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Klasyfikacja i analiza danych — teoria i zastosowania

Ewa Chodakowska

Politechnika Biatostocka

TEORIA ROWNAN STRUKTURALNYCH

W KLASYFIKACJI ZMIENNYCH JAWNYCH
I UKRYTYCH WEDLUG CHARAKTERU
ICH WZAJEMNYCH ODDZIALYWAN

Streszczenie: Artykut przedstawia probe¢ analizy i klasyfikacji zmiennych determinujacych
efektywno$¢ uczenia w wybranych szkotach gimnazjalnych w Polsce. Za pomoca SEM do-
konano weryfikacji hipotetycznych relacji migdzy zmiennymi opisujacymi wyniki egzami-
nacyjne a wybranymi charakterystykami szkoly oraz jej uczniow. Na efektywnos¢ w bada-
nych szkotach bezposrednio oddziatuje tylko czynnik otoczenia reprezentowany przez wy-
brane charakterystyki uczniow. Czynnik szkolny reprezentujacy warunki nauczania bezpo-
srednio nie wptywa na wyniki egzaminacyjne, ale jest skorelowany z czynnikiem otoczenia.

Stowa kluczowe: SEM, CFA, klasyfikacja, efektywnos$¢ nauczania.

1. Wstep

Model réwnan strukturalnych (SEM — structural equation model) jest bardzo ogodl-
nym modelem statystycznej analizy danych. Regresje, analiz¢ czynnikowa czy
metode ANOVA mozna traktowac jako szczeg6lne przypadki SEM [Garson 2012,
s. 13].

SEM jest popularnym narz¢dziem analizy danych, szczegdlnie w naukach spo-
lecznych. Na $wiecie z powodzeniem stosowany jest w obszarze edukacji do okre-
$lenia determinantow osiggnie¢ szkolnych [Dufur i in. 2013; Rosandera i in. 2011]
czy akademickich [McKenzie i Gow 2004; Kyoung i in. 2013].

W artykule za pomocg SEM podje¢to probe analizy i klasyfikacji zmiennych de-
terminujgcych efektywno$¢ uczenia w wybranych szkotach gimnazjalnych w Pol-
sce. Na podstawie danych empirycznych pochodzacych z biatostockich gimnazjow
za pomocg SEM zweryfikowano powstale na bazie rozwazan teoretycznych hipote-
tyczne relacje migdzy zmiennymi opisujagcymi wyniki egzaminacyjne a wybranymi
charakterystykami szkoty oraz jej uczniow.
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2. Modele rownan strukturalnych

SEM pozwala na specyfikacje i test liniowej relacji mi¢dzy zmiennymi obserwo-
wanymi i ukrytymi. Ogélny model SEM sktada si¢ z podmodelu strukturalnego
oraz podmodelu pomiarowego [Sagan 2003b, s. 87]. Podmodel strukturalny (1)
okresla wzajemne relacje strukturalne miedzy zmiennymi ukrytymi [Konarski
2009, s. 250]:

n=Bn+Ti+< (1)

Podmodel pomiarowy (2), (3) pozwala na konstrukcje czynnikow ukrytych
oraz na okre$lenie wielkosci bledu pomiarowego [Konarski 2009, s. 248; Sagan
2003a, s. 84]:

X =A &+ 8, 2)
y=Ayn+e 3)

Oznaczenia:

N —endogeniczne czynniki ukryte (m X 1),

§ —egzogeniczne czynniki ukryte (n X 1),

¢ —reszty modelu (m X 1),

y —endogeniczne zmienne obserwowane dlan (p X 1),

X —egzogeniczne zmienne obserwowane dla & (g X 1),

€ —Dblad pomiarowywy (p X 1),

8 —Dblad pomiarowy w x (q X 1),

B — wspoélczynniki strukturalne n nan (m X m),

I' — wspodlezynniki strukturalne § na 1 (m X n),

Ay —fadunki czynnikowe n wy (p X m),

Ay —tadunki czynnikowe & w X (q X n).

Zatozenia:

E(e) = E(8) = E(Q) = E(¥) = E(y) = 0; (I — B) ! istnieje; T nie jest skorelowa-

ne z &; € nie jest skorelowane z 8, &, {, n; 8 nie jest skorelowane z &, , n, €.
Szacowanie parametréw modelu polega na takim ich dobraniu, aby teoretyczna

macierz kowariancji w maksymalny sposob reprodukowata zaobserwowang ma-

cierz kowariancji [Konarski 2009, s. 287]:

Y= 2(0). “4)
Oznaczenia:
Y  — macierz kowariancji obserwowanych p zmiennych endogenicznych i q
zmiennych egzogenicznych [(p + q) X (p + q)],
>.(8) — macierz kowariancji jako funkcja parametrow modelu.
Opracowanie modelu jest procesem iteracyjnym. Analiz¢ za pomocg SEM roz-
poczyna si¢ od specyfikacji modelu najczesciej w formie wykresu $ciezkowego,
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ktory jest nastgpnie wyrazony za pomoca réwnan strukturalnych. W kolejnym kro-
ku nalezy oszacowac¢ parametry SEM. Nast¢gpnym etapem jest ocena jakosci postu-
lowanego modelu na podstawie dwoch kryteriow: relatywnie matego sktadnika
losowego bez struktury relacyjnej oraz matych réznic migdzy oszacowang a zaob-
serwowang macierza kowariancji [Konarski 2009, s. 65]. Nie ma jednej uniwersal-
nej normy dopasowania modelu. Zaleca si¢ oparcie oceny na wigcej niz jednej
mierze dopasowania [Konarski 2009, s. 373]. Ostatni etap to respecyfikacja mode-
lu, jezeli postulowany model jest nieadekwatny [Konarski 2009, s. 60].

3. Analiza

W artykule podjeto probe zweryfikowania wptywu czynnikow szkolnych oraz $ro-
dowiskowych na efektywnos$¢ uczenia w danej szkole mierzong jako przyrost wie-
dzy jej ucznidow w stosunku do poprzedniego etapu edukacyjnego — y [%]. Bez-
wzgledne wyniki nauczania okreslane sg przede wszystkim wynikami osiagnigtymi
na poprzednim etapie nauczania [Chodakowska 2009]. Gdyby przyjaé zatozenie,
ze wszystkie szkoty uczg jednakowo dobrze swoich uczniow, to czynniki spolecz-
ne i indywidualne cechy ucznia, uj¢te posrednio w jego osiagnigciach szkolnych na
poprzednim etapie nauczania, precyzyjnie definiowalyby wyniki na kolejnym
szczeblu edukacji. Inaczej mowiac, zmiana poziomu wiedzy ucznidéw powinna by¢
w kazdej szkole prawie identyczna, a tak nie jest.

W badaniu empirycznym wykorzystano wyniki uczniow wszystkich trzydzie-
stu biatostockich gimnazjéw z 2005 r., pochodzace z OKE w Lomzy oraz z Kura-
torium Os$wiaty w Bialymstoku. Budujgc model, zalozono a priori, ze najwyzszy
przyrost wiedzy powinna uzyska¢ sprzyjajgca szkota dziatajgca w sprzyjajacym
otoczeniu. Przyjeto, ze sprzyjajace otoczenie to uczniowie niesprawiajacy zasadni-
czych problemow wychowawczych, nieopuszczajacy bezzasadnie zaj¢¢, chetnie
uczestniczacy w roznorodnych zajeciach pozalekcyjnych, pochodzacy z rodzin,
ktorych sta¢ na wspotfinansowanie dodatkowych zaje¢. Sprzyjajaca szkota
to szkota z indywidualnym podej$ciem do ucznia, kameralna, z nielicznymi od-
dziatami, §wietnie wyposazona, organizujgca dla swoich uczniow wiele zajec poza-
lekcyjnych. W tym celu skonstruowano dwie zmienne ukryte: otoczenie (&;) 1 szko-
Ie (&), ktore reprezentowane byly przez 8 obserwowanych standaryzowanych
zmiennych egzogenicznych:

x; — liczba uczniow korzystajacych z positkow refundowanych na liczbe uczniéw
ogdlem,

X, — liczba ucznidow powtarzajacych klas¢ na liczbg uczniéw ogodtem,

x3 — liczba uczniow, ktorzy opuscili wigcej niz 30% zajeé nieusprawiedliwionych,
na liczbg uczniow ogotem,

x4 — liczba ucznidow w szkole,

X5 — Srednia liczba uczniow w oddziale,

X¢ — liczba komputeréw do uzytku uczniow na liczbe uczniéw ogdtem,
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x7 — liczba woluminéw w bibliotece na liczbe ucznidow ogodtem,
xg — liczba uczniow placéwki uczestniczacych w zajeciach pozalekcyjnych na
liczbe ucznidw ogdltem.

Klasyczny model SEM zaktada taczng normalnos$¢ rozktadu zmiennych obser-
wowanych. W celu spetienia tego postulatu do analizowanych danych wykorzy-
stano transformacje potegowe Boxa-Coxa.

Do celow okreslenia wptywu czynnikow $rodowiskowych i szkolnych zapro-
ponowano model SEM ze zmiennymi ukrytymi przedstawiony na rysunku 1.
W podmodelu strukturalnym wystepuje jedna zmienna obserwowana — przyrost
wiedzy (y) i dwie nieobserwowane: otoczenie (&) 1 szkota (&,). Czg$¢ pomiarowa
modelu reprezentuje model konfirmacyjnej analizy czynnikowej (CFA) dla o$miu
wskaznikéw zwrotnych (X, Xa, ..., Xg) dla czynnikow ukrytych. Poniewaz zmienne
ukryte nie wyjasniajg catej zmiennosci swoich wskaznikoéw czastkowych przy kaz-

Rys. 1. Model SEM

Zrodto: opracowanie wlasne.

Tabela 1. Oszacowania wybranego modelu SEM

. o . o Procent
Sciezka Wspblezynniki Wspblezynniki SE CR P Zmienne | wyjasnianej
standaryzowane | niestandaryzowane wariancji
X| & ,829 5,308 1,362 | 3,896 | <0,001 X1 ,687
Xy — & ,822 1,000 X2 ,675
X3 — & ,593 ,938 ,309 | 3,040 ,002 X3 ,351
Xy & -,307 -,448 274 | -1,631 ,103
Xy — & -,812 -7,031 1,081 | -6,506 | <0,001 X4 ,659
Xs & -,854 -25,416 3,464 | -7,337 | <0,001 Xs ,730
Xe & 973 1,000 X6 ,948
X7 & 714 2,760 ,547 | 5,041 <0,001 X7 ,510
Xg & ,343 ,676 ,338 | 2,002 ,045 Xs 212
y & -,463 -2,770 1,132 | -2,447 ,014
y « & ,289 2,340 1,328 | 1,763 ,078 y ,298

Zrédlo: opracowanie whasne za pomoca programu AMOS SPSS, estymator ML.
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dym z nich dodano odrebny sktadnik losowy 6. Czynnik otoczenia opisuja: Xi, Xa,
X3, Xg, czynnik szkolny reprezentuja: x4, Xs, X, X7, Oraz ponownie xgjako zmienna,
ktorej warto$¢ zalezy zarowno od zaangazowania szkoly, jak i uczniow. Warto
podkresli¢, ze duze wartosci zmiennych: x;, X, X3 0raz X4, Xs wskazuja na niesprzy-
jajace warunki dziatania. W tabeli 1 zamieszczono oszacowania parametréw wy-
branego modelu SEM otrzymane metoda najwickszej wiarygodnosci.

Wartosci bezwzgledne standaryzowanych szacunkdéw parametréw przekraczaja
0,7 dla zmiennych xi, X», X4, X5, X6, X7, dla zmiennej x; przekraczaja 0,5, jedynie dla
Xg S mniejsze. Procent wyjasnianej wariancji dla x3 1 Xg nie przekracza pozadanej
wartosci 0,5. Prawdopodobienstwo testowe wigksze od 0,05 wspotczynnika §ciez-
kowego xg «— &, wskazuje na brak podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej o nie-
istotno$ci tego parametru. Zaskakujgco nieistotny okazat si¢ tez wptyw zmiennej
ukrytej &, (szkoly) na przyrost wiedzy jej ucznidw. Mozna sprobowac zupetnie
odrzuci¢ t¢ zalezno$¢ — jednak biorgc pod uwage teorie, byloby to co najmniej
dyskusyjnie. Sformutowany model opisujacy przyrost wiedzy ucznidow szkoty jako
funkcje czynnikéw otoczenia i szkolnych nie znalazl potwierdzenia w empirycz-
nych danych. Bazujac na wskazaniach indeksow modyfikacji, dokonano zmian w
pierwotnym modelu. Wprowadzono zalezno$¢ kowariancyjng pomiedzy konstruk-
tami ukrytymi, a takze zalezno$¢ regresyjng pomigdzy zmiennymi X3 i Xg. Zmody-
fikowany model przedstawiono na rysunku 2.

Rys. 2. Model SEM zmodyfikowany

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Oszacowania zmodyfikowanego modelu SEM zamieszczono w tabeli 2.
W modelu tym wszystkie wspdlczynniki Sciezkowe sg statystycznie istotne.

Warto podkresli¢, ze dla danego procesu mozna okresli¢ bardzo wiele alterna-
tywnych modeli teoretycznych z réoznymi wzorcami relacji. Co wigcej, dla prawie
kazdego procesu mozna zdefiniowa¢ modele ekwiwalentne, ktére generuja takie
same wartoSci statystyk ogolnego dopasowania, ale reprezentujg substantywnie
inne teorie [Konarski 2009, s. 405]. Teoria badanego procesu musi rozstrzygac,
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Tabela 2. Oszacowania zmodyfikowanego wybranego modelu SEM

Sciezka Wspétezynniki .Wsp('){czynniki SE CR P Zmienne W;:;‘;E;l:lej
standaryzowane | niestandaryzowane L
wariancji
x; «— § ,796 4,852 1,082 | 4,486| <0,001 X1 ,634
X2 — & ,864 1,000 X2 147
X3 — & ,334 498 ,239 | 2,083 ,037 X3 ,502
X3 — Xg -,520 -,530 ,146 | -3,621| <0,001
x4 — & -,818 -7,139 1,075 | -6,644| <0,001 X4 ,669
xs — & -,861 -25,815 3,424 | -7,539| <0,001 X5 ,741
X — & ,966 1,000 X6 933
x7 — & 714 2,779 ,5521| 5,034 <0,001 X7 ,509
xg — & ,499 1,046 3521 2,970 ,003 X8 ,249
y < & -,629 -3,832 1,109 | -3,454| <0,001 y ,396

Zrédto: opracowanie whasne za pomoca programu AMOS SPSS, estymator ML.

ktory z alternatywnych modeli jest najbardziej spojny [Konarski 2009, s. 17]. Mo-
del doskonale dopasowany, ale niepasujacy do teorii, jest wiasciwie gorszy niz
model dopasowany na granicy akceptowalnos$ci, ale zgodny z teorig [Bedynska,
Ksigzek 2012, s. 182].

Uwzgledniajac powyzsze, postanowiono przeprowadzi¢ formalng ocene jakoS$ci
oryginalnego modelu i zmodyfikowanego. Test dopasowania modelu opiera si¢ na
warto$ci funkcji rozbieznosci (FMIN) pomiedzy obserwowang, a wynikajaca
z modelu macierzg kowariancji. Na bazie funkcji rozbieznosci opracowano liczne
mierniki dopasowania [Konarski 2009, s. 328].

Statystyka testowa ogdlnego dopasowania modelu (CMIN) ma asymptotycznie
rozklad ¥*. Jezeli jej wartos¢ przekracza warto§é krytyczng hipoteze Hy, moéwiaca,
ze model jest doskonale dopasowany do danych mozna odrzuci¢. Warto§¢ CMIN
zalezy od wielkosci proby (gdy proba jest zbyt mata, a taka jest analizowana
w przykladzie, statystyka moze niestusznie nie dawac¢ podstaw do odrzucenia
Hy) [Garson 2012, s. 38-39]. Prostg korektg ztozonos$ci jest podzielenie wartosci
CMIN przez liczbe stopni swobody DF i odrzucenie modelu, gdy stosunek ten
przekracza 2 lub mniej restrykcyjnie nawet 10 [Bedynska, Ksigzek 2012, s. 184].
Wartos¢ FMIN oraz statystyki CMIN modelu pierwotnego (model 1) oraz zmody-
fikowanego (model 2) zamieszono w tabeli 3. Warto podkresli¢, ze w obu mode-
lach kazda z tych miar jest blizsza mierze modelu nasyconego niz modelu nieza-
leznosci.

W tabeli 4 przedstawiono wybrane miary bezwzglednego oraz relatywnego do-
pasowania. Miary bezwzglednego dopasowania modelu informuja, o ile testowany
model jest lepszy od modelu niezalezno$ci. GFI (goodness of fit index) i skory-
gowany AGFI (adjusted goodness of fit index) inspirowane sa analogia do wspot-
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Tabela 3. Statystyki testowe ogdlnego dopasowania modeli SEM

Model FMIN CMIN DF P CMIN/DF
Model 1 1,394 40,42 25 ,026 1,62
Model 2 ,637 18,46 25 ,822 74
Nasycony ,000 ,00 0
Niezaleznoéci 5,948 172,48 36 ,000 4,79

Zrédlo: opracowanie whasne za pomoca programu AMOS SPSS.

czynnika determinacji R” i mierza proporcje wariancji w empirycznej macierzy
kowariancji, ktora zostala wyjasniona przez model. Wartosci indeksow powinny
znajdowac si¢ pomigdzy O a 1. Bliskie 0 oznaczajg kompletny brak dopasowania,
bliskie 1 wskazuja na bardzo dobre dopasowanie. Warto$¢ co najmniej 0,9 jest
dolng granicg akceptacji modelu [Konarski 2009, s. 346]. Zaproponowany model 1
wyjasnia tylko 79% zmienno$ci macierzy kowariancji, model 2 nieco ponad 88%.
Natomiast warto§¢ AGFI nie przekracza nawet 0,7 (model 1) lub 0,8 (model 2).
Miary relatywnego dopasowania wskazujg z kolei na adekwatno$¢ modelu w od-
niesieniu do modelu niezaleznosci. NFI (normed fit index), RF1 (relative fit index),
IFI (incremental fit index), CF1 (comparative fit index) takze przewaznie przyjmuja
warto$ci z przedziatu <0, 1>. Przyjmuje si¢, ze minimalng warto$¢ NFI, RFI, IFI i
CFI uprawniajaca do akceptacji modelu jest 0,9 [Bedynska, Ksigzek 2012, s. 187].
Tylko w wypadku modelu 2 miary te sg akceptowalne lub bliskie progu akcepto-
walnosci.

Tabela 4. Miary bezwzgl¢dnego i relatywnego dopasowania

Model Miary bezwzglednego dopasowania Miary relatywnego dopasowania

Model GFI AGFI NFI RFI IFI CFI
Model 1 ,790 ,622 ,766 ,603 ,895 ,887
Model 2 886 795 893 846 1,044 | 1,000
Nasycony 1,000 1,000 1,000 1,000
Niezalezno$ci ,329 ,161 ,000 ,000 ,000 ,000

Zrédlo: opracowanie whasne za pomoca programu AMOS SPSS.

Podsumowujac, wsréd analizowanych miernikow prawie wszystkie nakazuja
model 1 odrzuci¢. Model 2 jest do zaakceptowania, ale nie mozna powiedzieé, ze
jest idealny. W jego przypadku wiekszos¢ miar, dla ktorych sg przyjete normy
interpretacji, jezeli nie siega 0,9, to przynajmniej przekracza 0,8. Pierwotnie wyod-
rgbnione determinanty przyrostu wiedzy: szkota i otoczenie okazaty si¢ powigzane
miedzy sobg. Wspotczynnik korelacji pomiedzy szkota (&) a otoczeniem (&) wy-
nosi —0,691. W modelu 2 na osiagnigty przez szkot¢ przyrost wiedzy bezposredni
wpltyw ma tylko otocznie. Wyzsza ocena niesprzyjajacego otoczenia o 1 odchyle-
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nie standardowe przektada si¢ na spadek przyrostu wiedzy o —0,629 odchylenia
standardowego. Wszystkie analizowane zmienne wyjasnig ponad 39% zmienno$ci
przyrostu wiedzy uczniow.

4. Podsumowanie

SEM jest bardzo uniwersalnym narz¢dziem analizy i testowania hipotetycznych
zalezno$ci liniowych pomiedzy zmiennymi obserwowanymi i/lub ukrytymi [Be-
dynska, Ksigzek 2012, s. 198]. Komputerowe pakiety statystyczne, pozwalajace na
wygodne rysowanie wykresow $ciezkowych, sprawiaja wrazenie, ze SEM jest
technikg niewymagajaca ani refleksji, ani wiedzy statystycznej. Stosowanie SEM
zmusza jednak do okres$lenia, chociazby w minimalnym stopniu, mechanizmu
przyczynowego, ktory lezy u podtoza zaobserwowanych korelacji migdzy zmien-
nymi obserwowanymi [Konarski 2009, s. 15]. Wymaga tez duzych prob danych,

a wiekszo$¢ metod estymacji parametrow wielowymiarowego rozktadu normalnego.

W artykule przedstawiono wyniki testowania dopuszczalnos$ci hipotezy o przy-
czynowym zwigzku miedzy przyrostem wiedzy a wybranymi wskaznikami otocze-
nia szkoly i samej szkoty. Pierwotny prosty model zaleznos$ci, klasyfikujacy ob-
serwowane wskazniki, nie przeszedt formalnej oceny jako$ci. Duzo lepiej wykonu-
je swoje zadanie model zmodyfikowany na podstawie indeksow modyfikacji.

W zaakceptowanym modelu na przyrost wiedzy ma wptyw tylko czynnik oto-
czenia mierzony wskaznikiem liczby uczniow korzystajacych z positkow refundo-
wanych (x;), wskaznikiem liczby uczniéw powtarzajacych klase (x,) oraz wskaz-
nikiem liczby uczniéw, ktorzy opuscili wiecej niz 30% zaje¢ bez usprawiedliwie-
nia (x3). Czynnik szkolny reprezentowany przez: liczb¢ ucznidéw w szkole (x,),
$rednig liczba ucznidow w oddziale(xs), liczbe¢ komputerow do uzytku uczniéw na
liczbe uczniow ogodtem (xg), liczbe wolumindw w bibliotece na liczbg ucznidow
ogoétem (x7) oraz liczbe ucznidw placéwki uczestniczacych w zajeciach pozalek-
cyjnych na liczbe ucznidow ogoétem (xg) jest skorelowany z czynnikiem otoczenia.
Dodatkowo istnieje ujemna zalezno$¢ miedzy absencja (X3) a udziatem w zajg¢ciach
pozalekcyjnych (xg).

Autorka ma $wiadomo$¢ niepetnosci wykonanej analizy i zwigzanych z tym
problemow z generalizacjg otrzymanych wynikow. Przede wszystkim ocena zosta-
la przeprowadzona na podstawie nielicznego, zagregowanego dla szkol zbioru
danych. Ze wzgledu na fakt, ze — jak wykazano — efektywnos$¢ nauczania determi-
nuje przede wszystkim otoczenie, duzo wtasciwsza bytaby analiza i uwzglednienie
w modelu SEM informacji o statusie materialnym czy ewentualnych problemach
poszczegblnych uczniow. Jednak dane takie, klasyfikowane jako wrazliwe, sg nie-
latwe do pozyskania, a ich wykorzystanie limitowane prawnie.
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THE THEORY OF STRUCTURAL EQUATIONS MODELLING
IN THE CLASSIFICATION OF OBSERVED VARIABLES

AND LATENT CONSTRUCTS ACCORDING

TO THE CHARACTER OF THEIR RELATIONSHIP

Summary: This paper presents an attempt of analysis and classification of variables that de-
termine the effectiveness of teaching in selected secondary schools in Poland. Using SEM
hypothetical relationships between variables describing the exam results and selected fea-
tures of schools and its students were verified. The effectiveness of the schools in the survey
was affected directly only by the environmental factor represented by selected characteris-
tics of students. The school's factor represented by teaching conditions had no direct impact
on the schools effectiveness, but was correlated with the environmental factor.

Keywords: SEM, CFA, classification, effectiveness of education.
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