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ZALOZENIA FORMALNE MODELI WERYFIKOWANYCH
ZA POMOCA UKEADOW ROWNAN STRUKTURALNYCH

STRESZCZENIE

Celem artykulu jest opisanie zalozen formalnych dotyczacych wykorzystywania me-
tody réwnan strukturalnych (Structural Equation Model - SEM). Uklady réwnan
strukturalnych stuzg do weryfikowania teorii i jej zalozen.

W artykule zostalo opisanych piec¢ zalozen budowy kazdego modelu pomiarowego,
ktdrego stworzenie poprzedza weryfikacje zalozen teoretycznych za pomocg uktadu
réwnan strukturalnych. Gléwnym celem budowy modelu pomiarowego jest spraw-
dzenie budowy zmiennych latentnych, w tym: a) sprawdzenie rzetelno$ci zmiennych
latentnych, b) obliczenie wariancji zmiennych latentnych, c¢) sprawdzenie trafnosci
réznicowej zmiennych latentnych, d) sprawdzenie wysokosci tadunkéw czynnikowych
(lambd M) oraz e) sprawdzenie statystyk dopasowania modelu.

Kolejno oméwione zostaly zalozenia modelu weryfikowanego za pomocg jednopozio-
mowego ukltadu réwnan strukturalnych SEM: a) sposoby wylaczania $ciezek w modelu,
b) sprawdzenie dopasowania modelu teoretycznego do danych empirycznych.

W celu przyblizenia omawianych treci zostaly przedstawione grafy prezentujagce model
pomiarowy, a takze model SEM.

Stowa kluczowe: model, struktura, teoria, elementy teoretyczne, pojecia teoretyczne,
uklad réwnan

FORMAL ASSUMPTIONS OF THE STRUCTURAL EQUATION MODELS
ABSTRACT

The purpose of this article is to describe the formal assumptions regarding the use of
Structural Equation Models (SEM). Structural Equation Models are used to verify the
theory and its assumptions.

Five assumptions concerning construction of the measurement model, which precedes
the verification of the theoretical assumptions with the aid of the structural equation
model, were described. These are: a) checking the reliability of the latent variables,
b) calculation of the variance of latent variable, ¢) checking the discriminant validity
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of the latent variables, d) checking the amount of factor loadings (lambd A) and e)
model fit statistics.

In the next step, the one-level SEM model assumptions were discussed: a) turning off
the paths of the model, b) checking the fit of the theoretical model to empirical data.
For imaging of the content, graphs showing the measurement model and model SEM
were presented.

Keywords: model, structure, theory, theoretical elements, theoretical notions, struc-
tural equations

WPROWADZENIE

Celem artykutu jest przyblizenie kluczowych zalozen modeli weryfikowanych
za pomocg ukfadéw réwnan strukturalnych. Przedstawiony w artykule materiat
stanowi syntetyczng wiedz¢ na temat etapéw budowy modeli oraz najwazniej-
szych procedur zwigzanych z ich weryfikacja. Zebrany material ma przyblizy¢
czytelnikowi wage poszczegolnych etapéw weryfikacji modeli oraz ich implikacji
(np. nie mozna méwic o weryfikacji modelu, jezeli uprzednio nie skonstruowano
modelu teoretycznego itp.), a takze pokazac potencjalne bledy popetniane pod-
czas weryfikacji modeli za pomoca ukladéw réwnan strukturalnych.

Uklad réwnan strukturalnych jest zaawansowang, wielozmiennowa metoda
statystyczng stuzaca do weryfikacji teorii i jej zalozen. Teoria to ,,uporzadkowany
zbior, system praw nauki, wyjasniajacy pewien typ zjawisk czy zdarzen wedle
jednolitej zasady” (Nowak, 2007, s. 397). Teoria powinna opisywa¢ (deskry-
bowac) oraz wyjasnia¢ proces lub strukture jakiego$ zjawiska. Powinna by¢
réwniez przydatna do przewidywan. Nie powinna zatem pomija¢ warunkow
poczatkowych, uruchamiajacych prawa nig rzadzace. Ta ostatnia uwaga jest
szczegblnie istotna dla strukturalno-formalnej zasady teorii, ktorej zadaniem
jest ujawnianie relacji miedzy jej elementami.

Kazda teoria powinna zosta¢ zweryfikowana empirycznie. Jak zauwaza
Nowak: ,Zadne zalozenia teoriotwércze nie moga zastapi¢ empirii w orzekaniu
o prawdziwo$ci praw nauki” (2007, s. 401). Weryfikacja empiryczna hipotez danej
teorii czyni zasadnym stawianie nowych hipotez i rozwdj teorii, z drugiej strony
pozwala na modyfikowanie zalozen teoretycznych, gdy te okazujg si¢ btedne.

Rozwdj teorii odbywa si¢ zatem w dwdch etapach. W etapie pierwszym
nastepuje opis praw rzadzacych dang teoria, tzn. wylonienie poje¢ i twier-
dzen teoretycznych. Z kolei w etapie drugim teoria zostaje zweryfikowana.
Weryfikacja teorii ma dla nauki donioste znaczenie. Znalezienie empirycznego
potwierdzenia przedstawionych zalozen teoretycznych utrzymuje w mocy ich
stusznos¢. Pozwala to na kolejne rozszerzenie teorii i/lub wykorzystywanie
jej do budowania nowych teorii. Stad we wspoélczesnej metodologii badan tak
donioste znaczenie modeli strukturalnych.
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Wspolczesne uklady réwnan strukturalnych dzielg sie na dwa rodzaje, ze
wzgledu na hierarchicznos¢ weryfikowanej teorii. Wyrédznia si¢ zatem jed-
nopoziomowe uklady rownan strukturalnych (one level structural equation
models - SEM) oraz wielopoziomowe, zwane réwniez hierarchicznymi (multi-
level structural equation models - MSEM; Heck, Thomas, Tabata, 2010; Heck,
Thomas, 2009).

Jezeli model teoretyczny ma charakter jednopoziomowy, wowczas jest we-
ryfikowany za pomoca jednopoziomowego ukladu réwnan strukturalnych.
Jezeli ma charakter wielopoziomowy (hierarchiczny), wéwczas do obliczenia
wykorzystuje sie wielopoziomowy uktad réwnan strukturalnych.

Modele wielopoziomowe zakladaja, Ze na zmienne latentne z nizszego po-
ziomu hierarchicznego wplywaja zmienne latentne, ktére pochodza z wyzszego
poziomu hierarchicznego i ktére moderujg zwigzki miedzy zmiennymi z po-
ziomu nizszego. I tak np. temperament dziecka moze by¢ potraktowany jako
zmienna z wyzszego poziomu hierarchii, moderujaca zwigzek miedzy dwiema
zmiennymi z poziomu podrzednego, np. szybkoscig uczenia si¢ i satysfakcja
z chodzenia do szkoty.

Konstrukcja modelu hierarchicznego powinna zosta¢ zaprezentowana na
poziomie opisywania weryfikowanej struktury teoretycznej. Do weryfikacji tej
struktury nalezy zastosowac wielopoziomowy uklad réwnan strukturalnych
(MSEM). Wykorzystuje on efekty miedzygrupowe, czyli procedure analizy
wariancji, co umozliwia ujawnianie efektéw réznic miedzy grupami w zakresie
zwigzkéw zmiennych z poziomu nizszego (Heck i in., 2010; Heck, Thomas, 2009;
Rabe-Hesketh, Skrondal, Zheng, 2007; Tranmer, Elliot, 2007). Nie wszystkie
jednak programy obliczajace modele SEM obliczaja modele MSEM (Garson,
2013; Raudenbush, Bryk, Cheong, Congdon, Toit, 2011).

Hierarchiczne i jednopoziomowe modele SEM mozna rowniez tgczy¢ z hie-
rarchicznymi i jednopoziomowymi modelami pomiarowymi. Nie ma w tej kwe-
stii zadnych ograniczen, poniewaz w teoriach jednopoziomowych mogg istnie¢
elementy, ktére maja charakter wielopoziomowy, i odwrotnie. Zatem réwniez
model pomiarowy moze przyjaé posta¢ zaréwno modelu jednopoziomowego,
jak i hierarchicznego albo modelu drugiego poziomu (second order; Milfont,
Duckitt, 2004). To, jakg przyjmuje on posta¢, réwniez zalezy od hierarchicznosci,
tym razem jednak jest ona przypisana wlasciwosciom, charakterystykom -
inaczej méwiac: elementom teoretycznym - a nie samej teorii. W dalszej czesci
artykulu opisany jest wylacznie model jednopoziomowy.

Ujecie strukturalne wymaga prezentacji teorii w sposob odbiegajacy od trady-
cyjnego jej przedstawiania. To nowe ujecie, zaproponowane przez Suppesa, jest
nazywane aksjomatyzacijg teorii (Suppes, 1972). Kluczowym elementem w takiej
rekonstrukgji teorii staje si¢ pojecie modelu rozumianego jako interpretacja
aksjomatow teorii. Jak podaje Jonkisz: ,,Ujecie strukturalne jest wyréznione
stosowanym w nim sposobem definiowania modeli teorii” (Jonkisz, 1998, s. 14),
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i dalej: ,a modele (wlasciwe) teorii, rozumianej jako system dedukcyjny, uznaje
sie za takie interpretacje standardowe, ktdre sg realizacjami aksjomatow teorii”
(1998, s. 14). Gdy mowimy wiec o budowie modelu, odnosimy si¢ do struktu-
ralnej rekonstrukgji teorii.

REKONSTRUKCJA TEORII W UJECIU STRUKTURALNYM

Rekonstrukcja teorii wymaga przeprowadzenia analizy materiatu dotyczacego
badanej teorii, w tym: a) zakreséw podstawowych poje¢ teorii (podzialu pojeé na
swoiste i zapozyczone), b) podstawowych praw teorii, ¢) zasad ograniczajacych
dzialanie teorii. Kolejno wazne jest rozpoznanie struktury teorii i jej zwigzkow
zinnymi teoriami. W koncu przedstawienie teorii w jezyku rekonstrukeji, a wigc
zaprezentowanie struktury teorii w postaci modelu. Wspoélczesnie przyjeto
sie prezentowa¢ modele teorii rowniez za pomoca matematycznych grafow,
ktére stanowig wizualna reprezentacje weryfikowanego modelu teoretycznego.
Podczas rekonstrukeji teorii wazne jest réwniez (o ile to mozliwe) przedstawienie
innych mozliwych modeli badanej teorii (tzw. modeli alternatywnych).

Model strukturalny, stanowigcy rekonstrukcje weryfikowanej teorii, zwyklo
sie nazywa¢ modelem substantywnym (substantive model) badz modelem pro-
cesu substantywnego (model of the substantive process). Podsumowujac: model
jest strukturalng rekonstrukcja teorii lub méwigc inaczej: model reprezentuje
zalozenia teorii (Gospodarek, 2009).

Rysunek 1. Zakres i charakterystyka struktury.

Rekonstruujac teorie w ujeciu strukturalnym, nadaje sie jej strukture.
Struktura to uklad o postaci <X,R>, gdzie X, to cigg elementéw, z ktérych
sklada si¢ struktura, zwanych réwniez zakresem struktury. Z kolei R, to relacje
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miedzy elementami struktury, czyli charakterystyka zakresu tej struktury. Typy
relacji migdzy elementami danej struktury nazywane sg aksjomatami. Metoda
rekonstrukcji teorii, zwana aksjomatyzacjg teorii, to zatem okreslanie typow
relacji miedzy jej elementami. Nie istniejg ograniczenia co do ilosci elementow
X, jak réwniez R . Nie ma zatem ograniczer co do zakresu struktury.

Rysunek 1 przedstawia przykladowe relacje strukturalne (R) miedzy ele-
mentami (X).

Typow mozliwych relacji jest kilka; moga to by¢ relacje: zwigzku miedzy
elementami, relacje moderacji, mediacji i relacje wptywu.

Relacja R4.1 to relacja zwigzku. Na grafach prezentujacych strukturalne ujecia
teorii jest prezentowana za pomoca zakrzywionej strzatki z dwukierunkowym
grotem.

Relacje R2.1, R3.2 oraz R34 to relacje wplywu. Na grafach sg prezentowane
za pomocg prostych strzatek z jednokierunkowymi grotami, symbolizujagcymi
kierunek wptywu.

Relacje R2.11i R3.2 to relacja mediacji. Zmienna X2 posredniczy (mediuje)
w zwigzku zmiennych X1i X3.

Relacje R5.3, R6.3 oraz R5.6 to relacje z efektem moderacji. W tym wypadku
element X3 moderuje relacje R5.6, prowadzac do efektu synergii badz buforo-
wania (Nowak, 2007).

Podczas rekonstrukeji teorii podaje sie zakres struktury, tzn. okreéla sie
wszystkie jej elementy: podaje zakresy poje¢, okresla sie, ktore pojecia sg swo-
iste dla danej teorii, a ktére zapozyczone, oraz relacje migdzy nimi. Pokazuje
sie zwigzKki teorii z innymi teoriami. Przedstawia si¢ zakres mozliwych modeli
badanej teorii. Kolejno prezentuje si¢ model za pomocg matematycznego grafu
ukazujacego zakres struktury, tzn. opisuje wszystkie elementy i relacje miedzy
nimi. W ten sposob stawia sie hipotezy szczegdlowe, ktore dotyczg relacji mie-
dzy elementami w strukturze modelu. W omawianym tu przyktadzie hipoteza
pierwsza (H1) odnositaby si¢ do relacji R4.1i brzmialaby: istnieje zwigzek miedzy
elementami X11 X4 itd.

Jak zostalo powiedziane wczesniej, teoria nie powinna pomija¢ warunkéow
poczatkowych uruchamiajacych jej prawa. Kwestig niezmiernie wazng, jak row-
niez czesto poruszang w literaturze przedmiotu (Konarski, 2009) jest problem
umieszczenia kluczowych dla zjawiska zmiennych podczas opisywania modelu.
Badacz powinien w nim uwzgledni¢ wszystkie zmienne kluczowe do wyjasnienia
analizowanego zjawiska. Ich opuszczenie moze si¢ przyczyni¢ do zbudowania
zlego modelu, ktéry prawdopodobnie zostanie odrzucony albo w niewielkim
stopniu bedzie objasnial analizowany proces. Stad wazne jest nie tylko dopa-
sowanie modeli do danych, lecz takze sita zwigzku miedzy zmiennymi oraz
kierunek zalezno$ci (Hair, Black, Babin, Anderson, Tatham, 2006).

Oczywiscie kwestia wprowadzania wszystkich zmiennych do modelu jest rze-
czg problematyczng. Nigdy nie mozna by¢ absolutnie pewnym, ze uwzgledniono
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wszystkie zmienne w modelu substantywnym, mozna jedynie zbliza¢ si¢ do
pewnego idealu - zawsze moze si¢ okazad, ze istnieja jeszcze takie zmienne,
ktére dotychczas nie zostaly przewidziane na poziomie teoretycznym, a ktore
jednak posredniczg w analizowanym procesie.

Podczas rekonstrukeji modelu nalezy réwniez unikac przesady w jego uprasz-
czaniu. Moze to doprowadzi¢ do niewystarczajacego, pobieznego opisu zjawiska.
Z drugiej strony, prostota modelu ma bardzo duze implikacje w modelowaniu.
Modele bardzo zlozone s3 trudne w interpretacji. Stara naukowa zasada brzytwy
Ockhama (Ockham’s razor) ma w przypadku budowy modeli substantywnych
szczegolne znaczenie. Nalezy dbac o to, aby budowane modele mialy nie tylko
jasng strukture, lecz takze przedstawialy sensowne, interpretowalne powiazania
miedzy zmiennymi w modelu. Modele, ktére przedstawiaja prawie wszystkie
mozliwe powigzania miedzy zmiennymi, sg w rzeczywistosci bardzo trudne do
interpretacji. Watpliwa jest rdwniez warto$¢ teorii, ktdra niczego nie wyjasnia,
tylko utrzymuje, ze powigzane jest wszystko ze wszystkim. Budowa modelu nie
polega wiec na polgczeniu miedzy sobg wszystkich zmiennych sieciag powigzan?,
przeciwnie: polega na uwolnieniu zwigzkéw miedzy zmiennymi i pozostawieniu
jedynie istotnych z punktu widzenia teorii.

Budowa modelu substantywnego wymaga od badacza wylonienia zmiennych
egzogenicznych oraz zmiennych endogenicznych. Zmienne egzogeniczne to
gtéwne zmienne, niezalezne modelu, od nich rozpoczyna sie proces opisywany
przez model. Wskazanie zmiennej egzogenicznej/zmiennych egzogenicznych
w modelach jest rzeczg niezmiernie wazng. W przypadku, gdy w modelu znaj-
duje si¢ wigcej niz jedna zmienna egzogeniczna, zalozeniem formalnym modelu
jest skorelowanie zmiennych egzogenicznych’. W modelu zaprezentowanym
na rysunku 1 zmiennymi egzogenicznymi sg zmienne X1 i X4.

Nie sposob przeceni¢ wagi zmiennej egzogenicznej w modelu. Mozna ja
poréwnac do wptywu takich zmiennych, jakimi sg np. sifa i kierunek wyrzuce-
nia kamienia, na przebieg jego lotu oraz miejsce upadku. Okreslenie zmiennej
egzogenicznej w modelu jest sprawa, do ktdrej nalezy przykladac specjalne zna-
czenie. Nalezy pamieta¢, ze m.in. dzieki wskazaniu zmiennych egzogenicznych
w modelach SEM przypisuje sie im status modeli, ktdre nie tylko weryfikuja
teorie, lecz takze odtwarzajg procesy (Konarski, 2009).

Zmienne endogeniczne to zmienne, ktore zalezg od zmiennych egzogenicz-
nych oraz od siebie wzajemnie; zwane sa rOwniez zmiennymi wewngtrznymi.

> Rozwigzanie takie nie ma sensu réwniez z poziomu statystycznego. Modele, w ktorych
obliczane sg wszystkie zwigzki miedzy zmiennymi, to modele nasycone - s3 one zawsze
dopasowane do danych. Pozostawienie wiec wszystkich zwiazkéw miedzy zmiennymi
i stwierdzanie, Ze model jest dopasowany do danych, jest truizmem.

Koreluje si¢ zmienne, ktérym w przypadku zmiennych egzogenicznych nie jest przypisany
blad pomiaru.
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OPERACJONALIZACJA POJEC TEORII

Poprawna operacjonalizacja poje¢ teorii jest kluczowym elementem calego
procesu weryfikacji. Operacjonalizacja wymaga podania zakresu pojeé, tzn.
ich konotacji, w taki sposéb, aby mozna bylo wyltoni¢ zbiér wszystkich desyg-
natéw nazwy, czyli wskazac jej denotacje. Kolejno nalezy przeprowadzi¢ proce-
dury operacjonalizacji, tzn. stworzy¢ metody umozliwiajace pomiar badanego
zjawiska.

W naukach psychologicznych czesto wlasciwos¢ (charakterystyka), ktora
badamy, ma charakter ukryty (latentny), inferujemy (wnioskujemy) o niej na
podstawie obserwowalnych wskaznikéw. Wskaznik musi zatem mie¢ duza
moc zawierania (tzn. zawiera¢ w sobie to, co dotyczy indicatum, czyli badanego
pojecia), jak réwniez duzg moc odrzucania (tzn. odrzucaé poza swdj zakres to,
co nie dotyczy indicatum - badanego pojecia; Nowak, 2007).

Wskaznik, ktéry mialby doskonala moc zawierania (zawieralby w sobie
wszystko, co dotyczy indicatum) oraz doskonala moc odrzucania (odrzucalby
poza swoj zakres wszystko, co do indicatum nie nalezy), bylby czystym marke-
rem. Znalezienie czystego markera wymaga jednak dlugoletnich badan, dlatego
najczesdciej do operacjonalizowania pojec stuzy wiele wskaznikéw. W przypadku
modeli rekonstruujacych teorie, a weryfikowanych kolejno przez uktady rownan
strukturalnych, liczba wskaznikow staje si¢ sprawg niebagatelng, gdyz wyznacza
zfozonos¢ modelu, a tym samym ksztaltuje warunki proceduralne catych badan.

W modelach weryfikowanych przez ukfad réwnan strukturalnych zmienne
latentne reprezentujgce cechy ukryte (symbole § i n) objasniajg wariancje
zmiennych obserwowalnych (symbolizowanych za pomocg x i Y). Zmienne
obserwowalne to wskazniki zmiennej ukrytej (latentnej). Na poziomie modelu
pomiarowego®, miedzy zmiennymi pojawia sie nowa relacja, ktorej nie ma
w modelu rekonstruujagcym teorie. W modelu tym pojawiaja sie dwie relacje,
ktére mozna by za Figurska nazwac relacjami dominacji. S3 odwrotne wobec
siebie: zmienna latentna jest nadrzedna wobec swoich zmiennych obserwowal-
nych, a zmienne obserwowalne s3 podrzedne w stosunku do zmiennej latentnej
(Figurska, 1993).

Rysunek 2 przedstawia model pomiarowy z trzema zmiennymi latentnymi.
Model ten jest odpowiednikiem modelu substantywnego, reprezentujgcego te-
orie wowczas, gdy zalozy sie istnienie wszystkich mozliwych relacji miedzy jej
elementami (zmiennymi). Budowa modelu pomiarowego stuzy okresleniu, czy
wszystkie zmienne reprezentujace wtasciwosci psychiczne zostaly poprawnie

* Model pomiarowy stanowi pierwszy etap budowy petnego modelu weryfikowanego za
pomoca uktadu réwnan strukturalnych. Jego celem jest sprawdzenie, czy zmienne latentne
modelu zostaly dobrze skonstruowane. Model ten rézni si¢ od modelu strukturalnego tym,
ze ma wszystkie mozliwe powigzania miedzy zmiennymi latentnymi, ma tez uwolnione
powiazania migdzy btedami pomiarowymi.
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zoperacjonalizowane. Jest to pierwszy etap weryfikowania modelu za pomoca
réwnan strukturalnych.

Rysunek 2. Graf prezentujacy jednopoziomowy model pomiarowy (Measurement
Model), gdzie \ jest tadunkiem czynnikowym, o jest wariancja bledu, x symbolizuje
zmienne obserwowalne, § symbolizuje konstrukty latentne, ¢ symbolizuje korelacje
miedzy zmiennymi latentnymi.

Jak wida¢, kazda zmienna latentna (zaznaczona symbolem §) wyja$nia zmien-
nos¢ czterech zmiennych obserwowalnych (oznaczonych symbolem x). Migdzy
wszystkimi zmiennymi latentnymi zachodzi relacja - jest to relacja zwigzku,
zaznaczona zakrzywiong strzatka z dwukierunkowym grotem. Kazdej zmiennej
obserwowalnej przypisany jest btad pomiaru, oznaczony symbolem o.

Dla tak zoperacjonalizowanych trzech zmiennych latentnych mamy az 12
zmiennych obserwowalnych i 12 bledéw pomiaru. Model ten ma 51 stopni
swobody. Ich liczba wynika z wzoru 1:

o df=[p(p+1)/2] -t
t=2p+k
gdzie: p to liczba zmiennych obserwowalnych, ¢ to liczba parametréw oblicza-
nych w modelu, k to liczba powigzan miedzy zmiennymi latentnymi. Zatem:
df = [12(13)/2] - [2*12 + 3] = 51

Stopnie swobody w modelu pomiarowym to uwolnione zwigzki miedzy
bledami pomiaru (o). Jak wida¢ na rysunku 2, nie przeprowadzono miedzy
nimi relacji. Tych wolnych zwigzkéw dla takiego modelu jak przedstawiony
na rysunku 2 jest az 51. Wraz ze wzrostem liczby zmiennych obserwowalnych
przyrasta liczba stopni swobody, poniewaz zostaje uwolnionych coraz wiecej
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zwiazkow miedzy bledami pomiaru. Tym samym, im wigksza liczba zmiennych
obserwowalnych, tym wigcej zostaje uwolnionych stopni swobody. Uwolnienie
tych zwigzkow jest wymogiem formalnym modeli weryfikowanych za pomoca
ukladu réwnan strukturalnych®.

Wraz z liczbg zmiennych obserwowalnych i latentnych w modelach weryfiko-
wanych za pomocg uktadu réwnan strukturalnych wzrasta liczba koniecznych
do oszacowania parametréw. Sa to: zwiazki migdzy zmiennymi latentnymi,
zwigzki zmiennych obserwowalnych ze zmiennymi latentnymi, wariancje
zmiennych obserwowalnych oraz bledy pomiaru. Tym samym wzrasta zlozo-
nos¢ modelu. Zlozone modele wymagajg bardzo duzych préb. Stad przemysle-
nie liczby wskaznikéw w celu zoperacjonalizowania zmiennej staje si¢ rzecza
kluczows. Jak podaje Aranowska (2005), liczba ta nie powinna by¢ mniejsza
niz cztery, poniewaz w przeciwnym razie watpliwym staje sie trafny pomiar
zmiennej. Z drugiej strony, duza liczba zmiennych obserwowalnych sprawi, ze
model bedzie bardzo ztozony, jego weryfikacja bedzie wymagala bardzo duzej
proby. Liczba zmiennych obserwowalnych w modelu przeklada si¢ na jego
zfozonos¢ i, jak widag, realnie ksztaltuje warunki proceduralne catych badan.

Podczas operacjonalizacji pojec¢ nalezy przemysle¢, ile wskaznikéw jest po-
trzebnych do trafnego, a z drugiej strony - w miare prostego odwzorowania
poje¢. Warto rowniez sie zastanowi¢ nad skalg pomiarowa dla wskaznikéw.
Estymator Maximum Likelihood, przeznaczony do modeli SEM, dziala na zbio-
rze danych ucigglonych. Format odpowiedzi, jakim jest np. pieciostopniowa
skala Likerta, jest raczej dyskretny niz ciagly. Warto stosowac formaty diuzsze,
np. format od 1 do 7 lub od 1 do 10.

Nalezy réwniez wspomnieé, ze w modelach weryfikowanych za pomoca
ukladow réwnan strukturalnych niektére zmienne obserwowalne moga wyste-
powac jako samodzielne reprezentanty elementéw teorii, np. wiek czy wzrost.
Sa to jednowymiarowe, ciagle zmienne liczbowe, ktére podlegaja bezposredniej
obserwacji w przyrodzie. Takie zmienne moga stanowi¢ samodzielne elementy
struktury i wystepowaé w modelach wraz z innymi zmiennymi latentnymi.
Model, w ktérym wszystkie zmienne sg reprezentowane przez zmienne obser-
wowalne, zwany analizg $ciezkowa (path analysis), a przez niektérych autoréow
wlaczony do klasy modeli strukturalnych (Konarski, 2009), ma jednak zupelnie
inne zalozenia niz modele réwnan strukturalnych. Nie dotyczy go bowiem wa-
runek o wielkosci lambd (fadunkéw czynnikowych), poniewaz te w modelach
analizy §ciezkowej nie wystepuja.

® Takisam model obliczany za pomocg analizy $ciezkowej, gdzie jedna zmienna obserwowalna
stuzy do pomiaru calego elementu struktury (co najczesciej wynika z tego, ze zmienna po-
wstaje jako suma poszczegolnych pozycji testowych), mialby zero stopni swobody. Wynika
to z faktu, ze w przypadku analizy $ciezkowej nie sg obliczane zwiazki miedzy epsilonami
(resztami regresji). Wiecej w: Gaul, Machowski, 1987.
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W modelach analizy $ciezkowej nie istnieje rowniez powigzanie miedzy
resztami (epsilonami). Dopasowanie modelu analizy $ciezkowej do danych
przez sprawdzanie wielko$ci testu Chi® stato sie dostepne, odkad powszechnie
pojawily si¢ programy do weryfikowania modeli za pomocg ukladéw réwnan
strukturalnych. Nieznajomos¢ réznic migedzy tymi dwiema procedurami analizy
statystycznej pozwala si¢ tudzi¢, jak dobre dopasowanie do danych osiagaja te
modele analizy $ciezkowej, w ktérych dwa lub trzy stopnie swobody powoduja
najczesciej maly wzrost testu Chi?, nie ma bowiem w tych modelach mozliwo-
$ci korelowania reszt (epsilonow). Tymczasem w modelach weryfikowanych za
pomoca ukladéw réwnan strukturalnych liczba stopni swobody zawsze jest
wieksza, gdyz, poza zwolnionymi $ciezkami migdzy zmiennymi latentnymi,
uwolnionych jest wielokrotnie wigcej zwiazkéw miedzy bledami pomiaru (zo-
stanie to zaprezentowane dokladnie w dalszej czesci tekstu).

Miary dopasowania zostaly zaproponowane dla modeli SEM m.in. po to,
by sprawdzi¢, czy bfedy pomiaru nie s3 ze sobg silnie skorelowane. W polskim
opracowaniu analizy $ciezkowej (Gaul, Machowski, 1987) autorzy nawet nie
wspominajg o sprawdzaniu dopasowania modeli analizy $ciezkowej za pomoca
testu Chi’. Nadmienione to zostaje w tym miejscu, gdyz bardzo wazng rzeczg jest
$wiadomos¢, ze model nasycony w analizie $ciezkowej to ten, ktory ma wszystkie
powiazania miedzy zmiennymi obserwowalnymi, podczas gdy ten sam model
nasycony w modelach strukturalnych, poza wszystkim powigzaniami miedzy
zmiennymi latentnymi, ma dodatkowo powigzania miedzy bledami pomiaro-
wymi. Dlatego modele weryfikowane za pomocg réwnan strukturalnych maja
wiecej stopni swobody, a takze, najczesciej, przyjmuja o wiele wyzsze wartosci
testu Chi’® niz modele analizy $ciezkowe;.

Model pomiarowy, pomimo zZe ma wszystkie powiazania miedzy zmiennymi
latentnymi, nie jest modelem nasyconym (saturated), ma bowiem uwolnione
wszystkie zwigzki miedzy bledami pomiarowymi. W tym miejscu nalezy przy-
blizy¢, czym jest model nasycony. Jego przyklad zostal zaprezentowany na
rysunku 3.

Przedstawiony wyzej przyktadowy model nasycony ma do wyliczenia w su-
mie 27 parametrow. Sa to: wariancje sze$ciu zmiennych obserwowalnych oraz
sze$¢ bleddw pomiaru (epsilonow), szes¢ tadunkéw czynnikowych (lambd - M),
jedna korelacja migdzy zmiennymi latentnymi, osiem korelacji migdzy btedami
pomiaru.

Model przedstawiony na rysunku 3 jest rownowazny modelowi nasyconemu
dlatego, ze wylicza wszystkie mozliwe parametry. W jego przypadku macierz
modelu nasyconego w ogoéle nie odbiega od macierzy modelu obliczanego pomia-
rowego, jako ze zawiera on wszystkie mozliwe parametry. Poniewaz nie uwol-
niono zadnych stopni swobody, obliczany model ma zero stopni swobody, df=0,
tyle samo, ile model nasycony (patrz tabela 1). Nie ma réznic migedzy macierza
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Rysunek 3. Model pomiarowy nasycony.

Tabela 1

Wartos¢ testu Chi’ oraz liczba stopni swobody dla modelu zaprezentowanego na
rysunku 3

Liczba
Model obliczanych Chi? df p Chi?/df
parametréw
Model obliczany 27 0,000 0
Model nasycony 27 0,000 0
Model niezalezny 12 3048,738 15 0,000 203,249

Model przedstawiony na rysunku 4 jest klasycznym modelem pomiarowym,
ktéry ma juz uwolnione stopnie swobody. Nalezy zauwazy¢, ze uwolnionych zo-
stalo osiem zwigzkow miedzy bledami pomiaru — na rysunku 4 nie ma strzatek
z dwustronnym grotem miedzy bledami pomiaru. Model ten ma 19 parametréw
do obliczenia, tj. 27 - 8 = 19.
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Rysunek 4. Model pomiarowy.

Poniewaz model ten ma uwolnione stopnie swobody, nie jest to juz model
réwnowazny modelowi nasyconemu. Stopnie swobody (por. tabela 2) stanowig
wolne od oszacowania parametry, czyli zwigzki miedzy epsilonami (bledami
pomiaru, ktdre nie podlegaja wyliczaniu). Uwolnione stopnie swobody spra-
wily, ze warto$¢ statystyki Chi® wzrosta w stosunku do modelu nasyconego (dla
ktorego wynosita Chi® = 0) do Chi® = 52,721 (por. tabela 2, model obliczany).
Model jest niedopasowany do danych.

Tabela 2
Wartos¢ statystyki Chi® oraz liczba stopni swobody dla modelu zaprezentowanego na
rysunku 4

Liczba
Model obliczanych Chi? df p Chi/df
parametréw
Model obliczany 19 52,721 8 0,000 6,590
Model nasycony 27 0,000 0]
Model niezalezny 12 3048,738 15 0,000 203,249

Im wieksza liczba zmiennych obserwowalnych, tym wigcej jest uwolnionych
zwigzkow w modelu, wzrasta liczba stopni swobody, a tym samym wzrasta
warto$¢ testu Chi’. Dla modeli nalezy si¢ wiec spodziewal wzrostu warto$ci
Chi? odpowiednio do liczby zmiennych obserwowalnych. Przykladowo: dla
modelu, w ktérym znalazlyby sie 53 zmienne obserwowalne przyporzadkowane
do siedmiu zmiennych latentnych, wartos¢ statystyki Chi*> mogtaby wynosi¢
nawet 3260, gdyz model mialby 1304 stopnie swobody (df = 1304). Warto$¢
testu Chi® bedzie istotna statystycznie. Aby skorygowac to przeszacowanie,
warto$¢ Chi® dzieli si¢ przez liczbe stopni swobody. Jezeli warto$¢ Chi’/df nie
przekracza warto$ci krytycznej, jaka jest 2,5, mozna uzna¢, ze model dobrze
pasuje do danych (Bartholomew, Steele, Moustaki, Galbraith, 2008; Hair i in.,
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2006; Konarski, 2009). W naszym przykladzie 3260/1304 = 2,5. W tabeli 2 war-
to$¢ Chi’/df wyniosta 6,590, dlatego zaprezentowany na rysunku 4 model jest
niedopasowany do danych.

WARUNKI POPRAWNOSCI MODELU POMIAROWEGO

Jak juz zostalo wspomniane, model pomiarowy jest pierwszym etapem weryfi-
kacji modelu za pomocg uktadu réwnan strukturalnych. Idea budowy kazdego
modelu pomiarowego - niezaleznie od jego hierarchicznosci czy jednopozio-
mowosci itp. — polega na sprawdzeniu, czy zmienne latentne zostaly dobrze
zoperacjonalizowane. Aby tego dokona¢, nalezy sprawdzi¢, czy zostaly spelnione
warunki poprawnos$ci modelu pomiarowego. Podane ponizej zalozenia formalne
s3 uniwersalne dla kazdego modelu pomiarowego.

Pierwszym warunkiem jest wielowymiarowa normalno$¢ zmiennych.
Koniecznie trzeba w tym miejscu wspomnie¢ o wymogach danych dla modeli
weryfikowanych za pomocg uktadéw réwnan strukturalnych. Kwestia ta musi
by¢ przemyslana jeszcze przed przystapieniem do badan, niniejszy opis znajduje
sie jednak w tym miejscu ze wzgledu na silne powiagzanie warunku wielowy-
miarowej normalnosci z danymi. Jest to warunek konieczny, aby mozna bylo
zastosowaé wiekszos¢ estymatoréw. Dopasowanie modelu dokonywane jest
przez wykorzystanie jednej z metod dopasowania, w zaleznosci od rodzaju
danych: ML (Maximum Likelihood), GLS (Generalized Least Squares), ULS
(Unweighted Least Squares), Scale-Free Least Squares, ADF (Asymptotically
Distribution Free). Metoda najwiekszej wiarygodnos$ci (ML) wykorzystywana
jest jedynie dla zmiennych cigglych. Zbiér danych musi wigec by¢ wystarcza-
jaco duzy, by mozna byto okresli¢, czy rozklady nie odbiegaja od normalnych,
a dane powinny si¢ wyraza¢ na skalach cigglych. Jezeli nie zostalo pogwalcone
zalozenie o wielowymiarowej normalnosci, a zmienne wyrazone sg na skalach
ciaglych, to mozna stosowac estymator ML. Jezeli natomiast zalozenie nor-
malno$ci zostalo ztamane, to nalezy zastosowac jeden z estymatoréw z rodziny
Asymptotically Distribution Free (ADF).

Istnieje kilka estymatoréw z rodziny ADF. Szczegdlnie godnym polecenia jest
estymator WLSMYV, ktéry stuzy do szacowania modeli wowczas, gdy dane nie
sa ciagte, a rozklady odbiegaja od normalnych. Estymator oprogramowany jest
w pakiecie ,lavaan” programu R+, obok wielu innych estymatoréw odpornych®.

Silny warunek jakosci modelu pomiarowego stanowi wysoko$¢ tadunkow
czynnikowych (lambd - A\). Lambdy wyrazaja zwigzek zmiennych obserwo-
walnych ze zmienng latentng. Wartos$¢ tadunkéw czynnikowych (lambd) nie
powinna by¢ mniejsza niz 0,7; w przeciwnym razie ich warto$¢ podniesiona do

¢ Liczba estymatoréw i mozliwosci ich wyboru to temat tak szeroki, ze nadaje sie na catkowicie
osobny tekst. Tu jest jedynie wspomniany.
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kwadratu daje warto$¢ mniejszg niz 0,5 (0,7> = 0,49), a to oznacza, ze zmienno$é
danej zmiennej obserwowalnej jest objasniana w mniej niz 50% przez zmienna
latentna.

Zalozenie to dotyczy posrednio takze bledéw pomiaru. Im mniejsza wartos¢
tadunkéw czynnikowych (lambd), tym wieksza wariancja btedow. Wraz ze
wzrostem wariancji bledéw wzrasta prawdopodobienistwo wystapienia istotnych
zwigzkéw miedzy bledami pomiaru i niedopasowania modelu. Dzieje sie tak
dlatego, ze duza cze¢s¢ zmiennosci catkowitej znajduje si¢ w zmiennosci bledow.
Doswiadczenie pokazuje, ze wzrasta wtedy prawdopodobienstwo odrzucenia
modelu. Przyjecie modelu, w ktérym tadunki czynnikowe zmiennych laten-
tnych sa niskie (co jest mozliwe, jezeli zwigzki miedzy bledami pomiaru okaza
sie nieistotne i niewysokie), stanowi i tak problem, poniewaz watpliwa staje si¢
wowczas rzetelnos¢ zmiennych latentnych. Niespelniony zostaje zatem kolejny
warunek modelu pomiarowego.

Drugi warunek dotyczy koniecznosci obliczenia rzetelnosci zmiennych la-
tentnych. Dokonuje si¢ tego wedlug wzoru 2:

) CR=CEMNY[EN)*+(Z0)],
gdzie CR to skrét terminu construct reliability (rzetelnos¢ konstruktu), a o.* jest
wariancjg bledu pomiaru.

Podobnie jak w przypadku rzetelnosci obliczanych dla skal psychometrycz-
nych, wartosci 0,6 < CR < 0,7 przyjmuje si¢ za wartosci akceptowalne, a wartosci
CR > 0,7 ocenia si¢ jako dobre (Hair i in., 2006). Mozna zauwazy¢, ze im nizsza
warto$¢ tadunkéw czynnikowych, a wyzsza wariancja bledu, tym nizsza rzetel-
no$¢. Zmienna latentna jest rzetelna wowczas, gdy wartosci lambd przekraczaja
wartos$¢ 0,7. Warto rowniez nadmienic, ze w przeciwienstwie do miary zgodno-
$ci wewnetrznej, jaka jest a-Cronbacha, wprowadzanie do zmiennej latentnej
pozycji o stabych fadunkach czynnikowych raczej nie podniesie rzetelnosci CR,
tylko ja ostabi. Pomiar musi by¢ dobrze przemyslany juz na poczatku, w prze-
ciwnym razie modele bedg niedopasowane lub miary rzetelnosci zmiennych
bardzo marne.

Podczas obliczania modelu pomiarowego nalezy réwniez obliczy¢ wariancje
zmiennych latentnych (variance extracted, VE) — jest to trzeci warunek modeli.
Dokonuje sie tego wedlug wzoru 3:

3) VE =X A%n =3\ - 0)*/n,
gdzie i jest numerem zmiennej obserwowalnej, bedacej wskaznikiem zmiennej
latentnej, n jest liczbg zmiennych obserwowalnych.

Jak widag, jest to obcigzony estymator wariancji wyjasnionej, a zatem warto-
$ci A, musza by¢ duze, aby mozna bylo traktowac je jako wyjasnienie zmiennosci
konkretnej zmiennej latentnej. VE powinien osiggna¢ wartos¢ bliska 0,5, aby
mozna bylo uzna¢, ze spetniony zostal warunek modeli. Warto$¢ ta zblizy sie
do 0,5, gdy tadunki czynnikowe (lambdy) beda bliskie wartosci 0,7.
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Czwarty warunek dotyczy sprawdzenia trafnosci réznicowej zmiennych la-
tentnych. Zmienna latentna nie powinna by¢ zwigzana z inng zmienng latentna
bardziej niz ze swoimi zmiennymi obserwowalnymi. Innymi stowy, zmienna
latentna nie moze objasnia¢ wigcej zmiennosci drugiej zmiennej latentnej niz
zmiennosci swoich zmiennych obserwowalnych. W przypadku modelu pomia-
rowego (ale rowniez modelu obliczanego za pomocg uktadu réwnan struktu-
ralnych) wymaga si¢ rowniez, aby zmienne obserwowalne (wskaznikowe) byly
objasniane przez swoja zmienng latentna, a zarazem by nie byly objasniane przez
inne zmienne latentne. Chodzi wigc o to, zeby nie wystepowala krzyzowos¢, czyli
cze$ciowa identycznos¢ tresci skladajacych sie na definicje réznych konstruktow.

Jezeli wszystkie te warunki sg spelnione, sprawdza si¢, czy model dobrze
pasuje do danych. Jest to pigty i ostatni warunek modeli. Czyni si¢ to przez osza-
cowanie miar dopasowania, takich jak np. Chi*>, RMSEA, CFI, a takze Chi*/df.
Test Chi* weryfikuje hipoteze zerowa, méwigcg o tym, ze model obliczany
(default model) nie rézni sie od modelu nasyconego’ (saturated model), war-
to$¢ statystyki Chi* powinna by¢ zatem jak najmniejsza, a przy tym nieistotna
statystycznie. W rzeczywisto$ci dla modeli bardzo zlozonych zalozenie to jest
nierealne.

Jezeli model pomiarowy nie jest dobrze dopasowany do danych, to kolejne
uwolnienie stopni swobody, jakie nastepuje podczas obliczania modelu za po-
moc3g ukladu réwnan strukturalnych, jest pozbawione sensu, gdyz moze jedynie
pogorszy¢ jego dopasowanie. Przy zle dopasowanym modelu pomiarowym
trzeba przemysle¢ budowe zmiennych latentnych i poprawi¢ model pomiarowy.
Nie przeprowadza si¢ wowczas obliczania pelnego modelu SEM.

MobEL SEM

Jezeli model pomiarowy okazuje si¢ dobrze dopasowany do danych empirycz-
nych, to przechodzi si¢ do weryfikowania modelu opisujacego teori¢ za pomoca
ukladu réwnan (model SEM, Structural Equation Model). W tym modelu,
miedzy zmiennymi latentnymi pozostawia sie jedynie $ciezki przewidziane na
poziomie teoretycznym. W modelu przedstawionym na rysunku 2 sg to wiec
zwigzki: R2.1, R3.2, R3.4, R4.1, R5.3, R5.6, R6.3.

Jak wida¢ na rysunku 1, w modelu opisujacym strukture nie pojawiaja sie
wszystkie mozliwe powigzania migdzy zmiennymi, lecz siedem sposréd mozli-
wych 21 powigzan. Zostaje wiec zwolnionych 14 zwigzkéw miedzy zmiennymi.
Procedura uwalniania zwigzkow (stopni swobody) przyczyni si¢ ponownie do
wzrostu wartoéci Chi® (badZ w bardzo rzadkich przypadkach nie ulegnie on

7 Model nasycony (saturated) to model, ktéry ma obliczane wszystkie mozliwe parametry.
Warto$¢ testu Chi® dla takiego modelu wynosi 0.
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zmianie). Rysunek 5 przedstawia graf modelu strukturalnego, ktéry reprezentuje
teorie strukturalng i najczesciej jest przedstawiany w postaci diagramu.

To, czy zmienne latentne s3 endogeniczne (zalezne) czy egzogeniczne (nie-
zalezne), zalezy od weryfikowanej teorii strukturalnej. Zmienne endogeniczne
oznaczane s3 symbolem i towarzyszy im blad (oznaczany symbolem (), zmienne
egzogeniczne natomiast, czyli zmienne niezalezne, oznaczane sa symbolem §
i nie definiuje sie dla nich bledu (por. rysunek 5). Zaleznosci migdzy zmiennymi
endogenicznymi a egzogenicznymi sg oznaczone symbolem vy, a zaleznosci mie-
dzy zmiennymi endogenicznymi — symbolem (. Zmienne obserwowalne dla
zmiennych endogenicznych sg oznaczane symbolem Y, a ich bledy — symbolem ¢,
z kolei zmienne obserwowalne dla zmiennych egzogenicznych oznaczane sa
symbolem ¥, a ich bledy — symbolem 0. Model wizualny nazywa sie diagramem
sciezkowym (path diagram).

Rysunek 5. Przyktadowy diagram $ciezkowy dla modelu strukturalnego, gdzie: A jest
tadunkiem czynnikowym, o i & sg wariancjami bledu, x symbolizuje egzogeniczne
zmienne obserwowalne, y symbolizuje endogeniczne zmienne obserwowalne, £ sym-
bolizuje egzogeniczny konstrukt latentny, n symbolizuje endogeniczny konstrukt la-
tentny, y symbolizuje zwigzek miedzy konstruktem egzogenicznym a endogenicznym,
B symbolizuje zwigzek miedzy konstruktami endogenicznymi.

Uklad réwnan strukturalnych ma nastepujaca postac:
(3.5) Bn=T¢+(,
gdzie B to kwadratowa macierz wspétczynnikéw stopnia [m x m], T to pro-
stokgtna macierz wspoélczynnikéw stopnia [m x 1], a { to losowy wektor reszt
(por. Aranowska, 2005). Réwnania strukturalne moga by¢ réwniez zapisane
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w postaci szczegdtowych macierzy. Dla modelu strukturalnego przedstawionego
na rysunku 5 macierz réwnan strukturalnych ma nastepujaca postac:

HEHEH
) 9B, [ ¢,

Dla modelu pomiarowego macierze maja posta¢ nastepujacego ukladu
réwnan:
1. Dla zmiennej egzogenicznej

Xl >\xl,l O'1
XZ = A)(2,1 E1 + 0“2
X3 A}(3,1 03
X4 >\x4,1 0“4
2. Dla zmiennych endogenicznych
~ ™ — ~ ~
Y, 7\%2 0 g
Y, >\Y2>2 0 €,
Y, >\y3,2 0 €,
Y4 = >\y4,2 0 n + &
Ys 0 )\y1,3 n, &
Y, 0 >\y2,3 g,
Y, 0 )\m €,
Vs Y Es

W testowaniu modelu strukturalnego kluczowa role odgrywaja dwa czynniki:
ogdlne dopasowanie modelu do danych (czyli do ,,macierzy wejsciowej”) oraz
wielko$¢, kierunek i istotno$¢ poszczegdlnych parametréw. Gdy istnieje zado-
walajacy stopien dopasowania i gdy parametry wykazujg istotno$¢ statystyczna,
model uznaje si¢ za dopasowany.

Aby skorygowac przeszacowang - z powodu braku odpornosci testu na duza
liczbe stopni swobody — warto$¢ Chi?, stosuje sie inne miary, ktérych zadaniem
jest zweryfikowanie dopasowania modelu. Wsrédd nich dwiema najczesciej wy-
stepujacymi sg statystyka CFI (wzor 1) oraz RMSEA (wzdr 2). W obu wzorach
test Chi” jest wykorzystany do obliczenia warto$ci miary dopasowania.

RMSEA (Root Mean Square Error of Approximation) bazuje na rozkladzie
zmiennej w populacji, dlatego lepiej niz inne statystyki oddaje to, na ile model
jest reprezentatywny dla danej populacji. Jak wynika z wzoru 1, RMSEA jest
miarg szacujacy blad, jest wiec wielkoscig niedopasowania. Im nizsze warto-
$ci przyjmuje statystyka RMSEA, tym lepsze dopasowanie modelu. Pozadane
wartosci to RMSEA < 0,01, w praktyce jednak najczesciej otrzymywane sg
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wartos$ci 0,02 < RMSEA < 0,08, ktdre interpretuje si¢ jako wskazujace na dobre
dopasowanie modelu (Hair i in., 2006; Konarski, 2009).

.I ACREZSIN—1] 1.
() RMSEA= |max (- - ),
N

df N-1"

gdzie: Chi? to warto$¢ statystyki dla modelu wyliczanego, N - wielko$¢ badanej
proby, df — stopnie swobody wyliczanego modelu.

Posta¢ formalna statystyki CFI przedstawiona zostala we wzorze 2. Przyjmuje
ona wartosci od 0 do 1. Wartosci CFI > 0,9 wskazujg na dopasowanie modelu,
a warto$ci CFI < 0,9 uznaje si¢ za wskazujace na niedopasowanie modelu.

A | e

(2) CFl=1-————

LLRLAMN—af N

>

gdzie: Chi® to wartos¢ statystyki dla modelu niezaleznego, df, to stopnie swo-
body modelu niezaleznego.

RMSEA oraz CFI wskazujg absolutnie poprawne dopasowanie obliczanego
modelu do danych wéwczas, kiedy Chi® osiaga warto$¢ réwng 0. Jak wida¢
z wzoru 1, kiedy Chi® = 0, wowczas statystyka RMSEA réwniez osigga warto$é
réwng 0, a z wzoru 2 wynika, Ze statystyka CFI osigga wowczas warto$¢ réwna 1.

Chociaz przyjeto sie powyzsze miary traktowac jako odpowiednie do okres-
lenia dopasowania modelu, to nalezy pamigta¢, Ze zarzuca si¢ im nieujawnianie
tego, jak bardzo model jest Zle wyspecyfikowany (Saris, Satorra, van der Veld,
2009). Blad ztej specyfikacji polega na nietrafnym odtworzeniu prawdziwej
wielkos$ci szacowanego parametru.

MODELE ALTERNATYWNE

Zaden model, nawet bardzo dobrze dopasowany do danych, nie jest jedynym
modelem deskrybujacym zjawisko. Najczesciej istnieje kilka mozliwych modeli
badanej teorii (Jonkisz, 1998). Rekonstruowanie tych alternatywnych modeli
jest rzecza wielce wazng.

Badacz powinien zatem stworzy¢ modele alternatywne. Jezeli istnieje przy-
puszczenie, ze analizowany proces moze zosta¢ objasniony przez inne zmienne
niz te, ktére s3 umieszczone w jednym modelu, wéwczas modele alternatywne
stanowig bardzo wartosciowe rozwigzanie. Pordwnanie modeli alternatywnych
i wybranie najlepszego jest opisywane w literaturze (Hair i in., 2006). Polega
ono ogdlnie na obliczeniu statystyki dopasowania modeli alternatywnych oraz
wybraniu tego modelu, ktéry ma najlepszy indeks dopasowania (sposrod dwdch
réwnie zlozonych modeli). Drugg zasadg jest oszczednos¢. Przyjmuje sie, ze
najlepszym jest ten model, ktéry réwnie dobrze, jak inne modele, tlumaczy
analizowane zjawisko, a réwnoczesnie jest najbardziej oszczedny, tzn. najmniej
zlozony.
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Nie nalezy jednak myli¢ budowy modeli alternatywnych wobec modeli re-
konstruujgcych teorig z alternatywnymi modelami empirycznymi, zwanymi
zartobliwie modelami wykopanymi z danych. Modele empiryczne maja zupelnie
inny (nizszy) status metodologiczny niz modele rekonstruujace teori¢ i nie sa
dla modeli rekonstruujacych teori¢ zadng alternatywa. Jak podaje Gajda:

Modyfikowanie teorii na podstawie estymacji ,moze da¢ model, ktéry
pasuje do danych, a iz innych punktéw widzenia wyglada dobrze, podczas
gdy w gruncie rzeczy jest to marna aproksymacja prawdziwej struktury.
Jesli tylko szuka¢ dos¢ uporczywie, zwykle uda si¢ zbudowac co$, co wy-
glada na dobry model [...]. Poszukiwanie modelu w taki sposdb nazywane
jest czasem «wykopywaniem [modelu - przyp. JBG] z danych» (data
mining), a czasem «poszukiwaniem specyfikacji» (specification searches),
zaleznie od nastroju [...]”. (1992, ss. 107-108)

Dla modeli rekonstruujgcych teorie jedyng alternatywa sa inne modele,
réwniez rekonstruujace t¢ teorie. Modele empiryczne mogg by¢ alternatywa
jedynie dla innych modeli empirycznych. Nie moga one weryfikowac¢ teorii,
poniewaz powstaly z tego, na co pozwalaly dane. Aby modele empiryczne mogty
mie¢ status modeli rekonstruujacych teorig, nalezy najpierw na ich podstawie
te teorie opisac i na innej probie przeprowadzi¢ weryfikacje (Hair i in., 2006).
Wykorzystane w ten sposob, moga do rozwoju teorii walnie si¢ przyczynic. Jak
podaje w innym miejscu Gajda (1992, s. 108):

Na szczeécie istnieje sposob sprawdzenia, czy kto$ niewlasciwie ,,prze-
kopal” dane, a sg to testy [dzialania modelu - przyp. JBG] poza obrebem
proby. Jesli model jest marnie wyspecyfikowany, to nie powinien dobrze
pasowa¢ do danych statystycznych niewchodzacych do proby, jezeli na-
wet dopasowanie wewnatrz proby wydaje sie dobre (Fair, 1972, za: Gajda,
1992, s. 19).

Rekonstrukcja alternatywnych modeli empirycznych jest tym niemniej réw-
niez duza umiejetnoscia. Rekonstrukcje modelu empirycznego mozna rozpoczy-
nac od przeprowadzenia eksploracyjnej analizy czynnikowej, aby zadecydowac,
ktdre pozycje wysycajg jakie czynniki — moze to ulatwi¢ decyzje, ktére wskazniki
powinny definiowa¢ zmienng latentng. Kolejno uwalnia sie pojedyncze $ciezki
modelu, aby stwierdzi¢, czy ich uwolnienie nie pogarsza dopasowania modelu
lub czy zwigzki miedzy pozostalymizmiennymi w modelu nie ulegaja zmianie.
Moze si¢ tak dzia¢, co wynika z prawa wspolskorelowania zmiennych (King,
Minium, 2009). Niektdre programy majg funkcje umozliwiajacg sprawdzanie,
ktére zwigzki w modelu sg istotne statystycznie i powinny zosta¢ w modelu®.
Pokazujg one nie tylko najsilniejsze zwigzki miedzy zmiennymi latentnymi,

® Np. funkcja Modification Indexes programu AMOS.
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lecz takze miedzy bledami pomiaru. Niestety, naduzywanie tej funkcji prowadzi
do tego, ze bezmyslnie powstaja modele, ktére nie majg juz nic wspolnego ze
swoim pierwotnym przeznaczeniem, jakim jest weryfikowanie zalozen teo-
retycznych, i nalezy podkresli¢, jeszcze raz mocno i zdecydowanie, ze status
metodologiczny tych modeli nie jest rdwny statusowi modeli weryfikujacych
zalozenia teoretyczne.

PODSUMOWANIE

Opisane tu zatozenia formalne sg obligatoryjne podczas obliczania modeli SEM.
Nalezy pamigtad, ze uwolnienie zwigzkéw nieprzewidzianych na poziomie te-
oretycznym jest podstawowg ideg modelowania. Pozostawienie tych zwiazkow
zwigksza co prawda prawdopodobienstwo tego, ze model bedzie lepiej dopa-
sowany do danych, ale uderza w podstawowg ide¢ modelowania. Po pierwsze,
dlatego, ze modele, w ktérych pozostawia si¢ wszystkie zwigzki, sg rtOwnowazne
modelom nasyconym, sa wiec w sposéb naturalny dopasowane, co nie wynika
z poprawnosci teorii, ale z faktu, iz nie uwolniono stopni swobody. Po drugie,
moze to wynikac z blednej teorii — nie moze by¢ poprawnym zalozenie, ze
wszystko jest powiazane ze wszystkim. Taka teoria niczego nie wyjasnia, co stoi
w sprzecznosci z gléwnym jej zadaniem, jakim jest deskrybowanie, wyjasnianie
i prognozowanie. Po trzecie, modele, ktére nie majg uwolnionych stopni swo-
body, sa niezwykle skomplikowane; trudno jest zinterpretowac zwiazki, jezeli
wszystko jest powigzane ze wszystkim.

Niekiedy zdarza sig, ze badacze pozostawiajg zwigzki miedzy bledami po-
miaru. Takie rozwigzanie zawsze budzi duze kontrowersje. Jak juz zostalo na-
pisane, uwolnienie tych zwiazkoéw jest bardzo silnym zatozeniem modeli SEM.
Metodolodzy podkreslajg, ze mozna to robi¢ jedynie wowczas, gdy zostanie
przedstawione teoretyczne wyjasnienie, dlaczego zwiazek ten zostaje wyliczany
(Hair i in., 2006); jezeli takiego wyjasnienia nie ma, zwiagzkéw tych zostawia¢
nie wolno. W przeciwnym razie przyczynia si¢ to do przyjecia modelu niepo-
prawnego, lub inaczej: zmniejsza to prawdopodobienstwo odrzucenia modelu
blednego. Innymi stowy, podnosi to prawdopodobienstwo popelnienia biedu
drugiego rodzaju.

Analogicznie do uwolnienia parametréw w modelu wyglada sytuacja z dobo-
rem wielkosci proby. Im bardziej ztozony model, tym wieksza jest wymaga proba
do jego weryfikacji. Jak podaje Aranowska: ,,zbyt mala proba nie umozliwia
odrzucania modeli nietrafnych. Stosowanie matych préb do modeli réwnan
strukturalnych jest niedopuszczalne z powodow formalnych; teoria statystyki
stosowana do analizy macierzy kowariancji byta do niedawna teorig rozwijang
wylacznie dla duzych prob” (1996, s. 161).

Kwestig czesto podnoszong w wielu dyskusjach jest normalnos¢ rozktadu
zmiennych w modelach SEM. Jak podaje Aranowska: ,Rozklady normalne lub
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wystarczajaco normalne powodujg homoscedastycznos$¢ wariancji regresji ce-
chy Y wzgledem X” (Aranowska, 1996). Dla dwdch zmiennych wystarczy wigc,
zeby rozklady byly zblizone do rozkladéw normalnych (wéwczas robust theory
dopuszcza mozliwoé¢ uzycia modeli SEM). Odpowiednia transformacja danych
moze sie przyczyni¢ do zsymetryzowania rozkladu zmiennej, ale moze réwniez
zaburzy¢ relacje miedzy pozostalymi zmiennymi w modelu (Meijerink, 1996).
Stad zalecenie, aby nie transformowa¢ zmiennych egzogenicznych modelu,
a jedynie endogeniczne (Konarski, 2009, s. 95).

W koncu nalezy pamietac, ze zwiazki miedzy strukturami latentnymi w mo-
delu pomiarowym - gdzie kazda zmienna latentna jest powigzana ze wszystkimi
innymi - mogg by¢ zwigzkami pozornymi. Wynika to ze wspoétskorelowania
zmiennych (Ferguson, Takane, 2002; King, Minium, 2009). Aby ustrzec si¢
przed interpretacja sieci wzajemnych powigzan miedzy zmiennymi, uwalnia
sie cze$¢ zwiagzkow (zgodnie z zalozeniami teorii), co chroni przed interpretacja
wielu (czesto pozornych) zwigzkow.

Jezeli obliczany jest model, ktory zaklada wzajemne powigzania wiecej niz
dwoéch zmiennych - podobnie jak w modelu zaprezentowanym na rysunku 1,
gdzie zmienne X3, X5 i X6 s3 wzajemnie powigzane - to rekomenduje si¢ zwal-
nianie poszczegélnych zwigzkéw, tak aby pokazaé, w jaki sposéb zmienna
(w naszym przypadku X3) moderuje zwigzek miedzy zmiennymi X5 i X6.

Podkreslenia wymaga na koniec problem odrzucania modeli SEM po doko-
naniu ich empirycznej weryfikacji. Jezeli model okazat si¢ niedopasowany do
danych, to nalezy go odrzuci¢ jako niepoprawny. Jezeli jednak model okazat si¢
dopasowany do danych, wowczas nie formuluje si¢ zdania o ,,przyjeciu modelu”.
Modeli tych nie przyjmujemy, gdyz u ich podstaw weryfikowana jest hipoteza
zerowa, ktoéra mowi, ze model teoretyczny nie rozni sie od modelu empirycznego,
a hipotezy zerowej nigdy si¢ nie przyjmuje. Co wiecej, w przypadku modeli SEM
hipoteza zerowa jest zawsze falszywa (Konarski, 2009). Kazdy bowiem model
teoretyczny stanowi tylko pewne przyblizenie rzeczywistosci, a nie jej dokladny
opis, nie mozna wiec takiego modelu przyjmowac. Oznaczaloby to stwierdzenie,
ze model nie rézni sie¢ od rzeczywistosci, a to bytoby nieprawda. Mozna jedynie
stwierdza¢, Ze nie ma podstaw do odrzucenia modelu jako niepoprawnego.
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