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Streszczenie: W niniejszym artykule autor rozwaza wybrane problemy dotyczace oceny po-
ziomu dobroci dopasowania modeli réwnan strukturalnych (SEM) w ujeciu zmiennych po-
rzadkowych kategorialnych. Na ich tle zaprezentowano model strukturalny o tzw. niepeine;j
informacji, w zakresie ktorego przyjeto DWLS(M-V) jako metode estymacji danych, a na-
stepnie w ramach analizy pordwnawczej poziomu dobroci dopasowania modelu SEM, zesta-
wiono statystyki chi-kwadrat z warto$ciami wskaznikow WRMR i RMSEA. Jako przyktad
ilustrujacy strategie postgpowania z danymi wyrazonymi na skali porzadkowej wykorzystano
wyniki badan empirycznych w kontek$cie postrzeganej przez badaczy i analitykow w firmach
skutecznosci badan marketingowych na tle specyficznych uwarunkowan organizacyjnych.

Stowa kluczowe: modele rownan strukturalnych (SEM), zmienne porzadkowe, estymacja,
dobro¢ dopasowania modeli SEM, wskazniki WRMR i RMSEA.

Summary: In the article, the author discusses the problems of evaluation of goodness-of-fit
in structural equation models (SEM) from the perspective of ordinal categorical variables.
On their background a SEM model with limited information is considered and the estimation
method DWLS(M-V) is diagnosed. Next two indices WRMR and RMSEA are set in compar-
ison with statistic chi-square to observe the efficiency of the model fit. As an example illus-
trating the strategy for the appropriate dealing with data measured on ordinal scale, we refer to
empirical data on researchers and analysts’ perception (in companies) of marketing research
effectiveness under the influence of specific organizational conditions.

Keywords: structural equation models (SEM), ordinal variabels, estimation, goodness-of-fit
in SEM, WLMR and RMSEA indices.
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1. Wstep

Zmienne dyskretne, tak jak skala Likerta, w praktyce badan spotecznych i marketin-
gowych pojawiajg si¢ nagminnie. Wigkszos¢ badaczy jest zgodna, iz zmienne tego
typu, nawet przy najbardziej optymistycznych oczekiwaniach, odzwierciedlaja na
0go6t quasi (przyblizone w swym ksztalcie) rozklady normalne [Finney, DiStefano
2006; Almeida, Mouchart 2014]. W konsekwencji bezkrytyczna ich aplikacja w mo-
delach rownan strukturalnych, w sposob szczegdlny uwzgledniajacych klasyczne
metody estymacji, jak ML (najwigkszej wiarygodnos$ci), mogtaby spowodowaé nie
tylko btedng estymacj¢ parametrow w modelu, ale skutkowataby rowniez przyje-
ciem nieobiektywnych zatozen w weryfikacji dobroci dopasowania modelu do zgro-
madzonych danych. Innymi stowy, ryzyko przyjecia btednych wnioskow w ramach
oceny poprawnosci postulowanego modelu SEM wzrasta za sprawa nieadekwatnych
metod estymacji oraz podejs¢ stosowanych w ocenie dobroci ,,jakosci” jego dopa-
sowania wzgledem danych [Johnson, Creech 1983; Babakus, Ferguson, Joreskog
1987; Clift, Kyats 2005].

Wobec powyzszego badacze maja do czynienia ze swoistego rodzaju paradok-
sem. Otdz zmienne porzadkowe, pomimo iz wykazuja wysoki poziom przydatnosci
w pomiarze zjawisk spotecznych, z powodu nieroztropnosci badaczy, na etapie zlej
strategii estymacji i oceny modelu, stajg si¢ czesto gtowng przyczyng jego odrzu-
cenia. Z drugiej strony ten sam model w ramach implementacji odpornych metod
estymacji danych i selekcji odpowiednich wskaznikéw oceny dobroci dopasowania
moze wykaza¢ zupetng lub przynajmniej czesciowa adekwatnos¢.

W niniejszym artykule autor, biorgc pod uwage specyfike pomiaru zmiennych
porzadkowych (ujetych w kategoriach odpowiedzi na skali Likerta), omawia na tle
teoretycznym i praktycznym wybrane podejscia w analizie tego typu danych.

2. Problemy ze zmiennymi porzagdkowymi w modelach SEM

Zmienne porzadkowe kategorialne powoduja w praktyce badan spolecznych wiele
ograniczen w ramach przeprowadzanych analiz SEM. Jednym z nich sg zanizone
wartosci wspotczynnikéw korelacji zmiennych obserwowalnych, ktére badacz wy-
licza na podstawie podej$cia Pearsona. Jak wyjasnia Konarski [2009, s. 484]: ,,0soba
badana, ktora wybiera okreslong kategori¢ odpowiedzi na skali porzadkowej, moze
posiada¢ wyzszy poziom cechy niz osoba, ktora wybiera nizszg kategori¢. Jednakze
skala porzadkowa nie niesie informacji o wielko$ci roznicy w natezeniu cechy mig-
dzy osobami, poniewaz zmienne porzadkowe nie maja znaczacych jednostek mia-
ry”. Tym samym w wielu przypadkach korelacje tego typu nie dostarczaja statystyk
wyczerpujacych, przez co modele SEM generuja niedoszacowane szacunki relacji
w zakresie rozpatrywanych zmiennych. W sytuacji gdy badacz analizuje macierz
korelacji za posrednictwem np. estymatora najwigckszej wiarygodnos$ci
(ML), otrzymuje on nieznacznie ujemnie obcigzone szacunki parametréw modelu.
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Z kolei btedy standardowe i warto$ci testu opartego na statystyce chi-kwadrat, ktore
wykorzystuje si¢ w ocenie dobroci dopasowania modelu SEM, sa zwykle przesza-
cowane. Zatem traktowanie zmiennych porzadkowych kategorialnych w modelach
SEM i przyjecie wobec nich rozwigzan analitycznych zarezerwowanych najczesciej
dla danych ciaglych, bez uprzedniego sprawdzenia wtasnosci samych zmiennych,
prowadzi na ogot do wielu btedow, w tym ztej interpretacji wynikéw modelu SEM
[Lubke, Muthén 2004]".

3. Metody estymacji zmiennych porzadkowych w modelach SEM

Zmienne ukryte, ktore nie spetniaja zatozen normalnosci w swych rozktadach, zmu-
szaja badacza do wdrozenia alternatywnych, tj. odpornych metod estymacji [Finney,
DiStefano 2006], ktére naktadaja korekty na wartosci statystyki chi-kwadrat oraz
pozwalaja skorygowac¢ wielkosci btgdow standardowych w modelu SEM. Podstawy
teoretyczne dotyczace konstrukcji tego typu metod w zakresie modeli ze zmienny-
mi ukrytymi (rozpatrywanymi w kontekscie zmiennych dyskretnych), odnajdujemy
w pracy Muthéna [1983] i Joreskoga [1990, 1994]. Wedlug nich modele SEM (bazu-
jace na danych porzadkowych), nalezy przede wszystkim analizowa¢ w kontekscie
ograniczonych zasobow informacyjnych, gdyz wyniki generowane sa na podstawie
tzw. parametréw progu, obliczanych osobno dla kazdej zmiennej obserwowalnej,
stanowiacej okreslony wklad informacyjny w zmienng ukryta. Rola badacza jest
odnalezienie informacji zawartych w parametrach progu, ktore stanowig punkty na
kontinuum zmiennej ukrytej i ktore dziela dyskretne poziomy skali porzadkowe;j
zmiennej obserwowalne;j.

Badacz, dysponujac 7 i s kategoriami okreslonych par zmiennych obserwowal-
nych, w tabeli kontyngencji, po wyznaczeniu odpowiedniej liczby progow, wyzna-
cza nastepnie poziom prawdopodobiefistwa 7, iz okreslona obserwacja znajdzie sig
w danej komorce tabeli kontyngencji. W ten sposob otrzymuje logarytm funkcji wia-
rygodnosci [Olsson 1979]:

logL(nU|wy):cZZnV logm,, (1.0)

i=1 j=1
gdzie: n, — to liczba obserwacji w komorce i/ danej tabeli kontyngencji.

Maksymalizacja wyrazenia (1.0) prowadzi do uzyskania estymatora ML w opar-
ciu o korelacje polichoryczne.

! Analiza taka jest konieczna w sytuacji, gdy: 1) kategorie odpowiedzi zmiennych obserwowalnych
wykorzystuja jedynie skale 4 pkt, 2) zwiazek pomigdzy zmienng obserwowalng i zmienng ukryta jest
nieliniowy, 3) zmienna ukryta odznacza si¢ mocna asymetria, wobec czego kluczowego znaczenia na-
biera weryfikacja rozktadow jednowymiarowych (zmiennych obserwowalnych) oraz analiza rozktadu
wielowymiarowego zmiennej ukryte;j.
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Ostatecznie po wygenerowaniu korelacji i ich asymptotycznie oszacowanych
kowariancji badacz przystepuje do implementacji funkcji WLS [Browne 1984]:

Fys, =[r=p@®)] W' [r—p®)], (1.1)

gdzie: r to wektor kolumnowy elementow macierzy korelacji polichorycznych, p(0)
— wektor elementéw w implikowanej macierzy kowariancji, W' — macierz
wag jako odwrotno$¢ oszacowanej asymptotycznej macierzy kowariancji
wektora r.

Zwro¢my uwage na fakt, iz w miare jak powieksza si¢ w modelu liczba zmien-
nych obserwowalnych, automatycznie ro$nie tez rozmiar macierzy wag i liczba nie-
redundantnych elementéw. W rezultacie rosnie tez wymog posiadania duzych prob
w ramach przeprowadzanych obliczen. Dlatego tez Muthén, DuToit i Spisic [1997]
zaproponowali zmodyfikowang wersje estymatora (1.1) pod nazwa diagonalnie
wazonych najmniejszych kwadratow (DWLS):

Fyis, =[r—p(®)] Wy'[r—p(8)], (12)

gdzie: poszczegblne sktadniki (1.2) sa tak samo definiowane jak w rozwigzaniu
(1.1), z tym wyjatkiem, ze macierz wag W,' zawiera jedynie odwrotnosci
diagonalnych elementoéw petnej macierzy w rownaniu (1.1). W rezultacie uni-
ka si¢ probleméw z wyliczaniem odwrotnosci macierzy W, dzigki czemu ma-
leje liczba wolnych parametréw w macierzy W',

Niestety, podejscie (1.2) prowadzi do redukcji statystycznej efektywnosci esty-
matora, ktora z kolei prowadzi do obcigzonych oszacowan bledow standardowych
i obcigzonych statystyk testowych. Dlatego tez Muthén zaproponowal pewne roz-
wigzanie zastgpcze, wprowadzajac do pakietu komputerowego Mplus [Muthén,
Muthén 2014] korekty bledow standardowych oraz odporng statystyke chi-kwadrat
dopasowania modelu w postaci skorygowanej Sredniej T, oraz wersji alternatywnej
[Satorra, Bentler 1994] — statystyki skorygowanej Srednig i wariancjg 7,

4. Strategie oceny dobroci dopasowania modeli SEM
ze zmiennymi porzadkowymi

W literaturze przedmiotu liczne ograniczenia statystyki testowej chi-kwadrat dopro-
wadzily do powstania roznych miar opisowych dopasowania modelu SEM, wsrod
ktorych wyroznia si¢ miary akcentujace: prostote modelu, mozliwosci porownywa-
nia modelu zerowego z modelem postulowanym, oraz prawdopodobienstwo walida-
¢ji modelu w niezaleznych préobach danych. Ta réznorodnos¢ doprowadzita do po-
wstania czterech klas wskaznikow z rodziny miar: absolutnych (GFI, AGFI, CN,
RM, SRMR, WLMR i RMSEA), porownawczych (NFI, NNFI, RFI, IFI, CFI),
walidacji krzyzowej (ECVI, AIC, BIC, CAIC) i oszczednych (PNFI, PGFI,
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PCFI). Niestety, wigkszos¢ z nich opiera si¢ na wartosciach statystyki chi-kwadrat,
ktorej gtdwnym mankamentem (nawet przy wystepowaniu danych ciaglych) jest
wysoki poziom wrazliwosci na [Monroe, Cai 2015]: 1) zbyt duze lub mate liczeb-
nosci prob badawczych, 2) btedng specyfikacje konfiguracji zmiennych w modelu,
3) zbyt duza liczbe przyjetych zmiennych obserwowalnych przypadajacych na okre-
slone zmienne ukryte oraz 4) naruszenie zatozen normalnosci rozktadow wielowy-
miarowych zmiennych ukrytych [Cudeck, Henly 1991]. Co ciekawe, nawet dobre
dopasowanie modelu w oparciu o statystyke chi-kwadrat nie dowodzi jeszcze jego
prawdziwosci, lecz pozwala jedynie na jego nicodrzucenie. Dodajmy, ze kierowanie
si¢ w interpretacji modelu wylgcznie samg statystyka, nawet po natozeniu na nig ko-
rekt (7,,17,,,), takze moze skutkowa¢ dalszymi btgdami, poniewaz inne miary mogg
zakwestionowac jej wynik. Gtéwnym problemem réznorodnych miar dopasowania
jest to, ze sg one, po pierwsze, opisowe, zas ich rozklady teoretyczne nie sg znane,
a po drugie miary nie majg porownywalnych skal i w efekcie model postulowany
jako adekwatny przez jedng miar¢ moze by¢ odrzucony w sytuacji aplikacji innej
klasy miar dopasowania [Konarski 2009].

Zdaniem autora, przezwyciezanie powyzszych ograniczen moze jednak doko-
nywac si¢ w drodze aplikacji wskaznikow z klasy miar absolutnych. Jednym z nich
jest indeks RMSEA (pierwiastek $redniego kwadratu btedu aprok-
symacji) dopuszczajacy punktowa i jednoczesnie przedziatowa estymacje wyniku
w zakresie rozbiezno$ci spowodowanej aproksymacja modelu lub bledem modelu
[Steiger 1990]. Poniewaz indeks RMSEA ma wbudowang korekte na ztozono$¢ mo-
delu SEM, stad jest on niezwykle przydatny na etapie selekcji wlasciwego modelu
sposrod roznych wersji alternatywnych. Co wigcej, pozwala on przeprowadzi¢ test
w zakresie bardziej realistycznej hipotezy przyblizonego dopasowania modelu SEM.

Warto$¢ wskaznika RMSEA jako funkcji populacyjnej macierzy kowariancji nie
jest wprawdzie znana, lecz moze by¢ oszacowana zgodnie z formutg zapropono-
wang przez Browne’a i Cudecka [1993]. Autorzy ci podali jednoczesnie formule
na 90-procentowy przedziat ufnosci dla RMSEA, ktory pozwala okresli¢ poziom
precyzji szacunku punktowego. Tym samym przy interpretacji indeksu, nawet jesli
odrzuca si¢ postulowany model, to wazna staje si¢ wiedza w zakresie przedziatow
(tj. dolnego i gérnego limitu) tego odrzucenia. W sumie dobre dopasowanie modelu
wyznacza warto$¢ RMSEA < 0,05.

Kolejny wskaznik z rodziny miar absolutnych to wystandaryzowany
sredni pierwiastek kwadratowy reszt — SRMR, ktory zaktada ocene
ogolnego poziomu dopasowania modelu SEM (od 0 do 1) pod katem powstatych
reszt w wyniku zestawienia macierzy empirycznej do odtworzonej. Poniewaz sam
indeks odzwierciedla tzw. poziom ,,miernos$ci dopasowania” modelu, dlatego tez
przy jego interpretacji przyjmuje si¢, iz wartosci zerowe §wiadcza o idealnym dopa-
sowaniu, a wyzsze wskazuja na gorsze dopasowanie, przy czym jak stusznie zauwa-
zyli Hu i Bentler [1999], w praktyce badan spotecznych poziom 0,08 dowodzi juz
adekwatnosci rozpatrywanego modelu. Warto tez zaznaczy¢, ze istotng przestankg
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stosowania wskaznika SRMR jest jego prostota w interpretacji wyniku, ktory wy-
raza bezwzgledng wielko$¢ $redniej reszty w jednostkach wspotczynnika korelacji.
Jednakze zdaniem B. Muthéna i L. Muthén [2014] znacznie lepszym odpowiedni-
kiem SRMR, z uwagi na dyskretny charakter zmiennych, jest indeks §rednich
wazonych reszt kwadratowych (WRMR), sprawdzajacy si¢ w modelach,
wobec ktorych zachodzi podejrzenie, iz statystyki zmiennych obserwowalnych (uje-
tych w modelu) beda odznaczaé si¢ nieporéwnywalnymi poziomami wariancji badz
tez beda generowac rozktady skrajnie odstajace od zatozen normalnosci. Jak podaja
Yu i Muthén [2002], dobre dopasowanie modeli SEM opartych na danych porzadko-
wych uzyskuje si¢ ponizej poziomu 1,0.

5. Porownanie wskaznikow WRMR i RMSEA
ze statystyka chi-kwadrat

Biorac pod uwage powyzsze zatozenia, zweryfikujemy zachowanie wskaznikow
WRMR i RMSEA, a nastgpnie zestawimy ich wyniki z wartosciami statystyki dopa-
sowania modelu chi-kwadrat skorygowanymi: 1) §rednig oraz 2) $rednig i wariancja.
W ramach prezentacji podejscia obrazujacego poziom dobroci dopasowania modelu
SEM wykorzystamy przyklad z obszaru badan marketingowych. Sam model, kto-
ry poddano weryfikacji, przedstawia rys. 1. W jego zakresie uwzgledniono dwie
zmienne ukryte oraz pi¢¢ zmiennych obserwowalnych (tab. 11 2). Zadaniem modelu
bylto okreslenie wptywu specyfiki kulturowej oraz postaw wyrazanych przez kadrg

1
1 1 AR

1
OLF
1
1 Y2 4—
> B

Legenda: Elipsa F| definiuje zmienng ukryta niezalezng ,,uogolnione podejscie firm do badan marke-
tingowych”; elipsa F, oznacza zmienng ukryta zalezng ,,podejscie firm do wykorzystania in-
formacji i podejmowania decyzji rynkowych”; kwadraty x1, x2, x3 to zmienne obserwowalne
zmiennej ukrytej niezaleznej F ; za$: y1, y2 to wskazniki zmiennej niezaleznej F,; wariancje
btedow pomiaru exl, ex2, ex3, oraz eyl, ey2 zmiennych obserwowalnych; tadunki czynni-
kowe znajdujg si¢ na strzatkach okre$lajacych relacje migdzy zmiennymi ukrytymi (F, i F,)
a zmiennymi obserwowalnymi.

Rys. 1. Model strukturalny (SEM) diagnozujacy zwiazek przyczynowo-skutkowy

Zrédto: opracowanie na podstawie badaf empirycznych [Tarka 2017].
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w firmach wobec badan marketingowych z uwagi na dalsze podejscie do wykorzy-
stania informacji w podejmowanych decyzjach i planowanych operacjach rynko-
wych. Dane pochodza z badania empirycznego, ktore przeprowadzono od marca
do sierpnia 2014 r. na prébie ekspertoéw zatrudnionych w firmach na stanowisku
,,badacza marketingowego” i ,,analityka” [Tarka 2017].

Tabela 1. Opis wskaznikdéw przyjetych w czesci pomiarowej modelu SEM

Wplyw F i F, Pytanie. Od czego zalezy Pana/i zdaniem organizacyjny poziom skutecznosci
nax,x,x,y,, badan marketingowych w firmie?
N N przyjetych w firmie wiasciwych postaw wobec badan i informacji
' | marketingowych
F, > x, |istnienia odpowiedniej struktury i kultury organizacyjnej w firmie
> x, |przyjecia okreslonej orientacji rynkowej przez firme
> ¥, | sprawnego stylu podejmowania decyzji przez kadrg w firmie
F, N wlasciwego wykorzystania informacji przez kadr¢ w firmie do dziatan
Y2 rynkowych

Legenda: Zmienne obserwowalne mierzono na 7-punktowej skali Likerta, gdzie krancowe war-
tosci wynosity odpowiednio: 1 —,,zdecydowanie si¢ nie zgadzam”, 7 — ,,zdecydowanie si¢ zgadzam”.

7Zrédto: opracowanie na podstawie badan empirycznych [Tarka 2017].

Tabela 2. Wstepna weryfikacja zmiennych obserwowalnych na podstawie wybranych statystyk
opisowych

Statystyki Kategorie odpowiedzi na przyjetej skali Skoéno$é
wskaznikow 1 2 3 4 5 6 7 /kurtoza
x, — liczebnos¢ 14 14 67 119 126 =) )
- -0,952/0,546
Proporcje 0,041 | 0,041 | 0,197 | 0,350 | 0,371 ) )
x, — liczebnos¢ 7 14 32 64 118 105 )
- —-0,906/0,443
Proporcje 0,021 | 0,041 | 0,094 | 0,188 | 0,347 | 0,309 | (-)
x, — liczebnosé¢ 7 53 83 98 99 ) )
- —-0,398/0,887
Proporcje 0,021 | 0,156 | 0,244 | 0,288 | 0,291 =) )
y, — liczebno$¢ 7 14 39 56 133 91 )
; -0,980/0,500
Proporcje 0,021 | 0,041 | 0,115 | 0,165 | 0,391 | 0,268 | (-)
— liczebnos¢ 7 53 83 98 99 — —
2T 08 O 1 O] 4300442
Proporcje 0,021 | 0,156 | 0,244 | 0,288 | 0,291 ) )

Legenda: oznaczenie kategorii odpowiedzi jak w tab. 2; (—) wartos¢ nie wystepuje ze wzgledu na
braki odpowiedzi.

Zrédto: opracowanie wlasne w programie Mplus (wersja 7.4).

W pierwszej kolejnosci poddano weryfikacji rozktady zmiennych obserwowal-
nych (tab. 2). Na ich podstawie mozna stwierdzi¢, iz kategoria z nr 7 byla spora-
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dycznie typowana przez respondentow w badaniu ankietowym. Natomiast statystyki
opisowe zmiennych (por. wartosci wedtug miar skosnosci 1 kurtozy) sugerujg asy-
metri¢ lewostronng. Wartosci te odbiegaja od zatozen rozktadéw normalnych. Tym
samym wst¢pna obserwacja wynikow uprawnia nas do przyjecia strategii estymacji
modelu SEM w oparciu o formute (1.2), ktéra uzupelnimy dwoma rodzajami korekt:
T, 1T, Analizg przeprowadzono w programie Mplus (wersja 7.4 obejmujgca mo-
dut bazowy). W konsekwencji do modelu SEM wprowadzono korekty w zakresie
btedow standardowych i statystyki chi-kwadrat z uwzglednieniem dwoch alterna-
tywnych rozwigzan T, i T,,,. Wyniki estymacji przedstawiajg tabele 3-4.

Poréwnujac obie wersje statystyk chi-kwadrat, zauwazamy, iz pierwsza z nich,
T, = 40,805 (w $wietle korekty obejmujgcej wytgeznie Srednig), uzyskata wigksza
wartos¢ w poréwnaniu z wartoscig statystyki 7, = 36,588, na ktorg natozono ko-
rekte w postaci $redniej i wariancji. Jednakze sam zabieg nie doprowadzit do ra-
dykalnej poprawy jakosci dopasowania modelu. Model nadal nie uzyskal wystar-
czajacego poziomu istotnosci dobroci dopasowania, co de facto potwierdza takze
inny wskaznik RMSEA, ktory w pierwszym podejsciu w ramach opcji 7,,, wyniost
0,165 (z 90-proc. przedziatem ufnosci 0,121-0,212) oraz 0,155 (z przedziatem
0,111-0,203) — w ramach opcji T, W tym wypadku przedzial ufnosci dla wyniku
RMSEA potwierdza, iz warto§¢ bledu aproksymacji modelu nie mie$ci si¢ w grani-
cach przyjetych dla bliskiego dopasowania.

Tabela 3. Statystyki dopasowania modelu rownan strukturalnych (SEM)

Metody estymacji
Statystyki Y SSymac)
TM TMV
Model SEM postulowany: T 40,805 (4): 0,000 36,588 (4); 0,000
(@) p
Model zerowy: T (df); p 2824,087 (10); 0,000 1966,421 (4); 0,000
0,165 przy 90% przedziale: 0,155 przy 90% przedziale:
RMSEA (0,121-0,212) (0,111-0,203)
WRMR 0,700 0,700

Legenda: Statystyka T, korygowana wytacznie Srednig; 7, korygowana $rednig i wariancjg we-
dhug podejscia estymacji DWLS,..

Zrédto: opracowanie whasne w programie Mplus (wersja 7.4).

Poniewaz wartosci RMSEA w obu przypadkach (7,1 7,,,,) przekraczajg poziom
> 0,05, ktory obrazuje poziom akceptacji (0,05) hipotezy bliskiego dopasowania
modelu z poziomem istotnosci testu hipotezy bliskiego dopasowania na poziomie
p>0,5), stad mogliby$Smy zatozy¢, iz postulowany model SEM zupetie odbiega od
postulowanych zatozen teoretycznych. Innymi stowy, taki model nalezatoby odrzu-
ci¢. Jednakze, gdy przyjrzymy sie kolejnemu wskaznikowi WRMR, to zauwazymy,
iz warto$ci tego indeksu znajdujg si¢ ponizej poziomu 1,0, co oznacza, ze model
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Tabela 4. Estymowane wartosci parametrow w modelu rownan strukturalnych (SEM)

e e 1 | sracmek ) | g o | SE itommoge
> |y 1,000 (0,742) (); (0,029) () (25,877) )
F,o[> |x 1,110 (0,824) 0,056 (0,024) | 19,925 (34,848) 0,000
> |x 0,894 (0,664) | 0,046 (0,029) | 19,443 (22,819) 0,000
e 2 1,000 (0,813) (): (0,030) (): (26,899) )
I 0,998 (0,812) | 0,066 (0,030) | 15,219 (25,517) 0,000
E, [> |F 0,866 (0,790) | 0,048 (0,030) | 18,017 (25,988) 0,000
F * 0,551 (1,000) | 0,043 (0,000) 12,938, (-) 0,000
F e 0,249 (0,376) | 0,038 (0,048) | 6,481 (7,826) 0,000

Legenda: W nawiasach podano wartosci standaryzowane. Oznaczenie (—) opisuje warto$¢ stala
parametru na poziomie 1 w ramach identyfikacji zmiennej ukrytej. F * — poziom zmiennosci; F,° — po-
ziom zmienno$ci, tzw. blad strukturalny.

Zrédlo: opracowanie wlasne w programie Mplus (wersja 7.4).

mozna zaakceptowac, zwlaszcza jesli wezmiemy pod uwage specyfike rozktadow
danych. Postulowany model nie jest wprawdzie najlepszy, ale tez nie jest najgorszy.
Na jego korzys¢ przemawiaja dodatkowo estymowane wartosci parametrow (tab. 4),
ktore uzyskaty na wszystkich $ciezkach w modelu wysoki poziom istotnosci.

6. Wnioski

Wobec powyzszych faktow stwierdzamy, iz kierowanie si¢ w ocenie modeli SEM
wylacznie statystyka chi-kwadrat moze prowadzi¢ badacza do odrzucenia zatozen
teoretycznych w postulowanym modelu, ktoéry w rzeczywisto$ci, za sprawg innego
rodzaju wskaznikow, moze okaza¢ si¢ poprawny. Przyktadowo, wskaznik WRMR
sprawdza si¢ najlepiej w tych modelach SEM, w ktorych statystyki wykazujg niesta-
bilny poziom zmienno$ci rozpatrywanych zmiennych badz gdy zmienne te przyjmu-
ja charakter porzadkowy. Wskaznik ten wypada réwniez dobrze w matych probach
badawczych z uwzglednieniem zmiennych wykazujacych skrajne odchylenia od
rozktadow normalnych. W przeciwienstwie do niego wskaznik RMSEA jest mniej
odporny na zaburzenia normalnosci, za§ wielko$ci jego btedow uwarunkowane sg
liczebno$ciami prob badawczych (NV) i liczba stopni swobody (df). W konsekwencji
modele o stosunkowo niskim poziomie df'i N sztucznie zawyzaja wartosci RMSEA.
Warto o tym pamigtaé, zanim jeszcze podejmie si¢ decyzj¢ o odrzuceniu modelu
SEM badz przystapi do jego radykalnej modyfikacji (np. w ramach naktadania ogra-
niczen na parametry). Nie ulega tez najmniejszej watpliwosci, iz w przypadku da-
nych porzadkowych kategorialnych rozwigzaniem znacznie bezpieczniejszym jest
wykorzystanie w obliczeniach metod opartych na odpornych procedurach estymacji
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(DWLS,.). Bezkrytyczne bowiem przyjecie przez badacza estymatora najwigkszej
wiarygodnosci (ML) mogtoby doprowadzi¢ nie tylko do znieksztatcenia struktury
czynnikowej modelu pomiarowego (CFA), ale w ostatecznosci do zafatszowania
wynikéw otrzymanych na podstawie catego modelu strukturalnego (SEM). Wiemy
juz, ze efektem naruszen przez zmienne zatozen normalnosci w swych rozktadach
jest znieksztalcenie warto$ci statystyki testowej chi-kwadrat, na podstawie ktorej
wnioskuje si¢ o odrzuceniu badz przyjeciu modelu. W rezultacie badacz moze po-
pemic btad polegajacy na odrzuceniu modelu SEM, ktory w rzeczywistosci nie jest
zty, badZz moze on popehi¢ btad, w $wietle ktorego nie odrzuca modelu SEM wyka-
zujacego bledne podstawy zalozen teoretycznych.
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