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Streszczenie: Poniewaz wigkszo$¢ zmiennych wykorzystywanych w badaniach marketingo-
wych przyjmuje dyskretny format odpowiedzi, stad w konstrukcji modeli réwnan struktural-
nych (SEM) zamiast standardowo stosowanych miar, estymatorow (zarezerwowanych dla
skal mocnych), powinno si¢ stosowa¢ odpowiednie ich zamienniki. Badacz przystepujacy do
analizy SEM za pomoca estymatorow, takich jak ML czy GLS, otrzymuje obciazone: szacun-
ki parametrow modelu i btedy standardowe oraz przeszacowane (zawyzone) statystyki dopa-
sowania modelu chi-kwadrat. W niniejszym artykule autor rozwaza dylematy metodologicz-
ne w kontekscie zmiennych mierzonych na skali porzadkowej polichorycznej w procesie
konstrukcji modelu rownan strukturalnych (SEM). W tym celu przeprowadzono badanie an-
kietowe (N =200) w zakresie ktorego do pomiaru zmiennych obserwowalnych wykorzystano
5 pkt skale Likerta. W ramach oceny modelu SEM, rozpatrzono nast¢pujace metody estyma-
cji: WLS, WLS , DWLS  , DWLS ktore nastepnie pordwnano z estymatorem ML.
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Stowa kluczowe: model SEM, skala porzadkowa polichoryczna Likerta, metody estymacji.

Summary: In the hereby article, the author describes the methodological aspects in reference
to the items/observed variables being measured on the basis of polychoric ordinal Likert
scale, which can be used in the construction process of the structural equation models (SEM).
With this objective in mind, there was designed and conducted a survey on the basis of data
gathered from 200 sample units. Due to the applied measurement level (i.e., 5-point scale) for
the observable variables, and the assessment of the parameter estimates, as well as the size of
standard errors and descriptive statistics (indicating the goodness-of-fit of data to the SEM
model), there were included, in the comparative analysis, the following estimation methods:
ML,WLS, WLS , DWLS,, , DWLS
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1. Wstep

Powszechnie stosowany pomiar w badaniach marketingowych, obejmujacy dyskret-
ny format odpowiedzi, np. 5-punktows skale Likerta, w zakresie ktorej respondenci
dokonuja wyboru kategorii wyzszych badz nizszych, sprawia, ze informacja genero-
wana za posrednictwem tego rodzaju skal, nie niesie ze sobg informacji o wielkos$ci
réznicy w natezeniu cechy pomiedzy osobami. Zmienne porzadkowe nie odzwier-
ciedlajg znaczacych jednostek miary, za$ arbitralne wartosci przypisywane katego-
riom na skali porzadkowej, w praktyce badan, powoduja czesto naruszenie warunku
normalnosci rozktadu zmiennej'. Oznacza to, ze skale tego typu (w wyniku zastoso-
wania ztej metody estymacji) moga znieksztalcac rezultaty badan, poniewaz zatoze-
nie o rownych odlegtosciach pomigdzy poszczegdlnymi kategoriami skali nie jest
spelnione. Ponadto zmienne porzadkowe cze¢sto ujawniajg silng asymetrig, przez co
mogg znieksztatca¢ korelacje Pearsona. W tej sytuacji postulowany przez badacza
model, ktory podlega oszacowaniu na podstawie btednie okreslonych wspotczynni-
kow korelacji, staje sie nietrafny i nierzetelny [Joreskog 2002].

Poniewaz w wigkszo$ci marketingowych projektow badawczych i w modelach
zmiennych ukrytych [Sagan 2013], uwzgledniajacych m.in. konfirmacyjne modele
analizy czynnikowej i modele rownan strukturalnych (structural equation modeling,
SEM), w pomiarze przyjmuje si¢ dyskretny format odpowiedzi?, w tym miejscu mu-
simy wyodrebni¢ dwa zasadnicze podejscia do analizy tego typu danych [Moustaki
2000; Wirth, Edwards 2007]. Pierwsze z podej$¢ zaktada konstrukcj¢ konfirmacyj-
nych modeli czynnikowych dla zmiennych ukrytych zgodnie z klasyczng teorig po-
miaru [Muthén 1983, 1994; Muthén, Satorra 1995; Joreskog 1990, 1994 a, b], nato-
miast podejscie drugie odnosi si¢ do zatozen teorii odpowiedzi na pozycje testowe
IRT (item response theory) (zob. takze [Rasch 1960; Birnbaum 1968; Samejima
1969; Bock 1972]). Oba podejscia zaktadaja, ze zmienna ukryta, generowana jest
poprzez odpowiedni zestaw pozycji — zmiennych obserwowalnych, ktdrg odzwier-
ciedla si¢ na bazie skali ciaglej z rozktadem normalnym, przy czym pozycje od-

! Skala Likerta nie zawsze jednak narusza zatozenie normalnosci rozktadu, co mozna de facto
zaobserwowa¢ w przypadku skal posiadajacych wigcej niz 5 kategorii odpowiedzi. Rzecz w tym, ze
skala Likerta w jednych pomiarach bedzie ,,przybliza¢” dane empiryczne do rozkltadow normalnych,
lecz w innych pomiarach (z uwagi na rozpigtos¢ kategorii wystepujacych na skali, wielko$¢ proby ba-
dawczej, sposob udzielania odpowiedzi na pytania przez respondentow, charakter badanego zjawiska)
bedzie naruszaé zatozenie normalnos$ci rozktadu zmiennych. Jak wynika z badan [Tarka 2015], opty-
malny zakres odpowiedzi na skali Likerta powinien obejmowac¢ 7-kategorialny lub ewentualnie 9-, 10-,
11-stopniowy wariant odpowiedzi, przy czym zbyt duza liczba kategorii moze prowadzi¢ do dzielenia
skali przez respondentow i w efekcie do wielomodalnych rozktadéow [Olsson 1979]. Skale z mniejsza
liczba kategorii, 4-stopniowe (lub ponizej tego zakresu) raczej nie odzwierciedlaja rozktadow normal-
nych. Tym samym stosowanie estymatoréw (zarezerwowanych dla metod pomiaru zmiennych cia-
glych) wobec 4-, 3- i 2-stopniowych skal bytoby naruszeniem [Atkinson 1988; Babakus i in. 1987;
Muthén, Kaplan 1985; Green i in. 1997].

2 Mozemy tutaj wyrdzni¢ korelacje tetrachoryczng (dla skal dychotomicznych) lub polichoryczng
(wchodzaca w zakres skali politomicznej).
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zwierciedlaja dyskretng skalg porzadkowa z dwoma lub wigksza liczba kategorii
odpowiedzi [Bartholomew 1987]. Modele SEM, ktdre oparte sg na kategoriach, ce-
chuje ograniczony zakres informacji, poniewaz wykorzystuja jedynie zasoby infor-
macyjne zawarte w tzw. parametrach progu (obliczanych osobno dla kazdej zmien-
nej obserwowalnej) i w korelacjach polichorycznych (lub tetrachorycznych dla
zmiennych dychotomicznych) pomiedzy wszystkimi parami pozycji/zmiennych ob-
serwowalnych. Z kolei w modelach IRT podstawag analizy jest pelny zakres informa-
cji, ktorg wyznacza si¢ na podstawie wzorcow odpowiedzi uzyskanych z okreslonej
liczby pozycji dyskretnych.

W praktyce badan wybor pomigdzy jednym badz drugim podejsciem modelo-
wym zapada pod wptywem nie tylko specyfiki skal pomiarowych, ale uwarunkowa-
ny jest takze pytaniami badawczymi stawianymi w ramach prowadzonego pomiaru.
Jak twierdza Wirth i Edwards [2007], modele IRT powinny by¢ stosowane w sytu-
acji, gdy badacz zamierza szczegdtowo rozpatrze¢ wlasciwosci statystyczne mierzo-
nych pozycji lub decyduje si¢ na oszacowanie indywidualnych wynikow responden-
tow. Jesli jednak glownym celem analizy jest szeroko pojete definiowanie struktury
czynnikowej (np. liczby zmiennych ukrytych, wymiarowosci struktury danych itp.),
woweczas bardziej praktyczne stajg si¢ modele konfirmacyjne CFA i modele réwnan
strukturalnych SEM dla zmiennych ukrytych. W niniejszym artykule autor koncen-
truje si¢ na ostatnim podej$ciu —modelu SEM, ktory wykorzystuje w ramach prowa-
dzonej analizy poréwnawczej wybranych estymatoréw z uwzglednieniem 5 pkt ska-
li Likerta.

2. Zalozenia modelu SEM dla pozycji
mierzonych na skali porzadkowej polichorycznej

Formalny zapis modelu SEM dla pozycji dyskretnych, mierzonych na skali porzad-
kowej polichorycznej, podlega nieznacznym modyfikacjom w poréwnaniu z zapi-
sem modelu SEM dla pozycji mierzonych na skali ciaglej. Ow model jest tez rozwi-
nigciem modelu pomiarowego CFA [Moustaki i in. 2004], ktéry formuluje si¢ w
ramach pierwszej fazy budowy modelu SEM. Kluczowym jednak wyréznikiem mo-
delu CFA dla pozycji polichorycznych jest zatozZenie, iz mierzone pozycje, wykazu-
ja jedynie przyblizony tgczny rozktad zmiennych ukrytych X*.'W wyniku pomiaru
otrzymuje si¢ zmienng ukrytg, ktorg charakteryzuje rozktad ciagty, zas odpowiedzi
ze skali (przy danej pozycji) odzwierciedlaja wynik ukryty. Tym samym otrzymany
wynik opisuje pozycje jednostek badawczych na cigglym i majacym rozktad
normalny ukrytym kontinuum. Odpowiedzi, ktére sg bezposrednio obserwowalne,
tj. liczebnosci w zakresie danej kategorii pozycji na skali porzadkowej, oddziatuja
na rozktad ukrytego kontinuum, czyli nowo tworzonej zmiennej. Rolg badacza jest
odnalezienie informacji, ktore sg zawarte w tzw. parametrach progu i ktore okreslaja
punkty na kontinuum zmiennej ukrytej, dzielac dyskretne poziomy skali porzadko-
wej danej pozycji X. Oszacowanie progow otrzymuje si¢ wedtug wzoru:
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. _ N
Tc:q)ll(E;:]Wk}021’2"”’C1’ (1)

gdzie: @' () oznacza odwrotno$¢ funkcji skumulowanego rozktadu normalnego,
N, to liczba 0s6b odpowiadajgcych w zakresie danej kategorii odpowiedzi o
numerze k, za$ C to liczba kategorii wystgpujacych na skali przy 7, liczbie
szacowanych progow. Znalezienie statystyk odpowiednich progdéw oraz kore-
lacji dla X" pozwala przyja¢ hipotez¢ o modelu kowariancji dla X* w postaci
X" =X"(0) [Muthén 1993].

Proces konstrukcji modelu konfirmacyjnej analizy czynnikowej przebiega we-
dtug tych samych zalozen, jakie wystepuja w klasycznym modelu konfirmacyjne;j
analizy czynnikowej dla zmiennych ciaglych, z tym jednakze wyjatkiem, ze w mo-
delu postulowanym zapis symboliczny zmiennych ukrytych X Iub Y zamieniany jest
na X" i Y. W efekcie konfirmacyjne modele pomiarowe CFA dla pozycji dyskret-
nych mierzonych na skali porzadkowej polichorycznej wyrazane sg jako:

Y =An+te, 2)

X'=Ag+0. 3)
Z kolei implikowana macierz kowariancji dla tego modelu dana jest rownaniem:
Z(0) = ADPA"+ O, @)

Macierz ta przyjmuje identyczng posta¢ jak w modelu CFA, gdzie X(0) odpo-
wiada wariant X*(0):

T'(0)= APA+ O, (5)

Réznica, ktora uwidacznia si¢ pomiedzy obydwoma typami struktury impliko-
wanej kowariancji, wynika z faktu, iz elementy diagonalne macierzy ®; modelu
CFA nie sg wolne do oszacowania, lecz sa otrzymywane ze wzoru ©; = 1 — diag
(A(DAT) , co sprawia, ze implikowana struktura macierzy kowariancji (5) jest ma-
cierzg korelacji z przekatnymi elementami rownymi jednosci: diag (X°) 1.

Ostatecznie, powyzsze dwa komponenty modeli pomiarowych (2) i (3), wspot-
tworzg model rownan strukturalnych SEM dla pozycji dyskretnych:

n1=Bn+TI§+L (6)

ktorego elementy oznaczaja: n — wektor zmiennych ukrytych endogenicznych (za-
leznych); & — wektor zmiennych ukrytych egzogenicznych (niezaleznych); I' — ma-
cierz wspotczynnikéw strukturalnych pomiedzy zmiennymi zaleznymi i niezalez-
nymi, czyli macierz wspotczynnikow zaleznosci przyczynowych zmiennych endo-
genicznych od zmiennych egzogenicznych; B — macierz wspotczynnikow struktu-
ralnych pomigdzy zmiennymi zaleznymi, czyli macierz zalezno$ci przyczynowych
miedzy zmiennymi endogenicznymi oraz { — wielko$¢ niewyjasniona wariancji
zmiennej endogeniczne;.
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3. Metody estymacji modeli SEM w konteks$cie pomiaru pozycji
na skali porzadkowej polichorycznej

Wobec problemoéw towarzyszacych procesowi estymacji danych z pozycji, ktorych
taczne rozktady zmiennych ukrytych odbiegaja od rozktadow normalnych, Muthén
i Joreskog [Joreskog 2002; Muthén 1984] zaproponowali metodologi¢ dla zmien-
nych kategorialnych CVM (categorical variable methodologies), oparta na tzw. es-
tymatorze asymptotycznie nieparametrycznym, niezaleznym od rozktadu ADF
(asymptotic distribution free, zamiennie definiowanym w literaturze jako estymator
WLS)?.

Sam estymator WLS opiera si¢ na minimalizacji funkcji dopasowania danych
w zakresie postulowanego modelu SEM:

Fis=[s—o(0)]"W'[s — a(0)], (7)

gdzie: s odzwierciedla wymiarowy wektor kolumnowy nieredundantnych elemen-
tow w macierzy kowariancji S, za$ o(0) opisuje wektor nieredundantnych elemen-
tow w implikowanej macierzy kowariancji X(0). Oznaczenie 0 odnosi si¢ do wekto-
ra wolnych parametrow modelu, natomiast W' odzwierciedla symetryczna,
okreslong dodatnie, macierz wag w modelu SEM. W konsekwencji funkcja dopaso-
wania wymaga, aby macierz wag W byla zgodnym estymatorem asymptotycznej
macierzy wariancji i kowariancji (lub korelacji) zaobserwowanych w probie danych
[Browne 1984]. Problem polega jednak na tym, ze zastosowanie asymptotycznej
macierzy kowariancji moze by¢ utrudnione w modelach o bardzo rozbudowanych
rozmiarach (posiadajacych duzg liczbe pozycji egzogenicznych i endogenicznych w
stosunku do matych prob badawczych). Tym samym w modelach ztozonych asymp-
totyczna macierz kowariancji moze by¢ niedoszacowana, co w dalszej kolejnosci
przektada si¢ niekorzystnie na otrzymane wyniki. W efekcie estymator WLS wyma-
ga uwzglednienia w badaniach duzych prob w celu zapewnienia statystycznie opty-
malnych szacunkéw parametréw modelu i przyjecia odpowiedniej statystyki testo-
wej rozktadu chi-kwadrat.

Poniewaz rozwigzanie oparte na estymatorze WLS zaktada nierealistyczne, w
wickszosci przypadkow, tj. projektow badawczych, wielkosci prob, stad Muthén i
in. [1997] zaproponowali jego modyfikacje. Owa modyfikacja sprowadzata si¢ do
zastgpienia macierzy wag W macierzg diagonalng diag(W), zawierajacg wylacznie
asymptotyczne wariancje korelacji polichorycznych. Zaproponowany estymator na-
zwano estymatorem diagonalnie wazonych kwadratow (DWLS, diagonally weigh-
ted least squares), za$ jego formute przedstawiono w nastgpujacy sposob:

Fois, =[r=p(®)] Wy'[r—p(0)], (8)

3 Estymator ADF jest nazywany estymatorem wazonych najmniejszych kwadratow (WLS) i zo-
stal pierwotnie stworzony przez Browne’a [1984].
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gdzie: r to wymiarowy wektor kolumnowy nieredundantnych elementow w macie-
rzy korelacji polichorycznych R, natomiast wektor p(0) jest analogicznym wekto-
rem nieredundantnych elementéw w implikowanej macierzy kowariancji. Ostatecz-
nie macierz wag W;' = [diag(W)]"' zawiera odwrotno$ci diagonalnych elementow
peinej macierzy.

Zauwazmy, ze formula (8) jest w gruncie rzeczy modyfikacjg analizy macierzy
korelacji polichorycznych R, jaka zademonstrowal wczes$niej w swoich pracach
Joreskog [1990, 1994 a-b], przyjmujac zapis:

Fyys=[r=p@] W'[r-p(@)], ©)

ktora uwzgledniata W' odwrotno$¢ szacowanej asymptotycznej macierzy kowa-
riancji wektora r.

Poniewaz rozwiazanie oparte na funkcji £, ¢ jest analogicznie (jak estymator
Fiy1s) ograniczone rozmiarem macierzy wag W (co przeklada si¢ na wyzszy po-
ziom liczebnosci proby badawczej) rozwigzanie zaproponowane przez Muthéna i in.
[1997] stawia badaczom mniej rygorystyczne warunki, co wynika z faktu, iz estyma-
tor F,, . zamiast macierzy wag W, wymaga jedynie macierzy diagonalnej
diag(W), tj. oszacowania asymptotycznych wariancji korelacji polichorycznych
(oraz progdw w podejsciu Muthéna) z wektora r.

Oczywidcie estymator 7, o nie jest takze pozbawiony wad, gdyz uwzglednie-
nie w modelu wylacznie elementow diagonalnych prowadzi do redukcji w nim in-
formacji. W konsekwencji ograniczana jest statystyczna efektywno$¢ estymatora, co
z kolei skutkuje obcigzeniem oszacowan bledow standardowych oraz statystyk te-
stowych. Dlatego tez B. Muthén i L. Muthén [1998], wykorzystujac dorobek Satorry
[1992] oraz Satorry i Bentlera [1994], wprowadzili do estymatora odpowiednie ko-
rekty w celu uzyskania odpornych statystyk dopasowania modelu. Korekty te zosta-
ty pdzniej uwzglednione w oprogramowaniu statystycznym Mplus i polegaja na na-
tozeniu poprawek w postaci Sredniej statystyki chi-kwadrat T,, (mean-adjusted
chi-square) —DWLS  oraz statystyki skorygowanej Srednig i wariancjg T, (mean

and variance-adjusted chi-square) — DWLS, .

4. Porownanie estymatorow i przyklad zastosowania modelu SEM
— metodologia badan i analiza wynikow empirycznych

Jako przyktad analizy porownawczej wybranych metod estymacji w kontekscie ich
wplywu na szacunki parametréw i wartosci wskaznikow obrazujacych jakos¢ dopa-
sowania danych do modelu SEM, postuzymy si¢ nastgpujacym zwigzkiem przyczy-
nowym (SPO — PMF, zob. rys. 1) pomigdzy zmienng ukryta: 1) spoleczna odpo-
wiedzialnos¢ firm (SOP — ¢)) konstruowang na bazie dwoch pozycji: *firmy czesto
podejmujg proby eksploatacji finansowej/portfeli swoich konsumentow/klientow
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(SOP —4 )); *firmy w pogoni za zyskiem zmieniajq marketingowe praktyki oddziaty-
wania na konsumentéw/klientéw na gorsze (SOP, — ) oraz zmienng ukrytg 2)
praktyki marketingowe firm (PMF — 7 ) opisywang na podstawie trzech pozycji:
*wigkszoS¢ tresci reklamowanych produktow przygotowywanych przez firmy jest da-
leka od rzeczywistosci (PMF  — A ); *reklamy przygotowywane przez firmy nie moz-
na traktowad jako rzetelne zZrédto informacji na temat produktow (PMF, — 4 .); *fir-
my przedstawiajq produkty w reklamach w ich nieprawdziwym swietle (PMF, — 4 ).

Przedmiotem badan byto zalozenie gloszace, iz brak spotecznej odpowiedzial-
no$ci w firmach przektada si¢ na praktyki marketingowe, tzn. formulowane tresci
reklam w zakresie oferowanych na rynku produktéw. Rozwazania teoretyczne po-
przedzono wczeséniejszymi wynikami badan [Tarka 20157°.

Do pomiaru wyodrgbnionych pozycji wykorzystano skale 5 pkt Likerta, w za-
kresie ktorej kategoria z nr [1] oznaczata odpowiedz catkowicie sig¢ nie zgadzam, [2]
— raczej sie nie zgadzam, [3] — ani si¢ nie zgadzam, ani sie zgadzam, [4] — raczej sie
zgadzam, za$ kategoria z nr [5] dotyczyta odpowiedzi catkowicie si¢ zgadzam. Dane
empiryczne gromadzono w pigciu roznych poznanskich osrodkach akademickich w
2014 roku’, natomiast probg (N = 200) stanowili gtéwnie studenci w wieku od 19 do
21 lat. Respondentow rekrutowano do proby na podstawie prostej metody losowego
doboru jednostek studiujacych na uczelni w ramach danego wydziatu. W trakcie
prowadzonego badania respondentdéw proszono (na podstawie kwestionariusza an-
kiety) o wyrazenie swoich postaw w zakresie powyzszych szesciu stwierdzen.

SOP A,

SOP A,

Rys. 1. Model strukturalny badajacy zwigzek pomiedzy zmienng ukryta SOP i PMF

Zrodlo: opracowanie wlasne.

4 Szacowany model SEM, odzwierciedlat relacj¢ o charakterze przyczynowym, co do ktorej
zmienna ukryta spoleczna odpowiedzialnosé firm (SOP) wptywata na zmienng praktyki marketingowe
(PMF). Firmy, ktore podejmuja proby eksploatacji finansowej/portfeli swoich konsumentow/klientow
W pogoni za zyskiem, zmieniajg $wiadomie praktyki marketingowego oddziatywania na konsumentow/
klientow. Te zas sprawiaja, ze wigkszos¢ tresci reklamowych produktow jest daleka od prawdy, rzeczy-
wisto$ci. Reklamy formutowane przez firmy sg postrzegane przez odbiorcow jako nierzetelne Zrodto
informacji na temat produktow.

5 Politechnika Poznanska, Uniwersytet im. Adama Mickiewicza, Uniwersytet Ekonomiczny, Uni-
wersytet Przyrodniczy i Uniwersytet Medyczny.
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Ostatecznie estymacj¢ w oparciu o zgromadzone dane empiryczne przeprowa-
dzono w programie Mplus (wersja 6.12), przy czym w ramach poréwnywania esty-
matoréw wykorzystano tgcznie pig¢ metod: ML, WLS, WLS,,DWLS  , DWLS, .
Trzy ostatnie z wymienionych estymatoréw uwzglgedniono w modelu SEM z uwagi
na fakt, iz pozycje (na podstawie ktérych gromadzono dane) odzwierciedlaty po-
rzadkowy poziom skali pomiarowej. W odniesieniu za$ do drugiego z wyrdznionych
estymatorow, WLS, zatozono warunek niezaleznosci rozpatrywanych pozycji od
rozktadow normalnych. Ostatecznie wszystkie te metody porownano z metodag ML,
ktora na ogdt stosuje si¢ wobec pozycji odzwierciedlajacych normalny rozktad wie-
lowymiarowy zmiennej ukrytej. W ten sposdb probowano zbada¢ zachowanie po-
szczegolnych estymatorow w kontekscie jakosci postulowanego modelu SEM (rys.
1), na podstawie: wybranych wskaznikow opisowych, ocen parametrow i wielkosci
btedow standardowych. Wyniki porownan przedstawia tab. 1.

Tabela 1. Wybrane metody estymacji i parametry w modelu SEM zmiennych ukrytych
W ujeciu pozycji mierzonych na 5-punktowej skali Likerta

Metody estymacji
Parametry i warto$ci S
o da?yzowane ML WLS WLS, DWLS,, DWLS,,,,
Szacunek / Blad standardowy (Dwustronna wartosc¢ p)

SOP — SOP, 0,613/0,098 | 0,845/0,087 |0,834/0,086| 0,767/0,076 0,767/0,076
& —2) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
SOP — SOP, 0,559/0,127 | 0,658/0,067 |0,645/0,085| 0,628/0,073 | 0,628/0,0763
& —21) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
PMF — PMF | 0,602/0,507 | 0,703/0,098 |0,681/0,089 | 0,619/0,101 0,619/0,101
(m,—4) (0,678) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
PMF — PMF, 0,387/0,171 | 0,602/0,069 |0,581/0,068 | 0,571/0,086 0,571/0,086
m,—4,) (0,036) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
PMF — PMF 0,784/0,221 | 0,884/0,088 |0,871/0,087| 0,865/0,103 0,865/0,103
m,—4,) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
SOP — UAP 0,426/0,175 | 0,782/0,097 |0,769/0,080 | 0,764/0,066 0,764/0,066
& —n) (0,017) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

PMF 0,642/0,191 | 0,592/0,152 |0,589/0,158 | 0,564/0,156 0,564/0,156

Cope) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

Statystyki dopasowania modelu
T 9,871 4,822 4,621 4,138 4,133

af (p) 4(0,041) 4(0,306) 4(0,328) 4(0,387) 4(0,388)
RMSEA 0,086 0,046 0,040 0,019 0,018

CFI 0911 0,990 0,993 0,999 0,999

TLI 0,893 0,976 0,984 0,997 0,997

Legenda: © Metoda WLS zastosowana wobec pozycji niespetniajacych warunku normalnosci roz-
ktadu.

Zrédo: opracowanie whasne na podstawie programu Mplus 6.12.
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Na podstawie obserwacji wynikdw mozemy teraz odnies¢ si¢ do roznic i ewen-
tualnych podobienstw w zakresie estymatorow: WLS, WLS , DWLS, iDWLS, .
Ot6z, jak wynika z przeprowadzonej symulacji, wigkszo$¢ metod wykazata mniej
wiecej zblizone wyniki w zakresie szacowanych parametrow i btgdow standardo-
wych. Podobnie statystyki dopasowania danych do modelu wykazaty istotny po-
ziom. W miarg jednak aplikacji kolejnych metod estymacji (poczawszy od WLS,
przez WLS, i DWLS, = na metodzie DWLS, = skoficzywszy) mozemy dostrzec
stopniowa poprawe wartosci wskaznikow opisowych: RMSEA (root mean square
error of approximation), CFI (comparative fit index) i TLI (Tucker-Lewis index)®, co
oznacza, ze korekty naktadane na statystyke chi-kwadrat, uwzgledniajace $rednia
oraz wariancje, powoduja lepsze dopasowanie danych do modelu SEM. Zaznaczmy
jednak, ze w przypadku dwoch rozpatrywanych estymatorow DWLS i DWLS,
wartosci wyliczone na podstawie parametrow modelowych wykazaly w zasadzie
brak jakichkolwiek roznic, co oznacza, ze implementacja dwoch alternatywnych
wersji korekt (w postaci $redniej oraz sredniej 1 wariancji) okazala si¢ zbyteczna.
Jeden estymator, w tym wypadku DWLS, . wydaje si¢ wystarczajgcy.

Estymatory DWLS, i DWLS, = generujg tez bardziej optymistyczny poziom
dopasowania (wysokie warto$ci wskaznikow CFI i TLI oraz nizsze warto$ci wskaz-
nika RMSEA i statystyki T) od estymatorow WLS, i WLS. W tym miejscu nalezy
przypomniec fakt, iz efektywnos¢ WLS, i WLS jest mocno uwarunkowana liczebno-
$cig proby, ktéra w prowadzonym badaniu wyniosta 200 jednostek. Nalezy zatem
sadzi¢, ze owa liczebno$¢ doprowadzita czesciowo do degradacji statystyk dopaso-
wania modelu, ale tylko czgsciowo, poniewaz sam model (biorgc pod uwage wszyst-
kie na jego temat informacje), w porownaniu z metodg ML, nie wypada i tak najgo-
rzej. Nie ulega tez najmniejszej watpliwosci, ze zwigkszenie liczebno$ci w probie
badawczej doprowadzitoby do znacznej poprawy szacunkoéw parametrow, btedow
standardowych oraz statystyk obrazujgcych poziom dopasowania modelu’.

5. Zakonczenie

Wszystkie wykorzystane w analizie pordwnawczej metody estymacji (oprocz metody
ML) WLS, WLS , DWLS, , DWLS dostarczajg wynikéw na satysfakcjonujg-

kTM> kTMV

cym poziomie. Jedynie estymator ML generuje wartosci (T = 9,871 przy p = 0,042 i
df=4; RMSEA =0,086; CFI=0,901; TLI = 0,893) na granicy odrzucenia modelu, co
oznacza, iz jest on w przypadku rozpatrywanej skali nieadekwatny. Analiza danych

¢ Wigcej informacji na temat wyréznionych wskaznikow mozna odnalez¢é w nastepujacych pra-
cach: [Bollen, Long 1993; Hu, Bentler 1998].

7 Warto w tym miejscu tez wspomnie¢ o konieczno$ci minimalizacji pozycji wystepujacych
w modelu SEM, poniewaz zbyt duza ich liczba w stosunku do zbyt matych prob badawczych utrudnia
proces estymacji WLS czy WLS,. Innymi stowy, im wigksza jest liczba pozycji i / lub liczba wartosci
progowych dla tych pozycji i im mniejszy jest rozmiar proby, tym wicksze pojawia si¢ ryzyko wysta-
pienia wartosci zerowych w poszczegdlnych komorkach / kategoriach odpowiedzi.
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prowadzona za posrednictwem estymatora ML (w poréwnaniu z estymatorami: WLS,
WLS,, DWLS, . DWLS, ) doprowadza do obcigzenia szacunkow parametrow
modelu i niepoprawnych lub niewystarczajacych wartosci wskaznikow 1 testow sta-
tystycznych. Wyniki mogg by¢ wigce z tatwoscig podwazane, co nie oznacza jeszcze,
ze caly pomiar, prowadzony za posrednictwem 5 pkt skali w ujeciu metody estymacji
(ML), jest z gory skazany na porazke. Teoretycznie rzecz biorge, wszystko zalezy od
stopnia okreslenia doktadnosci wynikéw, w zakresie ktorych asymptotyczna odpor-
no$¢ estymatora ML ma by¢ spetniona i w jakim stopniu dane mialyby aproksymo-
wac do rozktadu normalnego. Zwrdé¢my tez uwage na fakt, ze asymetrycznym rozkta-
dom mozna czesciowo przeciwdziata¢ np. poprzez zwickszenie zakresu rozpietosci
skali. Pozytywy wyraz takiej zmiany dostrzegalny jest juz nawet po dodaniu do skali
5 pkt dwoch kolejnych kategorii odpowiedzi. Innymi stowy, trafno$¢ estymatora ML
zalezy nie tylko od zatozen strukturalnych, ale réwniez od zatozen, jakie stawiane sa
poszczegolnym rozktadom zmiennych w zbiorze danych. Warto tez pamictac, ze 6w
zabieg, polegajacy na uwzglednieniu szerszej podstawy kategorii informacyjnej w
odpowiedziach do skali nie zmienia faktu, ze rozktady zmiennych (nawet te, ktore
obejmuja 7, 9 1 11 pkt) moga by¢ wciaz nieadekwatne z perspektywy zastosowane;j
funkcji estymacji (ML), gdyz sam estymator przyjmuje zbyt rygorystyczne zalozenia
dotyczace normalnosci rozktadu zmiennych. Zatozenia te relatywnie ograniczaja
praktyczne mozliwosci aplikacji estymatora ML, gdyz w badaniach marketingowych
wigkszo$¢ danych nie spetnia ani zalozen normalnosci rozktadu wielowymiarowego,
ani nawet zatozen normalnosci rozktadéw jednowymiarowych®. Jesli za$ juz nawet
zmienne dyskretne (kategorialne) taki warunek spetniaja, to mozna po nich oczeki-
wac jedynie przyblizonych rozktadow normalnych, co oznacza, ze beda one zawsze,
do pewnego stopnia, narusza¢ granice odchylen empirycznych rozktadow wartosci
od rozktadow teoretycznych. W tej sytuacji rozktady takie mozna postrzegac jedynie
w kontekscie rozktadow quasi-normalnych, ktore wprawdzie powodujg stabsze nie-
doszacowanie wartosci parametrow modelu SEM i wielko$ci bledow standardowych,
lecz nie przekreslaja catkowicie mozliwosci aplikacji estymatora ML. Warto tez pa-
migtac, ze alternatywne wersje estymacji, typu: WLS, WLS , DWLS, i DWLS .
wypadaja znacznie korzystniej, gdyz omijaja szereg specyficznych uwarunkowan, do
ktorych badacz musi za kazdym razem si¢ odnies¢, zanim jeszcze przystapi do kon-
strukcji i oceny modelu SEM.
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