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Hierarchické modely

* \/ pripadé vice korelovanych faktord si mizeme klast hypotézy nejen o
strukture proménnych, ale i faktoru jako takovych.

 Hierarchicky model: Existuje faktor vyssiho radu (druhého, tretiho),
ktery vysvétluje korelace faktoru radu nizsiho (prvniho, druhého).

e Faktory prvniho radu vysvétluji kovariancni strukturu manifestnich proménnych.

* Faktory vyssiho radu vysvétluji kovarianéni strukturu nizsich faktorda.

 Bifaktorovy model: Faktory vyssiho radu (general factors) primo
spoluvysvetluji kovariancni strukturu manifestnich proménnych
spolecné s nizSimi faktory (specific factors).

* Two-tier model: Bifaktorovy model s vice general faktory.



Hierarchické modely

Korelované faktory
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V tomto pripadé je hierarchicky a korelovany model ekvivalentni (kovariancni struktura 3 proménnych lze plné

vysvétlit jednim spole¢nym faktorem)




ldentifikace bifaktorového modelu

 Specifické faktory musi byt nekorelované (,vétsina“ z nich).
* Analogie ke korelacim disturbanci v hierarchickém modelu.

* Fixovani ndboju déla problém (lepsi je fixovat rozptyly).
* Obecné faktory v two-tier modelu mohou byt korelované.

* Potiz s tzv. proportionality constraint (e.g. Gignac, 2016):
e Schmid-Leimanova (1957) transformace hierarchického na bifaktorovy model.
* Nefunguje zpétné bez chyby.
» (Témér) kazdy bifaktorovy model |ze omezit tak, aby byl ekvivalentni s
prislusnym hierarchickym modelem.

 Staci omezit pomér g/s na stejnou hodnotu pro indikatory pfislusejicimu ke konkrétnimu
specifickému faktoru (g=general loading, s=specific loading).

* Dusledky: Bifaktorovy model ma (témér) vzdy lepsi shodu s daty.

Gignac, G. E. (2016). The higher-order model imposes a proportionality constraint: That is why the bifactor model tends to fit better. Intelligence, 55, 57-68. doi: 10.1016/J.INTELL.2016.01.006



https://doi.org/10.1016/J.INTELL.2016.01.006

Modifikacni indexy

,The Best of: Questionable Research Practices”



Modifikacni indexy (M.l.s)

* ,0 kolik se zlepsi model, pokud uvolnime néejaky zafixovany parametr,
a vSechny ostatni zustanou na stejnych hodnotach?“

 Vedle inspekce rezidualni kovariancni matice hlavni zpusob pro vylepseni
strukturnich modelu.

* VV CFA problematické, v SEM ma své vyuziti.

* Celkove hrozi ,over-tunning” modelu.

* Pri pouziti je vhodné vyuziti cross-validaci modelu na dvou nezavislych
vzorcich.



M.l.s: Postup a statistiky

e Postup odhadu:
* Po odhadu celého modelu se vsechny parametry zafixuji.

e Postupné se uvoliiuje vzdy jeden parametr (ostatni zUstavaji stale zafixované)
a sleduje se, o kolik se zméni x> modelu (pfi stejném poctu df).

* Hlavni statistika: tzv. M| = modification index
- ,Expected y2 difference”; df=1 x4z, = 3,84; xo90, = 6,63; )(39,9% = 10,83)

* EPC nebo téz e.p.c. = expected parameter change
e OcCekavana hodnota parametru po zméne.

e Standardized EPC

* Dulezité: MI, EPC a std.EPC jsou odhad za predpokladu, Ze ostatni
parametry zUstanou stejné!



Ordinalni faktorovy model



Ordinalni faktorovy model

* Matematicky ekvivalentni IRT (graded response modelu).
e https://github.com/tomatitito/grm-plots — uzitecné funkce

* Pracuje s polozkami, jako by byly ordinalni kategorické proménné
* Mensi predpoklad o rozlozeni polozek.
* Vyrazné lepsi shoda s daty, zvlasteé u binarnich polozek.

* Tzv. Iltem-Factor Analysis

* Predpoklad: Existuji normalné rozdéelené latentni ,,odpovedi“, které se
manifestuji prostrednictvim kategorickych, ordinalnich pozorovanych
odpovedi.


https://github.com/tomatitito/grm-plots

Parametrizace LRM

 Latent response model (LRM)
Y[ = 4F +a; (+&)
* Y = latent response; A; = loading; a; =
intercept (zpravidla a; = 0); &; = reziduum

e Skdérovaci funkce:

( O, lle* < To:i
1, lle* = Tq.:i A\ Yl* < T1;i

Y=<

. 5k b
& ity 21 AYy <7y
i Yl = pOZO rova né katego ”Cké promén né; Figure 3. Measurement model with six items answered in an ordinal
, . response scale loading 1n a single factor.
T..; = prah cnapol. i.

https://www.redalyc.org/pdf/167/16752019034.pdf



https://www.redalyc.org/pdf/167/16752019034.pdf

Latent response model

1& y, = 116)

Py

Tncorrect | Correct Figure 6.4 Bivariate and marginal underlying response distributions for Figure Classification items
I i ‘ i i i i \ one and two (darker colors indicate higher density). The bivariate underlying response distribution,
-3 -2 -1 0 1 2 3 with a correlation of 0.17, represents the distribution of interest. The 7; and 7, parameters denote the
thresholds for items 1 and 2, respectively, which are -1.433 and -0.55.

Response Scale for Underlying Variable

Figure 6.3 Underlying variable response distribution for the first Figure Classification item. 7 marks

the threshold between observed responses (i.e., incorrect vs. correct). i Je pouzita matice tetraChoriCkVCh
N , , . nebo polychorickych korelaci.

* Prahy urcuji tzv. skorovaci funkci. POTY y

* Praht je c-1, kde c je pocCet odpovédi.

* Primér latentni odpovédi je fixovan
na 0 z divodu identifikace.

* Prahy jsou odhadnuty spolecné s
touto matici a celym modelem.

K odhadu slouzi bivariacni tabulky
kazdé promeénné s kazdou.

Beaujean (2014, pp. 97-98)



Specifika catCFA modelu

* SRMR ma jiny vyznam nez v intervalové CFA.

* WRMR - drive doporucované namisto SRMR pro catCFA.
* Nepouzivat! Nejasna interpretace, celkove problematickeé.

 Stupné volnosti modelu — vice nez intervalova CFA (kazdy prah = 1 df).

* Obecneé lepsi shoda modelu s daty.
* Odstranén nerealisticky predpoklad spojitych linearnich manifestnich
promennych.
* Problém s LRT testem nad WLSMYV estimatorem (tj. kazda kategoricka
CFA). V Mplus tzv. difftest, v R jediné bootstrap (pomalé).
* LRT test bude zkresleny, neni jisté, jak moc.



Latent response model:
delta vs. theta metoda

* Rozptyl LR se sklada z rozptylu vysvetleného
faktorem a specifického rozptylu
var(Y;") = A¢var(F) + ¢;

* Aby byl rozptyl LR identifikovany, je potfeba néco z
toho zafixovat. Dvé metody:
* Delta: scaling parameter je fixovan na 1
« Technicky jde o rozptyl LR, tedy A?var(F) + ¢ = 1
. Theta1: na 1 je fixovan rozptyl latentni proménné, tedy
& = 1.
* Obé metody maiji stejnou shodu s daty.

e Dulezité v MG CFA (viz dale).
* Fixace je provedena jen v jedné ze skupin.
* Umoznuje testovani rezidualniho rozptylu.

https://www.redalyc.org/pdf/167/16752019034.pdf



https://www.redalyc.org/pdf/167/16752019034.pdf

Estimatory



Estimatory

* Dosud jsme pracovali s maximum-likelihood
* Respektive (tajné) s WLSMV v pripadé ordinalniho modelu.

* Maximum likelihood je unbiased estimator v pripade, ze jsou splnéné
podminky — zejm.:
* Multivariacni normalita manifestnich, normalita faktoru.
* Spravne specifikovany model.
* Model neni spravne specifikovany nikdy (LRT test neni nesignifikantni)
— ML je vzdy biased.
* Odhady parametru, odhady jejich chyb, odhady shody modelu s daty.



Keneth Bollen (2018):
Confusing |deals with Reality (ML)

* Pure, ideal ML properties  SEM in reality with ML estimator
* Consistent * Approximate models
* Asymptotic unbiased * Biased and incosistent estimator
* Asymptotic efficient * No guarantee of asymptotic
« Asymptotic normality efficiency
« Asymptotic standard errors * No guarantee of accurate standard
errors

* Fine print ,
* Approximate nature:

e C t| ified model : i ifi
orrectly specified mode Approximate = Misspecified

* Multivariate normality Sstributional I
e Sufficiently large sample d:zg:bai:gzﬁ (nonnorma

e Structural (wrong model)

Bollen, K. (2018). Model implied instrumental variables (MIIVs): a new orientation to structural equation modeling. In IMPS 2018,
Columbia University, New York. https://www.psychometricsociety.org/sites/default/files/IMPS%202018%20Talk%20Abstracts.pdf



https://www.psychometricsociety.org/sites/default/files/IMPS 2018 Talk Abstracts.pdf

Estimatory

* ML: Maximume-likelihood
* Nechcete pouZit (skoro) nikdy. LRT test: Ay4_g = x5 — x5 s Adfy_p = dfs — dfz

e FIML: Full-information maximum-likelihood

* V pripade chybegjicich dat. Odhad nejpravdepodobnejsi populacni kovariancni matici s
vyuzitim veskerych dat.

« MCAR; MAR je dostatecné robustni.

 MLM: Satorra-Bentler correction (tzv. Satorra-Bentler chi-square)

. ,,Standlard errors and a mean-adjusted chi-square test statistic that are robust to non-
normality.”

* Pouze pro kompletni data.
* MLR

 ,Standard errors and a chi-square test statistic (when applicable) that are robust to
non-normality”,

* Tohle zpravidla chcete pouzit (v kombinaci s FIMLem).



Estimatory

* Obcas neni ML estimator vhodny. Lze pouzit bootstraping pro odhad
chyb parametru, nebo primo pro jejich odhad.

e Kromé toho Ize pouzit odhad metodou nejmensich ¢tvercu.
* Typicky WLSMV, pripadné WLS (v AMOSu a LISRELu oznacovany jako ADS,
assymptoticaly distribution free)
* Ordinalni model:

e Odhad parametrt pomoci diagondalné vazenych ctvercu (velmi optimisticky
odhad) — DWLS

* Korekce standardnich chyb odhadu pomoci WLSMV.

* \ pripadée pouziti DWLS a WLSMV lze pracovat s pairwise korelacni
matici.



4faktorovy intervalovy model (catmodel4F)

| missing robust) ¢ _df | &, | CFI___TLI_|RVISEA lower upper | SRMR
M

& listwise no 165,0 98 4051,4 0,983 0,979 0,023 0,017 0,029 0,027

FIML FIML no 181,0 98 4698,5 0,982 0,9/8 0,024 0,018 0,029 0,025
V10 E listwise robust 162,4 98 4199,0 0,983 0,980 0,023 0,017 0,029 0,027
MLR FIML robust 178,4 98 4383,8 0,982 0,978 0,023 0,018 0,029 0,025

W0 listwise  no (174,9 98 1426,70,941 0,928 0,025 0,019 0,031 (0,029 )

,998 0,998 0,012 0,000 o,ozo
(K02 listwise scaled 184,4 98 5182,4 0,983 0,979 0,027 0,021 0,032 0,025

PAVIEST listwise no

@ non-significant; df _null = 120; pro chi2 nulového modelu je vidy pouzit scaled chi2.



Reliabilita

Koeficient omega



Cronbachova alfa

* Vnitrni konzistence
jednodimenzionalniho testu.

k L : :
* Korekce vy funguje jen tehdy, jsou-li
polozky esencialné tau-ekvivalentni,
tj. maji stejné faktorové naboje.
* Coz neni dodrzeno nikdy.
* V opacném pripade je vnitrni
konzistence podhodnocena.
» Veétsi efekt pfi mensim poctu polozek.

e Rozdilné rozptyly polozek vedou k poruse
tau-ekvivalence; u polozek kédovanych
jinym poctem bodu je a nevhodna

q = k 1 _ =107
k—1 02

k = poCet polozek

o2 = rozptyl celého testu (suma varcov
matice)

?zl Uiz = soucet rozptyll polozek

(suma diagonaly varcov matice)
Pred zavorkou je korekce oproti
predpokladu, ze cely rozptyl polozky je
chybovym rozptylem.

* Prave tato korekce je problematicka.

Nelze pracovat s vicedimenzionalitou.



Rodina koeficientu omega

e Zalozena na faktorové analyze.

* Pracuje s odhadem rozptylu souctu polozek, ktery je vysvetleny
latentni proménnou, za pomoci odhadu parametru modelu.

* Rodina koeficientl — vice typu.
* VCetné Revellovy omegy zalozené na EFA.

e Obecny vzorec:
expected explained item sum variance

w = : :
model expected or observed item sum total variance



3 zakladni koeficienty

e Raykovova (2001) omega (rovnez Bollen, 1980):
(2 14 ) %
(T, 4) of T+ 20
e Bentlerova omega (Bentler, 1972, 2009):
(Z?=1/1i)201/%
1'31
* McDonaldova omega (McDonald, 1999):

(1)1=

Wy =

EREAEE
rozptyl dalSim faktoriim
pozorovany (aka cerl]lfové n?)

e ¥ = model-implied varcovar matice
(zahrnuje i vliv jinych faktoru,
rezidualni korelace...)

e Y = pozorovana varcovar matice
(totéz)

* 1 = jednotkovy vektor (protoze pfi
sCitani ma kazda polozka stejnou
vahu)



Vicedimenzionalni modely

* Predchozi koeficienty byly hierarchicka omega (McDonald, 1999).

e Odhad rozptylu souctu polozek vysvétleného danym faktorem.
* Celkova omega pracuje s rozptylem vysvétlenym vsemi faktory a lisi se tedy v

Citateli, napr.: . 5
e (T Aim) 02

wz,tOtal = 1[21

* Ay, = ndboj polozky i na faktoru m; 62, = rozptyl faktoru m

* Celkova omega je ukazatelem vnitrni konzistence celého testu.
* Odhad korelace paralelnich administraci.

* V pripadé ordinalni CFA je nutné korigovat na hodnoty praht polozek.

* Pozor, alfa je spocitana primo z matice polychorickych korelaci, jde o tzv. ordinalni alfu
(Zumbo, Gadermann a Zeisser, 2007) s podivnou interpretaci.

* Pozor, neni jasné, jak aplikovat korekci v pripadé smisenych polozek, nelze odhadnout.




Hierarchické modely

* Vztahuji se k faktorum 2. a vyssiho radu. Pozorovany rozptyl souctu polozek
|ze totiz parcelovat na rozptyl:

» vysvétleny faktory vyssiho radu skrze faktory 1. radu (neprimé efekty)
 vysvétleny specifickymi rozptyly faktort 1. radu (primé efekty)
 kovariance polozek (povazované za chybu)
» chybovy rozptyl (rovnéz povazovany za chybu

Tri hlavni koeficienty:

* w1 — kolik rozptylu souctu polozek vysvetli faktor vyssiho radu pomoci
neprimého efektu.

* w;, — kolik rozptylu faktord 1. radu vysveétli faktor 2. radu.

* W11.parc — Parcialni omega na urovni 1; specificky rozptyl faktoru nizsiho
radu je ,odecten”.



Multigroup CFA

MG CFA, measurement invariance



lnvariance mereni

e Zakladni koncept pro ucely srovnavani méreni napric casy Ci
respondenty. Zakladem je tzv. multi-group CFA (MG CFA).

* Odpoved na otazku, zda metoda meéri stejny rys (trs rysu) na stejné
Skale.
e Zakladem je MG CFA.

* Odhadne separatni variancné-kovariancni matice pro kazdou zvolenou
skupinu.

* Nad témito separatnimi maticemi odhadne stejny faktorovy model.
* Parametry tohoto modelu mohou byt shodné, nebo rtzné napric skupinami.



Typickeé stupné invariance
intercepty | rezidua |  lat.priméry | lat.rozptyly |

1. konfiguralni volné volné fixované (0) fixované (1)

2. metricka (slaba) volné volné fixované (0)

3. skalarni

N volné
(silnd)

4. rezidualni
(striktni)

5a. ekvivalence
prameért

5b. ekvivalence
rozptylu

6. ekvivalentni
skupiny

* Alternativné lze fixovat vybrany faktorovy naboj.
* Poradi neni zcela pevné dané, jen 1. a 2. krok jsou nezbytné pro vSechny dalsi;
* Krok 3 je predpokladem pro 5a a 6; 5a a 5b Ize preskocit a rovnhou testovat 6.




Posuzovani invariance

* LRT srovnani modell — popisuji data stejné dobre?
* Nulova hypotéza: modely se nelisi. Prilis striktni, zejm. u vétsich vzorka.

* Informacni kritéria: AlIC, BIC, saBIC (doporucené)
e Rozdily v indexech blizké shody (RMSEA, SRMR, TLI, CFl).

e Chen, F. F. (2007). Sensitivity of goodness of fit indexes to lack of measurement invariance. Structural Equation Modeling, 14(3), 464-504. doi: 10.1080/10705510701301834

e Sass, D. A, Schmitt, T. A., & Marsh, H. W. (2014) Evaluating Model Fit With Ordered Categorical Data Within a Measurement Invariance Framework: A Comparison of Estimators.
Structural Equation Modeling, 21(2), 167-180. DOI: 10.1080/10705511.2014.882658

« RMSEA: ARMSEA < 0,01 (N<300), ARMSEA < 0,015 (N>300)

« CFI, TLI: ACFI > -0,005 (N<300), ACFI > -0,01 (N>300)

* SRMR (metricka): ASRMR < 0,025 (N<300), ASRMR < 0,030 (N>300)
* SRMR (skaldrni): ASRMR < 0,005 (N<300), ASRMR < 0,01 (N>300)

* Doporuceni Chena (2007) se tyka tzv. SRMR zaloZzeného jen na rezidualni variancné-
kovariancni matici; nékterda SRMR berou v potaz i rezidua interceptd.



https://doi.org/10.1080/10705510701301834
https://doi.org/10.1080/10705511.2014.882658

Specialni priklad: Kategoricka invariance
* Prahy (thresholdy) polozek nahrazuji intercepty z intervalové CFA.

* V pripadé kategorické CFA udava meritko nejen loading, ale i prah skrze tzv.
charakteristickou funkci polozky.

* Metricka a skalarni invariance se proto Casto testuji naraz.
* Lze ale uvolnit intercepty LRM a oddélit skalarni invarianci od metrické.

* V pripade binarnich polozek nelze odliSit metrickou a skalarni invarianci.
e Rezidualni invarianci lze testovat vyhradné pomoci theta parametrizace.

* Vice moznosti identifikace modelu, které vedou k jinak ,presnému” odhadu
parametru.

d PFGh'Ed ViZ https://www.rdocumentation.org/packages/semTools/versions/0.5-1/topics/measEq.syntax



https://www.rdocumentation.org/packages/semTools/versions/0.5-1/topics/measEq.syntax

Nni invariance

Specialni priklad: Longitudina

* \V pripade, kdy metoda je opakované administrovana tém stejnym
respondentim.

 Abychom mohli srovnavat vyvoj v case, musi byt metoda invariantni
napric sbéry dat.

* Postup je zcela shodny, jako pri bézné invarianci, jen (pokud
predpokladame rysovou, nikoliv jen vyhradné stavovou slozku):
* Jsou navic povoleny kovariance rezidudlnich rozptyli napric casem.
* Jsou povoleny kovariance faktoru napric casem

 Vice Standa Jezek v lednu ©



