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Cile kurzu

Ziskat zakladni schopnost vyuzit analytické moznosti, které SEM nabizi

* Konkretizace uvazovani o kauzalnich vztazich mezi vice proménnymi
* PATH ANALYSIS

* Prace s latentnimi proménnymi namisto souctovych skoru (SEM)
 oCiSténi vztahl mezi proménnymi o nékteré nedokonalosti méreni proménnych

* Konkretizace uvazovani o vztahu mezi pozorovanymi indikatory a
konstrukty (CFA)

* reflexe kvalit mereni
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Vztahy mezi pozorovanimi (pf. odpovédmi na polozkami — x, y) se
snazime vysvétlit tak, ze predpokladame, ze tyto odpovédi jsou
zpUsobeny néjakymi faktory (pr. osobnostnimi — &, 7) a, Ze meazi
témito faktory jsou néjaké kauzalni (5, y) i nekauzani (@, y) vztahy.



Modifikovany program

* Setkani 1 — Usekova (path) analyza jako extenze linearni regrese
* dnes

e Setkani 2 — Latentni proménné vysvétlujici pozorované indikatory
e zitra

» Setkani 3 — Prakticka rozsireni CFA modeld
* pristi patek

. -— SEM jako usekova analyza latentnich proménnych

* pristi sobotu
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Vztahy mezi pozorovanimi (pf. odpoveédmi na polozkami — x, y) se
snazime vysvétlit tak, ze predpokladame, ze tyto odpovédi jsou
zpUsobeny néjakymi faktory (pr. osobnostnimi — &, 7) a, Ze meazi
témito faktory jsou néjaké kauzalni (5, y) Ci nekauzani (@, y) vztahy.



Program pro 1. setkani

Cil: realizovat a interpretovat usekovou analyzu v R pomoci baliku lavaan

* Linearni regrese jako SEM model
* prvky modelu a jejich zobrazeni
 specifikace modelu a odhad jeho parametrt pomoci funkci lavaan
* modelem implikovana korelacni (kovariancni matice)

* Usekové modely
* jednoducha mediace
 parcialni korelace
* slozitéjsi modely



Linearni regrese

Na zakladé korelaci mezi proménnymi lze jednu z nich predikovat ostatnimi
Y=by+b, X;+b,X;+..b X +e

Prifazujeme tim proménnym funkcni role:

zavisla (endogenni) a nezavisla (exogenni)
Je na nas a teorii, kterou proménnou predikovat a které proménné budou
prediktory

Davame tim korelacim néjaky konkrétni smysl



Linearni regrese — priklad
GPA —-SES —nAch—-1Q

Korelace —— Regrese

-MEMH GPA' = 0,03SES + 0,37nAch + 0,401Q
R?=0,37

1,00 0,24 0,45 0,47

Kdyby SES, nAch a IQ zpusobovaly
0,24 1,00 0,30 0,24 GPA timto zplUsobem, pozorovali
bychom mezi nimi tyto korelace

0,45 0,30 1,00 0,16

0147 0124 0116 1100 (ano, ty korelace se zadi z regresnich parametrt zase
zpétneé spocitat, ale o tom pozdéji)



Linearni regrese v R

e Data Pedhazur

Coefficients:
Estimate Standardized Std.

(Intercept) -17.47656 0.00000 2
SES ©0.13846 0.03476 0)
nAch 0.29912 0.37277 ©
IQ 0.24911 0.40273 0)

Signif. codes: 0@ “***’ 0,001 “**° 0.01

Error t value Pr(>|t])

.02594 -8.626 <2e-16 ***
10777 1.285 0.199

.02134 14.019 <2e-16 ***
.01617 15.406 <2e-16 ***

x7 Q.65 .7 0.1 ° 71

Residual standard error: 7.471 on 996 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3654, Adjusted R-squared: 0.3635
F-statistic: 191.2 on 3 and 996 DF, p-value: < 2.2e-16



LR jako usekovy model

* Model tentyz, jen explicitné specifikujeme
kazdy jeho prvek

 Co nezminime, v modelu neni

* Usekovy model je kauzalni — kauzalita
efektu X na Y musi byt teoreticky
plauzibilni, hypotetizovana

* Prvky modelu maji svou konvencni
grafickou podobu v path (structural)
diagramech

(a) Standardized model:
V' —aX, LAY, X L Frror



R jako usekovy model
Prvky modelu

* Mérené (pozorované) proménné —
MANIFESTNI proménné

* Zde Y, X;...
 Ctverec nebo obdélnik

d f
m /_\
X Xy X4

b
a ¢

(a) Standardized model:
Y =aX| 4+ bXs + cX3 + Error.



R jako usekovy model
Prvky modelu

* Primy efekt X na Y — direct effect DI
e Jednosmeérna rovna Sipka z X do Y (napt. ¢

* Usekovy (path) koeficient nese stejny
vyznam jako regresni koeficient —zména’
vyvolana jednotkovou zmeénou Y

* pyy = by, (v subskriptu se zacina zavislou!)

 \V Usekové analyze obvykle ve
standardizované podobé: p,, = S,

(a) Standardized model:
Y =aX| 4+ bXs + cX3 + Error.



_R jako usekovy model .
Prvky modelu P

* Nekauzdlni vztah mezi proménnymi — X, X, X3

NON-CAUSAL, UNANALYZED
* Obousmeérna zakrivena Sipka (napfr. e) a | C

* Obvykle mezi exogennimi proménnymi
nebo mezi rezidui

e Korelace, kovariance

* \Vime, ze proménné koreluji, ale pricina
této korelace lezi mimo nas model, neni
analyzovana

(a) Standardized model:
Y =aX| 4+ bXs + cX3 + Error.



_R jako usekovy model .
Prvky modelu P

* Nepozorované proménné reprezentujici X1 X, X3
kauzalni Cinitele, které na zaklade teorie
pFedpokIédéme Ei potfebujeme - " b .
LATENTNI PROMENNE

e Ustfedni prvek SEM modeld

e Zde jen v podobé promeénné reprezentuji
rezidualni rozptyl Y — proménna

reprezentujici vSechny vlivy ovlivaujici Y, @
které nejsou v modelu

(a) Standardized model:
Y =aX| 4+ bXs + cX3 + Error.



€

R jako usekovy model

d f
Prvky modelu P
 Kazdd endogenni proménnd — kazda, do X Xy X3
které miri alespon jedna kauzalni Sipka —
ma svou promennou reprezentujici jeji b

modelem nevysvétleny rozptyl
* Rezidua, disturbance

(a) Standardized model:
Y =aX| 4+ bXs + cX3 + Error.



R jako usekovy model
Prvky modelu

e Rozptyly proménnych (pokud

neanalyzujeme korelacni matici —
standardizovany model)
* Ve standardizovaném modelu jsou rozptyly=1

* Oboustranna Sipka z proménné do ni
samotneé
* V diagramu casto chybi

e Kazda exogenni (manifestni i latentni) ma
rozptyl (v€. rezidui/disturbanci)

* Endogenni ho nemaji — je plné vysvetlen

(a) Standardized model:
V —aX, +bXs 4+ e Xs + Error.



R jako usekovy model
Prvky modelu

e Absence vztahu — kdyz mezi proménnymi
neni specifikovan primy efekt nebo

korelace — tak to znamena, ze

nypotetizujeme, ze je vztah ma skutecné
hodnotu O.

(a) Standardized model:
Y = aX: +bXs +eXa + Error.



Pojdme si nyni sestrojit Usekovou variantu
oredchoziho modelu

# Regressions:

# Estimate Std.Err z-value P(>|z|) ci.lower ci.upper Std.lv Std.all
#GPA~

# SES  (bl) 0.138 0.007 19.471 0.000 0.125 0.152 0.138 0.035
# nAch (b2) 0.299 0.000 639.316 0.000 0.298 0.300 0.299 0.373
# 1Q (b3) 0.249 0.000 925.045 0.000 0.249 0.250 0.249 0.403
#

# Covariances:

# Estimate Std.Err z-value P(>|z|) ci.lower ci.upper Std.lv Std.all
# SES ~~

# nAch (r12) 8.257 0.032 260.982 0.000 8.195 8.319 8.257 0.301
# 1Q (r13) 8.643 0.032 273.194 0.000 8.581 8.705 8.643 0.243
# nAch ~~

# 1Q (r23) 28.494 0.032 900.604 0.000 28.432 28.556 28.494 0.161

#
# Variances:
# Estimate Std.Err z-value P(>|z|) ci.lower ci.upper Std.lv Std.all

SES  (vl) 5.525 0.032 174.632 0.000 5.463 5.587 5.525 1.000
nAch  (v2) 136.169 0.0324303.898 0.000 136.107 136.231 136.169 1.000

1Q (v3) 229.161 0.0327243.086 0.000 229.099 229.223 229.161 1.000

T T OH*

.GPA  (el) 55.641 0.0421337.512 0.000 55.559 55.722 55.641 0.635
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Dekompozice korelacni matice jako ucel
strukturniho modelovani

Cim to je, ze spolu promé&nné koreluji? (to je to, co miZeme pozorovat)
* Protoze jedna zpusobuje druhou (aspori z ¢asti) — primy efekt (Dl)
* byy
* Protoze jedna zpusobuje druhou neprimo — neprimy efekt (IE)
* mediace, X=2>M->Y, efekt se sklada z pfimych efekt(
* by by
* Protoze maji obé stejnou pricinu — zdanliva korelace (S)purious
e Pricina musi byt v modelu

* Protoze sdili nemodelované priciny — neanalyzovana (U)nanalyzed
* Mohou zahrnovat i neprimé efekty zahrnujici jednu ne-kauzalni cestu

Jedna korelace muze mit vice zdroju. Protoze jsou nezavislé, scitaji se.



(a) | (c)

Correlated Causes Mediated Cause Independent Causes




Interpretujme nas regresni — usekovy model



Interpretujme nas regresni — usekovy model
GPA - SES —nAch - 1Q

Korelace — Usekovv model

-ﬂﬂﬂﬂ
DI ,812=O,035

UN1: r,.* 5= 0,30 * 0,37 = 0,11
UN2: r,,*B,,= 0,24 * 0,40 = 0,10
024 1,00 030 024  ry=DI+UN1+UN2=0,245

1,00 0,24 0,45 0,47

Uas) 00 100 (I SES tedy s GPA koreluje prevazneé z

neznamych pricin, primy efekt ma
minimalni.

0,47 0,24 0,16 1,00



Wrightovy ,tracing rules”

Trace all paths between two variables (or a variable back to itself), multiplying all the

coefficients along a given path.

e« You can start by going backwards along a single-headed arrow, but once you start
going forward along these arrows you can no longer go backwards.

e No loops! That is, you cannot go through the same variable more than once for a
given path.

e At mazimum, there can be one double-headed arrow included in a path.

o After tracing all the paths for a given relationship, sum all the paths.

Figure 2.5 Tracing rules for a path model without a constant term.



Interpretujme nas regresni — usekovy model
GPA - SES —nAch - 1Q

Korelace — Usekovv model

-ﬂﬂﬂﬂ
DI ,812=O,035

UN1: r,.* 5= 0,30 * 0,37 = 0,11
UN2: r,,*B,,= 0,24 * 0,40 = 0,10
024 1,00 030 024  ry=DI+UN1+UN2=0,245

1,00 0,24 0,45 0,47

Uas) 00 100 (I SES tedy s GPA koreluje prevazneé z

neznamych pricin, primy efekt ma
minimalni.

0,47 0,24 0,16 1,00



Predpoklady

* Aby vyse uvedené interpretace vztahu mohly platit, predpokladame
pomeérnée hodneé véci:

e Vztahy v modelu jsou linearni, aditivni a kauzalni. Tedy nelinearni vztahy a
interakce do modelu nepatri.

* Rezidua nekoreluji s promennymi, které jim v modelu predchazeji. Obecne
rezidua mohou korelovat pouze s jinymi rezidui, ktere jsou v kauzalnim
modelu na stejné urovni.

* V modelu jsou vsechny relevantni promenné. Tedy nemerene promenne,
které nejsou reprezentovany rezidui, nekoreluji s promennymiv modelu
(LOVE, omission error, specification error)

* Promeénné jsou mereny na intervalove skale (idealné spojite, normalne
rozlozené)

* Proménné jsou mérené bez chyby
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Specifikace usekového modelu

* Kazda endogenni proménna ma svou regresni rovnici — z DI
* nAch = p,,SES + p,,1Q (+ p,_.a)
* GPA = p,,SES + p,,1Q + p,.nAch (+ p,.b)
* Exogenni promenneé (na téze trovni kauzality) mohou korelovat (kovariovat) - UN

* I'sesq
* Ises. @ Nq.pJSOU V souladu s predpoklady O, totéz plati pro repey, oy, @ Fap
* Exogenni promeénné maji rozptyly
* exogenni manifestni: 7., 67
* disturbance: 67, 6%,
* Modré koeficienty(parametry) chceme stanovit, zelené z nich pak vyplynou.
Modrych je 10.



Specifikace Usekového modelu - lavaan

* Kazda endogenni proménna ma svou regresni rovnici — z DI
* nAch ~ SES + IQ
« GPA ~ SES + IQ + nAch
* Exogenni promenneé (na téze trovni kauzality) mohou korelovat (kovariovat) - UN
« SES ~~ 1IQ
* Ies, @ Mg JSOU V souladu s predpoklady O, totéz plati pro reesy g @ Fap
* Exogenni promeénné maji rozptyly
e exogenni manifestni: SES ~~ SES, IQ~~IQ
 disturbance: nAch ~~ nAch, GPA ~~ GPA

* Jednotlivé parametry Ize muzeme pojmenovat (jmeno*) pred nazev
promenneé na prave strane vyrazu



POj



Pojd'me si parametry odhadnout

SES
1
P41
P31
i ~ nAch p GPA
,,Opravq % = 5 43 > | 4
kauzalni
model
Py A
1Q
5 P4y P, Py




Interpretujme nas usekovy model
GPA —-nAch—-1Q — SES

Korelace — Usekovy model

SES repa nach= 0,45
DI: f=0,37
S1: B,, *$;,=0,28 *0,03=0,01
1,00 0,24 0,45 0,47  S2:f3,*f5;,=0,09*0,40=0,04
UN1: B,, * r,* (5, =0,03%0,24*0,09 = 0,001
0,24 1,00 0,30 0,24 UN1: £, * r;,* B, = 0,40%0,24*0,28 = 0,03
repa nach = DI +51 +52+UN1+UN2=0, 45

0,45 0,30 1,00 0,16

nAch tedy s GPA koreluje predevsim diky
0,47 0,24 0,16 1,00 pfimému kauzalnimu efektu, ale r je
nadhodnocovana spole¢nymi pricinami




Interpretujme nas usekovy model
GPA —-nAch—-1Q — SES

Korelace — Usekovy model

WERGEH

1,00 0,24 0,45 0,47

0,24 1,00 0,30 0,24

0,45 0,30 1,00 0,16

0,47 0,24 0,16 1,00



Test neprimeho efektu



Alternativni model:




ldentifikace

* U vSech predchozich modelu platilo, Ze vSechny pozorované korelace byly
modelem presneée zreplikovany. To neni samozrejmost.

* Bylo to tim, Zze poCet odhadovanych parametru byl pfesne roven poctu ,vstupnich
informaci” . poctu korelaci, které jsme chtéeli dekomponovat

* Takovym modelim se fika , pravé identifikované” just identified

e Vstupni informace = pocet jedinecnych prvku korelac¢ni nebo kovariancni matice
(podle toho, co analyzujeme)
» Korelacni: k(k-1)/2 napt. pfi 4 proménnych je to 4-3/2 =6
* Kovariancni: k(k+1)/2 (tj. po¢itame navic i rozptyly) ...4*5/2=10
e KdyZ jsou soucasti modelu i priméry, tak jesté pridame jednicku za kazdou proménnou.

* Pocet kouskl informace — pocet odhadovanych parametru = stupné volnosti —
degrees of freedom

* Pravé identifikovany model je model, ktery ma df = 0. Takovy model, bez ohledu
na svou strukturu, presné replikuje r,, .



Pod(ne)identifikovany model -
underidentifiec

» df<0
» Kdyz specifikujeme vice parametru, nez pro kolik mame informace

* Neexistuje jedinecneé reseni



Overidentified model — novy cil!
edf >0

* Existuje jedinecné reseni

* Pozorovaneé korelace nebudou modelem presné replikovany

* Prilezitost pro porovnavani overidentified modelu pod vlajkou
PARSIMONIE

* Cilem jiz neni pouze dekomponovat korelace na jejich zdroje

* Novy cil: Vysvetlit korelace mezi proménnymi co nejjednodussim
modelem



Dokaze model bez primého kauzalniho efektu SES na
GPA a IQ na nAch zachytit podobné dobre jako prave

identifikovany model?

| SES |_

GPA




Metrika srovnani modelu

* rozdily mezi pozorovanou kovariancni matici a modelem implikovanou
kovariancni matici

* Chi-kvadrat modelu y?,,= (N-1)F,,, vyjadiuje shodu modelu s daty
* Ma chi-kvadrat rozlozeni s tolika stupni volnosti, kolik jich ma testovany model
e Rozdil chi-kvadratl dvou modell ma df = rozdilu df téchto modelt

e Odpovida nas model datim?
* Srovnani naseho modelu s pravé identifikovanym (jehoz df=0)

* Odpovida model A datum Iépe nez model B?
* \/ySe uvedené jsou statistické testy hypotéz se vsemi jejich nedostatky



Dalsi ukazatele fitu

* RMSEA — Cim mensi, tim lepsi. Chceme <0,08. Horni mez
90%intervalu spolehlivosti by neméla presahovat 0,10. Tresta za
komplexitu.

e CFl — Liberalni, ¢im vyssi tim lepsi. Chceme >0,95

* SRMR - vychazi ze standardizovanych rezidui, ¢im mensi, tim lepsi,
chceme <0,08



Maticovy zapis linearni regrese

* https://onlinecourses.science.psu.edu/stat501/node/382/



https://onlinecourses.science.psu.edu/stat501/node/382/

