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1INIZAVMOddM

odelowanie rownan strukturalnych
(SEM) to wcigz zyskujgca popularnosc
zaawansowana metoda statystyczna
pozwalajgca na analizowanie zlozo-
nych zaleznosci miedzy zmiennymi.

WTYM ARTYKULE

przedstawimy podstawowe zagad-
nienia dotyczgce analizy SEM wraz
z wytycznymi dotyczgcymi raporto-

wania jej wynikoéw oraz przyktadem
raportowania w standardzie APA 7.
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Wprowadzenie

Celem tego tekstu jest wprowa-
dzenie czytelnika w podstawy zagad-
nienia analizy modelowania réwnan
strukturalnych (SEM) w sposdb jak
najbardziej jasny i prosty, a zarazem
szczegotowy. Dedykujemy go zatem
wszystkim chcgcym zdoby¢ podsta-
rozeznanie w tej kwestii,
a takze tym, ktorzy chcg uporzad-
kowa¢ lub rozwing¢ dotychczas
posiadang  wiedze.  Szczegolnie
pozdrawiamy przy tym tych, ktérzy
sa zmeczeni czytaniem niejasnych
i zawilych wyjasnien dotyczacych

wowe

SEM pojawiajgcych sie w wielu
zrodtach.

LSAnaliza rownan
strukturalnych (SEM) to
gaawansowana metoda
statystyczna, ktora pozwala
na analizowanie ztozonych
zaleznosci miedzy zmiennymi.”

Artykul ten rozpoczyna sie od
omowienia, czym jest analiza SEM,
przy jednoczesnym zestawieniu jej
z ,tradycyjng”analizg regresjiliniowej
oraz mozliwosciami makra PROCESS.
W tym kontekscie wprowadzone
zostanie rowniez rozroznienie na
dwa najbardziej popularne podejscia
w SEM, czyli CB-SEM (jako bardziej
popularne, ktére zwykle okresla sie
po prostu jako ,SEM”) oraz PLS-SEM.
Kolejno, przedstawione zostang
zagadnienia: 1) tworzenia wykresow
Sciezkowych, ilustrujgcych relacje
miedzy zmiennymi w modelu SEM,;
2) kluczowych zalozen tej analizy,
w tym normalnosci rozkiadu;
3) réznych wskaznikéw dopasowania
modelu. Tekst ten zawiera rowniez
praktyczne wskazowki dotyczace
raportowania wskaznikéw dopaso-
wania wraz z tabelg przedstawiajgcg
wartosci graniczne dla interpretacji
najwazniejszych wskaznikow. Catosc
zamyka praktyczny przyklad prostej
analizy SEM, shluzacy zilustrowaniu
sposobu wykonywania tej analizy
wraz z przykladowym sposobem
raportowania jej wynikow w standar-
dzie APA 7.

www.pogotowiestatystyczne.pl
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Czym jest modelowanie
strukturalne (SEM)?

Analiza  réwnan  strukturalnych
(w skrocie SEM z ang. Structural
Equation Modeling) to zaawansowana
metoda statystyczna, ktéra pozwala
na analizowanie ztozonych zalez-
nosci_miedzy zmiennymi. Ogolnie,
bazuje ona na modelu regresji
liniowej, jednakze klasyczne modele
regresji liniowej skupiajg sie zwykle
na jednej zmiennej zaleznej (wyja-
$nianej), ktora moze by¢ wyjasniana
przez jedng lub wiele zmiennych
niezaleznych (predyktoréw). Analiza
SEM pozwala natomiast na stwo-
rzenie bardziej ztozonych modeli, np.
uwzgledniajgcych jednoczesnie kilka
zmiennych niezaleznych, zaleznych
i mediatorow, a nawet moderatorow.

Ponadto, analiza SEM zawiera w sobie
rowniez mozliwosci analizy bazujgce;j
na analizie czynnikowej oraz wielo-
wymiarowej ANOVA - i to wszystko
wjednym modelu. SEM posiadazatem
kilka zalet na tle wielu innych metod
statystycznych, poniewaz umozliwia:

+ integrowanie wiedzy pochodzgcej
z roznych badan w jeden model;

* badanie relacji miedzy zmiennymi
latentnymi a zmiennymi obserwo-
walnymi;

+ wycigganie wstepnych wnioskéw
o przyczynowosci relacji miedzy
zmiennymi w badaniach korelacyj-
nych;

+ tworzenie analiz we wszystkich
rodzajach badan: zaréwno poprzecz-
nych, jak i podtuznych, eksperymen-
talnych, korelacyjnych.

Analize SEM mozna wykonac
w roznych pakietach statystycznych.
Jednym z popularniejszych jest
IBM SPSS AMOS, ktory jest dodat-
kiem do programu IBM SPSS dedy-
kowanym do analizy SEM. Oferuje
on tworzenie (,rysowanie”) modeli
w formie graficznejitestowanieich za
pomocy ,klikanego” interfejsu. Inne
programy do SEM opierajg sie albo na
samym interfejsie, np.: JASP, JAMOVI
(brak mozliwosci rysowania modelu)
albo wymagajg znajomosci podstaw
kodowania programistycznego, np.
MPlus, $rodowisko R, Python.

www.pogotowiestatystyczne.pl
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Analiza SEM a analiza regresji
i makro PROCESS

Jak juz wspomnielismy, analiza SEM
pozwala testowa¢ bardziej ztozone
zaleznosci miedzy zmiennymi niz
klasyczna regresja liniowa. Jedno-
czesnie, SEM nie jest tutaj wyjatkiem,
poniewaz takie mozliwosci daje tez
np. analiza mediacji przeprowadzana
w podejsciu Barona i Kenny'ego
(1986) poprzez szereg analiz regresji
liniowej wykonywanych ,na piechote”
czy tez makro PROCESS (Hayes,
2022), czyli dodatek do SPSS, SAS
lub $rodowiska R, ktory podobnie jak
SEM, umozliwia testowanie zlozo-
nych modeli statystycznych.

Szczegodlnie popularne jest makro
PROCESS, ktore jest obecnie trakto-
wane jako ,zloty standard” podczas
testowania roznych modeli staty-
stycznych, w tym analiz mediacji
i moderacji. Jednoczesnie, cho¢
do podstawowych zastosowan
PROCESS bywa bardzo uzyteczne
i czesto wygodniejsze w obstudze niz
np. AMOS, to ostatecznie analiza SEM
jest bardziej elastyczna i daje wiecej
mozliwosci.

Ponizej przedstawiamy kilka zasad-
niczych roznic miedzy makrem
PROCESS i analizg SEM, ktore poka-
zujg potencjalng przewage SEM:

+ PROCESS opiera sie glownie na
modelach predefiniowanych, posia-
dajgcych z gory ustalong strukture

(trwajg jednak prace nad przekro-
czeniem tych ograniczen; JASP Team
2024).

SEM nie posiada ograniczenia

do jednej zmiennej zaleznej/wyja-
$nianej, jak PROCESS.
+ SEM uwzglednia istnienie zmien-
nych latentnych i ich obserwowal-
nych wskaznikéw (zmienne obser-
wowalne). Pozwala to na testowanie
rownolegle pozwalajgce okreslic, czy
wszystkie wskazniki sg odpowiednio
silnie zwigzane ze zmienng latentng.
+ SEM jest analizg elastyczng, pozwa-
lajacg na dowolne modyfikacje
(w granicach rozsagdku i teorii)
w strukturze modelu. Pozwala to
tatwo testowa¢ rozne alternatywy
i modyfikacje modelu, co jest szcze-
golnie przydatne, gdy posiadamy
wiele rownolegtych teorii.

www.pogotowiestatystyczne.pl
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+ SEM posiada dedykowane wskaz-
niki stanowigce formalne przestanki
dobroci dopasowania modelu, co
ulatwia podjecie decyzji, czy model
mozna przyjac, czy jednak nalezy go
odrzuci¢ lub zmodyfikowac.

* Modelowanie SEM pozwala osza-
cowa¢ bledy pomiarowe, czyli site
wplywu innych czynnikéw niz te
uwzglednione w modelu na nasze
zmienne.

Wszystko to nie oznacza, ze z definicji
SEM jest lepsze niz PROCESS. Jest to
analiza bardziej ztoZona i elastyczna,
a zatem w niektorych przypadkach
bardziej uzyteczna. Jednak do analizy
prostszych modeli to PROCESS jest
powszechnie wybierane.

Rysunek 1. Przyklad modelu graficznego klasycznej regresji liniowej
uwzgledniajacej trzy predyktory (strategie radzenia sobie ze stresem)
i jedng zmienng zalezng (stres psychologiczny).

Gaficzna reprezentacja modelu
Testowany model teoretyczny
mozemy zaprezentowa¢ w _formie
grafu, na ktéorym zaleznosci miedzy
zmiennymi oznaczamy za pomoca
odpowiednio ukierunkowanych
strzatek (sciezek). Nie jest to jednak
specyficzna cecha SEM, gdyz taki graf
mozemy wykonac nawet dla klasycz-
nego modelu regresji, cho¢ bedzie on
wygladal nieco inacze;j.

Zajmiemy  sie¢  teraz = kwestig
tworzenia grafu w analizie SEM.
Przyjmujac zalozenia klasycznego
modelu regresji liniowej, model
z jedng zmienng zalezng i trzema
predyktorami wyglagdalby w sposob
ukazany na ponizszym rysunku 1.

www.pogotowiestatystyczne.pl
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Jak wida¢ na rysunku 1, model
graficzny klasycznej regresji liniowe;j
jest stosunkowo prosty. Jest to jednak
graficzny ;model teoretyczny”, bedgcy
konceptualizacjg testowanych relacji.
Inaczej jednak sprawa wyglada
od strony samej analizy danych
w metodzie SEM. W tym przypadku
model jest bardziej skomplikowany,
uwzglednia dodatkowe elementy
zwigzane ze specyfikg tego podejscia.

SZ.1

Strategia

sz 2 -
zadaniowa

SZ 3

SE_1

Strategia
emocjonalna

SE_2

SE_3

Strategia
unikowa

OO0 GO0 OO0

Graficzna prezentacja modelu SEM
w AMOS dla omawianego przykladu
analizy regresji liniowej przedsta-
wiona zostata na rysunku 2 ponize;.
Jak wyraznie widac, graf na rysunku
2 jest znacznie bardziej rozbudo-
wany niz ten na rysunku 1, mimo ze
oba modele wyrazajg te same zalez-
nosci. Roznice te wynikajg ze specy-
fiki SEM w zakresie rozdzielania
bledu pomiaru, wskaznika i mierzo-
nego konstruktu, podczas gdy analiza
regresji traktuje je jako wspdlne skla-
dowe tego samego elementu.

SP_1

Stres
psychologiczny

SP_3

www.pogotowiestatystyczne.pl
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Ponizej opisujemy poszczegolne
sktadowe grafow w SEM:

* Elipsy — zmienne latentne (ukryte),
reprezentujg dany konstrukt teore-
tyczny, niemierzalny bezposrednio
(w tym przypadku strategie radzenia
sobie ze stresem jako predyktory
i stres jako zmienna wyjasniana).

+ Prostokaty - zmienne obserwo-
walne, stanowig bezposredni pomiar,
na przyklad (tak jak w analizowanym
przyktadzie) pozycje kwestionariusza
standaryzowanego.

* Okregi (kola) — zmienne resztowe,
inaczej bledy pomiaru. Oznaczenie
,e” wewnatrz okregdw bierze sie od
typowego oznaczenia greckg literg
g (epsilon), wykorzystywanej w mode-
lach regresji jako oznaczenie btedu
pomiarowego. Jest to specyficzna
zmienna ukryta, ktora jest odzwier-
ciedleniem dodatkowych czynnikow
wplywajacych na zmienne wyja-
$niane oraz mierzone wskazniki,
a ktore sg przez nas niekontrolowane.

- Strzalka dwukierunkowa — kowa-
riancja, zwigzek miedzy poszcze-
golnymi zmiennymi (w naszym
przykladzie wystepujag one miedzy
strategiamiradzenia sobie ze stresem
jako predyktorami).

* Strzalka jednokierunkowa — zalez-
nosc jednokierunkowa, efekt oddzia-
lywania jednej zmiennej na inng,

ktéra w analizie wyrazana jest przez
wspotczynnik regres;ji.

W  przypadku programu AMOS,
tworzenie grafu ma dwa potencjalne
zastosowania. Pierwszym z nich,
nadrzednym, jest samo wykonywanie
analizy SEM. Tworzymy zatem graf,
a nastepnie ,uruchomiamy” analize
i w ten sposéb uzyskujemy wyniki.
Z drugiej strony, utworzony graf
mozna ukaza¢ w tekscie naukowym.
W tym kontekscie warto zwrocic¢
uwage na fakt, ze pracujgc w AMOS
ostatecznie uzyskujemy tak naprawde
dwa rodzaje graféw - pierwszy
ysurowy”, czyli to co tworzymy, jako
graficzng reprezentacje modelu.
Jednoczes$nie, po uruchomieniu

www.pogotowiestatystyczne.pl




10 _— Modelowanie réownan strukturalnych (SEM) - podstawowe informacje

analizy graf ten zostaje zmodyfi-
kowany, tworzgc drugi graf — staty-
styczny. Przy poszczegdlnych strzal-
kach program nanosi wartosci
dotyczgce poszczegolnych efektow,
np. wspolczynniki regresji, wartosci
kowariancji, !adunki czynnikowe,
itd. (przyklad takiego grafu przed-
stawimy w dalszej czesci tekstu). Oba
te grafy mozna zastosowa¢ podczas
raportowania wynikéw, pierwszy jako
konceptualizacje modelu teoretycz-
nego, a drugi jako sposodb na rapor-
towanie np. wspotczynnikow regresji
lub tadunkéw czynnikowych.

Rodzaje SEM: CB-SEM oraz
PLS-SEM

Powszechnie uwaza sie, ze celem
analizy SEM jest testowanie dopa-
sowania modelu teoretycznego do
danych empirycznych, tzn. spraw-
dzenie, czy relacje miedzy zmiennymi
okreslone w modelu (przedstawiane
zwykle wilasnie w formie wykresu
sciezkowego) znajdujg odzwiercie-
dlenie w zebranych danych. Testuje
sie to obliczajagc rozne wskazniki
dopasowania, takie jak RMSEA, CFI
czy SMRM, o ktérych wiecej napi-
szemy w dalszej czesci tekstu.

Jednak powyzsze podejscie dotyczy
tak naprawde jednego z typow analizy
SEM, czyli CB-SEM (Covariance Based
SEM). Jest to najczesciej stosowany
rodzaj analizy SEM, ktory okresla sie
zwykle jako po prostu ,SEM” (nalezy

pamietac, ze touproszczenie). Istniejg
jednak inne typy SEM, drugim czesto
wykorzystywanym jest PLS-SEM,
czyli Partial Least Squares SEM (inne
typy SEM to np. GSCA, Bayesian,
Multilevel, Second-Order).

Najwazniejsza  roéznica  miedzy
CB-SEM a PLS-SEM polega na tym,
ze CB-SEM stluzy do potwierdzania
teorii poprzez ocene ogolnego dopa-
sowania catosciowego modelu struk-
turalnego do danych. Jest to zatem
podejscie konfirmacyjne (,potwier-
dzajace”). Z kolei PLS-SEM koncen-
truje sie na relacjach miedzy poszcze-
gélnymi zmiennymi, a co za tym
idzie ,punktowe” odstepstwa modelu
teoretycznego od danych nie powo-

www.pogotowiestatystyczne.pl
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Tabela1

Poréwnanie metod analizy CB-SEM i PLS-SEM

Modelowanie réwnan strukturalnych (SEM) - podstawowe informacje

Temat CB-SEM PLS-SEM
Potwierdzenie catosci del . . .
otwierdzenie catosciowego modelu Eksploracja danych i predykcia,
X strukturalnego, a zatem S . L
Cel badania . . . , . | rozwijanie dopiero ksztattujacej
potwierdzenie precyzyjnie okreslonej . y
.. Si¢ teorl.
teoril.
Podobnie jak regresja liniowa
. S k t tody najmniejszych
Najczesciej jest to metoda orzys a’z fneto }./najmnle_] ks
D S . . kwadratow (Partial Least
Metoda najwigkszej wiarygodnosci (ML - S ) 1 wykazuje odpornos¢ na
uares) i wykazu
. Maximum Likelihood), ktéra zaktada 9 . y. .J P .
oszacowania L, . ztamanie zalozenia o rozkladzie
normalno$¢ rozktadu, co z kolei .
. ., normalnym, dzigki czemu
wymaga wigkszej proby. .
pozwala na wykorzystanie w
mniejszych probach.
. . S dza si¢ lepiej delach
Sprawdza si¢ lepiej w przypadku prawza sl fepie] W mo . crac
. . kompozytowych (composite-
modeli opartych na czynnikach ,
. based models), w ktorych
Zmienne ukrytych (factor-based models), s o
. S wazniejsze jest podejécie
latentne gdzie kluczowe sa relacje miedzy .
. . ., . prognostyczne, a zmienne sg
czynnikami wyjasnianymi przez .
. formowane na podstawie
obserwowalne zmienne. L,
wskaznikow.
Dostarcza szczegdtowych Nie posiada jeszcze tak
wskaznikéw dopasowania modelu, rozbudowanej puli wskaznikow
Dopasowanie takich jak x>, RMSEA, CFI, SRMR, dopasowania. Jego jako$¢ ocenia
modelu ktére pomagaja oceni¢ w jakim si¢ glownie poprzez
stopniu model w catosci pasuje do wspOtczynniki R? (wyjasniona
danych. wariancja), AVE, o Cronbacha.
- Bardziej elast . Ni
Mniej elastyczny. Wymaga, aby ar ,ZI?J cas yczn}.l 1o Wymaga
. , zatozen o rozktadzie normalnym
model byt doktadnie okreslony S L,
L. . . ani duzej liczebnosci proby.
Elastycznos¢ teoretycznie 1 statystycznie. Jest ,
- . . ) Pozwala modelowac
modelu bardziej restrykcyjny, poniewaz . .
. skomplikowane relacje, nawet
koncentruje si¢ na globalnym . ,
. gdy teorie sg stabo okreslone,
dopasowaniu modelu do danych. .
a dane sg nieidealne.
W iekszych prob . L
. ymaga w’u;' SZyeh pro . . Jest bardziej odpowiednie dla
1 normalnos$ci danych, co moze by¢ .. -
. . L . mniejszych prob, nienormalnych
Wykorzystanie | wyzwaniem w niektorych badaniach, ,
. J. danych oraz badan
w badaniach ale dostarcza doktadniejszych cksploracyinveh. edzie teoria nie
wynikéw dla dobrze zdefiniowanych | . proTacyJiyct. & .
. jest jeszcze w pelni rozwinigta.
modeli teoretycznych.

www.pogotowiestatystyczne.pl
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dujg utraty spojnosci catego modelu.
Jest to zatem podejscie bardziej
eksploracyjne (,poszukujgce”). Poza
tym PLS-SEM nie wymaga spelnienia
rygorystycznych zalozen statystycz-
nych, takich jak normalnosc¢rozktadu.
Doktadniejsze poroéwnanie CB-SEM
i PLS-SEM bazujgce na publikacji
Dasha i Paula (2021) przedstawiono
w tabeli 1 na poprzedniej stronie.

Warto takze dodac, ze PLS-SEM jest
metodg wcigz rozwijang i korygo-
wang. W zwigzku z tym jej wyniki
moga by¢ obcigzone (czyli nie w pelni
dokladne). Na ten moment prace te
doprowadzily rowniez do powstania
,kuzyna” PLS-SEM w  postaci
PLSc-SEM (Consistent Partial Least
Squares), czyli metody ktora stara
sie polgczyc¢ zalety PLS-SEM, jak
1 CB-SEM.

W __ dalszej tego artykulu
skupimy sie na ,klasycznej” analizie
CB-SEM, jako najpopularniejsze;j
i dobrze ugruntowanej. Warto jednak

czesci

mie¢ $wiadomos$¢ istnienia innych
typow SEM oraz podstawowych
roznic miedzy CB-SEM i PLS-SEM.

Zalozenia dotyczace analizy
CB-SEM

Jak juz wiemy, celem analizy CB-SEM
jest przetestowanie modelu, to znaczy
sprawdzenie, w_jaki stopniu model
teoretyczny znajduje odzwiercie-
dlenie w zebranych danych.

Zanim jednak przejdziemy do zagad-
nienia testowania modelu CB-SEM,
zacznijmy od kwestii zalozen, ktore
w tej analizie powinny zosta¢ spel-
nione, aby uzyskane wyniki byly
wiarygodne. Warto dodac réwniez, ze
brak ich spelnienia, podobnie jak w
przypadku wielu innych metod staty-
stycznych, nie zawsze w realny sposob

negatywnie wplywa na wyniki.

Wiekszosc zalozen analizy CB-SEM
jest taka sama jak w przypadku
klasycznej regresji

Wymienmy je w punktach:

liniowej.

* Posiadanie modelu teoretycz-
nego — analiza CB-SEM z definicji
stuzy potwierdzaniu modelu teore-
tycznego. Zatem musi by¢ on oparty
na okreslonej teorii i ugruntowany
w innych badaniach.

* Wielkos¢ proby — zwykle wymaga
sie, aby w analizie CB-SEM uwzgled-
niono probe minimum 200 o0sob.
Jest to jednak bardzo ogoélna zasada,
jej ostateczna liczba jest wypadkows
trzech czynnikow: a) przewidywa-
nego rozkladu zmiennych; b) ztozo-
nosci modelu; ¢) metody estymacji
modelu. Zaawansowany kalkulator
liczebnosci proby do analizy CB-SEM
stworzony przez Daniela Sopera
mozna znalez¢ tutaj pod adresem
https://www.danielsoper.com/stat-
calc/calculatoraspx?id=89  (dostep
13.04.2026r.).

www.pogotowiestatystyczne.pl
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* Normalnos$¢ rozkladu — CB-SEM
jako metoda oparta na macierzy
kowariancji wymaga zazwyczaj wielo-
wymiarowego rozkladu normalnego
dla zmiennych testowanych. Jedno-
czesnie, zmiana domyslnej metody
estymacji z metody najwiekszej
wiarygodnosci (ML) na inng pozwala
ograniczy¢ stopien wplywu tego zato-
zenia na wyniki.

* Liniowos¢ zwigzku — podobnie jak
w regresji liniowej, zaklada sie linio-
wosc relacji miedzy zmiennymi wyja-
$niajgcymi a wyjasnianymi.

* Niska wspolliniowos¢ - zaktada sie,
ze skorelowanie zmiennych niezalez-
nych powinno by¢ jak najmniejsze,
cho¢ wplyw tego zalozenia maleje
wraz ze wzrostem liczebnosci proby.

* Pelne dane - zazwyczaj modelo-
wanie CB-SEM wymaga usunigcia
z bazy brakéw danych. Ograni-
czenie to mozna przekroczy¢ na
dwa sposoby: a) dokonujgc imputacji

danych (uzupelnienie brakow danych
np. przez ladunki regresyjne lub
srednie); b) wykorzystujagc metode
pelnej dostepnej informacji np. FIML
(Full Information Maximum Likelihood
Method), ktora testuje model mimo
wystepowania brakow danych.

* Niezaleznos¢ bledow pomiarowych
— podobnie jak w regresji liniowej
zaklada sie brak skorelowania
bledéw pomiarowych. Jest to jednak
podejscie idealistyczne, w praktyce
dopuszcza sie skorelowanie bledow,
a niekiedy uwzglednia je wprost
w modelu bazujac na tzw. indeksach
modyfikacyjnych.

Powyzsze zalozenia nie muszg byc
jednak zawsze bezwzglednie spel-
nione. Ogolna zasada jest taka, ze im
wieksza proba, tym wieksza odpor-
nos¢ modelu na ich niespeinienie.
Rozbijajgc sprawe na czesci pierwsze,
najwazniejszymi i bezwzglednymi
zalozeniami sg: a) oparcie testowa-
nego modelu na okreslonej teorii;
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b) liniowo$¢ zwigzku miedzy zmien-
nymi w_modelu; c) odpowiednio
duza proba, bedgca reprezentatywng
probka populacji. Jezeli je spelnimy,
odchylenia od rozkladu normalnego
(o ile nie bedg skrajnie wysokie)
i wspotliniowos¢ predyktorow (o ile
niebedzie skrajniesilna),nie powinny
wplynac¢ znaczaco na jakosc¢ uzyska-
nych wynikoéw. Z kolei pozostate zato-
zenia sg ogolnie mniej znaczgce.

Testowanie dopasowania modelu
w analizie SEM

Teraz przechodzimy do centralnego
zagadnienia zwigzanego z analizg

Tabela 2

CB-SEM jakim jest testowanie dopa-
sowania modelu. Jak wspomniano
wczesniej, jest to glowny cel tej
analizy.

Z jednej strony testowanie dopaso-
wania modelu CB-SEM przypomina
wykonywanie klasycznych testow
statystycznych, w tym sensie, ze
w procesie tym dgzymy do podjecia
konkretnej decyzji: model jest dobrze
dopasowany lub nie jest. Z drugiej
strony ocena dopasowania modelu
w CB-SEM nie jest taka zero-jedyn-
kowa, jak w przypadku oceny wartosci
p podczas wykonywania testow staty-
stycznych.

Wartosci progowe dla interpretacji poszczegolnych wskaznikdw dopasowania
w analizie CB-SEM (na podstawie Dash i Paul, 2021)

Wskaznik Wartos¢ idealna Wartos¢ akceptowalna
> <
Chi-kwadrat (CMIN) (przy zaf(?)Zer(l)i,SSa =0,05) | (przy zaﬁier?i’gsa =0,05)
Standary?gv;ﬁlg/‘c;)l kwadrat <3 <5
GFI > 0,95 > 0,90
AGFI >0,90 > 0,85
CFI > 0,95 > 0,90
TLI
NI >0,90
PGFI
PNFI > 0,50
PCFI
SRMR <0,05 <0,08
RMSEA < 0,05 [90% (1| < 0,10 [90% CI|

Adnotacja. Pogrubieniem oznaczono najczesciej raportowane wskazniki.
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Roznica ta wynika z dwoch kwestii.
Po pierwsze, dopasowanie modelu
ocenia _sie poprzez rownolegly
analize kilku roznych wskaznikow,
a to moze prowadzi¢ do niespojnych
wnioskow, gdzie niektore wartosci
wskazujg na akceptowalne dopaso-
wanie, a inne nie. Po drugie, niektore
ztych wskaznikow (chodzi konkretnie
o CMIN, czyli wynik testu dopaso-
wania chi-kwadrat) sg klasycznymi
testami statystycznymi, w ktérych
oceniamy wartos¢ p, podczas gdy
inne sg wartosciami liczbowymi,
dla ktorych istniejg niekiedy rozne
wartosci progowe, na podstawie
ktorych ocenia sie dopasowanie.
Ocena ta jest wiec bardziej ptynna.

W tabeli 2 zawartej na poprzedniej
stronie przedstawiamy najczesciej
wskazywane w literaturze progi dla
interpretacji poszczegdlnych wskaz-
nikow dopasowania. Tabela ta bazuje
na przegladzie literatury dokonanym
przez Dasha i Paula (2021). Bardziej
szczegotowe informacje doty-
czgce poszczegolnych wskaznikow
mozna znalez¢ w naszym stowniku

statystycznym na naszej stronie
www.pogotowiestatystyczne.pl.

Analiza CB-SEM posiada wiele
wskaznikow dopasowania modelu.
W praktyce zwykle podaje si¢ rowno-
legle kilka wartosci, co pozwala
zrekompensowac ich ograniczenia.
W ten sposdéb oceniamy dopasowanie
z kilku perspektyw i na tej podstawie
podejmujemy ostateczng decyzje.
Przykladowo, warto§¢ RMSEA moze
by¢ zanizona (co sugeruje dobre
dopasowanie) w przypadku ztozo-
nych modeli, dlatego w takiej sytuacji
warto rowniez oceni¢ np. CFI oraz
SRMR, ktore w tej kwestii sg bardziej
stabilne.

Istniejg rézne wytyczne dotyczgce
tego, ktore wskazniki dopasowania
raportowa¢ rownolegle. Niektore ze
wskaznikow dopasowania oceniajg
je pod podobnym katem lub sg wrecz
wariacjami tej samej oceny np. CFI
i TLI sg rozwinieciem NFI. Dlatego tez
warto wybiera¢ miary uzupeiniajgce
sie.
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Jedng z konkretnych rekomendacji
w omawianej kwestii zaproponowat
Kyriazos (2018), ktory w swoim
poradniku dotyczgcym raportowania
wynikow analizy CB-SEM wymienia
jako wskazniki uzupelniajgce sie:
chi-kwadrat (CMIN), CFI, RMSEA
i SRMR. Jest to przyklad stosowania
zestawu wskaznikéw umozliwiajg-
cych kompleksowg ocene dopaso-
wania, bo kazdy z nich umozliwia
ocene innego aspektu dopasowania
modelu.

Poza wskaznikami dopasowania jako
takiego w analizie CB-SEM czesto
podaje sie jeszcze dwie dodatkowe
wartosci: AVE (ang. average variance
extracted) i CR (ang. composite
reliability), ktore okreslajg trafnosc
zbiezng i rozbiezng konstruktow
(AVE) oraz rzetelnos¢ ich pomiaru
(CR) mierzonych konstruktéw. Dzieki
nim mozliwa jest ocena czy uwzgled-
nione w modelu zmienne latentne
sg W odpowiedni sposob mierzone
przez zmienne obserwowalne oraz
czy nie pokrywajg sie znaczeniowo
(poprzez  stopien  skorelowania)
z innymi zmiennymi latentnymi.

Przyklad zastosowania analizy
CB-SEM - case study
Zaprezentujemy teraz  przyklad,
w ktorym wykonamy analize CB-SEM
w programie AMOS oraz zaraportu-
jemy jej wyniki w standardzie APA 7.

Zanim przejdziemy dalej, warto
podkresli¢, ze w praktyce analize
modelowania strukturalnego dzie-
limy na dwa etapy. Pierwszym
z nich jest konfirmacyjna analiza
czynnikowa (CFA), ktorej celem jest
potwierdzenie, ze nasze zmienne
zostaly optymalny
sposob tj. trafnie oraz rzetelnie,
a takze wykluczenie ewentualnych
pomiarow moggacych znieksztalcic
wyniki wlasciwej analizy SEM.
Po _ potwierdzeniu _struktury za
pomocg CFA, mozemy przejs¢ do
analizy wilasciwej CB-SEM. Mimo iz

zmierzone Ww

CFA nie jest formalnym wymogiem
przeprowadzenia analizy SEM, w
praktyce stanowi on niemal zawsze
pierwszy etap tej analizy, ktory
potwierdza jakosc¢ zebranych danych.

W tym tekscie skupimy sie na drugim
etapie, czyli testowaniu dopasowania
modelu za pomocg CB-SEM. Analizie
CFA poswiecimy w przysztosci osobny

artykut.

W naszym case study przyjmijmy, ze
celem badania jest przetestowanie
modelu proponowanego przez teorie
planowanego dziatania Ajzena (1991).
Zaklada on, ze zachowanie jest wyja-
$niane przez posredniczacy efekt
intencji (mediator), na ktéry oddzia-
luja: 1) postawy, 2) subiektywne
normy; 3) kontrola zachowania, przy
czym jednoczesnie kontrola zacho-
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H1. Pozytywna postawa wigze sie
z silniejszg intencjg zachowania.

H2. Wyzsze spostrzeganie zacho-
jako norma wigze sie
z silniejszg intencjg zachowania.

H3. Postrzeganie zachowania jako
kontrolowanego koreluje z silniejszg
intencja.

H4. Wyzsza kontrola zachowania

wania

wspotwystepuje z wyzszg czestotli-
woscig zachowania.

H5. Wyzsze nasilenie intencji zacho-
wania bedzie korelowalo z czestszym
wystgpieniem zachowania.

Zakladamy, ze wykonalismy wstepny
model pomiarowy (krok 1 — analiza
CFA) i udowodnilismy, ze wszystkie
wskazniki dopasowania modelu,
a takze trafnosci i rzetelnosci (wskaz-
niki AVE i CR) spelniajg minimalne
wymogi. Mozemy przejs¢ do analizy
wlasciwej, jakg jest wykonanie analizy
CB-SEM.

Rysunek 3. Model konceptualny teorii planowanego zachowania Ajzena.

Pracujgcw programie AMOS mozemy
nasz model konceptualny (zob.
rysunek 3) przeksztalcic w model
strukturalny charakterystyczny dla
SEM, w ktorym uwzglednione zostang
tez zmienne jawne (pozycje testowe
kwestionariusza), bledy pomia-
rowe oraz korelacje (kowariancje)
miedzy zmiennymi wyjasniajgcymi.
Ostatecznie, utworzony graf moze
wygladac w sposob przedstawiony na
rysunku 4 na kolejnej stronie.

Analizujgc model  strukturalny
CB-SEM przedstawiony na rysunku
4 warto zwrdci¢c uwage na kilka jego
elementow:

a) Zmienne ,Postawa”’, ,Normy”
i ,Kontrola” stanowig gltéwne predyk-
tory (zmienne egzogeniczne/nieza-
lezne/objasniajgce) a wiec dotyczy
ich zalozenie o braku wspotlinio-
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dzialania.

wosci. Wiemy jednak, ze to zalo-
zenie nie jest realistyczne, dlatego
tez uwzgledniamy wspolliniowos¢
w modelu (a tym samym jg kontro-
lujemy) poprzez ujecie kowariancji
miedzy tymi zmiennymi. Dlatego tez
na grafie zmienne te lgczg strzatki
dwukierunkowe.

b) Zmienne ,Intencja” i ,Zachowanie”
stanowig zmienne wyjasniane (endo-
geniczne/zalezne), dlatego tez dla
nich rowniez musimy uwzglednic
bledy pomiarowe (e18 i el19). W ten
sposob uwzgledniamy fakt, ze poza
predyktorami ich wartosc¢ zalezy tez
od czynnikow nieuwzglednionych
w modelu.

Rysunek 4. Model réwnan strukturalnych dla teorii planowanego

¢) Miedzy zmiennymi niezaleznymi
azaleznymi postuluje sie relacje przy-
czynowosci, dlatego lgczg je strzatki
jednokierunkowe (—). Warto wspo-
mnie¢, ze zalozenie to w przypadku
badan korelacyjnych ma charakter
teoretyczny. Prawdziwg przyczyno-
wo$¢ moze udowodnic¢ tylko odpo-
wiednia manipulacja eksperymen-
talna.

d) Kazda ze zmiennych ukrytych/
latentnych w_modelu polgczona
jest jednokierunkowymi strzatkami
ze zmiennymi jawnymi, ktorymi
w tym przypadku sg pozycje testowe
kwestionariuszy standaryzowanych.
Te z kolei rowniez sg polgczone
z bledami (el — el7). Warto zwrocic
uwage na fakt, ze strzatki te sg popro-
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wadzone od zmiennych latentnych
do jawnych. Jest to w pewnym sensie
nieintuicyjne, a wynika z tzw. reflek-
syjnego (w przeciwienstwie do forma-
tywnego) podejscia do tworzenia
modeli psychologicznych, w ktérym
zakladamy, ze to zmienna latentna
nasyca okreslone zachowania.

e) Przy niektorych strzatkach
jednokierunkowych naniesione sg
wartosci ,1”. To wartos¢ referen-
cyjna, ktéra pomaga ,ustawic¢” skale
zmiennych tworzac dla
nich okreslony punkt odniesienia.

wartosci

Kazda zmienna latentna wymaga
tego rodzaju ,zakotwiczenia” w jednej
zmiennej obserwowalne;.

Po stworzeniu grafu odzwierciedlaja-
cego postulowany model teoretyczny,
wykonujemy analizy w programie
AMOS. Jej wyniki sg ukazywane na
kilka sposobdw. Jednym z nich jest
wczesniej wspomniany graf z nanie-
sionymi wartosciami wspolczyn-
nikow regresji (standaryzowanych
lub nie), ktore pojawiajg sie na grafie
przy kazdej z testowanych Sciezek.

Na rysunku 5 przedstawiono graf
z naniesionymi standaryzowanymi
wspotczynnikami regresji (Beta) dla
poszczegolnych $ciezek. Graf taki
mozna bezposrednio,
jednak na potrzeby weryfikacji
hipotez mozna go rowniez uproscic,

analizowac

Rysunek 5. Model rownan strukturalnych dla teorii planowanego
dzialania z naniesionymi standaryzowanymi wspotczynnikami regres;ji.
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poprzez naniesienie uzyskanych
wynikow na stworzony wczesniej
model konceptualny (zob. rysunek 3).
Taki uproszczony graf przedstawiono

na rysunku 6 na dole strony.

Uwaga! Adnotacja prawdopodobien-
stwa na tym grafie zostata dopisana
osobno, na podstawie interpretacji
wartosci p, ktéore mozna odczytac¢
w AMOS w menu Estimates programu,
w tabeli pierwszej Regression Weights.
Ponadto, we wspomnianym menu
Estimates znajdujg sie tez wszystkie
tadunki regresji. Mozna je wiec inter-
pretowac tez bez pomocy grafu.

Przedstawienie wynikow w formie
uproszczonego grafu pokazanego na
rysunku 6 jest bardziej przejrzyste niz
przy uzyciu petlnego grafu (rysunek 5).

Rysunek 6. Model konceptualny dla teorii planowanego dziatania
z naniesionymi standaryzowanymi wspotczynnikami regresji.

Jednoczesnie zawiera ono wszystkie
istotne informacje pozwalajgce na
przetestowanie pieciu postawionych
hipotez, czyli wspodtczynniki regresji
Beta wraz z adnotacjg prawdopodo-
bienstwa (gwiazdki). Warto wiec taki
uproszczony graf wykorzystywac, tym
bardziej, ze informacje ktére zostajg
z niego usuniete (czyli tadunki czyn-
nikowe) i tak zwykle ukazane zostajg
w tabeli z wynikami uprzednio wyko-
nanej analizy CFA (tadunki czynni-
kowe w CFA i SEM sg takie same).

Analiza grafu przedstawionego na
rysunku 6 prowadzi do nastepuja-
cych wnioskow:

+ Hipoteza H1 nie zostala potwier-
dzona, poniewaz cho¢ testowany
zwigzek byl istotny statystycznie
(B = -0,39%**%), to jego kierunek byl
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odwrotny niz zakladano — bardziej
pozytywna postawa wigzala sie
z nizszg intencjg zachowania.

* Hipoteza H2 nie zostala potwier-
dzona, testowana korelacja miedzy
normami a intencjg okazala sie
nieistotna statystycznie (3 =-0,03).

* Potwierdzono hipotezy H3, H4 i H5.
Wyzsze nasilenie kontroli wigzato
sie z wyzszg intencjg zachowania
(B = 0,18*%), a takze czestszym inicjo-
waniem zachowania (f = 0,36%%).
Wyzsze nasilenie intencji wigzato sie
z wyzszg czestotliwoscig zachowania
(B=0,52%%%),

Poza samg weryfikacjg hipotez doty-
czacych relacji miedzy zmiennymi
uwzglednionymi w modelu, intere-
suje nas rowniez jego ogdlne dopaso-
wanie. W tym celu dokonamy analizy
kilku miar dopasowania. Zgodnie
z wytycznymi opisanymi w poprzed-
niej czesci tego artykuly wybieramy:
chi-kwadrat (CMIN), CFI, SRMR,
RMSEA. Pomijamy AVE i CR, zaktla-
dajgc, ze jest to czescig wykonanej
uprzednio analizy CFA.

Interesujgce nas wskazniki dopaso-
wania znajdziemy w dwoch oknach

programu AMOS:
* W menu View Text — Model Fit
znajdziemy  wartosci:  Chi-kwa-

drat (pierwsza tabela zatytulowana
»,LCMIN”), CFI (trzecia tabela zaty-

tulowana Baseline Comparisions),
RMSEA (siédma tabela zatytulowana
»~RMSEA”).

*Wartos¢ SRMR odczytamywzaktadce
Plugins pod opcjg Standarized RMR
(Wazne: nalezy uruchomi¢ to okienko
przed wykonaniem analizy).

Wazne: Wyniki dla kazdego z omawia-
nych  wskaznikéw  odczytujemy
z pierwszego wiersza pt. Default
model.

Uzyskane wyniki wraz z interpretacjg
przedstawiono w tabeli 3 na kolejnej
stronie. Analizujgc uzyskane miary
dopasowania w odniesieniu do przy-
jetych progow, mozna stwierdzic¢ iz
model strukturalny ogélnie charakte-
ryzuje sie dobrym dopasowaniem do
danych - cztery z pieciu miar wska-
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Tabela 3

Wartosci uzyskanych miar dopasowania wraz z interpretacjq dla testowanego

modelu teorii planowanego dziatania

Wskaznik Wynik Wymég Ocena dopasowania
12 (CMIN) ¥? = 153,726; df = 111; p = 0,005 p>0,05 Stabe
Standaryzowany 2 ldf =139 Yldf <3 Dobre
CFI CFI=10,988 CFI>0,90 Dobre
RMSEA RMSEA = 0,028 90%CI [0,016; 0,038] | RMSEA < 0,05 Dobre
SRMR SRMR = 0,040 SRMR < 0,05 Dobre

zujg na dobre dopasowanie. Istotny
statystycznie wynik testu chi-kwa-
drat nie powinien by¢ powodem do
niepokoju — to sytuacja czesta. Wiecej
o rzeczywistym dopasowaniu mozna
wywnioskowa¢ z wystandaryzowa-
nego chi-kwadrat, ktéore w tym przy-
padku wskazuje na dobre dopaso-
wanie.

Przyklad raportowania wynikow
analizy SEM w standardzie APA 7

Ponizej przedstawiamy przykta-
dowy sposob raportowania wynikow

analizy CB-SEM w standardzie APA 7
w formie tekstowej, na bazie analizy
omawianej w naszym case study. Do
takiego opisu warto dotgczyc rowniez
graf, np. taki jak ten na rysunku 6.

Samo raportowanie wynikéw analizy
SEM powinno byc¢ zwiezte i konkretne.
Wiecej szczegotow podaje sie podczas
raportowania wynikow analizy CFA,
gdzie staramy sie podawac wszystkie
tadunki czynnikowe oraz wskazniki
dopasowania i trafnosci.
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PRIYKtAD

Wykonano analize rownan strukturalnych CB-SEM w celu potwier-
dzenia teorii planowanego dzialania oraz przetestowania hipotez
dotyczacych zaleznosci miedzy zmiennymi ujetymi w modelu.

Przeprowadzona analiza $ciezek, wykazala wystepowanie istotne;j
statystycznie i ujemnej korelacji pomiedzy postawg a intencjg
zachowania. Oznacza to, ze wyzsze nasilenie pozytywnej postawy
wzgledem zachowania wigzalo sie z nizszym nasileniem intencji
wobec zachowania. Tym samym nie potwierdzono hipotezy HI,
zgodnie z ktorg zaleznos¢ ta powinna by¢ pozytywna. Nie potwier-
dzono réwniez hipotezy H2, gdyz nie zaobserwowano istotnego
zwigzku miedzy normami a intencjg. Potwierdzono z kolei hipo-
tezy H3, H4 i H5, uzyskujac wyniki korelacji zgodne z przewidywa-
niami—-wyzsze nasilenie kontroli wigzato sie zwyzszym nasileniem
intencji wobec zachowania oraz wyzszg czestotliwoscig samego
zachowania, z kolei wyzsza intencja wigzata sie z czestszym zacho-
waniem.

Wartosci wiekszosci miar dopasowania modelu wskazujg na dobre
jego dopasowanie: CFI = 0,988; RMSEA = 0,028 90%CI [0,016; 0,038];
SRMR = 0,040. Wynik testu chi-kwadrat byt istotny statystycznie,
v2(111) = 153/73; p = 0,005, co wskazuje na stabe dopasowanie do
danych, jednak standaryzowana wartos$¢ chi-kwadrat byla nizsza
od przyjetego progu 3, ¥2/df = 1,39.

Podsumowujac, testowany model strukturalny uzyskal czesciowe
potwierdzenie, poniewaz charakteryzowal sie dobrym dopasowa- y
niem do danych oraz potwierdzit wigkszos¢ zaktadanych efektow.
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Podsumowanie
Analiza  réwnan  strukturalnych
(SEM) jest rozbudowanym rodzajem
modelowania statystycznego umozli-
wiajgca testowanie zlozonych zalez-
nosci miedzy zmiennymi, wykracza-
jace poza mozliwosci prostej regresji
liniowej czy tez makra PROCESS.

Warto pamieta¢, ze istnieje wiele
rodzajow analizy SEM, z czego dwie
najbardziej popularne to CB-SEM,
ktorej celem jest potwierdzenie cato-
Sciowego modelu teoretycznego oraz
PLS-SEM, ktora jest analizg bardziej
eksploracyjng, elastyczng i nakie-
rowang na analize szczegélowych
zaleznosci miedzy poszczegdlnymi
zmiennymi. W tym artykule skupi-
lismy sie na CB-SEM, jako analizie
bardziej popularnej, a zarazem lepiej
ugruntowane;.

Model s$ciezkowy SEM  mozna
przedstawi¢c w formie grafu, ktory
uwzglednia  zaleznosci  miedzy
zmiennymi oraz btedy pomiarowe
odzwierciedlajgce wplyw czynnikow
niekontrolowanych w modelu, a takze
ewentualne zwigzki (kowariancje)
miedzy zmiennymi  wyjasniajg-
cymi. W artykule przedstawiliSmy
sposdb budowania tych grafow oraz
wyjasnienie jego poszczegolnych
elementow.

Celem analizy CB-SEM jest testo-
wanie dopasowania modelu do
danych, ktére ocenia sie analizujgc

szereg wskaznikow dopasowania.
W tekscie przedstawiliSmy najcze-
Sciej przyjmowane progi dla ich
interpretacji oraz zaproponowalismy
raportowanie nastepujacego zestawu:
chi-kwadrat, RMSEA, CFI i SRMR,
jako uwzgledniajgcych rézne aspekty
dopasowania. Poza nimi
raportowa¢ réwniez wskazniki AVE

warto

i CR, jako miary trafnosci i rzetel-
nosci teoretycznej modelu. Ponadto,
w analizie CB-SEM, poza ogolng
oceng dopasowania mozna rowniez
weryfikowa¢  hipotezy  dotyczace
réoznych zwigzkow miedzy zmien-
nymi uwzglednionymi w modelu.

W artykule tym przedstawilismy
rowniez case study dotyczgce analizy
modelu teorii planowanego dzialania
Ajzena (1991), testujgc jego dopaso-
wanie oraz weryfikujgc pie¢ postawio-
nych hipotez. Poza samym studium
przypadku przedstawiliSmy réwniez
przykltadowe raportowanie wynikow
tej analizy w standardzie APA 7, ktore
moze stuzy¢ jako bardziej ogdlny
wzor do raportowania analizy SEM.

Warto pamieta¢, ze sama analiza
dopasowania modelu jest tylko
jednym z dwoch elementoéw analizy.
Poza nim, w pierwszym kroku, wyko-
nuje sie konfirmacyjng analize czyn-
nikowg (CFA), ktorej celem jest ocena
samego modelu pomiarowego, czyli
trafnosci i rzetelnosci samej metody
pomiaru. Analizie CFA poswiecimy
w przysztosci osobny artykut.
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