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META-SWIAT STATYSTYKI: META-ANALIZA, META-REGRESJA
| META-SEM W BADANIACH SPOLECZNYCH

Adam Sagan, Uniwersytet Ekonomiczny w Krakowie.

Wprowadzenie

Wspotczesne nauki spoteczne, medyczne oraz przyrodnicze coraz czesciej korzystaja z
narzedzi umozliwiajacych integracje wynikow uzyskiwanych w wielu niezaleznych
badaniach. Zroznicowanie metodologiczne, rozproszenie zrodet wiedzy oraz
niejednoznaczno$¢ wnioskow z pojedynczych analiz sprawiaja, ze pojawia si¢ potrzeba
systematycznego podsumowania i ilosciowej oceny dostepnych dowodow empirycznych.
Jedng z najbardziej rozwinigtych i ugruntowanych procedur stuzacych temu celowi jest

meta-analiza, rozumiana jako statystyczna metoda syntezy wynikow badan pierwotnych.
Meta-analiza

Meta-analiza to procedura badawczo-analityczna, ktorej istotg jest iloSciowa integracja
danych uzyskanych w wielu niezaleznych badaniach. Umozliwia ona bardziej precyzyjne
oszacowanie efektu badanego czynnika oraz zwigksza wiarygodnos¢ wnioskow
wyprowadzanych na poziomie populacyjnym. Ma to szczegdlne znaczenie w sytuacjach, w
ktérych badacz nie dysponuje danymi surowymi, a jedynie wynikami zbiorczymi

prezentowanymi w publikacjach.

W ujeciu statystycznym meta-analiza stanowi procedure faczenia wynikow pochodzacych z
roznych zrédet empirycznych, ktoérych wspdlnym mianownikiem jest badanie tej samej

zalezno$ci, cho¢ czgsto w odmiennych kontekstach, probach czy warunkach
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eksperymentalnych (Cleophas i Zwinderman, 2018). Kluczowym elementem tego podejscia
jest obliczanie miar wielko$ci efektu (effect size), ktére pozwalaja na ilosciowe poréwnanie
sily zwigzku pomiedzy zmienng niezalezna (np. zastosowang interwencja) a zmienng zalezna

(efektem oddziatywania).

Meta-analiza jest traktowana jako element procesu systematycznego przegladu literatury,
obejmujacego etapy formutowania problemu badawczego, systematycznego przeszukiwania
literatury, oceny jakosci badan pierwotnych, syntezy ilosciowej oraz interpretacji i
prezentacji wynikow (The Handbook of Research Synthesis and Meta-Analysis, 2009).
Meta-analiza jest w tym procesie etapem kluczowym, gdyz wprowadza narzedzia
statystyczne, ktore umozliwiaja przejscie od jakosciowego opisu wynikow do ilo§ciowego

ich uogolnienia.

1. Przeprowadzenie meta-analizy jest zwigzane ze spelnieniem nastgpujacych warunkow:
Jednorodno$¢ tematyczna — badania muszg dotyczy¢ tego samego problemu

badawczego lub zblizonych konstrukcji teoretycznych.

2. Poréwnywalno$¢ metodologiczna — konieczne jest zapewnienie, ze rdéznice w
projektach badawczych, probach czy narzedziach pomiarowych nie uniemozliwiajg
syntetycznej analizy.

3.  Kompletnos¢ danych — uwzglednione muszg by¢ wszystkie istotne badania, a nie tylko

te, ktore zostaly opublikowane.

4. Istotno$¢ merytoryczna — badania powinny reprezentowa¢ wysoki poziom jakosci

danych, charakteryzujacych si¢ niskim poziomem bledu systematycznego.

Proces meta-analizy, przebiega w kilku podstawowych etapach:

1. Identyfikacja zrodet — zgromadzenie badan spehiajacych kryteria wlaczenia (rodzaj
czasopisma, j¢zyk publikacji, czas publikacji, kraj pochodzenia, rodzaj bibliograficznej

bazy danych )

Copyright © StatSoft Polska 2025, info@StatSoft.pl



StatSoft Polska

2. Ocena dostepnosci i jakosci danych — selekcja publikacji i raportow (jako$¢ publikacji,

rodzaj recenzji, cytowalnos¢, IF)
3. Okreslenie jednostki analizy — np. grupy uczestnikow, wskazniki statystyczne,
4. Analiza statystyczna, w ramach ktorej dokonuje sig:
a) Wyznaczenia wielkosci efektu facznego dla wybranego modelu statystycznego

b) Oceny heterogenicznosci (ang. heterogeneity) wynikow,

¢) Oszacowania obcigzenia publikacyjnego (ang. publication bias).

Podstawowym celem meta-analizy jest oszacowanie efektu tacznego na podstawie wynikoéw
pochodzacych z wielu niezaleznych badan. Kluczowym elementem tego procesu jest wybor
odpowiedniego modelu statystycznego, ktory odzwierciedla przyjete zatozenia dotyczace
charakteru efektow badawczych w populacji. W literaturze wyroznia si¢ dwa podstawowe
modele: model z efektem statym (ang. fixed effect model, common effect model) oraz model
z efektem zmiennym/losowym (ang. random effects model). Obydwa podejScia rdznig si¢
przyjmowanymi zalozeniami teoretycznymi, sposobem wyznaczania wag badan oraz
interpretacjg uzyskanego efektu tacznego. Model z efektem statym zaklada, ze wszystkie
analizowane badania mierzg t¢ samg, rzeczywistg warto$¢ efektu, a obserwowane roznice
miedzy wynikami wynikaja wylacznie z bledu losowego (Nikolakopoulou i in., 2014).
Oznacza to, ze wszelkie czynniki, ktore mogg wplywaé na warto$¢ efektu, sg identyczne we
wszystkich uwzglednionych badaniach. W takim ujeciu efekt taczny traktowany jest jako
wspolny dla calej populacji badan. W praktyce statystycznej efekt taczny w modelu statym
wyznacza si¢ na podstawie $redniej wazonej efektow indywidualnych, przy czym wagi
przypisywane poszczegdlnym badaniom sa odwrotnosciami wariancji ich wynikéw. Dzigki
temu wickszag wage zyskuja badania charakteryzujace si¢ wyzszg precyzjga pomiaru
(mniejsza wariancja). Model z efektem stalym opiera si¢ zatem na zatozeniu

homogenicznosci efektow, co oznacza, ze heterogeniczno$¢ migdzy badaniami nie jest
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uwzgledniana. Jest to podejscie tradycyjne i prostsze obliczeniowo, ale mniej realistyczne w
kontekscie badan spolecznych i medycznych, gdzie réznorodno$¢ prébek i kontekstow

badawczych jest zjawiskiem powszechnym.

Alternatywa dla podej$cia statego jest model z efektem zmiennym, zwany rowniez modelem
efektow losowych. W tym przypadku zaklada sie, ze badania nie sa jednorodne, lecz
rzeczywiste efekty roznia sie¢ pomiedzy nimi. Zwykle przyjmuje si¢, ze efekty te maja
rozktad normalny wokot pewnej $redniej wartosci efektu populacyjnego. W modelu
losowym efekt taczny oblicza si¢ rowniez jako $rednig wazong efektow indywidualnych,
jednak stosowane wagi sa bardziej ztozone. Stanowia one odwrotno$¢ sumy wariancji
wewnatrz badania (ang. within-study variance) oraz wariancji pomigdzy badaniami (ang.
between-study variance). Najczesciej stosowang procedura wyznaczania efektu tacznego jest
metoda DerSimoniana i Lairda, uznawana za klasyczne rozwiazanie w meta-analizie efektow
losowych. Model z efektem zmiennym (losowym) jest bardziej elastyczny i blizszy realiom
badan empirycznych, gdyz uwzglednia zrdéznicowanie kontekstow badawczych i

heterogeniczno$¢ wynikow.

Podsumowaniem wynikow metaanalizy jest wykres leSny (ang. forest plot) prezentujacy
syntetyczne wyniki w postaci graficznej. Umozliwia on wygodne poréwnywanie wynikow
badan i oceng¢ efektu tacznego wyliczonego w metaanalizie. Najczgsciej przedstawia si¢ na
nim wyniki poszczeg6élnych badan i wyznaczone przedziaty ufnosci oraz wynik taczny,
oznaczony czarnym rombem, umieszczany ponizej wynikow badan. Dodatkowo za pomoca
pola kwadratu osadzonego w punkcie oznaczajacym warto$¢ efektu zaznacza si¢ wage

danego badania w metaanalizie. Wykres le$ny jest przedstawiony na rysunku 1.
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Nazwa metaanalizy

Metaanaliza: r (wspoétczynnik korelaciji); Efekt zmienny; 95% PU; 95% PP

Badanie r Bt. std.
Bayol 2000 — 049 005
Vilares 2003a1 — 053 004
Vilares 2003a2 — 042 005
Turkyilmaz 2007 —— 037 003
Hsu 2008 — 048 005
Mohajerani 2012 — 043 005
Deng 2013 —— 048 004
Grigaliunaite 2013 —_— 064 004
Cheng 2013 — 048 005
Askariazad 2015 —_— 058 007
Turkyilmaz 2016 —— 038 004
Revilla-Camacho 2017 —e 0.29 0.04
Biscaia 2017 _ 059 006
Sarantidou 2017 - 048 002
Eurico 2018 _— 036 007
Pastor 2019 —_— 043 005
Dayan 2021 — 062 003
Ronkko 2023 —_— 0.51 0.07
Bui 2023 —— 049 003
Liang 2023 —_— 0.31 0.08
Fan 2024 —— 028 005
Yimas 2024 —_— 0.55 0.04
Reshma 2024 — 061 004
Podsumowanie + | e---- o oERiE] 0.47 0.02
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Rys.1. Wykres leSny

Narzedziem graficznym stuzacym do oceny niejednorodnosci badan w metaanalizie jest

wykres Galbraitha. Umozliwia on rowniez na wskazanie badan, ktoére znacznie odstaja od

pozostatych.

Nazwa metaanalizy
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Na rysunku 2 przedstawiono zalezno$¢ miedzy wartoscig statystyki Z (wielkosciag efektu
podzielong przez btad standardowy) a precyzja (odwrotnoscia btgdu standardowego) dla
poszczegblnych badan. Badania, dla ktérych oszacowanie efektu jest obarczone wiekszym
btedem, znajduja sie blizej lewej osi wykresu. Dodatkowo na wykresie kreslona jest linia
regresji przechodzaca przez punkt (0,0). Wykres jest tak skonstruowany, ze jej nachylenie
moéwi o uzyskanym w metaanalizie efekcie tacznym. Z tego wzgledu radialny wykres

Galbraitha zawiera dodatkowa skale, na ktorej mozna odczyta¢ wartos¢ efektu i przedziaty

ufnosci.

Wykres lejkowy (ang. funnel plot) jest jedna z najbardziej popularnych metod
wykorzystywanych przy ocenie btgdu publikacyjnego (ang. publication bias). Jest to wykres
rozrzutu, na ktorym o$ pozioma przedstawia mierzony efekt a 0§ pionowa prezentuje miary
opisujace precyzje badan — np. blad standardowy, precyzje, wariancje lub liczno$¢ proby.
Wykres ten jest przedstawiony na rysunku 3.

Nazwa metaanalizy
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Rys.3. Wykres lejkowy
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Gdyby nie bylo obcigzenia publikacji, spodziewalibySmy si¢ roOwnomiernego
rozrzutu badan wokot efektu tacznego. Rozrzut ten przypominalby lejek: wigcej
badan realizowanych na mniejszych probach lokalizowanych bytoby na dole
wykresu z wigkszym rozrzutem miary efektu (Z) i mniejszg precyzja oszacowan. W
przypadku wystepowania btedu publikacyjnego moze wystepowaé asymetria
wykresu (mniejsza liczba publikacji z niskim lub nieistotnym efektem) oraz
nieregularny lub U-ksztattny rozktad publikacji. W powyzszym przyktadzie rozrzut
wynikéw wydaje si¢ mniej lub bardziej symetryczny lecz wyniki tworzg wyraznie
skupienia prac danych autoréw przypominajace liter¢ U, co sugeruje mozliwos¢

wystepowania systematycznego btedu selekcji publikacji.

Meta-regresja jako narzedzie analizy heterogenicznosci

W sytuacjach, gdy heterogenicznos¢ wynikoéw badan jest istotna, stosuje si¢ meta-regresje
(meta-regression) — technike taczaca elementy meta-analizy i regresji liniowej. Meta-
regresja stanowi podstawe¢ meta-analitycznych modeli regresji (MAR) i pozwala na badanie,
czy istnieje zwigzek pomigdzy zmiennymi na poziomie badania (np. charakterystykami
proby, wiekiem uczestnikdw, metodologia) a wielkoscig uzyskiwanego efektu (Steinmetz i
Block, 2022). Meta-regresja umozliwia oceng liniowej zaleznosci pomiedzy zmiennymi
moderujagcymi a wielkosciami efektu, okreslenie kierunku i sily tej zalezno$ci oraz
identyfikacj¢ potencjalnych zrodet heterogenicznosci wynikow badan. Warunkiem
skutecznego zastosowania meta-regresji jest dysponowanie odpowiednio duzg liczba badan,
gdyz moc testow statystycznych silnie zalezy od wielkosci proby na poziomie badan oraz

liczby zmiennych moderujacych uwzglednianych w modelu.

W meta-regresji wykorzystywane sg trzy gtowne podejscia: 1/ klasyczna regresja liniowa
(OLS) — najczgsciej stosowana metoda, pozwalajaca na szybkie oszacowanie zaleznosci. Jej

zaletg jest prostota i tatwosC interpretacji wspolczynnikow regresji. Ograniczeniem jest
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jednak koniecznos$¢ spetnienia zatozen o liniowosci i homoscedastycznosci, ktore czesto sg
naruszane w meta-analizie, 2/ uogélnione modele addytywne (ang. General Additive Models,
GAM) — modele nieliniowe, ktore pozwalaja na elastyczne modelowanie relacji migdzy
zmiennymi. Dzigki nim mozliwe jest uchwycenie bardziej zlozonych zaleznosci, co
prowadzi do lepszego dopasowania modelu do danych, 3/ modele potozenia i skali (ang.
Location-Scale Models, LS) — modele, ktére jednoczes$nie uwzgledniaja parametry potozenia
(np. $rednia) oraz skali (np. wariancjg¢). Sg szczeg6lnie uzyteczne w sytuacjach, gdy reszty

charakteryzuja si¢ heteroscedastycznoscia.

Rysunek 4 przedstawia wykres bablowy meta regresji z wykorzystaniem zmienngj

moderujacej “Rok badania”.

Nazwa metaanalizy

Metaregresja: Z (dla wsp. korelacji); Efekt zmienny
Z=-0.35+0.00*Rok
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Rys.3. Wykres lejkowy

7 wykresu wynika, Zze nie ma istotnie statystycznej relacji migdzy wielkoscia efektu
(wspotczynnikami korelacji) a rokiem badania. Wynik ten moze wskazywaé na wzgledna
stabilno$¢ efektu w analizowanym okresie. Jednak ze wzgledu na ograniczong moc
statystyczng oraz mozliwg obecno$¢ pominigtych moderatorow, wniosek ten nalezy

traktowac bardzo ostroznie.
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Meta-SEM jako narzedzie testowania teorii

Podejscie MASEM (ang. Meta-Analysis and Structural Equation Modeling) reprezentuje
uogo6lniong procedure, ktéra integruje klasyczng meta-analiz¢ z modelowaniem réwnan
strukturalnych (SEM). W odr6znieniu od tradycyjnego modelu wielogrupowego SEM, gdzie
dla kazdego badania konstruuje si¢ oddzielny model, MASEM wykorzystuje podejscie
faczone, umozliwiajace uzyskanie uogo6lnionych wynikbw na podstawie wielu
publikowanych macierzy korelacji (Cheung, 2015). Proces budowy modeli MASEM mozna

przedstawic nastepujaco:

1. Wyodrgbnienie analizowanych konstruktow teoretycznych i1 ich wzajemnych

zalezno$ci,
2. Okreslenie metod i skal pomiarowych,
3. Zgromadzenie miar efektéw z badan pierwotnych,
4. Przeprowadzenie meta-analizy i oszacowanie efektu tacznego,
5. Uzyskanie zagregowanej macierzy korelacji

6. Zbudowanie modelu $ciezkowego (SEM) na podstawie zagregowanej macierzy

korelacji.

W pierwszym etapie uzyskuje si¢ zagregowang macierz kowariancji lub korelacji, w ktorej
wspotczynniki traktowane sg jako miary efektu. W kolejnym kroku macierz ta stanowi punkt
wyjécia do estymacji modelu strukturalnego. W praktyce dane z meta-analizy bywaja
rowniez wykorzystywane jako informacja a priori w modelach bayesowskich. Dzigki
integracji prob wzrasta moc testow dobroci dopasowania modeli strukturalnych, co wynika
ze zwigkszenia liczby obserwacji. Ponadto wyniki meta-analizy moga stuzy¢ jako

uzupetnienie brakow danych w modelowaniu SEM.
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W modelach MASEM stosuje si¢ dwie gtowne techniki estymacyjne: metode najwickszej
wiarygodnosci (ML) — najczesciej wykorzystywang w klasycznych modelach MASEM oraz
metod¢ uogdlniong najmniejszych kwadratow (GLS) — stosowang gtéwnie w kontekscie
modeli regresji typu MARA (Jak, 2015). Wyro6znia si¢ dwa podstawowe sposoby budowy
modeli MASEM. Po pierwsze, podejScie oparte na danych (zagregowanej macierzy
korelacji) — na podstawie danych z badan indywidualnych uzyskuje si¢ zagregowana
macierz, a nastgpnie estymuje si¢ model SEM. Po drugie, podejscie oparte na agregacji
parametrow — w tym przypadku agregacji podlegaja oszacowane parametry z
indywidualnych modeli SEM, ktore nastgpnie sa syntetyzowane w model ogolny. W
podejsciu opartym na danych wyroéznia si¢ metode jednoetapowa (ang. One-Stage MASEM),
w ktorej wystepuje jednoczesna agregacja i modelowanie danych z wykorzystaniem podejsé
wielopoziomowych w badaniach efektow moderacji, oraz dwuetapowa (ang. Two-Stage
MASEM), gdzie w pierwszym etapie wspotczynniki korelacji sa “usredniane” za pomoca
klasycznej meta-analizy, lub tworzona jest zagregowana macierz korelacji (ang. pooled
correlation matrix) a nastgpnie, uzyskana macierz korelacji stanowi podstawe budowy
modelu SEM. Metoda ta daje nieobcigzone oszacowania parametréw SEM, ale moze
prowadzi¢ do powstawania macierzy nie-dodatnio okreslonych oraz do znieksztalcen w

testach statystycznych i bledach standardowych (Cheung i Chan, 2005).

W programie Statistica w modelu SEPATH mozna przeprowadzi¢ zar6wno meta-analiz¢ z
efektem statym, jak roéwniez zbudowaé¢ model SEM w podejsciu dwu-etapowym na
podstawie zagregowanej macierzy korelacji. Na rysunku 4 przedstawione sg parametry
modelu $ciezkowego ESCI, zbudowanego na podstawie zagregowanej macierzy korelacji

oszacowanej na podstawie modeli ECSI.
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Oceny modelu (FisherZ_matrix.smx)
Ocena Btad Statystyka Poziom
parametru standard. T prawdop.

[11-1->[PQ] 0.453 0.009 51.545 0.000
[E]-2->[PQ] 0.278 0.007 42.602 0.000
[PQ]-3->[PV] 0.398 0.011 37.050 0.000
[1]-4->[PV] 0.203 0.011 18.149 0.000
[E]-5->[PV] 0.098 0.008 12.331 0.000
[PV]-6->[S] 0.517 0.008 66.800 0.000
[PV]-7->[L] 0.273 0.009 30.232 0.000
[S]-8->[L] 0.480 0.008 56.525 0.000
[11-9-[1] 0.866 0.013 67.037 0.000
[E]-10-[1] 0.560 0.014 40.176 0.000
[E]-11-[E] 1.655 0.025 67.037 0.000
(EPS1)-->[PQ]

(EPS2)-->[PV]

(EPS3)-->[S]

(EPS4)-->[L]

(EPS1)-12-(EPS1) 0.554 0.008 70.972 0.000
(EPS2)-13-(EPS2) 0.625 0.008 77.360 0.000
(EPS3)-14-(EPS3) 0.733 0.008 91.763 0.000
(EPS4)-15-(EPS4) 0.560 0.008 71.444 0.000

Rys.4. Model $ciezkowy ECSI

Model ECSI zostat zbudowany na podstawie zagregowanej macierzy Kkorelacji z
wykorzystaniem estymacji Browne'a pozwalajaca na poprawne oszacowanie parametrow
modelu $ciezkowego 1 btedéw standardowych.  Liczebno$¢ proby dla macierzy

zagregowanej liczyta 8989 respondentow.

Podsumowanie

Gléwnym celem opracowania bylo przedstawienie zastosowania programu Statistica w
meta-analizie, meta-regresji i meta-SEM. Podejscie to umozliwia kompleksowg analize
wynikow badan obejmujgca nie tylko ocene danego efektu tacznego w klasycznej meta-
analizie, ale rownie podej$cia hybrydowe umozliwiajgce testowanie ztozonych zaleznosci

wynikajacych z przyjetych zatozen teoretycznych.
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