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Zastosowanie modelowania réwnan strukturalnych
w badaniu zwigzkow przyczynowych na przykladzie danych
PISA 2012

W ponizszym opracowaniu przedstawiono zastosowanie modelowania réw-
nan strukturalnych w analizie zwigzkéw przyczynowych miedzy wybranymi
uwarunkowaniami procesu ksztalcenia a umiejetnosciami matematycznymi
polskich 15-latkéw w badaniach PISA GIéwnym celem opracowania jest wska-
zanie zalet tej strategii analizy danych oraz zwrécenie uwagi na ograniczenia
w zakresie formutowania wnioskéw dotyczacych zaleznosci przyczynowych.

Wstep

W badaniach edukacyjnych pytanie o przyczyny zachodzenia okreslonych zja-
wisk jest pytaniem waznym z punktu widzenia organizacji procesu ksztalcenia.
Interesuje nas, co jest przyczyna niskich osiagnie¢ z matematyki tegorocznych
maturzystow, wzrastajacej agresji wsréd mliodziezy gimnazjalnej, nasilania
sie stanow depresyjnych wéréd mlodziezy itd. Znajomo$¢ przyczyn pozwala
projektowac proces ksztalcenia w taki sposdb, by minimalizowa¢ niepozadane
skutki. Eksperyment jest jedyna metoda pozwalajacg na pelng kontrole zmien-
nej niezaleznej i pewne wnioskowanie o zaleznosciach przyczynowych Jednak
w badaniach edukacyjnych realizacja schematu eksperymentalnego jest trudna
i malo efektywna. Stad interesujace wydaja si¢ analizy statystyczne umozliwia-
jace testowanie modeli przyczynowo-skutkowych na podstawie danych nieek-
sperymentalnych. Reprezentantem tego rodzaju strategii analiz statystycznych
jest modelowanie réwnan strukturalnych (StatSoft, 2011; Pearl, 2000).

Badania PISA

Program Miedzynarodowej Oceny Umiejetnosci Ucznidw (Programme for
International Student Assessment PISA) jest programem sprawdzajacym
kluczowe kompetencje uczniéw 15-letnich. Sg to umiejetnosci przydatne
na wspolczesnym rynku pracy, wymagajacym elastycznosci i zdolnosci sa-
modzielnego nabywania nowych kwalifikacji. Miedzynarodowe diagnozy
tych umiejetnosci sg szczegoélnie wazne ze wzgledu na nasilajaca si¢ migra-
cje ludnosci. Badania realizowane s3 w odstepach trzyletnich, poczawszy od
2000 roku. Daje si¢ odnotowa¢ wzrost liczby krajow uczestniczacych. W roku
2000 w badaniach udziat wziglo tacznie 40 krajow, z czego 25 bylo cztonkami
OECD. W ostatnio przeprowadzanych badaniach, w roku 2012 uczestniczylo
69 krajow, w tym 35 cztonkéw OECD. PISA jest najwigkszym poréwnawczym
badaniem umiejetnosci uczniéw przeprowadzanym na reprezentatywnych
probach. Celem tego badania jest diagnoza poziomu umiejetnosci uczniow
w zakresie matematyki, czytania oraz nauk przyrodniczych. Stosowana
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metodologia umozliwia zaréwno poréwnania podluzne, pozwalajace oceni¢
zmiany umiejetnosci uczniéw zachodzace w czasie, jak i poprzeczne, okresla-
jace pozycje danego kraju na tle innych krajéw uczestniczacych.

W badaniach PISA w 2012 roku matematyka po raz drugi byla przedmiotem
wiodacym (poprzednio w 2003 roku). Coraz czgsciej znajomos¢ matematyki
postrzegana jest jako wazny element przygotowania miodych ludzi do zycia
w nowoczesnym spoleczenstwie. Wzrastajacy odsetek probleméw i sytuacji
spotykanych w zyciu codziennym, ktérych rozwigzywanie wymaga pewne-
go poziomu umiejetnosci i rozumowania matematycznego, nasila zainte-
resowanie miejscem matematyki w procesie ksztalcenia (PISA, 2012, s. 27).
Szczegdlnie w tym kontekscie osiggniecia polskich 15-latkéw w badaniach
PISA w 2012 roku dostarczajg wiele powodéw do zadowolenia. Wynik testu
umiejetnosci matematycznych przecietnego polskiego gimnazjalisty wzrost
0 23 punkty w stosunku do roku 2009 (PISA, 2012).

PISA, oprécz diagnozy kluczowych kompetencji uczniéw z matematyki, czy-
tania i nauk przyrodniczych, diagnozuje szeroki zakres zmiennych zwigzanych
z uwarunkowaniami procesu ksztalcenia. Dane te pozyskiwane sg za pomoca
badan kwestionariuszowych przeprowadzanych wsrdd uczniéw i ich rodzicow
oraz dyrektorow szkol. Dotycza one grupy zmiennych zwigzanych ze szkota,
z uczniem oraz z jego $rodowiskiem rodzinnym (PISA, 2012b).

W ponizszych rozwazaniach przedstawiono zastosowanie modelowania réw-
nan strukturalnych do testowania zwigzkéw przyczynowych miedzy wybra-
nymi zmiennymi kontekstowymi a poziomem umiejetnosci matematycznych
polskich 15-latkéw w badaniach PISA w 2012 roku. W grupie zmiennych kon-
tekstowych uwzgledniono motywacje do uczenia sie matematyki, samooceng
zdolnosci matematycznych, legk matematyczny oraz kapital kulturowy ucznia.
Sa to zmienne ukryte (latentne) bedace teoretycznymi konstruktami, ktoérych
pomiar mozliwy jest tylko w sposdb posredni poprzez wilasciwie dobrane
wskazniki empiryczne. Wybdr tych zmiennych sposréd wielu innych zawar-
tych w badaniach PISA i majacych uzasadnienie teoretyczne podyktowany byt
zainteresowaniami badawczymi autorki.

Celem ponizszego opracowania jest ocena stopnia dopasowania przyjetych
modeli strukturalnych do danych empirycznych oraz wskazanie mozliwosci
i ograniczen wnioskow dotyczacych przyczynowosci formutowanych na pod-
stawie analizy danych nieeksperymentalnych. W artykule §wiadomie pomi-
nieto teoretyczne uzasadnienie przyjetych modeli.

Metoda
Pomiar

Umiejetnos$ci matematyczne s3 zmienna zalezng w modelu. Poziom tej
zmiennej latentnej jest badany za pomoca pigciu wskaznikéw empirycznych,
ktére obejmujg rozne grupy umiejetnosci, poczawszy od prostych, odtwor-
czych, wymagajacych jedynie zastosowania gotowego algorytmu po myslenie
strategiczne oraz rozumowanie i argumentacj¢ (wspdtczynnik a-Cronbacha
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= 0,98). Poziom umiej¢tnosdci uczniow, w tym umiejetnosci matematycznych,
wyrazany jest na skali akademickiej (M = 500; SD = 100).

Zmienne objasniajace uwzglednione w modelu zostaty zaczerpniete z kwestio-
nariusza ucznia (PISA, 2012c). Przy kazdej zmiennej w nawiasach podano jej
kod identyfikacji w zbiorze danych. Wszystkie zmienne zostaty tak zakodowa-
ne, ze im wyzsza warto$¢ punktowa, tym wyzszy poziom zmiennej.

Kapital kulturowy (ST28) - jego wskaznikiem empirycznym jest wielko$¢ do-
mowego ksiegozbioru. Zmienna ta przyjmuje wartosci od 1 do 6, dla ktérych
gorne granice przedzialow sa odpowiednio do: 10; 25; 100; 200; 500; wiecej niz
500 ksigzek.

Motywacja do uczenia si¢ matematyki (ST29) jest skalg zbudowang z o$miu
pozycji. W skali tej wystepuja dwie podskale, po cztery pozycje kazda. Jedna
podskala dotyczy motywacji wewnetrznej (np. nie moge doczekal si¢ lekcji
matematyki), druga — zewnetrznej (np. bede uczyl si¢ wielu rzeczy z matema-
tyki, ktére pomogg mi dostac prace). Badani okreslali, w jakim stopniu zgadzaja
sie z danym stwierdzeniem, uzywajac czterostopniowej skali szacunkowe;j.
W efekcie zakres mozliwych wartosci kazdej ze zmiennych miesci si¢ w prze-
dziale od 4 do 16 punktow. Rzetelnos¢ pomiaréw szacowano metoda zgodno-
$ci wewnetrznej. Wspolczynnik a-Cronbacha jest réwny 0,88 dla motywacji
wewnetrznej i 0,90 dla motywacji zewnetrzne;.

Lek matematyczny (ST42) — wskaznikami empirycznymi poziomu leku jest
pie¢ z dziesigciu stwierdzen (np. jestem bardzo podenerwowany, rozwigzujgc
problemy matematyczne) dotyczacych uczenia si¢ matematyki. Badani okre-
slali zgodno$¢ z tymi stwierdzeniami na czterostopniowej skali szacunkowe;j.
Rozstep leku jest rowny 15 punktéw (od 5 do 20). Pomiar leku matematyczne-
go jest wysoce rzetelny (a-Cronbacha = 0,87).

Samoocena zdolnosci matematycznych. Poziom samooceny jest sumg punk-
tow uzyskanych za pozostalych pie¢ pozycji (np. ucze sie matematyki szybko)
zawartych w (ST42). Poziom samooceny zdolnosci matematycznych moze
przybiera¢ wartoséci z przedziatu od 5 do 20 punktéw. Réwniez w tym przy-
padku rzetelno$¢ pomiaru jest wysoka a-Cronbacha = 0,91).

Osoby badane

Dane do analizy zostaly zaczerpnigte z baz danych PISA 2012 (PISA, 2012b).
W PISA 2012 uczestniczylo ok. 510 tys. uczniéw. Z populacji polskich 15-lat-
kéw pobrano reprezentatywna probe losowa liczacg 4607 uczniow z 184 szkot,
w tym 4594 uczniéw gimnazjum (PISA, 2012). W szkotach publicznych nauke
pobiera 97% uczniéw objetych badaniem. W probie znalazlo si¢ 51% dziewczat.

Analiza wynikow badan

Analizy przeprowadzono przy uzyciu pakietu statystycznego Statistica wersja
10. W badaniu zwigzkéw przyczynowych miedzy motywacjg do uczenia sie
matematyki, samooceng zdolnosci matematycznych, lekiem matematycznym
oraz kapitatem kulturowym uczniow a umiejetnosciami matematycznymi
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polskich 15-latkéw zastosowano modelowanie réwnan strukturalnych.
Przed przystapieniem do oszacowania poprawnosci modelu sprawdzono
rozklady zmiennych oraz zastosowano analize wielowymiarowej regresji.

Modelowanie rownan strukturalnych (Structural Equation Modeling; SEM) jest
zbiorem procedur wielowymiarowych analiz statystycznych, ktére w klasycz-
nym ujeciu bazujg na ogélnym modelu liniowym. Modele strukturalne powstaly
z dwdch gtéwnych technik: konfirmacyjnej analizy czynnikowej (Bollen, 1989)
oraz wielowymiarowej regresji i analizy $ciezek (Hollander i Wolfe, 1999). SEM
jest technika testowania i oceny relacji przyczynowych przy uzyciu danych em-
pirycznych i jakosciowych zalozen przyczynowych (Pearl, 2000). Technika ta
zyskuje coraz wigksza popularno$¢ wsrod badaczy. Umozliwia ona testowanie
stopnia dopasowania teoretycznych modeli do danych. Modele te pozwalaja
uwzglednia¢, obok zwigzkow miedzy zmiennymi ukrytymi i obserwowal-
nymi (modele pomiarowe), rdwniez struktury powigzan miedzy zmiennymi
ukrytymi. Modele strukturalne umozliwiaja badanie jednoczesnego wplywu
wielu Zrédel na zmienng zalezna (Kline, 2004). Niewatpliwg zaleta SEM jest
mozliwo$¢ analizowania zaréwno bezposrednich, jak i posrednich zaleznosci.
Ponadto zmienne zawarte w modelach mogg by¢ mierzone na réznych skalach
pomiarowych. Dodatkowa, uzyteczng wlasnoscig SEM jest dostepnos¢ wielu
metod estymacji, ktore w okreslonych sytuacjach pozwalaja rozluzni¢ wyma-
gania odnosnie rozkladéw zmiennych (Plesniak, 2009). Jednak pociaga to za
sobg okreslone wymagania dotyczace wielkosci proby. Najczesciej stosowa-
nymi estymatorami sg metoda najwiekszej wiarygodnosdci (maximum likeli-
hood, ML), uogélniona metoda najmniejszych kwadratéw (generalized least
squares, GLS) oraz metoda asymptotycznie niewrazliwa na rozklad (asymp-
totically distribution free, ADF). Estymatory ML i GLS moga by¢ stosowane
dla wielowymiarowych rozkltadéw normalnych. Przy niespelnieniu warunku
normalno$ci mozna stosowa¢ GLS lub ADE Obie metody w tym zastosowaniu
wymagaja bardzo duzych prob, GLS daje dobre oszacowanie parametréw przy
prébach N>2500 (Byrne, 2010; Bedynska i Ksigzek, 2012), za§ ADF wyma-
ga minimum 500 obserwacji (Curran, West i Finch, 1996) dla najprostszych
modeli, a w przypadku zlozonych modeli N>5000 (Hu, Bentler i Kano, 1992).
Z przegladu publikacji wynika, ze w zastosowaniach SEM wymagania dotycza-
ce wielkosci préby czesto pozostaja niespetnione (Westland, 2010).

W ostatnich latach prace teoretyczne doprowadzity do opracowania metod
testowania takze efektow nieliniowych (Lee, Song i Poon, 2004).

Wyniki

Statystyki opisowe zmiennych uwzglednionych w modelu zamieszczono w ta-
beli 1. Rozstep dla kazdej zmiennej objasniajacej pokrywa caly zakres skali.
Prawie wszystkie rozklady sa lekko prawoskosne i platokurtyczne. Jedynie
motywacja zewnetrzna ma nieco silniejsze i lewoskosne odchylenie rozkladu
od symetrii i, w przeciwienstwie do rozkltadéw pozostalych zmiennych, jest
nieznacznie leptokurtyczna. Uwzgledniajac wartosci skosnosci, kurtozy oraz
wielko§¢ proby, mozna przyjac¢ spetnienie zalozenia normalnosci rozktadow.
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Tabela 1. Statystyki opisowe analizowanych zmiennych latentnych

. statystyki opisowe
Zmienne - —
M min max SD skosnosé¢ | kurtoza
umiejetno$ci matematyczne 521 245 818 88,4 0,12 -0,36
kapital kulturowy 3,2 1 6 1,4 0,30 -0,58
motywacja wewnetrzna 8,6 4 16 2,9 0,26 -0,37
motywacja zewnetrzna 11,2 4 16 2,9 -0,51 0,19
lek matematyczny 11,8 5 20 3,6 0,13 -0,33
samoocena 12,0 5 20 3,9 0,22 -0,67

M - $rednia arytmetyczna; SD - odchylenie standardowe

W celu sprawdzenia, jaka cze$¢ wariancji umiejetnosci matematycznych uczniow
wyjasniajg przyjete zmienne objasniajgce, zastosowano wielowymiarowg ana-
lize regresji liniowej. Wspdtczynnik korelacji wielokrotnej R jest rowny 0,70.
Wariancja wyjasniona przez zmienne objasniajace przyjete w modelu stanowi
prawie polowe (49%) calkowitej zmiennosci umiejetnosci matematycznych
uczniow (R*= 0,49). Model jest bardzo dobrze dopasowany do danych (F =
257,5; df = 5; p < 0,001).

W tabeli 2. zamieszczono standaryzowane wspoélczynniki regresji (b) oraz
wspolczynniki b wraz z bledami oszacowania kazdego z nich. Poréwnanie
warto$ci b wskazuje, ze najsilniejszym predyktorem umiejetnosci matematycz-
nych uczniéw jest samoocena zdolnosci matematycznych (b = 0,47). Motywacja
zewnetrzna, cho¢ znaczaca statystycznie, w niewielkim stopniu poprawia wta-
$ciwosci predykcyjne modelu (D R?= 0,002).

Tabela 2. Predyktory poziomu umiejetno$ci matematycznych polskich 15-latkéw

. L poziomu umiejetnoéci matematycznych
Zmienne obja$niajace
B bt std. B b bl.std.b | t(1444)
W. wolny 438,89 15,37 28,56
kapital kulturowy 0,28 0,02 18,48 1,24 14,87
motywacja wewnetrzna 0,21 0,03 6,44 0,91 7,07
motywacja zewnetrzna 0,06 0,03 1,86 0,78 2,37
legk matematyczny -0,23 0,03 -6,07 0,68 8,92
samoocena 0,47 0,03 10,96 0,73 14,95™

** p< 0,015 ** p< 0,001

Modele strukturalne

Modele strukturalne przedstawiajace hipotetyczne zaleznosci pomigdzy mo-
tywacja do uczenia si¢ matematyki wewnetrzng (mot_w) i zewnetrzng (mot_z),
lekiem matematycznym (lgk), samooceng zdolnosci matematycznych (samooc)
i kapitatem kulturowym (kap_kul) a umiejetnosciami matematycznymi uczniow
(mat) zamieszczono na rycinie 1. i 2. W modelach tych mozna wyrdzni¢ we-
wnetrzng strukture $ciezkowa, opisujaca zwiazki przyczynowo-skutkowe
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miedzy zmiennymi nieobserwowalnymi oraz pie¢ modeli pomiarowych cha-
rakteryzujacych relacje miedzy zmiennymi latentnymi a ich obserwowalnymi
wskaznikami (na ryc. 2 pomini¢to modele pomiarowe).

Nalezy podkresli¢, ze hierarchia waznosci wptywoéw poszczegoélnych zmien-
nych objasniajacych na zmienng objasniang moze okaza¢ si¢ inna przy
uwzglednieniu wpltywow tacznych efektéw niz przy uwzglednieniu tylko efek-
tow bezposrednich analizowanych w wielowymiarowej regresji.

Wybér metody najwiekszej wiarygodnosci jako funkcji rozbieznosci poprze-
dzono sprawdzeniem liniowosci zwigzkéw miedzy zmiennymi oraz normal-
nosci rozkladéw. Wartosci wspélczynnikéw asymetrii mieszcza si¢ w prze-
dziale [-0,65; +0,66], a kurtozy - [-0,92; +0,23], co pozwala na zastosowanie
tej metody jako estymatora modelu.

Stopient dopasowania modelu teoretycznego do danych oceniany jest przez
szereg miar, wsrdd ktérych wyrézni¢ mozna miary absolutne i miary wzgledne
(porownywanie z alternatywnymi modelami). Najczesciej spotykanymi abso-
lutnymi wskaznikami dopasowania sg wartos¢ statystyki x*> oraz RMSEA (Root
Mean Square Error of Approximation). Przy uzyciu statystyki x* testowana jest
hipoteza zerowa moéwiaca o idealnym dopasowaniu modelu empirycznego
i teoretycznego. Tak wigc warto$¢ testu powinna by¢ nieistotna statystycznie
(p>0,05) dla dobrze dopasowanego modelu. Jednak liczne analizy wskazuja, ze
nie powinno si¢ przywigzywac zbyt duzej wagi do tej statystyki (Konarski, 2009).

RMSEA jest pierwiastkiem $redniego kwadratu bledu aproksymacji. Poprzez
uwzglednienie stopni swobody wskaznik ten premiuje proste modele. Wartosci
RMSEA < 0,05 swiadcza o dobrym dopasowaniu modelu (Hu i Bentler, 1999),
przedzial [0,06; 0,08] — zadowalajgce dopasowanie; [0,08; 0,10] — mierne do-
pasowanie. Wartosci RMSEA >0,10 wskazuja na zle dopasowanie modelu
(Browne i Cudeck, 1992).

W grupie miar absolutnych znajduja sie tez wskaznik dobroci dopasowania
(goodness-of-fit index, GFI) i wskaznik dobroci dopasowania skorygowany
o stopnie swobody (adjusted goodness-of-fit index, AGFI). Dla modeli dobrze
dopasowanych wartosci GFI i AGFI powinny by¢ wigksze od 0,90. Badania
symulacyjne wskazuja nawet wartos¢ 0,95 jako dolna granice dobrego dopa-
sowania modelu (Sivo i in., 2006; Hu i Bentler, 1999). Miary te nie sa w pelni
niezalezne od wielko$ci proby.

Kazdy z pieciu modeli pomiarowych zmiennych latentnych zawartych w mo-
delu strukturalnym (ryc. 1) poddano odrebnie ocenie, stosujac jednoczyn-
nikowa CFA. Miary dopasowania modeli do danych zestawiono w tabeli 3.
Zastosowana konfirmacyjna analiza czynnikowa pozwala przyjac¢ strukture
czynnikow w kazdym z pieciu ocenianych modeli. Najlepsze dopasowanie
wystapilo dla umiejetnosci matematycznych (CFA_mat) oraz dla motywacji
zewnetrznej do uczenia si¢ matematyki (CFA_mat_z). W przypadku zmien-
nych latentnych lgk matematyczny oraz samoocena zdolnosci matematycznych
biad aproksymacji (RMSEA) jest na tyle duzy, ze modele te mozemy uznac za
dopasowane do danych, ale tylko miernie. Analiza fadunkéw czynnikowych
wskazuje, ze w kazdym modelu sg one istotne statystycznie (p<0,001).
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W tabeli 3. zamieszczono tez miary dopasowania dwdch modeli struktural-
nych (por. ryc. 1i2).

Tabela 3. Miary dopasowania modeli pomiarowych i ogolnych modeli strukturalnych

Model X df RMSEA®  CIF 90%RMSEA GFI AGFI*
CFA_mot_z 5,11 2 0,023 0,000; 0,480 0,99 0,99
CFA_mot_w 20,57 2 0,055 0,035; 0,078 0,99 0,98
CFA_lek 177,0™ 5 0,087 0,076; 0,098 0,99 0,95
CFA_samooc 132,3™ 5 0,093 0,079; 0,107 0,98 0,95
CFA_mat 3,09 5 0,00 0,000; 0,016 1 1
Model 1 1332,2™ 242 0,058 0,055; 0,061 0,924 0,906
Model 2 1343,5™ 244 0,058 0,055; 0,061 0,924 0,906

2 - liczba stopni swobody

b - $redniokwadratowy btad aproksymacji

¢ - przedzial ufnosci

4- wskaznik dopasowania modelu Joreskga i Sorboma
- wskaznik dopasowania modelu skorygowany o df

Obydwa modele majg te sama liczbe zmiennych latentnych i t¢ samg liczbe
wskaznikéw empirycznych, a réznig si¢ struktura powigzan miedzy zmienny-
mi latentnymi. W obu modelach zmienng objasniajaca jest kapitat kulturowy
ucznia a zmienng objasniang umiejetnosci matematyczne. Modele 1. 1 2. r6znig
sie rolg zmiennych lgk, samoocena i motywacja. W modelu 1. lek i samoocena
pelnia role zmiennych objasniajacych, natomiast w modelu 2. zmiennymi obja-
$niajacymi sg motywacje. Miary dopasowania uprawniaja do uznania, ze kazdy
z tych modeli dobrze odtwarza dane. Wartosci RMSEA wskazuja na dobre do-
pasowanie modeli. GFIi AGFI (> 0,90) pozwalaja uzna¢ modele za dopasowane
w zadowalajacym stopniu. Na podkreslenie zastuguje fakt prawie identycznych
warto$ci miar dopasowania obu modeli. Jedyna nieznaczna réznica dotyczy x°.

W modelu strukturalnym zamieszczonym na rycinie 1. nieistotny okazat si¢
wplyw motywacji wewnetrznej na motywacje zewnetrzng oraz leku na motywa-
cje zewnetrzng. Wplyw motywacji wewnetrznej na umiejetnosci matematyczne
uczniow jest istotny na poziomie p<0,01. Pozostale zaleznosci sg istotne na po-
ziomie p<0,001. W modelu uwzglednione s zwiazki bezposrednie i posrednie.
I tak, catkowity wplyw samooceny na umiejetnosci matematyczne uczniow jest
sumg wplywu bezposredniego i posredniego — przez motywacje wewnetrzng,
jako zmienng posredniczaca.
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Rycina 1. Diagram ogolnego modelu strukturalnego (model 1) z warto$ciami
standaryzowanymi wspolczynnikow $ciezkowych i tadunkow czynnikowych
** p <0,01; *** p<0,001; ni p>0,05

lek

2

Rycina 2. Diagram modelu strukturalnego (model 2) z warto$ciami standaryzo-
wanymi wspolczynnikow $ciezkowych
b <0,01; ** p<0,001
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Na rycinie 2. pomini¢to modele pomiarowe, ktére s3 identyczne jak w modelu
1. (por. ryc. 1). Przedstawione na rycinie 2. wspdlczynniki $ciezek dajg inng
strukture wplywu poszczegélnych zmiennych na umiejetnosci matematyczne
uczniéw. I tak, na faczny efekt wplywu motywacji wewnetrznej na umiejetnosci
matematyczne oprocz efektu bezposredniego sktada si¢ efekt posredni, bedacy
rezultatem wplywu mediowanego przez samooceng zdolnosci matematycznych.
Uwzglednienie wszystkich lacznych efektéw zmiennych objasniajacych po-
zwala ustali¢ hierarche ich wptywu na zmienng objasniang w modelach.

Dokonanie wyboru miedzy modelem 1. i 2. jest niemozliwe na podstawie miar
statystycznych. Niezbedne jest w tym celu mocne osadzenie modelu w teorii
na etapie bez konstrukcji.

Podsumowanie

Modelowanie roéwnan strukturalnych (SEM) jest strategia analizy danych po-
zwalajaca testowaé rozbudowane modele teoretyczne uwzgledniajace rozne
formy relacji przyczynowych miedzy zmiennymi. W literaturze przedmiotu
podkreslane sg liczne walory stosowania tych wielowymiarowych analiz sta-
tystycznych. SEM pozwala na weryfikacje hipotez o wystepowaniu okreslo-
nej struktury zaleznosci miedzy zmiennymi (Korol, 2005). Modele réwnan
strukturalnych s3 podobne do modeli regresji wielowymiarowej, sa jednak
bardziej elastyczne w przypadku opisu interakcji miedzy zmiennymi, zwlasz-
cza jako$ciowymi, dla ktérych nie sa spelnione klasyczne zatozenia regresji
(Sagan, 2003). Ponadto umozliwiaja testowanie, oprocz efektéw bezposred-
nich, efektéw posrednich, dostarczajgc informacji na temat roli mediatoréw
i moderatoréw. Wprowadzenie do modelu strukturalnego modeli pomiaro-
wych (zmiennych latentnych wraz z ich wskaznikami empirycznymi) pozwala
uwzgledni¢ w oszacowaniach sily zwigzkéw miedzy zmiennymi latentnymi
takze blad zwigzany z pomiarem.

Stosowanie SEM w wielu dziedzinach nauki ma diugg tradycje. Jednak nadal
trwaja dyskusje na temat przydatnosci tej metody (Breckler, 1990; McKim
i Turner, 1997). Cze$¢ badaczy SEM uwaza, ze jest to metoda pozwalajaca
testowac zwigzki przyczynowe na podstawie danych nieeksperymentalnych
(Meehl i Waller, 2002; Kozak, 2011), inni postrzegaja rownania strukturalne
jako metode bezwartosciowa i podwazaja zasadnos¢ jej stosowania (Freedman,
1987, 1997; Rogosa, 1987).

W dyskusji nad mozliwo$cia stosowania SEM do testowania zwigzkéw przy-
czynowo-skutkowych podkresla si¢ niespelnienie warunku o czasowym po-
przedzaniu skutku przez przyczyne. Ponadto w wielu przypadkach zmiana
kierunku zalezno$ci miedzy dwoma konstruktami nie zmienia dopasowania
modelu i oszacowania parametréw (Mueller, 1997). Kolejnych argumentéw
podwazajacych mozliwosci stosowania SEM do testowania zwigzkow przy-
czynowych dostarcza analiza modeli ekwiwalentnych, czyli modeli o tej samej
liczbie parametréw, stopni swobody i réznych relacjach migedzy zmiennymi.
Wykazuja one podobne dopasowanie do tych samych danych empirycznych
(MacCallum i in., 1993).
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Decyzje dotyczace kierunku zalezno$¢ musza by¢ formulowane na podstawie
teoriii projektu badan. Przy uzyciu SEM zaproponowane sekwencje przyczy-
nowo-skutkowe moga nie zosta¢ sfalsyfikowane, co nie oznacza ich potwier-
dzenia. Silniejszych dowoddw na czasowg sekwencje konstruktow w modelu
dostarczaja liczne badania podluzne. Podtuzne procedury SEM oferuja lepsze,
cho¢ wciaz niewystarczajace mozliwosci wstepnego dowodzenia kierunku
przyczynowosci (Bullock, Harlow i Mulaik, 1994; Hoyle i Smith, 1994).

Ta utrzymujaca si¢ roznica zdan nie ma podloza matematycznego, lecz raczej
metodologiczne lub filozoficzne (Meehl i Waller, 2002).

Przedstawione w czgsci badawczej dwa modele strukturalne mialy by¢ prak-
tycznym przykladem trudnosci w rozstrzyganiu zwigzkéw przyczynowo-
-skutkowych na podstawie danych nieeksperymentalnych przy uzyciu SEM.
Pokazano istnienie dwoch modeli réwnowaznych co do puli zmiennych, ktére
zawieraja odmienne struktury $ciezkowe pasujace rownie dobrze do tych sa-
mych danych empirycznych. Brak we wstepnej czesci artykutu uzasadnienia
teoretycznego dla jednego z przyjetych modeli pozbawil mozliwosci podjecia
racjonalnej decyzji. Wskazuje to wyraznie, ze o wyborze jednego z alternatyw-
nych modeli decydujg nie wskazniki statystyczne, lecz sp6jnos¢ testowanego
modelu z teorig (Konarski, 2009). Dlatego tez konieczna jest swiadomos¢
ograniczen w rozlegtosci wnioskéw dotyczacych przyczynowosci, do ktérych
uprawnia stosowanie tej strategii badawczej.
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