไข 
 

อิทธิพลของเทสเลท 
1. อิทธิพลของเทสเลทเทำ่กนัทกุเทสเลท 
2. ข้อสอบที่เป็นอิสระและอทิธิพลของ 
เทสเลทไม่เท่ำกัน 

กำรแจกแจงควำมสำมำรถ 
1. ปกต ิ
2. เบ้ซ้ำย 
3. เบ้ขวำ 
 

จ ำนวนขอ้ที่ DIF 
1. 5 
2. 8 
 

อัตรำสว่น R:F 
1. 1000:1000 
2. 1000:100 
 
 

วัดประสิทธภิำพ 
1.  วัดประสิทธภิำพของกำรประมำณค่ำพำรำมิเตอร์ควำมสำมำรถ พิจำรณำจำก RMSE 
2.  กำรตรวจสอบกำรท ำหนำ้ที่ต่ำงกันของข้อสอบ โดยพิจำรณำจำกอัตรำควำมคลำดเคลื่อนประเภทที่ 1 และอ ำนำจ 
     กำรตรวจสอบกำรท ำหน้ำที่ต่ำงกันของข้อสอบ 
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การวิเคราะห์ข้อมูล

การวิจัยครั้งนี้ก�ำหนดให้ความยาวแบบสอบ

เปน็ 40 ข้อ ประกอบดว้ย 4 เทสเลท โดยแต่ละเทสเลท

ประกอบด้วยข้อสอบ 10 ข้อ และก�ำหนดให้ข้อสอบที่

ท�ำหน้าที่ต่างกันของข้อสอบมีความเข้ม (Magnitude 

of DIF) เท่ากับ 0.5 โดยใช้ข้อมูลท่ีได้จากการจ�ำลอง 

24 เงื่อนไข (2 x 3 x 2 x 2) ด้วยโปรแกรม R ในส่วน

ของประมาณค่าพารามิเตอร์และการตรวจสอบการท�ำ

หน้าที่ต่างกันของข้อสอบด้วยวิธี ML ท�ำการประมวล

ผลและแสดงผลโดยใช้ Package TAM ของโปรแกรม 

R ส่วนการประมาณค่าพารามิเตอร์ด้วยวิธี Bayes 

และ Bayesγ จะท�ำการเขียนค�ำสั่งการประมวลผล

ด้วยโปรแกรม WinBUGS และกลับมาแสดงผลจะ

แสดงผลในโปรแกรม R โดยใช้ Package R2WinBUGS  

มีรายละเอียดในการด�ำเนินการวิจัยดังนี้

1. ท�ำการจ�ำลองข้อมูลจากเงื่อนไข ดังนี้

	 1.1  อิทธิพลของเทสเลทในแบบสอบ 

(TestletEff.) ประกอบด้วย 2 เงื่อนไข ได้แก่ 

		  1.1.1 อิทธิพลของเทสเลทเท่ากันทุก

เทสเลท (0.8, 0.8, 0.8, 0.8)

		  1.1.2 ข้อสอบที่เป็นอิสระและอิทธิพล

ของเทสเลทไม่เท่ากัน (0, 0.25, 0.56, 1)

	 1.2 การแจกแจงของความสามารถ (Dist.

theta) ประกอบด้วย 3 เงื่อนไข ได้แก่ 

		  1.2.1 การแจกแจงแบบปกติ

		  1.2.2 การแจกแจงแบบเบ้ซ้าย

		  1.2.3 การแจกแจงแบบเบ้ขวา

	 1.3 จ�ำนวนข้อสอบที่ท�ำหน้าที่ต่างกันใน

แบบสอบ (NumDIF) ประกอบด้วย 2 เงื่อนไข ได้แก่

		  1.3.1 ร้อยละ 10 หรือมีข้อสอบท่ี

ท�ำหน้าที่ต่างกันจ�ำนวน 5 ข้อ ในแบบสอบ

		  1.3.2 ร้อยละ 20 หรือมีข้อสอบที่ท�ำ

หน้าที่ต่างกันจ�ำนวน 8 ข้อ ในแบบสอบ

	 1.4 อัตราส่วนของกลุ่มอ้างอิงต่อกลุ่ม

เปรียบเทียบ (R:F) ประกอบด้วย 2 เงื่อนไข ได้แก่

		  1.4.1 เป ็น 1:1 หรือกลุ ่มอ ้างอิง 

1,000 คน และกลุ่มเปรียบเทียบ 1,000 คน

		  1.4.2 เป็น 1:0.1 หรือ กลุ่มอ้างอิง 

1,000 คน และกลุ่มเปรียบเทียบ 100 คน

2. ประมาณค่าพารามิเตอร์ความสามารถและ

พารามิเตอร์ที่ตัดสินการท�ำหน้าที่ต่างกันของข้อสอบมี 

3 วิธี ได้แก่ วิธี ML วิธี Bayes และวิธี Bayesγ

	 2.1 วธิ ีML ท�ำการประมาณค่าพารามเิตอร์

ด้วยการใช้โปรแกรม R จากการเรียกใช้ Package 

TAM ด้วยการใช้โมเดลการตอบสนองข้อสอบแบบ 2 

พารามิเตอร์ (traditional IRT)

	 2.2 วิธี Bayes ประมาณค่าพารามิเตอร์

ด้วยการใช้โปรแกรม R จากการเรียกใช้ Package 

R2WinBUGS ด้วยการใช้โมเดลการตอบสนองข้อสอบ

แบบ 2 พารามิเตอร์ (traditional IRT) 

	 2.3 วิธี Bayesγ ประมาณค่าพารามิเตอร์

ด้วยการใช้โปรแกรม R จากการเรียกใช้ Package 

R2WinBUGS ด้วยการใช้โมเดลการตอบสนองข้อสอบ

แบบ 2 พารามเิตอร์ โดยใช้ bi-factor MIRT (Fukuhara 

& Kamata, 2011) ดังสมการ
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ln (
𝑃𝑃 (𝑦𝑦𝑖𝑖𝑗𝑗 = 1)

𝑃𝑃 (𝑦𝑦𝑖𝑖𝑗𝑗 = 0)
) = 𝑎𝑎𝑗𝑗(𝛽𝛽𝐺𝐺𝑖𝑖 + 𝑖𝑖 − 𝑏𝑏𝑗𝑗 + 𝑖𝑖𝑑𝑑(𝑗𝑗) − 𝛽𝛽𝑗𝑗𝐺𝐺𝑖𝑖) 

 
 เมื่อ 𝑎𝑎𝑗𝑗   หมำยถึง   พำรำมิเตอร์อ ำนำจจ ำแนก 
   â    หมำยถึง   อิทธิพลของกลุ่ม 𝐺𝐺𝑖𝑖 ต่อควำมสำมำรถ 𝑖𝑖  
   𝐺𝐺𝑖𝑖  หมำยถึง   กลุ่มของผู้สอบ  
    𝑖𝑖    หมำยถึง   ส่วนที่เหลือ (Residual) ส ำหรับผู้สอบ i  
   𝑏𝑏𝑗𝑗    หมำยถึง   พำรำมิเตอร์ควำมยำกของข้อ j 
   ã𝑖𝑖𝑑𝑑(𝑗𝑗)   หมำยถึง  อิทธิพลสุ่มของ Testlet d(j) 
   â𝑗𝑗    หมำยถึง   ควำมต่ำงของพำรำมิเตอร์ควำมยำกระหว่ำงกลุ่ม ใช้
พิจำรณำกำรท ำหน้ำที่ต่ำงกันของข้อสอบ โดยตัดสินว่ำข้อสอบท ำหน้ำที่ต่ำงกันเมื่อมีค่ำสัมบูณ์
มำกกว่ำ 0.426 และค่ำขอบล่ำงของช่วงควำมเชื่อมั่น 95% และค่ำขอบบนของช่วงควำมเชื่อมั่น 95% 
ไม่คลุม 0 

 3.  วัดประสิทธิภำพของกำรประมำณค่ำ  
 3.1 วัดประสิทธิภำพของกำรประมำณค่ำพำรำมิเตอร์ควำมสำมำรถ พิจำรณำจำกควำม

เบี่ยงเบนของค่ำพำรำมิเตอร์ที่แท้จริงและค่ำท่ีประมำณได้ หรือ Root Mean Square Error (RMSE) 
ของพำรำมิเตอร์ควำมสำมำรถของผู้สอบ 

 3.2 กำรวัดประสิทธิภำพของกำรตรวจสอบกำรท ำหน้ำที่ต่ำงกันของข้อสอบ พิจำรณำ
จำกอัตรำควำมคลำดเคลื่อนประเภทที่ 1 (Type I Error rate) ซึ่งหำกมีค่ำไม่เกิน 0.05 หรือร้อยละ 5 
ถือว่ำสำมำรถควบคุมอัตรำควำมคลำดเคลื่อนประเภทที่ 1 ได้ และอ ำนำจ (Power) ของตรวจสอบ
กำรท ำหน้ำที่ต่ำงกันของข้อสอบ 
 
สรุปผลการวิจัย 
 1.  ประสิทธิภำพในกำรประมำณค่ำพำรำมิเตอร์ควำมสำมำรถ ด้วยวิธ ีML วิธ ีBayes และ
วิธ ีBayes  

  1.1  ผลวิเครำะห์ควำมเบี่ยงเบนของค่ำพำรำมิเตอร์ที่แท้จริงและค่ำที่ประมำณได้ หรือ 
Root Mean Square Error (RMSE) ของพำรำมิเตอร์ควำมสำมำรถของผู้สอบ มีค่ำดังนี้ 

 
ตำรำงที่ 1 ค่ำเฉลี่ยดัชนี RMSE ของพำรำมิเตอร์ควำมสำมำรถของผู้สอบ 
 

TestletEff. Dist.theta NumDIF R:F ML Bayes Bayesγ 
0.8, 0.8, 0.8, 0.8 ปกติ 5 1000:1000 0.2906 0.2431 0.2349 
0.8, 0.8, 0.8, 0.8 ปกติ 5 1000:100 0.2830 0.2532 0.2452 
0.8, 0.8, 0.8, 0.8 ปกติ 8 1000:1000 0.2883 0.2443 0.2364 

3. วัดประสิทธิภาพของการประมาณค่า 

	 3.1 วัดประสิทธิภาพของการประมาณค่า

พารามิเตอร์ความสามารถ พจิารณาจากความเบ่ียงเบน

ของค่าพารามิเตอร์ที่แท้จริงและค่าที่ประมาณได้ หรือ 

Root Mean Square Error (RMSE) ของพารามิเตอร์

ความสามารถของผู้สอบ

	 3.2 การวดัประสทิธภิาพของการตรวจสอบ

การท�ำหน้าที่ต่างกันของข้อสอบ พิจารณาจากอัตรา

ความคลาดเคลื่อนประเภทที่ 1 (Type I Error rate) 

ซึ่งหากมีค่าไม่เกิน 0.05 หรือร้อยละ 5 ถือว่าสามารถ

ควบคุมอัตราความคลาดเคลื่อนประเภทที่ 1 ได้ และ

อ�ำนาจ (Power) ของตรวจสอบการท�ำหน้าท่ีต่างกัน

ของข้อสอบ

สรุปผลการวิจัย

1. ประสทิธภิาพในการประมาณค่าพารามเิตอร์

ความสามารถ ด้วยวิธี ML วิธี Bayes และวิธี Bayesγ

	 1.1 ผลวิ เคราะห ์ความเบี่ยงเบนของ

ค่าพารามิเตอร์ที่แท้จริงและค่าที่ประมาณได้ หรือ 

Root Mean Square Error (RMSE) ของพารามิเตอร์

ความสามารถของผู้สอบ มีค่าดังนี้
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ตารางที่ 1 ค่าเฉลี่ยดัชนี RMSE ของพารามิเตอร์ความสามารถของผู้สอบ

TestletEff. Dist.theta NumDIF R:F ML Bayes Bayesγ

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 ปกติ 5 1000:1000 0.2906 0.2431 0.2349

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 ปกติ 5 1000:100 0.2830 0.2532 0.2452

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 ปกติ 8 1000:1000 0.2883 0.2443 0.2364

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 ปกติ 8 1000:100 0.2743 0.2476 0.2386

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ซ้าย 5 1000:1000 0.6371 0.4103 0.3192

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ซ้าย 5 1000:100 0.6407 0.4147 0.3230

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ซ้าย 8 1000:1000 0.6339 0.4051 0.3150

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ซ้าย 8 1000:100 0.6372 0.4100 0.3169

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ขวา 5 1000:1000 0.6165 0.4071 0.3170

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ขวา 5 1000:100 0.6013 0.4051 0.3138

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ขวา 8 1000:1000 0.6212 0.4054 0.3137

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ขวา 8 1000:100 0.5908 0.4034 0.3172

0, 0.25, 0.56, 1 ปกติ 5 1000:1000 0.2305 0.1863 0.1572

0, 0.25, 0.56, 1 ปกติ 5 1000:100 0.2109 0.1911 0.1624

0, 0.25, 0.56, 1 ปกติ 8 1000:1000 0.2236 0.1842 0.1561

0, 0.25, 0.56, 1 ปกติ 8 1000:100 0.2038 0.1859 0.1557

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ซ้าย 5 1000:1000 0.6053 0.3781 0.2766

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ซ้าย 5 1000:100 0.5836 0.3651 0.2762

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ซ้าย 8 1000:1000 0.5818 0.3607 0.2770

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ซ้าย 8 1000:100 0.5850 0.3629 0.2766

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ขวา 5 1000:1000 0.5693 0.3601 0.2745

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ขวา 5 1000:100 0.5371 0.3558 0.2733

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ขวา 8 1000:1000 0.5713 0.3624 0.2726

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ขวา 8 1000:100 0.5446 0.3555 0.2727

จากตารางที่ 1 พบว่า ผลการประมาณค่าพารามิเตอร์ความสามารถ พบว่า ค่าเฉลี่ยดัชนี RMSE ของ

พารามิเตอร์ความสามารถ โดยรวมมีค่าระหว่าง 0.1557 - 0.6407 หากพิจารณาตามวิธีที่ใช้ในการประมาณค่า 

พบว่า วิธีแมกซิมัมไลค์ลิฮู๊ดมีค่าระหว่าง 0.2038 - 0.6407 วิธี Bayes มีค่าระหว่าง 0.1842 - 0.4147 และวิธี 

Bayesg สามารถประมาณค่าพารามิเตอร์ความสามารถได้ดีที่สุด
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ตารางท่ี 2 ผลการวิเคราะห์อตัราความคลาดเคลือ่นประเภทที ่1 ของการตรวจสอบการท�ำหน้าทีต่่างกนัของข้อสอบ

Testl etEff. Dist.theta NumDIF R:F ML Bayes Bayesγ

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 ปกติ 5 1000:1000 0.3606 0.0040* 0.0000*

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 ปกติ 5 1000:100 0.5517 0.0040* 0.0074*

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 ปกติ 8 1000:1000 0.4613 0.0000* 0.0000*

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 ปกติ 8 1000:100 0.5625 0.0069* 0.0088*

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ซ้าย 5 1000:1000 0.4149 0.0040* 0.0040*

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ซ้าย 5 1000:100 0.6000 0.0260* 0.0291*

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ซ้าย 8 1000:1000 0.4275 0.0156* 0.0181*

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ซ้าย 8 1000:100 0.5338 0.0344* 0.0319*

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ขวา 5 1000:1000 0.4214 0.0009* 0.0023*

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ขวา 5 1000:100 0.6137 0.0100* 0.0231*

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ขวา 8 1000:1000 0.4675 0.0050* 0.0084*

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ขวา 8 1000:100 0.5969 0.0269* 0.0244*

0, 0.25, 0.56, 1 ปกติ 5 1000:1000 0.4071 0.0000* 0.0000*

0, 0.25, 0.56, 1 ปกติ 5 1000:100 0.5637 0.0029* 0.0020*

0, 0.25, 0.56, 1 ปกติ 8 1000:1000 0.4809 0.0009* 0.0009*

0, 0.25, 0.56, 1 ปกติ 8 1000:100 0.5481 0.0084* 0.0091*

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ซ้าย 5 1000:1000 0.4717 0.0254* 0.0083*

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ซ้าย 5 1000:100 0.6437 0.0394* 0.0329*

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ซ้าย 8 1000:1000 0.4969 0.0400* 0.0181*

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ซ้าย 8 1000:100 0.6194 0.0516* 0.0419*

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ขวา 5 1000:1000 0.4629 0.0123* 0.0023*

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ขวา 5 1000:100 0.5977 0.0297* 0.0223*

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ขวา 8 1000:1000 0.4872 0.0388* 0.0200*

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ขวา 8 1000:100 0.6416 0.0413* 0.0356*

*สามารถควบคุมความคลาดเคลื่อนประเภทที่ 1 ได้ไม่เกิน 0.0500 (ร้อยละ 5)

2. ประสิทธิภาพการตรวจสอบการท�ำหน้าที่

ต่างกันของข้อสอบ (DIF) ด้วยวิธี ML วิธี Bayes และ

วิธี Bayesγ

	 2.1 ผลการวิเคราะห์อัตราความคลาด

เคลือ่นประเภทที ่1 (Type I Error Rate) ของการตรวจ

สอบการท�ำหน้าที่ต่างกันของข้อสอบ เป็นดังนี้
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ตารางท่ี 3 ผลการวิเคราะห์ค่าอ�ำนาจการทดสอบ (Power Rate) ของการตรวจสอบการท�ำหน้าที่ต่างกันของ

ข้อสอบ

TestletEff. Dist.theta NumDIF R:F ML Bayes Bayesγ

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 ปกติ 5 1000:1000 0.9420* 0.1000 0.1240

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 ปกติ 5 1000:100 0.7900 0.0980 0.0900

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 ปกติ 8 1000:1000 0.9425* 0.1038 0.0763

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 ปกติ 8 1000:100 0.7863 0.1138 0.0450

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ซ้าย 5 1000:1000 0.9800* 0.6600 0.7180

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ซ้าย 5 1000:100 0.8560* 0.3680 0.2800

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ซ้าย 8 1000:1000 0.9613* 0.6000 0.5275

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ซ้าย 8 1000:100 0.8113* 0.2250 0.1475

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ขวา 5 1000:1000 0.9720* 0.6640 0.7000

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ขวา 5 1000:100 0.8340* 0.2940 0.2320

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ขวา 8 1000:1000 0.9588* 0.5450 0.4988

0.8, 0.8, 0.8, 0.8 เบ้ขวา 8 1000:100 0.7800* 0.2875 0.1475

0, 0.25, 0.56, 1 ปกติ 5 1000:1000 0.9740* 0.2660 0.3740

0, 0.25, 0.56, 1 ปกติ 5 1000:100 0.7500 0.1000 0.1260

0, 0.25, 0.56, 1 ปกติ 8 1000:1000 0.9375* 0.1150 0.1550

0, 0.25, 0.56, 1 ปกติ 8 1000:100 0.7388 0.0975 0.1000

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ซ้าย 5 1000:1000 0.9400* 0.7200 0.7820

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ซ้าย 5 1000:100 0.8640* 0.3320 0.3900

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ซ้าย 8 1000:1000 0.9663* 0.5588 0.6863

จากตารางที่ 2 พบว่า ผลการวิเคราะห์อัตรา

ความคลาดเคลื่อนประเภทที่ 1 (Type I Error 

Rate) ของการตรวจสอบการท�ำหน้าที่ต่างกันของ

ข้อสอบ พบว่า โดยรวมมีค่าระหว่าง 0 - 0.6437 หรือ

คิดเป็นร้อยละ 0 - 64.38 หากพิจารณาตามวิธีที่ใช้ใน

การประมาณค่า พบว่า วิธี ML มีค่าระหว่าง 0.3606 - 

0.6437 หรือคิดเป็นร้อยละ 36.06 - 64.38  วิธี Bayes 

มีค่าระหว่าง 0 - 0.0516 หรือคิดเป็นร้อยละ 0 - 5.16 

และวิธี Bayesγ มีค่าระหว่าง 0 - 0.0419 หรือร้อยละ 

0 - 4.19 โดยวธีิ Bayes และวธิ ีBayesγ สามารถควบคุม

ความคลาดเคลื่อนประเภทที่ 1 ได้ทุกเงื่อนไข ส่วนการ

ตรวจสอบการท�ำหน้าทีต่่างกนัของข้อสอบในแบบสอบ

ด้วยวิธี ML ไม่ผ่านตามเกณฑ์ที่ก�ำหนดทุกเงื่อนไข

	 2.2 ผลการวิเคราะห์ค่าอ�ำนาจการทดสอบ 

(Power Rate) ของการตรวจสอบการท�ำหน้าที่ต่างกัน

ของข้อสอบ เป็นดังนี้
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จากตารางที่ 3 พบว่า ผลการวิเคราะห์ค่า

อ�ำนาจการทดสอบ (Power Rate) ของการตรวจสอบ

การท�ำหน้าที่ต่างกันของข้อสอบ พบว่า โดยรวมมีค่า

ระหว่าง 0.0450-0.9800 หรือคิดเป็นร้อยละ 4.50-

98 หากพิจารณาตามวิธีที่ใช้ในการประมาณค่า พบ

ว่า วิธี ML มีค่าระหว่าง 0.7388-0.9800 หรือคิดเป็น

ร้อยละ 73.88 - 98 วิธี Bayes มีค่าระหว่าง 0.0975-

0.7200 หรือคิดเป็นร้อยละ 9.75-72 และวิธี Bayesg 

ผลการศึกษาครั้งนี้ พบว่า การประมาณค่าพารามิเตอร์

ความสามารถของผู้สอบจากแบบสอบที่มีลักษณะของ

เทสเลท ส่วนใหญ่วิธี Bayesg ในการวิเคราะห์ข้อสอบ

ที่มีลักษณะของความเป็นเทสเลทผสมในแบบสอบ 

ควรมีการตรวจสอบข้อมูลก่อนการวิเคราะห์คุณภาพ

ข้อสอบ เช่น หากข้อมูลความสามารถมีการแจกแจง

แบบปกต ิควรประมาณค่าพารามเิตอร์ของข้อสอบโดย

ใช้วิธี Bayesgผลการศึกษาครั้งนี้ พบว่า การตรวจสอบ

การท�ำหน้าที่ต่างกันของข้อสอบที่มีลักษณะของความ

เป็นเทสเลทผสมในแบบสอบ ภายใต้เงื่อนไข 4 ปัจจัย 

แม้วิธี ML จะมีอ�ำนาจการตรวจสอบการท�ำหน้าท่ี

ต่างกันของข้อสอบสงู แต่ไม่สามารถควบคมุอตัราความ

คาดเคลื่อนประเภทที่ 1 ได้ตามเกณฑ์ที่ก�ำหนด ตรง

ข้ามกับวิธี Bayesg ควรศึกษารายละเอียดของตัวแปร

เพิ่มเติม โดยให้มีค่าหลายหลายมากขึ้น เช่น ลักษณะ

ของอทิธพิลของเทสเลท และอทิธพิลของการท�ำหน้าที่

ต่างกันของข้อสอบ เป็นต้น

ควรศึกษาลักษณะของข้อมูลในด้านอื่นๆ ที่

มีผลกระทบต่อการประมาณค่าพารามิเตอร์หรือ

การตรวจสอบการท�ำหน้าท่ีต่างกันของข้อสอบ เช่น 

แบบสอบทีป่ระกอบด้วยข้อมลูทีม่กีารสญูหาย (Missing 

data) ข้อมูลสุดโต่ง (Outlier) แบบสอบที่มีข้อมูล

ผสมกันของวิธีการให้คะแนนรายข้อแบบสองค่าและ

หลายค่า (Dichotomous and Polytomous data) 

เป็นต้น

แม้ว่าวิธี Bayesg ควรศึกษาลักษณะความ

เป็นเทสเลทที่มีผลต่อการประมาณค่าความสามารถใน

กรณขีองการทดสอบแบบปรบัเหมาะด้วยคอมพวิเตอร์ 

(Computerized Adaptive Testing: CAT) เนื่องจาก

การสุ่มเลือกข้อสอบอาจเกิดกรณีที่ผลการตอบของ

ข้อสอบข้อหนึ่งมาจากโจทย์ของอีกข้อหนึ่ง (Cross-

information) ซ่ึงแสดงถึงความไม่เป็นอิสระของการ

ตอบค�ำถามในแต่ละข้อ ท�ำให้เกิดการค�ำนวณค่าความ

สามารถของผูส้อบคาดเคลือ่น แล้วส่งผลต่อการยตุกิาร

สอบก่อนก�ำหนด 

TestletEff. Dist.theta NumDIF R:F ML Bayes Bayesγ

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ซ้าย 8 1000:100 0.8275* 0.2488 0.3063

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ขวา 5 1000:1000 0.9520* 0.6140 0.7480

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ขวา 5 1000:100 0.7460 0.2200 0.2860

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ขวา 8 1000:1000 0.9475* 0.5913 0.7025

0, 0.25, 0.56, 1 เบ้ขวา 8 1000:100 0.8063* 0.2638 0.2888

*อ�ำนาจจ�ำแนกตั้งแต่ 0.8000 ขึ้นไป (ร้อยละ 80)
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