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Wybdr metody estymacji w budowie skali czynnikowej

Skala jest narzedziem do mierzenia zmiennych (Nowak, 2007) i stanowi regu-
l¢ przypisania wartosci obiektom (Gorniak, 2000). Wartos¢ obiektu dla zmien-
nych ukrytych jest kombinacja wynikow uzyskanych na podstawie poszczegol-
nych stwierdzen (pytan). Skala oparta na czynnikach powstaje przez zsumowa-
nie wartosci dla poszczegoélnych stwierdzen, za$ skala czynnikowa — w wyniku
zastosowania analizy czynnikowej'. Jednak taka klasyczna analiza nie daje ba-
daczowi sposobnos$ci narzucenia z gory okreslonej struktury powiazan mig¢dzy
czynnikami (zmiennymi ukrytymi) a stwierdzeniami (zmiennymi obserwowal-
nymi)’>. Mozliwosci takiej dostarcza modelowanie réwnan strukturalnych
(SEM), a cislej konfirmacyjna analiza czynnikowa®.

Modelowanie réwnan strukturalnych, z uwagi na duza elastyczno$¢ i mozli-
wo$¢ modelowania zwiazkéw migdzy zmiennymi, a takze mozliwos¢ oceny
dopasowania modeli pomiarowych, zyskuje coraz wigksza popularnos¢. Zapro-

! Wiecej informacji na temat skal czynnikowych i opartych na czynnikach mozna znalezé m.in.
w Gorniak (2000), s. 128, za$ na temat budowy skal czynnikowych w Sagan (2003).

% Zmienne obserwowalne w modelowaniu réwnan strukturalnych nazywane sa rowniez wskaz-
nikami.

3 Modelowanie réwnan strukturalnych, obok zwiazkéw miedzy zmiennymi ukrytymi i obser-
wowalnymi (model pomiarowy), umozliwia rowniez modelowanie zwiazkéw migdzy ukrytymi
zmiennymi (model strukturalny). Etap polegajacy na budowie modelu pomiarowego nazywany
jest konfirmacyjna analiza czynnikowa — wigcej na temat konfirmacyjnej analizy czynnikowe;j
(CFA) oraz roznic migdzy CFA i klasyczna eksploracyjna analiza czynnikowa w Bollen (1989).



ponowano i rozwinigto wiele metod estymacji, ktore maja odmienne wtasnosci
i wymagania co do rozktadu i rozmiaru proby.

W artykule zostang oméwione najbardziej popularne metody estymacji i ich
wlasnos$ci, ze wskazaniem, w jakich sytuacjach poszczegolne metody najlepiej
sobie radza. Obok wlasnosci metod uwzglgdniono rowniez wyniki badan symu-
lacyjnych dotyczacych stopnia ich odpornosci na odchylenia od rozktadu nor-
malnego, rozmiar proby, btedna specyfikacje modelu itp. Nastgpnie przedsta-
wiono przyklad empiryczny obrazujacy rozwazane zagadnienia.

METODY ESTYMACJI 1 ICH WEASNOSCI

Wybdr metody estymacji parametrow modelu zalezy od skali pomiaru zmien-
nych obserwowalnych oraz ich rozktadu, a takze liczebnosci proby.

Jesli zmienne sg ciagle 1 maja wielowymiarowy rozktad normalny, najczgsciej
stosuje si¢ metode¢ najwigkszej wiarygodnosci (ML). Maksymalizuje ona wiary-
godnos¢ parametrow, co jest rownoznaczne z minimalizacja funkcji rozbieznosci
(Hoyle, 1995)*:

Fyy =log| Z(0) | + r-(SZ(8) ')~ log |S| —¢ (1)
gdzie:
S — macierz kowariancji i wariancji obliczona na podstawie
proby N-elementowe;j,
x(0) — macierz kowariancji i wariancji wynikajaca z modelu,

6=1[6,,0,,...,6,] — wektor parametréw modelu,

q — liczba zmiennych obserwowalnych.

Zatozenia, jakie powinny by¢ spelnione w przypadku estymatora GLS (uogol-
niona metoda najmniejszych kwadratow) sa nieco mniej restrykcyjne, zmienne
nie muszg mie¢ wielowymiarowego rozktadu normalnego, ale moga mie¢ inny,
z niewielka kurtoza’. UogéIniona metoda najmniejszych kwadratow minimalizu-
je funkcje (np. Browne, 1973):

4 Dla uproszczenia funkcj¢ rozbieznosci F(S,Z(0)) bedg oznaczaé jako F, dodajac w dolnym
subskrypcie oznaczenie zastosowanej metody, np. F,;, oznacza F(S,Z(6)) dla metody najwigkszej
wiarygodnosci.

> Wystarczy, ze asymptotyczna macierz kowariancji ACOV(sj, sg) =N ’l(a,-gaj,,-!—a,-hajg), gdzie
s;; sa elementami macierzy kowariancji obliczonej na podstawie proby, za$ g, — macierzy kowa-
riancji w populacji generalnej. Powyzszy warunek spetniony jest rowniez dla innych — niz wie-
lowymiarowy normalny — rozkladéw z niewielka kurtoza; por. Browne (1973), s. 2; Bollen
(1989), s. 417. Ponadto Bollen (1989), s. 114 zwraca uwagg, ze estymator ML nalezy do rodziny
estymatorow GLS i w efekcie réwniez jego asymptotyczne wiasnosci nie zaleza od tego, czy
zmienne obserwowalne uzyte jako wskazniki maja rozktad wielowymiarowy normalny, o ile maja
one rozktad wymagany dla GLS. Za§ Browne (1973), s. 17 i 18 udowadnia, ze estymatory ML
maja asymptotyczne wiasnosci BGLS (z ang. Best Generalized Least Squares, czyli najlepszych
estymatorow GLS; najlepszych — w sensie — najmniejszych wariancji).
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Fas =Lo{s—z@)Vv 1] )

gdzie V— macierz wag’.

Najczesciej V réwna si¢ S, co odpowiada minimalizacji sumy kwadratéw
reszt przewazonych przez odwrotno$¢ S, za§ wzor (2) upraszcza si¢ wowczas
do:

Fas =Sl -z@)s 1] 3)

GLS dostarcza wynikéw asymptotycznie rownowaznych do wynikow ML
(pod warunkiem ze posta¢ modelu jest poprawnie dobrana), ma podobne wia-
snosci jak ML (por. Olsson, Troye, Howell, 1999), za$ jej zastosowanie wymaga
podobnego czasu.

Estymatory uzyskane metoda ML oraz GLS, w przypadku wielowymiarowe-
go rozktadu normalnego oraz innego rozkladu z kurtoza zblizona do kurtozy
wielowymiarowego rozkladu normalnego, sa zgodne i asymptotycznie efektyw-
ne, za$ standardowe btedy szacunku oraz statystyka chi-kwadrat w tescie dopa-
sowania modelu’ sq poprawnie oszacowane. W przypadku rozktadu eliptyczne-
go (bez asymetrii i z tym samym stopniem kurtozy) estymatory sa nadal zgodne
i asymptotycznie efektywne. Warto zaznaczy¢, ze nawet w przypadku rozktadu
znacznie odbiegajacego od wielowymiarowego rozktadu normalnego, estymato-
ry uzyskane metoda GLS i ML sa zgodne, ale nie sa juz asymptotycznie efek-
tywne, za$ standardowe bledy szacunku nie sa poprawnie oszacowane (sa one
zanizone).

W przypadku btednej specyfikacji ML dostarcza bardziej realistycznych miar
dopasowania® i mniej obciazonych warto$ci parametrow, a to z powodu odmien-
nej macierzy wag wykorzystanej w funkcjach rozbieznosci ML i GLS
(por. wzor (2) i przypis 6). Elementy macierzy wag dla ML oparte sa na macie-

rzy kowariancji wynikajacej z modelu }:(6) (gdzie 0 jest oszacowaniem ML),

podczas gdy w GLS — na zaobserwowanej macierzy kowariancji (S) i nie zale-
73 tym samym od postaci modelu. Tak wigc w tym ostatnim przypadku S bedzie

6 Jesli macierz wag bedzie rowna X(0), gdzie @ jest oszacowaniem ML, otrzymamy Fy,
za$ w przypadku gdy V' = I — funkcjg rozbieznosci dla niewazonej metody najmniejszych kwa-
dratow Fy;g; por. Bollen (1989), s. 429, Olsson, Foss, Troye, Howell, (2000), s. 562.

” Hipoteza zerowa glosi, ze macierz kowariancji w populacji generalnej jest rowna macierzy
kowariancji wynikajacej z modelu, wigcej informacji na temat statystyki chi-kwadrat w tescie
dopasowania modelu mozna znalez¢é m.in. w Bollen (1989), s. 263—269 oraz w Hoyle (1995),
s. 77—81. W dalszej czgsci artykutu uzywajac okreslenia statystyka chi-kwadrat bed¢ miata na
mysli statystyke w teScie dopasowania modelu.

8 W badaniach symulacyjnych dla modeli z bledami specyfikacji modelu, modele oszacowane
metoda GLS wykazywatly zbyt optymistycznie empiryczne dopasowanie, co wiazalo si¢ z gorszym
dopasowaniem teoretycznym,; por. Olsson, Foss, Troye, Howell (2000).



zbiega¢ do X niezaleznie od tego, czy posta¢ modelu jest poprawna. W przy-
padku ML macierz kowariancji 2(0) bedzie zbiega¢ do X tylko w wypadku
poprawnej specyfikacji.

Gdy dane sa ciagle, a rozktad nie jest wielowymiarowy normalny, moze by¢
zastosowana odporna metoda najwickszej wiarygodnosci (RML)’ lub metoda
ADF (ang. asymptotically distribution free) — asymptotycznie niewrazliwa na
rozktad lub wedlug ttumaczenia zaproponowanego przez A. Sagana — niepara-
metryczna, niezalezna od rozktadu. Estymacja metoda ADF polega na minimali-
zacji funkcji rozbiezno$ci wykorzystywanej w wazonej metodzie najmniejszych
kwadratow (WLS), przy czym macierza wag W jest asymptotyczna macierz
kowariancji (Kaplan, 2000):

Fys =(s—0) W(s—o) (4)
gdzie:

s — wektor zawierajacy elementy gérnej czesci macierzy S,
tacznie z przekatna,

o — wektor zawierajacy analogiczne elementy macierzy X(0),

S — macierz kowariancji i wariancji obliczona na podstawie
proby N-elementowej (w przypadku zmiennych porzadko-
wych macierz korelacji polichorycznej),

x(0) — macierz kowariancji i wariancji wynikajaca z modelu i jego

zalozen,
0= [61 ,05, ..., 6,] — wektor parametrow modelu.

Badania symulacyjne wskazuja, ze w przypadku ADF proba powinna wynosié¢
5000 obserwacji'® (np. Yuan, Bentler, 1997), w przypadku wickszej liczby
zmiennych obserwowalnych i wigkszej kurtozy odpowiednio wigcej (Boomsma,
Hoogland, 2001). Warto zaznaczy¢, ze jesli wskazniki maja wielowymiarowy
rozktad normalny i specyfikacja modelu jest poprawna, wyniki otrzymane meto-
da ADF sa asymptotycznie zbiezne do otrzymanych metoda ML i GLS. W sytu-
acji btednej specyfikacji modelu (i rozktadu wielowymiarowego normalnego),
z uwagi na macierz wag uzyta w funkcji rozbieznosci, wyniki uzyskane metoda
ADF beda zbiezne do uzyskanych metoda GLS.

Skala pomiaru rzutuje na wybor miary korelacji i posrednio na wybdr metody
estymacji. W przypadku zmiennych ciagtych wspotczynnik korelacji liniowej
Pearsona jest naturalnym wyborem, natomiast dla zmiennych mierzonych na
skalach dychotomicznych lub porzadkowych powinno wybra¢ si¢ korelacje te-

? Niewiele jest badan poswieconych RML i trudno okreslié, jaki rozmiar proby jest wystarcza-
jacy. Fakt, ze konieczne jest oszacowanie asymptotycznej macierzy kowariancji wskazuje na to, ze
nie powinien by¢ on zbyt maty.

' Dla prostych modeli przyjmuje sig, ze wystarczy 1000 obserwacji (Hoyle, 1995, s. 68; Curran
iin., 1996, s. 16—29).
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trachoryczng (dla skal dychotomicznych) lub polichoryczna (dla skal porzadko-
wych), wigcej na temat korelacji polichorycznej i tetrachorycznej mozna znalez¢
m.in. u U. Olssona (1979a) i A. Plesniak (2005).

W praktyce wspotczynnik korelacji liniowej Pearsona stosuje si¢ czgsto row-
niez dla skal porzadkowych. Postgpowanie takie moze by¢ uzasadnione, jesli
asymetria rozkltadow poszczegolnych stwierdzen nie jest wysoka, a skala wy-
starczajaco dtuga (minimum 5-stopniowa, jak podaje tutorial Amosa (por. tez
Labovitz, 1967), cho¢ im dluzsza skala, tym lepiej, gdyz zjawisko tlumienia
korelacji jest stabsze (Olsson, 1979b)'!. Poszczegdlne kategorie skali porzadko-
wej traktowane sa jako $rodki przedziatow. Zaklada si¢, ze wyzsza pozycja skali
odpowiada wigkszemu natgzeniu badanej cechy (postawy) oraz ze odleglosci
migdzy kolejnymi kategoriami skali sa rowne. Dalsza procedura nie odbiega od
procedury stosowanej w przypadku zmiennych ciagtych.

Opisane podejscie jest jednak krytykowane (Joreskog, 2002) z uwagi na fakt,
ze zalozenie o rownych odleglosciach migedzy poszczegdlnymi kategoriami skali
moze nie by¢ spetnione w praktyce. Ponadto czgsto wystepuje silna asymetria,
co w potaczeniu z mala liczba kategorii moze znieksztatca¢ korelacj¢ Pearsona
(model oszacowany na podstawie blednie oszacowanych wspotczynnikow kore-
lacji bedzie btedny).

W przypadku modelowania na podstawie macierzy korelacji polichorycznej,
Muthén i Joreskog (Joreskog, 2002; Bollen, Long, 1993; Muthén, 1984) rozwi-
ne¢li metodologi¢ dla zmiennych kategorialnych CVM (ang. categorical variable
methodologies), oparta na estymatorze asymptotycznie nieparametrycznym,
niezaleznym od rozktadu ADF.

Wykorzystanie asymptotycznej macierzy kowariancji, jako macierzy wag W
we wzorze (4), w przypadku modeli bardzo rozbudowanych moze nastreczacd
trudnosci obliczeniowych ze wzgledu na wymiar macierzy, gdyz wymaga ona
oszacowania momentodw centralnych czwartego rzedu. W przypadku zbyt matej
proby asymptotyczna macierz kowariancji moze nie by¢ dobrze oszacowana, co
poglebia si¢ przy obliczaniu jej odwrotnosci, wptywajac na wyniki otrzymane
wazona metoda najmniejszych kwadratow — WLS (por. wzér (4), ktore nie sa
stabilne. Ponadto, jesli asymptotyczna macierz kowariancji nie jest dodatnio
okreslona, to zastosowanie estymatora ADF nie jest mozliwe.

K. Joreskog sugeruje, by w sytuacji matej liczebnosci proby wykorzystaé
metode najwigkszej wiarygodnosci do oceny modelu, a nastgpnie poprawic
standardowe btedy szacunku i wartosci statystyki chi-kwadrat (por. przypis 7),
uzywajac asymptotycznej macierzy kowariancji (Joreskog, 2002).

W. Wothke (Bollen, Long, 1993) proponuje za§ wykorzystanie niewazonej
metody najmniejszych kwadratow (ULS). Metoda ta jest technika odporna i nie
wymaga zalozen dotyczacych rozkladu, ale nie szacuje standardowych bigdow
szacunku i jest wrazliwa na skalg. Zaleta niewazonej metody najmniejszych

' Jednak zastosowanie zbyt duzej liczby kategorii moze prowadzi¢ do dzielenia skali przez
respondentow i w efekcie — do wielomodalnych rozktadow.



kwadratow jest fakt, ze moze by¢ zastosowana w przypadku macierzy korelacji,
ktore nie sa dodatnio okreslone (co czegsto zdarza sig w przypadku macierzy
korelacji polichorycznych)'>. Metoda ULS dostarcza zgodnych punktowych
ocen parametréw modelu, ale nie efektywnych. Moze zatem by¢ stosowana, gdy
standardowe btedy szacunku nie sg potrzebne (czyli np. w eksploracyjnej anali-
zie czynnikowej lub do obliczenia warto$ci poczatkowych). Funkcja rozbiezno-
$ci dla niewazonej metody najmniejszych kwadratow (ULS) jest opisana wzo-
rem (2) , z tym ze macierz wag jest macierza jednostkowa, wobec czego wspo-
mniany wzor upraszcza sig¢ do:

Fus = Lulls - zo)F ] )

PROBA KONSTRUKCJI SKALI CZYNNIKOWEJ

Dla zobrazowania rozwazan postuzono si¢ przyktadem. Dane wykorzystane
w opracowaniu pochodza z badania ankietowego przeprowadzonego w 2006 r.
przez CEBOS w Instytucie Statystyki i Demografii SGH. Proba losowa liczyta
1320 gospodarstw domowych'®. W analizie uwzgledniono jedynie gospodarstwa
domowe, ktorych glowa nie osiagneta wieku emerytalnego (dla kobiet 60 lat, dla
mezczyzn 65 lat)'*. Byto ich 982.

Analizie poddano stwierdzenia oceniajace waznos$¢ potrzeby zabezpieczenia
wlasnej staro$ci na tle innych potrzeb, wedtug klasyfikacji V. Schraba (oméwio-
nej w Rudnicki, 2000).

Stwierdzenia respondentdw oceniajace znaczenie potrzeby zabezpieczenia
wlasnej staro$ci na tle innych potrzeb okreslaty zmienne stanowiace odpowiedzi
na pytania zawarte w kwestionariuszu — Czy zabezpieczenie warunkow na
staro$¢ jest mniej wazne, tak samo wazne czy wazniejsze niz...

V1 — zdobywanie pieniedzy i osiaganie wyzszych dochodow,
V2 — zdobywanie popularnosci,
V3 — zdobywanie szacunku,

'2 Problem braku dodatniej okre§lono$ci moze pojawic si¢ rowniez na etapie ustalania wartoéci
poczatkowych. Wigkszos¢ metod to metody iteracyjne, ktore wymagaja ustalenia poczatkowych
warto$ci parametrow, bowiem jesli macierz X(0), wynikajaca z poczatkowych wartosci para-
metréw, nie jest dodatnio okreslona, wowczas dalsza estymacja staje si¢ niemozliwa. Szczegolnie
dotyczy to metody najwigkszej wiarygodnosci, inne metody, jak uogdlniona metoda najmniej-
szych kwadratow, radza sobie z tym problemem; por. Bollen, Long (1993), s. 270. W takim przy-
padku mozna wykorzysta¢ niewazona metod¢ najmniejszych kwadratow do obliczenia wartosci
poczatkowych.

" Dobér proby dwustopniowy, warstwowy.

4 Rozwiazanie takie ma swoje wady, gdyz emerytami moga by¢ osoby, ktore nie osiagnety
wieku emerytalnego (wczesniejsze emerytury). W 2006 r. sposrod gospodarstw domowych, kto-
rych glowa nie osiagngla wieku emerytalnego, 9% zaliczalo si¢ do emerytow, natomiast 11%
pobierato emeryture.
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V4 — urzadzenie sobie obecnie wygodnych warunkow zycia,
V5 — zdobywanie awansu spotecznego,

V6 — poprawienie wygladu zewnetrznego,

V71— zdobycie uznania wérod wspotpracownikdéw i1 znajomych,
V'8 — uzyskanie lub zachowanie dobrej kondycji fizycznej,

V9 — zapewnienie rozrywki i przyjemnosci.

Respondenci oceniali wazno$¢ potrzeby zabezpieczenia wlasnej starosci
wzgledem pozostalych postugujac sig 11-stopniowa skala Stapela (od —5 do +5,
gdzie —5 oznaczato zdecydowanie mniej wazne, 0 tak samo wazne, +5 zdecydo-
wanie wazniejsze). Z kolei 11,2% respondentow wybrato kategorig ,,trudno po-
wiedzie¢” w przypadku co najmniej jednej pary potrzeb, nie ujawniajac tym
samym preferencji potrzeb, natomiast nie wystapity odmowy odpowiedzi.

Z jednej strony pominigcie brakéw odpowiedzi w analizach znieksztatca
ich wyniki, za$ z drugiej, jak stusznie zauwazyli G. King, J. Honaker, A. Joseph
i K. Scheve (2001), nie ma sensu imputowac¢ wartosci, ktore nie istniejg. Impu-
tacja jest uzasadniona jedynie w sytuacji, gdy respondent ma postawe, ale jej nie
ujawnia. W praktyce trudno jest jednoznacznie okresli¢, czy respondent rzeczy-
wiscie nie ma opinii na dany temat czy jedynie nie chce jej ujawni¢, maskujac
ten fakt stwierdzeniem ,,trudno powiedzieé”15 . Dlatego odpowiedzi ,,trudno po-
wiedzie¢” nie zostaly imputowane, za$ szacujac macierz kowariancji braki da-
nych wytaczono parami.

Do konstrukeji skali czynnikowej w celu pomiaru zabezpieczenia si¢ na sta-
ro$¢ gospodarstw domowych oraz oceny jej trafnosci zastosowano modelowanie
rownan strukturalnych (konfirmacyjna analiz¢ czynnikowa). Obliczenia zostaty
dokonane w programach SPSS (Amos) i LISREL.

Przy wyborze metody estymacji parametrow modelu pomiarowego
uwzgledniono wymagania metod co do rozktadow i skali pomiaru oraz wyniki
badan symulacyjnych nad wrazliwo$cia poszczegolnych metod estymacji na
odstepstwa od zatozen oraz skutkami ich niespetnienia.

Zmienne stuzace jako wskazniki w modelu pomiarowym orientacji na starosé
mierzone byly na skali porzadkowej. W takiej sytuacji mozna obliczy¢ wspot-
czynniki korelacji polichorycznej (lub potraktowaé skale jako przedziatowa)
i wspodtczynniki korelacji Pearsona. W artykule przyjeto drugi sposob z dwaoch
powodow. Efekt tlumienia korelacji dla skal 11-stopniowych jest staby
(por. Olsson, 1979 b)'’. Ponadto asymetria rozktadéw odpowiedzi dla poszcze-

'S Sytuacja w rzeczywistoéci jest bardziej skomplikowana. Obok respondentow, ktorzy nie
ujawnili opinii (niezaleznie od tego, czy ja mieli czy tez nie), mozna wyobrazi¢ sobie responden-
tow niemajacych opinii na dany temat i ukrywajacych ten fakt przez wybieranie kategorii neutral-
nej czy tez, zdaniem respondenta, zgodnej z oczekiwaniami ankietera. Grynberg i Gilliam (1993),
s. 348—357 wyodrgbniaja rzeczywiste i pozorne postawy oraz rzeczywisty i pozorny brak posta-
wy w zaleznosci od tego, czy respondent ma postawg i czy ja ujawnia.

'6 Srednia réznica miedzy wspétezynnikami korelacji liniowej Pearsona i polichorycznej wy-
niosta —0,03.



gblnych stwierdzen wystepuje jedynie w przypadku pigciu z dziewigciu stwier-
dzen (przy poziomie istotnosci 0,05) i nie jest ona silna, ponadto ma ten sam
kierunek'’, z wyjatkiem jednego stwierdzenia (tabl. 1).

TABL. 1. KLASYCZNE WSPOLCZYNNIKI ASYMETRII I KURTOZY ORAZ WARTOSCI
MINIMALNE I MAKSYMALNE ZMIENNYCH

Asymetria Kurtoza Minimum Maksimum
Zmienna
liczeb- liczeb-
P P nos¢ nos¢

-0,150 | 0,060 -0,276 | 0,050 -5 28 5 158

0,309 | 0,000 —1,152 | 0,000 -5 202 5 116
-0,181 | 0,024 -0,474 | 0,000 -5 79 5 100
-0,244 | 0,002 -0,169 | 0,270 -5 28 5 110
-0,137 | 0,088 -0,430 | 0,001 -5 95 5 58
-0,008 | 0,917 -0,921 | 0,000 -5 92 5 101
-0,038 | 0,629 -0,512 | 0,000 -5 72 5 67
-0,226 | 0,005 -0,408 | 0,001 -5 48 5 111
-0,068 | 0,390 -0,643 | 0,000 -5 65 5 104

p — krytyczny (empiryczny) poziom istotnosci.
Z 16 dto: obliczenia whasne.

Jak wspomniano, traktowanie skali porzadkowe;j jako przedziatowej wiaze si¢
z przyjeciem zalozenia o istnieniu ukrytej zmiennej ciaglej, ktéra jest mierzona
za pomoca skali porzadkowej oraz — jesli do obliczen postuzyly liczby odpo-
wiadajace poszczegdlnym stopniom skali — o réwnych odleglosciach migdzy
poszczegbdlnymi stopniami skali.

Przy wyborze metody estymacji istotne jest czy zmienne obserwowalne maja
wielowymiarowy rozktad normalny. Zatozenie to mozna sprawdzi¢ za pomoca
testu opartego na kurtozie Mardii dla rozkladu wielowymiarowego lub spraw-
dzajac, czy jednowymiarowe rozktady sa normalne. Jednak drugi sposdéb moze
shuzy¢ jedynie do wykrycia odstgpstw od wielowymiarowego rozktadu normal-
nego, gdyz spelienie zatozen o jednowymiarowych rozktadach normalnych nie
oznacza spelnienia zalozenia o wielowymiarowym rozktadzie normalnym, jest
to warunek konieczny, ale niewystarczajacy. Zalozenie o wielowymiarowym
rozktadzie normalnym nie jest spelnione, gdyz rozklady brzegowe nie sa nor-
malne (na co wskazuje istotna asymetria i/lub kurtoza).

Z teoretycznego punktu widzenia, z uwagi na rozktad wskaznikéw, najlepsza
bylaby metoda asymptotycznie niewrazliwa na rozktad (ADF). Jak wspomniano,
wymaga ona jednak duzej liczebnosci proby (#>5000), aby poprawnie oszaco-

17 Silna asymetria w roznych kierunkach jest przeciwwskazaniem do traktowania skali porzad-
kowej jako przedziatowe;.



wac asymptotyczng macierz kowariancji. Dla zbyt matych prob stosowanie me-
tody ADF jest nieefektywne, gdyz daje ona gorsze oceny parametrow niz meto-
da najwigkszej wiarygodnos$ci czy uogdlniona metoda najmniejszych kwadra-
tow.

Mozna tez spotkac si¢ z pogladem, ze w przypadku jesli asymetria i kurtoza
nie wykraczaja poza przedzial (-1, 1), odstgpstwa od wielowymiarowego roz-
ktadu normalnego nie znieksztatlca wynikow. Warunek ten spelniaja wszystkie
wskazniki poza jednym, dla ktorego kurtoza nieznacznie przekracza —1.

Wedhug tych rozwazan najbardziej odpowiednia wydaje si¢ metoda najwigk-
szej wiarygodnosci. Estymacji dokonano metoda najwigkszej wiarygodnosci na
podstawie macierzy kowariancji. Ponadto, przedstawiono wyniki uzyskane
uogo6lniona metoda najmniejszych kwadratow (w przypadku poprawnej specyfi-
kacji modelu powinna da¢ ona zblizone wyniki). Obliczen dokonano w pakiecie
Amos.

ALTERNATYWNE MODELE POMIAROWE

Konceptualny model pomiarowy zaktada istnienie zmiennej ukrytej (jednej
lub wigcej) wyjasniajacej obserwowane korelacje migdzy zmiennymi obserwo-
walnymi.

Budujac model pomiarowy nalezy zastanowi¢ si¢ nad wymiarowoscia, tzn.
czy jeden wymiar w pelni odzwierciedla strukturg zjawiska czy tez konieczne
jest uwzglednienie wigcej wymiarow, by w pelni opisa¢ badane zjawisko. Model
zaktadajacy istnienie jednego wymiaru jest prostszy i przez to bardziej pozadany
z punktu widzenia badacza. Je§li mozna bowiem jakie§ zjawisko wyjasni¢
W prostszy sposob, po co budowac¢ model bardziej skomplikowany, skoro model
ze swej natury jest uproszczeniem.

Jednak na wymiarowos$¢ orientacji na staro$¢ bedzie wptywata struktura po-
trzeb, ktore zostaty uzyte, by oceni¢ relatywna wazno$¢ potrzeby zabezpieczenia
wlasnej starosci. Potrzeby z tego samego poziomu hierarchii lub z tej samej gru-
py moga by¢ podobnie oceniane pod wzgledem ich waznos$ci. Kierujac sie
z jednej strony prostota, za§ z drugiej struktura potrzeb zaproponowano model
jednoczynnikowy i tréjczynnikowy.

Model tréjczynnikowy wynika z teorii ERG C. P. Alderfera'™. Zaktada on
istnienie trzech ukrytych czynnikéw mierzacych znaczenie potrzeby zabezpie-
czenia wlasnej starosci na tle potrzeb egzystencjalnych (st/egz), na tle potrzeb
zwiazanych z poziomem relacji (st/rel) oraz z poziomem rozwoju (st/rozw).
Konceptualny model jedno- i tréjczynnikowy przedstawia wykr. 1.

'8 Model ERG Alderfera dzieli potrzeby na trzy poziomy: egzystencji (E), relacji (R) i roz-
woju (G). Poziom egzystencji odpowiada potrzebom fizjologicznym i bezpieczenstwa w hierarchii
A. Maslowa, poziom relacji — potrzebom mitosci oraz szacunku i uznania, wreszcie poziom
rozwoju tworza potrzeby szacunku i uznania oraz samorealizacji.
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ANALIZA RZETELNOSCI SKAL

Eksploracyjna analiza czynnikowa (czynniki wyodrebniono metoda gtownych
sktadowych) pozwolita sprawdzi¢, czy istnieja podstawy do wyodrebniania
ukrytych struktur na podstawie zaobserwowanych korelacji pomigdzy zmienny-
mi obserwowalnymi. Do oceny zasadnosci wyodrgbniania ukrytych czynnikéw
wykorzystano test sferycznos$ci macierzy korelacji Bartletta, statystyke Kaisera-
-Meyera-Olkina oraz procent wariancji wskaznikow tworzacych skalg — odtwo-
rzonej przez pierwsza glowna sktadows (por. tabl. 2).

TABL. 2. NIEKTORE WLASNOSCI SKAL

. Wartos$c Wyjasniane Wspot-
Liczba . S .
Skale stwierdzen statystyki A ss wariancje czynnik
KMO w % a-Cronbacha

Orientacja na staros¢ (skala jed-
noczynnikowa) .........c.cccceveeenee. 9 0,834 2825,24 36 43,59 0,830
Ocena waznosci potrzeby zabez-
pieczenia wtlasnej staro$ci na
tle potrzeb egzystencjalnych ..... 5 0,736 920,07 10 47,68 0,724
Ocena waznosci potrzeby zabez-
pieczenia wlasnej starosci na
tle potrzeb relacji ........cccoeuvueee 3 0,667 826,73 3 69,84 0,783
Ocena waznosci potrzeby zabez-
pieczenia wlasnej starosci na
tle potrzeb rozwoju ................... 5 0,807 1451,39 10 57,02 0,805

A — warto$¢ statystyki w tescie Bartletta dla p<0,001, ss — stopnie swobody.
Z 16 dto: obliczenia whasne.

Wartosci statystyki w tescie Bartletta pozwalaja stwierdzi¢, ze macierze kore-
lacji nie sq macierzami jednostkowymi w przypadku wszystkich analizowanych
skal. Warto doda¢, ze modelowanie réwnan strukturalnych, jako oparte na zaob-
serwowanych kowariancjach, rowniez nie bedzie miato sensu, jesli macierz ko-
relacji bedzie jednostkowa. Z kolei wysokie wartosci statystyki Kaisera-Meyera-
-Olkina §wiadcza o tym, ze zaobserwowane macierze korelacji sa produktem
oddziatywania wspolnych czynnikow.

Dla wszystkich skal wspoétczynniki rzetelnosci (a-Cronbacha) przyjmuja ak-
ceptowalne wartosci, pozwalajac uzna¢ skale za rzetelne. Analiza rzetelnosci nie
daje wigc podstaw do wyboru miedzy modelem jednoczynnikowym a trojczyn-
nikowym.

WERYFIKACJA MODELI POMIAROWYCH

W celu weryfikacji zaproponowanego modelu (wykr. 1) przeprowadzono
konfirmacyjna analize czynnikowa. Pozwala ona rowniez oceni¢ trafnos$¢ skal
stworzonych na podstawie wspomnianego modelu pomiarowego. Ponadto, po-
robwnano oszacowania uzyskane metoda najwigkszej wiarygodnosci (ML)
i uogo6lniona metoda najmniejszych kwadratéw (GLS). Jak wspomniano, przy

11



poprawnej specyfikacji modelu obie metody powinny dawac zblizone wyniki,
za$ duze rozbieznosci migdzy wynikami uzyskanymi kazda z tych metod moga
wskazywac¢ na btedy specyfikacji modelu.

Model jednoczynnikowy bez korelacji btedow pomiaru jest zle dopasowany
— warto$é statystyki chi-kwadrat jest wysoka'’, éredniokwadratowy btad apro-
ksymacji RMSEA? (ang. root mean square error of approximation) (Plesniak,
2003) przekracza warto$¢ 0,1, uznana za dyskwalifikujaca, za$ miary dopasowa-
nia nie osiagaja akceptowalnej wartosci 0,9, z kolei wartosci bezwzgledne reszt
standaryzowanych przekraczaly czesto 2, sugerujac brak dopasowania macierzy
kowariancji wynikajacej z modelu i macierzy obliczonej na podstawie proby,
N Hoeltera wyniosto 65 — znacznie ponizej wartosci uznawanej za dopuszczal-
na, wyniki uzyskane metoda GLS rowniez nie pozwalaja uzna¢ modelu za
dopasowany (por. tabl. 3).

TABL. 3. MIARY DOPASOWANIA DLA MODELI PRZY ZASTOSOWANIU METODY ML I GLS

Jednoczynnikowy Trojezynnikowy Trojezynnikowy z kbp
Statystyka
ML GLS ML GLS ML GLS

chi-kwadrat ..........cccevvrveinnene 612,898 423,736 193,95 171,06 46,53 44,104
22,7 15,7 9,7 8,6 2,9 2,8
15 25 4 6 4 5
0,670 0,913 0,302 0,360 0,278 0,325
0,869 0,904 0,958 0,961 0,990 0,990
0,782 0,840 0,906 0,913 0,970 0,972
0,149 0,122 0,094 0,088 0,044 0,042
65 93 159 181 555 585

kbp — korelacje btgdow pomiaru, chi-kwadrat — warto$¢ statystyki w tescie dopasowania modelu (por. przypis 7),
ss — stopnie swobody, nz — liczba reszt standaryzowanych, ktorych warto$¢ bezwzgledna przekracza 2, RMR — odchylenie
standardowe reszt, GFI — wskaznik dopasowania modelu Joreskoga i Sérboma, AGFI — skorygowany wskaznik dopasowa-
nia modelu®’, RMSEA — $redniokwadratowy btad aproksymacji. Miary dopasowania modelu opisane sa m.in. w Bollen
(1989), s. 257—279, Hoyle, 1995, rozdz. 5, Plesniak (2003), s. 17—23.

716 d to: obliczenia przeprowadzono w pakiecie Amos.

!9 Wysoka warto$¢ statystyki chi-kwadrat implikuje wysokie wartosci opartych o nia miar
opartych na teorii informacji, takich jak: AIC (kryterium informacyjne Akaike’a), BIC (kryte-
rium informacyjne Bayesa), BCC (kryterium Browna-Cudecka), ECVI (z ang. expected cross-
-validation index — warto$¢ oczekiwana wskaznika kroswalidacji) oraz niskie wartosci absolut-
nych miar dopasowania. Miary oparte na teorii informacji sa opisane w Ple$niak (2003), s. 22123,
ponadto ECVI w Bollen, Long (1993), s. 148—150.

Fmin (0 aZ . . . .. .
2 RMSEA =1 M, gdzie: Fmin(z ),% ) — jest minimalng warto$cig funkcji
ss

rozbieznosci w populacji generalnej, ktorej estymatorem jest [(N —1)F (S , 2 (é))— ss] / (N-1).

2(0)7'Ss-1)?
2 46rr=1-994D _Grpy edzie dia ML: GRr=1-EO STDT] g s
2-ss r[(Z(6)715)?]
_ -152
orr_ MU= Z@5 7]
q
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Ponadto znaczne rozbieznosci migdzy wynikami uzyskanymi metoda ML
i GLS takze $wiadcza na niekorzy$¢ modelu jednoczynnikowego (w przypadku
poprawnej specyfikacji modelu obie metody powinny dawacé zbiezne wyniki —
por. tabl. 3 14).

Model trojczynnikowy jest lepiej dopasowany niz jednoczynnikowy (wartos$é
statystyki chi-kwadrat jest znacznie nizsza. Implikuje to nizsze warto$ci miar
opartych na teorii informacji*®). Jednak nadal nie jest on dobrze dopasowany:
sredniokwadratowy btad aproksymacji RMSEA 0,094 wynosi wprawdzie poni-
zej 0,1, ale nadal powyzej zalecanej wartosci 0,05, niektére miary dopasowania
maja ponizej akceptowalnej wartosci 0,9, wartosci bezwzgledne reszt standary-
zowanych przekraczaja 2, N Hoeltera wynosi ponizej zalecanej wielkosci 200.

TABL. 4. OCENY PARAMETROW DLA MODELI UZYSKANE METODA ML I GLS
(rozwiazanie standaryzowane)

Model jednoczynnikowy Model tréjczynnikowy Model tréjczynnikowy z kbp
Parametr Parametr

ML GS ML GLS ML GLS

0,40 0,45 | A11 ... 0,54 0,55 0,47 0,48

0,45 0,55 | 441 ............. 0,68 0,70 0,60 0,60

0,64 0,70 [ A61 ............. 0,31 0,38 0,42 0,42

0,53 0,60 | A81 ............. 0,71 0,75 0,75 0,76

0,72 0,72 | A91 ............. 0,34 0,40 0,28 0,28

0,70 0,75 [ A32 v 0,69 0,72 0,71 0,71

0,83 0,85 | A52 ... 0,51 0,56 0,50 0,50

0,54 0,63 | A72 .o 0,76 0,81 0,77 0,77

0,56 0,61 0,65 0,75 0,67 0,66

0,34 0,27 0,42 0,41

0,70 0,66 0,69 0,69

0,20 0,14’ 0,30 0,30

0,46 0,47 0,53 0,53

0,76 0,75 0,80 0,79

0,197 0,10™" 0 0

0,44 0,44 0,20 0,20

0 0 0,21 0,20

0 0 0,36 0,34

0 0 0,15 0,15

0 0 0,21 0,21

0 0 0,23 0,23

kbp — korelacje bledow pomiaru, d; — wspétczynnik korelacji bledow pomiaru e; i ¢, *p = 0,004; **p = 0,001;
*¥%kp = 0,041, dla pozostatych ocen parametrow p<0,001, pozostate oznaczenia jak na wykr. 1.

Z 16 d1o: obliczenia przeprowadzono w pakiecie Amos.

22 Liczebnoé¢ proby i liczba zmiennych obserwowalnych jest taka sama w obu modelach, za$
liczba szacowanych parametréw rozni si¢ o 7 i ta réznica jest zbyt mala, by ,,zréwnowazy¢” wyz-
sza 0 426 warto$¢ chi-kwadrat dla modelu jednoczynnikowego, pominigto wigc wartoSci miar

opartych na teorii informacji.
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Dopasowanie modelu poprawia si¢ po uwzglednieniu korelacji blgdow pomia-
ru® (por. tabl. 6) i usunigciu nieistotnej (p = 0,055) korelacji migdzy ocena waz-
nosci potrzeby zabezpieczenia wilasnej starosci na tle potrzeb egzystencjalnych
oraz na tle potrzeb zwiazanych z rozwojem. Uzasadnienie uwzglednienia kore-
lacji blgdow zawiera tabl. 5.

TABL. 5. INDEKSY MODYFIKACJI I OCZEKIWANE ZMIANY WABTOSCI PARAMETROW
ZWIAZANE Z UWZGLEDNIENIEM KORELACJI BLEDOW POMIARU

Skorelowane

bledy pomiaru MI Per change Uzasadnienie
50,613 1,448 | korelacje te wystgpowaty réwniez w roku 2004,
17,260 0,592 | wskazujac na wystgpowanie ukrytych czynnikow
15,845 0,516 | nieujgtych w modelu
8,151 0,424 | uprawianie sportu bywa postrzegane jako rozryw-

ka, a jednoczes$nie pozwala utrzyma¢ dobra kondy-
cj¢ fizyczna, stad potrzeby te moga by¢ postrzegane
podobnie

e8 e i 5,276 0,363 | potrzeby zapewnienia sobie wygodnych warunkoéw
zycia oraz zapewnienia rozrywki i przyjemnosci
wiaza si¢ z hedonizmem, a przez to moga by¢
postrzegane podobnie

MI — indeks modyfikacji, mierzacy poprawg modelu oczekiwanym spadkiem warto$ci statystyki chi-kwadrat, Per change
— szacunek wartosci parametru dodawanego do modelu.

716 d to: opracowanie whasne na podstawie wynikow uzyskanych w pakiecie Amos.

Zmodyfikowany model jest dobrze dopasowany®* z punktu widzenia ogél-
nych miar dopasowania. Wskazuja na to: sredniokwadratowy btad aproksymacji
RMSEA ponizej wartosci 0,05, N Hoeltera dla 0,05 réwne 555 oraz miary dopa-
sowania modelu powyzej 0,95. Analiza reszt wskazuje, ze 4 kowariancje sq nie-
doszacowane przez model.

Wspotczynniki determinacji dla poszczegdlnych stwierdzen sa akceptowalne
i przyjmuja wartosci od 0,22 (w przypadku oceny waznos$ci potrzeby zabezpie-
czenia wlasnej staro$ci w porownaniu z potrzeba zdobywania pienigdzy 1 osia-
gania wyzszych dochodéw) do 0,77 (w przypadku waznosci potrzeby zabezpie-
czenia wlasnej starosci na tle potrzeby poprawienia wygladu zewngtrznego).
Dodatnie znaki wszystkich tadunkéw Sciezkowych sa zgodne z oczekiwanymi.
Warto doda¢, ze dodatnie i wysokie tadunki $ciezkowe sq warunkiem wystepo-
wania wewnetrznej homogenicznosci skal (por. Sagan, 2003).

2 Korelacje bledow pomiaru dla poszczegolnych par stwierdzeh moga wynika¢ badz to
z sasiedztwa pytan w kwestionariuszu, badz z faktu, ze respondenci postrzegaja je z jakich$ powo-
déw jako podobne, por. Bollen (1989). W tym ostatnim przypadku bgda one $wiadczyly o istnie-
niu ukrytych czynnikéw nieuwzglednionych w modelu (wykluczajac oczywiscie podobne brzmie-
nie stwierdzen).

2% Nalezy zaznaczy¢, ze fakt, iz model jest dobrze dopasowany nie przesadza o jego prawdziwo-
Sci, istnieje wiele alternatywnych modeli, ktére moga mie¢ takie same dopasowanie.
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Whioski

W artykule przedstawiono niektéore metody estymacji parametrow modelu
stosowane w modelowaniu rownan strukturalnych oraz ich wlasnosci. Z uwagi
na rozmaite wlasnos$ci metod estymacji, w réznych sytuacjach powinno wybie-
ra¢ si¢ rozne metody. Metody GLS i ML dostarczaja asymptotycznie zbieznych
oszacowan (a w przypadku rozktadu normalnego — zbieznych wynikow row-
niez do ADF). Tak wigc moze sig¢ wydawac, ze nie ma wigkszego znaczenia,
ktoéra z nich zostanie wybrana.

Nalezy mie¢ jednak §wiadomos$¢, ze w pewnych sytuacjach wspomniane me-
tody beda prowadzity do odmiennych wynikéw (np. w przypadku btednej specy-
fikacji modelu). Dla rozpatrywanego w przyktadzie modelu jednoczynnikowego
0 znacznym stopniu uproszczenia, wyniki uzyskane metoda ML i GLS réznity
si¢ znacznie, nie tylko pod katem oceny modelu, ale rézne byly tez oceny para-
metréw. Rozbieznosci migdzy metodami moga wskazywac na btedy specyfika-
cji. Z kolei dla modelu tréjczynnikowego uwzgledniajacego korelacje bledow,
ktory byt najlepiej dopasowany, réznice miedzy ML i GLS byly niewielkie.

Analiza rzetelnosci nie pozwolita wybra¢ miedzy skala jedno- a trdjczynni-
kowa, gdyz obie skale okazaly sig rzetelne. Z kolei weryfikacja modeli pomia-
rowych za pomoca procedury SEM data podstawy wyboru modelu trojczynni-
kowego jako lepiej dopasowanego do zaobserwowanej macierzy kowariancji.

mgr Agnieszka Plesniak — Szkola Giowna Handlowa
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SUMMARY

Some estimation models in the structural equation modeling as well as their
characteristics are discussed in this article. An attempt of the scale construction
to measure securing in households’ old age with the use of structural equation
modeling is presented too. Characteristics of each method decided on the esti-
mation choice. Simulation survey results concerning robustness degree of each
method on the deviation from the normal distribution, sample size, defective
model specification etc. were taken into account too. Two measuring models
were discussed.: taking one common factor and three common factors. The factor
confirmative analysis was conducted to verify the proposed models. Estimations
made by the maximum likelihood (ML) method and by generalized least square
estimator were compared, which shall give symptomatic correlated results as-
suming that the model specification is correct.
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