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IMPLEMENTATION OF MEASUREMENT EQUIVALENCE ANALYSIS
IN PSYCHOLOGICAL RESEARCH

Summary. Analysis of measurement invariance is slowly but consistently becoming
the standard of quantitative analysis in psychological research. It tests whether
a measuring instrument (e.g. a scale) has the same measurement characteristics in
groups under the study (e.g. differing in terms of age, culture, or type of research).
Establishing the measurement invariance of instruments used in the study allows,
at the initial stage of the data analysis, for further testing of the main research hy-
potheses addressing the relations between constructs or the mean differences. The
paper provides an overview of strategies and problems related with the invariance
analysis aiming to introduce more widely this method to researchers in Poland. To
this end, we first describe levels of measurement invariance and decisions’ criteria
related with its establishing. We also describe strategies to cope with noninvariance,
briefly introducing bayesian methods. Finally, we provide an example guiding step-
by-step through the invariance analysis with the use of R environment ‘lavaan’
package. Summarizing, we highlight the importance of invariance analysis in psy-
chological research postulating that this analysis does not limit researchers but in-
creases the precision of conclusions derived in psychological research.

Key words: measurement invariance, psychometrics, cross-cultural research, com-
parative psychology

Analiza réwnowaznosci skal pomiarowych, czyli testowanie uprawnien do do-
konywania poréwnan i badania relacji pomiedzy wynikami pomiaru w badanych
grupach, jest jednym ze sposobdw, ktory pozwala na zdobycie przez badacza
(wzglednej) pewnosci, ze uzyskane przez niego wyniki analiz danych przedstawiaja
niezafalszowany obraz badanego zjawiska uprawniajac do dalszego testowania
hipotez gtéwnych o zwiazkach pomiedzy zmiennymi czy réznicach $rednich. Inne
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pomocne w tym zakresie analizy, np. btedu wspdlnej metody (odsylamy do tekstu
Razmus, Mielniczuk, 2018) czy natury brakéw danych (Pokropek, 2018), sa omo-
wione w innych artykutach wiaczonych do tego numeru czasopisma. W niniejszym
tekscie zajmiemy sie¢ dokladniejsza analizg tego, czym jest rOwnowaznos¢ pomia-
rowa, jakie sa konsekwencje zignorowania tej analizy w badaniach, jak przeprowa-
dzi¢ sama analize krok po kroku, oraz jakie korzysci ona przynosi.

Analiza rownowaznoéci pomiarowej, cho¢ promowana juz w latach osiem-
dziesigtych XX wieku (np. Hui, Triandis, 1985) w psychologii przyjmuje sie powoli.
Wyjatkiem wydaje sie by¢ psychologia miedzykulturowa, gdzie analizy te sa po-
wszechne. Czotowe czasopisma tego nurtu nie dopuszczaja do druku artykutéw po-
rownujacych rézne grupy kulturowe, jezeli analiza rownowaznosci pomiarowej nie
jest przeprowadzona na wstepnym etapie analiz. Swiadomos¢ ta nieco wolniej, ani-
zeli w psychologii miedzykulturowej (np. Cieciuch i in., 2014), dociera réwniez do
innych subdyscyplin psychologii takich, jak np. psychologia rozwojowa (np. Knight,
Zerr, 2010a, 2010b; Haltigan i in., 2014) czy organizacji (np. Vandenberg, Lance, 2000;
Cheung, 2007). Niezaleznie od subdyscypliny psychologii réwnowazno$¢ bada sig¢
tez, sprawdzajac uprawnienia do poréwnywania wynikéw grup badanych w rdz-
nych warunkach, np. pomiedzy grupa eksperymentalna a kontrolna (np. Pentz,
Chou, 1994) czy grupa wypelniajaca test w formie papier-otdwek a grupa badana
komputerowa wersja testu (np. van de Vijver, Harsveld, 1994; De Beuckelaer, Lie-
vens, 2009; Cieciuch, Davidov, 2015).

Biorac jednak pod uwage, ze znaczna mniejszo$¢ badan dotychczas opubliko-
wanych zawiera raport dotyczacy rownowaznosci pomiarowej skal wykorzystanych
do analiz zwiazkow czy réznic wynikow analizowanych grup moze pojawic si¢ wat-
pliwos¢ dotyczaca zakresu, w jakim mozemy raportom z dotychczasowych badan
ufa¢. Pytanie to wynika nie tylko z braku w wigkszosci z dotychczasowych raportow
z badan analizy rownowazno$ci pomiarowej, ale réwniez z braku innych analiz (np.
analizy wzorca braku danych), ktére zapewniaja jak najlepsza , diagnoze” danych
przed przystapieniem do analiz gléwnych. Zapewne problemy z replikacja w ba-
daniach psychologicznych (np. Open Science Collaboration, 2015) moga by¢, przy-
najmniej po czesci, zwigzane z brakiem poréwnywalnosci wynikéw i badanych
konstruktéw w analizowanych w réznych badaniach grupach.

Rownowaznos¢ pomiarowa

W literaturze anglojezycznej uzywa sie zamiennie pojec ekwiwalencja pomiarowa
(measurement equivalence) i rownowaznos¢ pomiarowa (measurement invariance). Celem
tej ztozonej z kilku poziomdéw analizy jest sprawdzenie, a najlepiej wykazanie, ze
przedstawiciele réznych badanych przez nas grup tak samo rozumieja badany kon-
strukt i taka sama wage przypisuja pozycjom testowym skali odpowiadajac na nie,
przez co odpowiedzi uzyskane w obu grupach sa ze soba poréwnywalne.

Analize rownowaznosci przeprowadza sie po to, zeby na wstepnym etapie ana-
liz sprawdzi¢, czy w naszym badaniu jest ona potwierdzona, co uprawnia do przy-
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stapienia do testowania sformutowanych w badaniu hipotez gtéwnych. Jezeli ten
pozadany stan rzeczy nie jest osiggniety, wnioskowanie dotyczace naszych hipotez
glownych (gdybysmy przystapili do ich testowania) dostarczy wyniki, ktdre nie sa
wiarygodne i moga doprowadzi¢ do blednych wnioskéw. Brak potwierdzenia row-
nowaznosci pomiarowej w dwoch badanych grupach mozna poréwnac do proby
zestawienia ze sobg nie dwoch jabtek, a jabtek z pomaraniczami, ktérych natura jest
zupetnie rézna. Tego btedu mozna unikna¢. Przyktadowo, w jednym z badan (Lu-
biewska, van de Vijver, 2015) poréwnujac wyniki pomiaru niepokoju przywiaza-
niowego w grupie nastolatkow, ich matek i bab¢ wykazalismy, ze gdybysmy nie
kontrolowali réwnowaznos$ci pomiarowej, nasz wniosek z badan postulowatby, ze
nastolatkowie maja wyzszy poziom niepokoju anizeli ich mamy i babcie. Wynik ten
okazat si¢ jednak uwarunkowany brakiem réwnowaznosci pomiarowej odpowiedzi
testowych kilku twierdzen skali. Ich wyltaczenie z puli twierdzen badajacych niepo-
koj ujawnito brak réznic w poziomie niepokoju we wszystkich badanych grupach
wiekowych.

Warto przy tym zaznaczy¢, ze rGwnowaznos¢ nie opisuje tylko wtasciwosci
danego narzedzia pomiarowego, np. skali, a raczej opisuje wiasciwosci skali oraz
réznic pomiedzy grupami, w ktorych sie to narzedzie zastosowato (van de Vijver,
Leung, 1997). Inaczej rzecz ujmujac, skala nigdy nie funkcjonuje tak samo niezaleznie
od grupy, w ktorej jest stosowana. Dlatego tez, przygotowujac raport z badan nalezy
przed przystapieniem do analiz gtéwnych przetestowac na wiasnych danych struk-
ture skali, jej rzetelno$¢ oraz sprawdzic jaki zakres rownowaznosci jest potwier-
dzony jezeli nasza proba nie jest homogeniczna (np. pod wzgledem kultury, pici,
wieku czy warunkéw eksperymentalnych).

Poziomy rownowaznos$ci pomiarowej

Jest wiele poziomoéw réwnowaznosci pomiarowej, ktére moga by¢ testowane
w badaniach. Najbardziej interesujace dla badaczy i uwazane za krytyczne w bada-
niach psychologicznych sa zwykle réwnowaznosc¢: konstruktu, metryczna i skalarna
(van de Vijver, Leung, 1997). Niemniej poza wymienionymi rodzajami ekwiwalencji
mozna badac tez rOwnowaznos¢: bledéw pomiaru zmiennych obserwowalnych mo-
delu pomiarowego (poziom uznawany za zbyt restrykcyjny i rzadko testowany), wa-
riancji czy kowariancji zmiennych latentnych, czyli zwigzkéw pomiedzy czynnikami
latentnymi, ktorg badamy, kiedy skala ma kilka podskal (np. Schmitt, Kuljanin, 2008).

Ponizej opiszemy trzy najwazniejsze wymiary ekwiwalencji pomiarowej: row-
nowazno$¢ konstruktu, metryczng i skalarna, ktdre sg niezbedne do przystapienia
do dalszego testowania hipotez o zwiazkach pomiedzy zmiennymi i réznicach sred-
nich pozioméw wynikéw skali (tabela 1). Te trzy wymiary rOwnowaznosci maja
strukture hierarchiczng i potwierdzenie nizszego (latwiejszego do udowodnienia)
poziomu rownowaznosci zezwala na przejscie do testowania poziomu wyzszego
(trudniejszego).
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Najnizszym poziomem jest potwierdzenie réwnowaznosci konstruktu. Pozio-
mem wyzszym jest osiggniecie rtOwnowaznosci metrycznej. Poziomem najwyzszym
i najtrudniejszym jest potwierdzenie rOwnowaznosci skalarnej. Jezeli nasze analizy
wykazuja, ze mamy osiagniety poziom réwnowaznos$ci metrycznej mozemy przy-
stapi¢ do testowania gtéwnych hipotez badawczych analizujacych zwigzki pomie-
dzy zmiennymi. Jezeli uda nam sie¢ rowniez potwierdzi¢ réwnowazno$¢ skalarna,
mozemy przystapi¢ do testowania hipotez o roznicach srednich.

Rownowaznos¢ konstruktu (construct lub functional invariance) okreslana jest
tez jako rownowaznosc¢ konfiguralna, jezeli mierzonych jest kilka konstrunktéw, np.
podwymiaréw skali (configural invariance). Analiza tego poziomu réwnowaznosci
odpowiada na pytanie, czy w réznych grupach mierzymy ten sam badz inny kon-
strukt (van de Vijver, Leung, 1997). Potwierdzenie tego poziomu réwnowaznosci
dostarcza empirycznych dowoddw na to, ze mamy w kazdej z grup te sama liczbe
czynnikow latentnych (podskal skali) wskazywanych przez te same wskazniki ob-
serwowalne (zmienne/twierdzenia skali) o tym samym wzorcu zwigzkéw pomiedzy
nimi. W szerszym znaczeniu potwierdzenie tego poziomu réwnowaznosci wskazuje
na to, ze badani w analizowanych grupach nadaja to samo znaczenie konstruktowi
przez nas badanemu jako catosci oraz, ze konstrukt ten ma te sama strukture w ana-
lizowanych grupach lub w réznych punktach pomiarowych (Welkenhuysen-Gybels,
van de Vijver, 2001). Pomimo tego, ze jest to najtatwiejszy do potwierdzenia poziom
réwnowaznosci, mozna i na tym etapie napotkac problemy, jezeli analizowane przez
nas grupy bardzo si¢ réznia.

Przyktadowo, w jednym z badan pierwszej autorki i wspdtpracownikéw (Lu-
biewska i in., w recenzji), w ktérym analizowalismy zwiazek wymiardw zachowan
rodzicielskich matek z ufnoscigq przywiazaniowa nastolatkow w 14 (upraszczajac)
zachodnich i niezachodnich krajach, napotkaliSmy na problem braku rownowazno-
$ci konstruktu dotyczacy skali kontroli rodzicielskiej (skrécona wersja PARQ; np.
Rohner, Rohner, Roll, 1980). Dalsze analizy wykazaty, ze skala ta w niektérych kra-
jach niezachodnich (np. w Indonezji czy w Indiach) tworzy jeden spojny konstrukt,
podczas gdy w krajach zachodnich, postkomunistycznych, Bliskiego Wschodu oraz
w Chinach konstrukt ten sktadat si¢ z dwdch umiarkowanie skorelowanych ze soba
czynnikéw — kontroli psychologicznej (w wymiarze przymusu emocjonalnego ogra-
niczajacego autonomie dziecka) i behawioralnej. Niestety, z powodu niskiej spdjno-
$ci wewnetrznej czynnika kontroli behawioralnej w krajach niezachodnich zdecy-
dowalismy sig¢ na testowanie hipotez gtéwnych tylko z uzyciem czynnika kontroli
psychologicznej — zmieniajac zamierzenie autora skali co do jej stosowania. Przy tym
rozwiagzaniu udato nam sie potwierdzi¢ rownowaznos¢ konstruktu, co pozwolito
na testowanie nastepnych poziomoéow réwnowaznoséci. Niemniej z powodu nieakcep-
towalnego poziomu spdjnosci wewnetrznej (rzetelnosci) musieliSmy z dalszych po-
rownan dodatkowo wytaczy¢ dane z czterech krajow.

Rownowaznosé metryczna (metric invariance) lub rownowazno$¢ jednostki po-
miarowej (measurement unit invariance). Nieco trudniejszym do uzyskania poziomem
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ekwiwalencji pomiarowej jest rOwnowaznosc¢ metryczna, czyli tzw. porownywal-
nos¢ jednostek pomiaru. Najbardziej trafnym przykladem tego poziomu analizy jest
pordéwnanie ze soba pomiaru temperatury za pomoca stopni Celsjusza i Kelvina.
Pomimo tego, ze zeru Kelwina odpowiada -273 stopni Celsjusza, zmianie o jeden
kelwin odpowiada zmiana rowniez o jeden stopient w skali Celsjusza, wskazujac na
to, ze interwaly pomiarowe sa réwne (co prawda zrddta skali rézne).

Podobnie jest np. ze skala Likerta. Sprawdzajac ten poziom réwnowaznosci,
pytamy o to, czy jednostka pomiarowa w analizowanych grupach jest poréwny-
walna (van de Vijver, Leung, 1997), przyktadowo, czy odlegto$¢ odpowiedzi w skali
Likerta, np. od (1) zdecydowanie si¢ nie zgadzam do odpowiedzi (2) raczej si¢ nie zga-
dzam jest tozsama w analizowanych grupach. Aby to sprawdzi¢ badamy, czy war-
tosci fadunkow czynnikowych sa réwne w badanych grupach, co jest rownoznaczne
z rownoscia interwatow skali narzedzia. Nalezy tutaj jednak pamieta¢, ze na tym
poziomie sprawdzamy tylko réwnowaznos¢ jednostki pomiarowej, nie za$ zrédto
skali. Zrédto skali, czyli punkt startowy pomiaru wskazywany w analizach przez
stalq regres;ji (intercept), moze pozostawac¢ w tym przypadku rozny tak, jak w sytua-
qji, kiedy zeru kelwina odpowiada -273 stopni w skali Celsjusza.

Warto tutaj ponownie zaznaczy¢, ze potwierdzenie rOwnowaznosci metrycznej
nie oznacza jeszcze, ze mozemy porownac srednie wynikéw w analizowanych gru-
pach. Udowadniajac, ze mamy réwng jednostke pomiarowa, nie udowodnilismy
jeszcze, ze wyniki srednie sg poréwnywalne ze soba. Moze by¢ tak, Zze pomimo row-
nych jednostek pomiaru srednia w jednej grupie moze by¢ podwojona z powodu
innego poziomu startowego pomiaru w poréwnaniu do sredniej w drugiej grupie.
Aby mie¢ uprawnienia do poréwnywania $rednich poziomdéw skali musimy prze-
testowad najwyzszy poziom ekwiwalencji pomiarowej — réownowaznosc¢ skalarna.

Nalezy dodag, ze brak potwierdzenia tak rownowaznosci konstruktu, jak i row-
nowaznosci metrycznej moze wskazywac na stronniczos¢ metody (method bias) lub
stronniczos¢ twierdzen skali (item bias), czyli ich odmienne funkcjonowanie w gru-
pach (differentia item functioning, DIF analizowany czesto w ramach Teorii Odpo-
wiedzi Testowych poza Klasyczna Teorig Testow; np. w: Reynolds, Suzuki, 2013).
Stronniczos$¢ metody moze wynikac z wielu zrédet bedacych przyczyna réznic po-
miedzy grupami, np. braku odpornosci metody na styl odpowiedzi testowych re-
spondentdw (response style)!, tendencji badanych do ukazywania si¢ w okreslonym
$wietle (social desirability) czy niedostosowania metody pomiaru do np. poziomu
edukacji badanych (Zawadzki, 2006). Stronniczos¢ twierdzen zas moze wynikac

! Styl odpowiedzi testowych odnosi si¢ do typowego dla danej grupy (czesto kulturowej)
stylu odpowiadania na pytania testowe. Wéréd rodzajow stylu odpowiedzi sa: ugodowosé
[tendencja badanych do czestszego wybieranie odpowiedzi (4) zgadzam si¢ anizeli (2) nie zga-
dzam sig niezaleznie od rodzaju pytania czy poziomu badanej cechy]; preferencja do wybierania
$rodkowych wartosci skali [(3) ani tak, ani nie] czy preferencja do udzielania ekstremalnych od-
powiedzi [(5) zdecydowanie zgadzam sig/ (1) zdecydowanie nie zgadzam sie].
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z nietrafnego ich ttumaczenia?, nieadekwatnosci ekologicznej twierdzenia (np. gdy
pytamy o ogladanie telewizji tam, gdzie nie ma jej w domu) czy z niezrozumiatego
dla badanych ich sformutowania (van de Vijver, Leung, 1997). Nalezy jednak pa-
mietad, ze stronniczos¢ metody czy twierdzen skali sama w sobie méwi nam duzo
o réznicach pomiedzy analizowanymi grupami, cho¢ niekoniecznie o réznicach mie-
dzygrupowych w analizowanym przez nas konstrukcie zdefiniowanym przez twier-
dzenia uzytej przez nas skali.

Réwnowaznos¢ skalarna (scalar invariance) lub pelna poréwnywalnos$¢ wyniku
(full score comparability). Ten poziom réwnowaznosci odpowiada nam na pytanie
o to, czy danemu poziomowi badanej przez nas cechy odpowiada ta sama warto$¢
odpowiedzi testowej badanych w poréwnywanych grupach. Innymi stowy, chcemy
wiedzie¢, czy wynik badania dwéch (lub wiecej) oséb o tym samym poziomie ba-
danej cechy, np. niepokoju, jest ten sam, jezeli te ceche mierzymy nasza skala. Naj-
prosciej méwiac, potwierdzenie rownowaznosci skalarnej oznacza, ze badani w ten
sam sposob uzywaja skali.

Celem wykonania tej analizy testuje sie rOwnowaznos¢ statych regresji (inter-
cepts) pozycji testowych skali (np. van de Vijver, Leung, 1997), ktére okreslaja jaka
jest lokalizacja (punkt startowy) wartosci odpowiedzi testowej danego twierdzenia
w poréwnywanych grupach, kiedy poziom czynnika latentnego, ktérego twierdze-
nie jest wskaznikiem, wynosi zero (np. jaka jest wartosc¢ stalej regresji twierdzenia
X bedacego wskaznikiem skali niepokoju, jezeli poziom niepokoju w danej grupie
jest rowny zero). Analogicznym parametrem w Teorii Odpowiedzi Testowych jest
parametr trudnosci pytania (item difficulty parameter) (np. van de Vijver, Leung, 1997).
Brak potwierdzenia tego poziomu réwnowaznosci sprowadza si¢ do wniosku, ze
osoby w réznych grupach z tym samym poziomem cechy (np. niepokoju) w badaniu
uzyskuja rézne srednie wynikéw, ktérych poréwnywanie moze prowadzi¢ do bted-
nych wnioskéw o réznicy srednich wynikéw w obu grupach.

Etapy i strategie analizy rOwnowaznosci pomiarowej

Istniejg rozne pakiety i metody analizy danych, ktére mozna wykorzysta¢ do
przetestowania rdwnowaznosci pomiarowej. Jedna z nich jest eksploracyjna analiza
czynnikowa (np. mozliwa do przeprowadzenia w pakiecie SPSS), gdzie na macierzy
korelacyjnej dokonuje si¢ analizy czynnikowej manipulujac przy tym przynalezno-
$cig grupowaq badanych (Welkenhuysen-Gybels, van de Vijver, 2001) oraz wykorzys-
tujac do oszacowania uzyskania réwnowaznos$ci pomiarowej wartosci wskaznika ¢
(phi) Tuckera (np. Rézycka-Tran, Boski, Wojciszke, 2014). Niemniej ta metoda jest
dzisiaj juz rzadko wykorzystywana z powodu skomplikowanej procedury oblicza-
nia oraz braku kontroli bledow pomiaru. Ponadto zasugerowatysmy juz wczesniej,

2 Trafna translacja jezykowa nie musi wiazac sie z trafnoscia ekologiczng ttumaczenia.
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ze chcac przeprowadzi¢ analize rownowaznosci pomiarowej, mozna wyjs¢ poza Kla-
syczng Teorie Testow i skorzystac¢ z Teorii Odpowiedzi Testowych (Item Response
Theory). Takie analizy nalezg jednak w psychologii do rzadkosci (z wyjatkiem badan
edukacyjnych). Najczesciej stosowang dzisiaj w badaniach psychologicznych stra-
tegia jest prawdopodobnie wykorzystanie konfirmacyjnej analizy czynnikowej na
podstawie modelowania rownan strukturalnych. Analiza ta bywa poszerzona o uzy-
cie estymatorow bayesowskich, co jest przydatne w warunkach, kiedy potwierdze-
nie rGwnowaznosci przy zatoZeniu pelnej réwnosci szacowanych parametréw nie
jest mozliwe do osiagniecia (np. Zercher i in., 2015).

Do analizy rownowaznosci na podstawie konfirmacyjnej analizy czynnikowej
wykorzystuje si¢ dzisiaj rézne pakiety statystyczne typu: Amos, Mplus (zaintereso-
wanych odsytamy do Cieciuch, Davidov, 2015), LISREL czy ktdry$ z pakietow $ro-
dowiska R. Z naszych doswiadczen wynika, Ze najszybciej i najskuteczniej® mozna
dokonac¢ tych analiz przy uzyciu pakietu ‘lavaan’ (Rosseell, 2012) srodowiska R.
Ograniczeniem tego pakietu jest jednak pdki co brak bezposredniej mozliwosci wy-
korzystania analiz bayesowskich. Celem zrobienia tych analiz nalezy dodatkowo
skorzystaé z innych pakietow wykorzystujacych grupe metod Markov chain Monte
Carlo (MCMC), takich jak programy z grupy BUGS, JUGS czy Stan sprzezone
z takimi pakietami srodowiska R, jak: ‘blavaan’, ‘rjags” czy ‘Rstan’. Pakiet ‘blavaan’
(Merkle, Rosseel, 2015), oparty na programie JAGS, jest przy tym kompatybilny
z pakietem ‘lavaan’. Jezeli zatem zalezy nam na wykorzystaniu estymatoréw baye-
sowskich, jednymi z najlepszych pakietow sa: Mplus, ktéry umozliwia przeprowa-
dzenie wszystkich analiz przy uzyciu jednego programu (jednak jego wada jest to,
ze nie jest on darmowy), oraz darmowe pakiety ‘lavaan’ i ‘blavaan’ srodowiska R.

Niemniej niezaleznie od tego, ktdéry z pakietow wykorzystamy, strategia prze-
prowadzania analiz jest taka sama. Najpierw nalezy przetestowac¢ model bazowy,
potem za$ model konfiguralny (rownowaznosc¢ konfiguralna) oraz kolejno modele
zagniezdzone z narzuconymi restrykcjami réwnosci fadunkéw czynnikowych (row-
nowazno$¢ metryczna) oraz statych regresji (rownowaznosc skalarna). Zanim opi-
szemy te poziomy analiz doktadniej wyjasnimy strategie podejmowania decyzji
dotyczace potwierdzenia (osiggniecia) danego poziomu rownowaznosci.

Kryteria decyzyjne

Dwa etapy analiz zwigzanych z testowaniem réwnowaznosci pomiarowej wy-
magaja decyzji dotyczacych dalszego postepowania. Po pierwsze, nalezy podja¢ de-
cyzje, czy model pomiarowy, ktdry teoretycznie chcemy przetestowa¢ w naszym
badaniu ma dobre parametry dopasowania do danych. Po wtdre, na etapie testowa-

3 Przy poréwnywaniu parametrow modeli w 39 grupach i kilkunastu tysigcach danych,
jedynie pakiet ‘lavaan’ nie zawiesit si¢ przed ukonczeniem analiz.
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nia roznych poziomoéw rownowaznosci pomiarowej naszego modelu nalezy podja¢
decyzje dotyczaca dalszego postepowania w sytuacji braku potwierdzenia testowa-
nego poziomu réwnowaznosci. Kryteria decyzyjne zwiazane z tymi etapami opi-
szemy ponize;j.

Przygotowujac model pomiarowy, ktéry chcemy przetestowac najpierw nalezy
zadbac¢ o dobre parametry dopasowania modelu do danych w kazdej z analizowa-
nych grup oraz w catej prébie. Modele grupowe oraz model wielogrupowy powinny
mie¢ przynajmniej akceptowalne parametry dopasowania do danych. Parametry,
ktore poddaje sie ocenie réznig sie w zaleznosci od preferencji badacza, niemniej
warto kontrolowa¢ przynajmniej po jednym parametrze z danej grupy, z ktorych
kazda dostarcza nam odmiennych informacji o poziomie dopasowania modelu do
danych. Przykltadowe parametry podajemy w tabeli 2. Jezeli parametry dopasowa-
nia nie sa zadowalajace nalezy poszukac zrédta problemu analizujac parametry mo-
delu oraz jego indeksy modyfikacyjne. W zaleznosci od zrdodta problemu mozna
dokona¢ w nim zmian, np. zwigzanych z wprowadzeniem do modelu kowariancji
btedéw pomiaru zmiennych obserwowalnych lub z wytaczeniem z modelu zmien-
nych obserwowalnych (twierdzen skali), ktorych wartosci fadunkéw czynnikowych
lub stalych regresji nie sa akceptowalne.

Nastepna grupa decyzji dotyczy tego, na czym opierac¢ wniosek o potwierdze-
niu danego poziomu réwnowaznosci pomiarowej. Przyjete jest, ze w tym zakresie
kierujemy sie kilkoma kryteriami opierajacymi si¢ na rdéznicy pomiedzy paramet-
rami dopasowania analizowanego modelu a parametrami dopasowania modelu
wczesniejszego, w ktorym testowaliémy model na nizszym poziomie rOwnowazno-
$ci anizeli aktualnie testowany poziom (np. poréwnujemy parametry dopasowania
modelu réwnowaznosci skalarnej z parametrami dopasowania modelu réwnowaz-
nosci metrycznej lub parametry modelu konfiguralnego z modelem bazowym).

Kryteria decyzyjne o potwierdzeniu osiggniecia danego poziomu réwnowaz-
nosci oparte sa na dwdch procedurach postepowania. Pierwsza z nich wymaga prze-
prowadzenia analizy istotnosci statystycznej réznicy pomiedzy chi kwadrat obu
sasiadujacych modeli (Ax?) za pomoca np. testu ANOVA. Jezeli wynik wskazuje na
brak istotnej statystycznie réznicy, oznacza to, ze dany poziom réwnowaznosci
moze by¢ potwierdzony jako osiagniety.

Niemniej nalezy zaznaczy¢, ze w badaniach z wykorzystaniem bardzo duzych
baz analizowanych danych oczekiwania, ze przyrost y? pomiedzy modelami nie be-
dzie istotny statystycznie, jest nierealistyczne ze wzgledu na wrazliwo$¢ tego inde-
ksu na wielkos¢ préby (Cheung, Rensvold, 2002; Meade, Johnson, Braddy, 2008).
W zwiazku z tym zaproponowano nieco szersza grupe kryteriow. Decyzja o po-
twierdzeniu kazdego z poziomdéw réwnowaznosci opiera sie tutaj na ustalonych,
wskazanych ponizej kryteriach odcigcia:

(1) W duzych prébach badawczych (N = 300) zmiana CFI (ACFI) do warto$ci
<-,01 pozwala na wnioskowanie o potwierdzeniu wszystkich poziomoéw row-
nowaznosci pomiarowej (Cheung, Rensvold, 2002; Meade, Johnson, Braddy,
2008; Byrne, van de Vijver, 2010).
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(2) W duzych probach badawczych (N = 300) z rowna liczebnoscia badanych
w analizowanych grupach oraz mieszanym wzorcem odstepstw od réwnowaz-
nosci, kryteria potwierdzania rownowaznosci r6znia sie dla réznych jej pozio-
moéw (Chen, 2007): (a) przy testowaniu rownowaznos$ci metrycznej, zmiana
CFI < -,010, uzupetniona przez zmiane RMSEA <,015 lub zmiane SRMR <,030;
(b) przy testowaniu statych regresji, zmiana CFI < -,010, uzupelniona przez
zmiane RMSEA <,015 lub zmiane SRMR <,010.

(3) W probach matych (N < 300), z nier6wna liczebnoscig badanych w grupach oraz
jednolitym wzorcem odstepstw od réwnowaznosci, kryteria potwierdzania
rownowaznosci sa nastepujace (Chen, 2007): (a) przy testowaniu réwnowazno-
$ci metrycznej, zmiana CFI < -,005, uzupetniona przez zmiang RMSEA < ,010
lub zmiange SRMR <,025; (b) przy testowaniu statych regresji, zmiana CFI <
-,005, uzupetniona przez zmiang RMSEA < ,010 lub zmiang SRMR < ,005.

(4) Zmiana parametrow Akaike information criterion (AAIC) oraz Bayesian information
criterion (ABIC) o warto$¢ wieksza niz 1 pozwala na wnioskowanie o rowno-
waznosci (za Zercher i in., 2015).

Kryteria decyzyjne
w sytuacji braku potwierdzenia rownowaznosci

W zwiazku z tym, ze wyniki analiz bardzo czesto nie sq w stanie potwierdzic¢
poziomu réwnowaznosci metrycznej czy skalarnej, nastepna grupa decyzji, przed
ktérymi staje badacz, dotyczy tego, co zrobi¢, jezeli dany poziom réwnowazno-
$ci nie jest potwierdzony. Przynajmniej trzy Sciezki sq tutaj mozliwe. Po pierwsze,
mozna zaprzestac dalszych analiz i ograniczy¢ poziom testowania hipotez gtéwnych
do potwierdzonego poziomu rownowaznosci skali (do analizy zwiazkdéw pomiedzy
zmiennymi przy potwierdzonej rOwnowaznosci metrycznej oraz powstrzymanie sie
przed analiza réznic srednich przy braku potwierdzenia réwnowaznosci skalarnej).

Drugie wyijscie polega na przystapieniu do testowania czeSciowej rownowaz-
nosci pomiarowej (partial measurement invariance) (Byrne, Shavelson, Muthen, 1989).
W tej sytuacji uwalniamy niektére tadunki czynnikowe lub stale regresji z restrykcji
rownosci w analizowanych grupach. Decyzje o tym, ktore parametry uwolnic z re-
strykcji rownosci podejmuje sie zwykle po analizie indeksow modyfikacyjnych oraz
wielko$ci réznic analizowanych parametréw pomiedzy grupami (np. réznic w wiel-
kosci tadunkéw czynnikowych we wszystkich grupach). Podejscie to jest coraz cze-
Sciej krytykowane (np. Marsh i in., 2017). Jeden z probleméw polega na tym, ze
indeksy modyfikacyjne, bedace podstawa decyzji opieraja si¢ na danych obarczonych
problemem kolinearnosci, w zwiazku z czym wyniki wspierajace czesciowa row-
nowazno$¢ moga by¢ niereplikowalne. Pomimo Ze nie jest to podejscie idealne, jest
nadal czesto wykorzystywane w badaniach i zdecydowanie najlepsze (van de Schoot
iin., 2013), jezeli tylko niektore parametry znacznie r6znia sie pomiedzy grupami
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(np. kiedy tadunki czynnikowe jednego z kilku twierdzen skali maja wyraznie wigk-
sza wartos¢ w pordwnaniu z reszta twierdzen).

Podejmujac decyzje o ilosci uwalnianych parametrow, przyjmuje sie, ze dopoki
przynajmniej dwa fadunki czynnikowe lub state regresji maja narzucone parametry
rownosci, mozna trafnie wnioskowac o réznicach $rednich latentnych w analizowa-
nym modelu (za: van de Schoot, Lugtig, Hox, 2012). Przy tym jednak badania wska-
Zuja, ze celem poréwnania sumy punktéw lub $rednich zmiennych obserwowalnych
(np. $rednich arytmetycznych twierdzen), musimy wykaza¢ petna réwnowaznos¢
skalarng (Steinmetz, 2013). CzgSciowym rozwiazaniem tego problemu wydaje si¢
uwolnienie z restrykcji rownosci mniej niz polowy parametréw puli zmiennych ob-
serwowalnych (np. statych regresji nie wiecej niz 40% pozydji testowych skali) oraz
wylaczenie z obliczania wartosci $redniej arytmetycznej (lub sumy) zmiennych ob-
serwowalnych tych pytan skali, ktérych tadunki lub state regresji zaburzaty rowno-
wazno$¢ pomiarowa skali (takie rozwigzanie zastosowano w Lubiewska, van de
Vijver, 2015).

Trzecie rozwiazanie, przydatne szczegodlnie, jezeli zalezy nam na poréwnaniu
$rednich wynikow skali w grupach, polega na przetestowaniu przyblizonej row-
nowaznosci pomiarowej (approximate measurement invariance) opartej o modele ba-
yesowskie (Muthen, Asparouhov, 2013; Verhagen, Fox, 2013). Po te¢ metode siega sie
tylko wtedy, kiedy nie udalo si¢ za pomoca wczesniej opisanych metod potwierdzi¢
petnej rbwnowaznosci pomiarowej. Strategia ta, w przeciwienstwie do klasycznych
estymatorow opartych na metodzie maksymalnego prawdopodobienistwa, zaklada,
ze state regresji czy wartosci tadunkéw czynnikowych nie musza by¢ identyczne
w analizowanych grupach. Przy tym zatozeniu pozostawia sie¢ pewien margines wa-
riangji, na ktora pozwala sie¢ w zakresie réznic pomiedzy poréwnywanymi paramet-
rami. Margines wariancji okresla si¢ przed przetestowaniem modelu poprzez
sformutowanie, na podstawie dostepnej badaczowi wiedzy, parametréw rozktadu
a priori, ktdry konfrontuje si¢ potem z danymi uzyskujac parametry rozktadu a po-
steriori, wskazujace czy nasz model zaktadajacy pewien margines zmiennosci ma
poparcie w danych w obliczu przyjetych zatozen teoretycznych (a priori). Decyzje
o przyjeciu modelu opiera si¢ na wielkosci parametru DIC (deviance information cri-
terion) oraz wartosci posterior predictive p-value (ppp), ktory powinien by¢ wiekszy lub
zblizony do ,050 (np. Verhagen, Fox, 2013). Jezeli metoda przyblizonej réwnowaz-
nosci pomiarowej wykaze brak rownowaznosci pomiarowej na testowanym pozio-
mie, mozna na podstawie analizy tego, ktdre tadunki czynnikowe lub state regres;ji
byly rézne w analizowanych grupach, uwolnic te parametry, ktére byty rézne z re-
strykcji rownosci, czyli zastosowac strategie czeSciowej przyblizonej rownowaz-
nos$ci pomiarowej (np. van de Schoot i in., 2013; Zercher i in., 2015).

Metody symulacji Monte Carlo wykazaty, Zze ta metoda oceny rownowaznosci
pomiarowej trafnie szacuje faktyczna wariancje danych zwigkszajac przy tym szanse
na potwierdzenie danego poziomu rownowaznos$ci pomiarowej (van de Schoot i in.,
2013). Badania van de Schoota i wspdtpracownikéw (2013) poréwnujace skutecznosé
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metody testowania czesciowej rOwnowaznosci oraz przyblizonej rownowaznosci
pomiarowej w zakresie rOwnowaznosci statych regresji wykazaty, ze jezeli wyste-
puja mate réznice w obrebie statych regresji wielu wskaznikéw obserwowalnych
zmiennej latentnej metoda przyblizonej rdwnowazno$ci pomiarowej sprawuje sie
lepiej anizeli metoda czesciowej rdwnowaznosci. Ta ostatnia sprawuje si¢ jednak
lepiej w sytuacji, kiedy wartosci statych regresji nielicznych twierdzen znacznie r6z-
nig sie od wartosci stalych regresji pozostatych twierdzen.

W koncu, w sytuacji kiedy badacz chce testowac¢ w swoich badaniach hipotezy
gléwne dotyczace réznic Srednich wynikoéw, zas przeprowadzone przez niego ana-
lizy rownowaznosci skalarnej wykazujq brak wsparcia dla wniosku o chociazby cze-
Sciowej rownowaznosci skalarnej, moze on zastosowa¢ metode wyr6wnywania
(alignment) zaproponowang przez Muthén i Asparouhov (2013) przy uzyciu esty-
matoréw ML lub bayesowskich. Jest ona opracowana dla baz danych zawierajacych
wiele grup. Wyréwnywanie moze by¢ zastosowane do pordwnania srednich war-
tosci czynnikéw latentnych nawet jezeli nie ma poparcia dla rownowaznosci ska-
larnej. Metoda wyréwnywania nie zakltada rownowaznosci pomiarowej, a zamiast
tego wykorzystujac funkcje upraszczania poszukuje optymalnego wzorca rowno-
waznosci pomiarowej. Funkgja ta jest podobna do kryteriow rotowania czynnikéw
w eksploracyjnej analizie czynnikowej, gdzie po rotacji generowane sg wielkie lub
mate wartosci fadunkéw czynnikowych. W efekcie, mozliwe staje si¢ oszacowanie
wszystkich parametrow modelu ograniczajac zaburzenia rOwnowaznosci do mini-
mum oraz ocena tego, ktdre parametry modelu sg nierdwnowazne w analizowanych
grupach. Jezeli chcemy zastosowac metode wyréwnywania nie tylko do porowny-
wania $rednich latentnych, a do innych analiz SEM, mozna zastosowa¢ metode wy-
rownywania-wewnatrz-CFA (Muthén, Asparouhov, 2013), gdzie testuje si¢ model,
jeszcze raz uzywajac wynikow uzyskanego modelu jako wartosci startowych mo-
delu nastepnego (Marsh i in., 2017). Jako ze opisanie tych bardziej zaawansowanych
metod wykracza poza zakres niniejszego artykutu, ktérego celem jest przeprowa-
dzenie czytelnika przez podstawowe analizy dotyczace rownowaznosci, osoby za-
interesowane odsytamy do tekstow pokazujacych przyktady analiz bayesowskich
(np. Zercheriin., 2015), wyréwnywania (np. van de Schoot i in., 2013; Asparouhov,
Muthen, 2014) czy wyréwnywania-wewnatrz-CFA (np. Marsh i in., 2017). Ponadto
warto dodag, ze mozliwe jest rowniez szukanie przyczyn braku réwnowaznosci ska-
larnej, ktéra moze wiazac si¢ z moderujaca rola zmiennych drugiego stopnia (np.
kultury). W tym celu mozna wykorzysta¢ np. analize wielopoziomowych modeli
strukturalnych (multilevel SEM), wyjasniajac dlaczego mamy do czynienia w naszych
danych z brakiem réwnowaznosci (Davidov i in., 2012).

Przykladowa analiza rownowaznosci skali

Ponizej opiszemy strategie analizy kazdego z poziomoéw réwnowaznosci, do-
datkowo podajac komendy pakietu ‘lavaan’, ktéry wykorzystamy do przeprowa-
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dzenia analiz. Jako strategie radzenia sobie z brakiem potwierdzenia rownowazno-
$ci zastosujemy metode czesciowej rdwnowaznosci, ktéra pomimo ograniczen jest
dos¢ przystepna i nadal czesto wykorzystywana metodq radzenia sobie z proble-
mem braku réwnowaznosci metrycznej czy skalarnej. W prezentowanym przykta-
dzie przeanalizujemy skale przywigzania ztozong z dwoch zwiazanych ze soba
podskal Unikania i Niepokoju (skala Adult Attachment Scale, AAS; Collins, Read,
1990), ktdra przetestujemy w zakresie rownowaznosci konfiguralnej, metrycznej
i skalarnej. Analizy przeprowadzimy na danych zebranych od nastolatkéw w trzech
krajach: w Niemczech, Turcji i Polsce (analizy te sa przyktadowe i nie byty dotych-
czas publikowane).

Krok 1. Ustanowienie modelu konfiguralnego i analiza rownowaznosci konfigu-

ralnej

Analize réwnowaznosci konfiguralnej w naszym przyktadowym badaniu roz-
poczety$my od oddzielnej analizy modelu pomiarowego w kazdej badanej grupie
(Meade, Johnson, Braddy, 2008) w zakresie: ilo$ci czynnikéw latentnych skali;
wzorca fadunkéw czynnikowych (wielkosci i zwiazku z czynnikiem gléwnym); oraz
korelacji pomiedzy czynnikami latentnymi. Robiac to przeanalizowaty$my dane za-
pisane w osobnych dla kazdej analizowanej grupy plikach, zaczynajac od danych
z Niemiec. Celem wprowadzenia tych danych do srodowiska R wpisaly$my naste-
pujaca komende*:

>mydataN<-read.table(, c:/daneR/Niemcy.txt” header=TRUE)

Potem zdefiniowatysmy parametry modelu pomiarowego, ktéry ma by¢ prze-
analizowany w pakiecie ‘lavaan’:

>myModel<-’

>Unikanie=~a03+al3+al4+al5+al7+al8

>Niepokdj=~a04+a05+a06+a07+a08+al0+all+al6

>Unikanie~~ Niepokdj

>

Celem oszacowania modelu przy wykorzystaniu konfirmacyjnej analizy czyn-
nikowej (CFA) wpisaty$Smy polecenie:

> fit<-cfa(myModel,data=mydataN)
oraz poprositysmy o podsumowanie parametréw oszacowania modelu:

>summary(fit fit. measures=T,standardized=T)

Po przeanalizowaniu struktury skali w danych niemieckich, zrobitysmy to samo
na danych polskich oraz tureckich. Wyniki naszych analiz wykazaly, ze model ma
zadowalajace parametry dopasowania do danych w kazdej grupie (kraju) oraz wy-
kazuje t¢ sama strukture i poréwnywalne wzorce zwigzku tadunkow czynnikowych
twierdzen z czynnikami latentnymi skali. Zakladajac na podstawie wynikow, Ze teo-

*Jezyk srodowiska R nie jest przedmiotem analizy niniejszego artykutu, stad osoby zain-
teresowane odsytam do strony https://www.r-project.org/ oraz opracowan, np. Kopczewska,
Kopczewski, Wojcik (2009).
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retycznie przez nas zalozony model pomiarowy trafnie opisuje strukture konstruktu
w kazdej grupie, przeszlySmy do sprawdzenia, jaka jest dobro¢ dopasowania tego
modelu do danych wielogrupowych, ktéry bedzie stanowit na dalszych etapach
analizy model konfiguralny (Byrne, 2008), od ktérego zaczniemy testowanie nastep-
nych pozioméw réwnowaznosci pomiarowej naszej skali.

W tym celu polaczylysmy wszystkie dane w jedng matryce, w ktorej dane
zréznych krajéw sa wprowadzone wertykalnie oraz zawierajg kolumne ze zmienna
grupujaca (kraj). Polecenia wprowadzajace analizowana baze danych do R oraz tes-
tujace rownowaznos¢ konfiguralng wygladaty nastepujaco’

>mydata<-read.table(, c:/daneR/Total.txt”, header=TRUE)

#plik ,Total.txt” zawiera dane wielogrupowe ze wszystkich krajow, wraz z ko-

lumna je identyfikujaca

>fit.conf<-cfa(myModel,data=mydata,group="country”)

#” country” wskazuje nazwe zmiennej okreslajacej przynalezno$¢ narodowa ba-

danego

>summary(fit.conf, fit. measures=T,standardized=T)

# ta komenda pozwala przesledzi¢ wszystkie parametry modelu pomiarowego

w kazdej grupie

>fitMeasures(fit.conf)

#ta komenda jest wezsza od komendy ,,summary” i zleca wygenerowanie tylko

parametrow dopasowania modelu bazowego (konfiguralnego) do danych. Jest

ona przydatna, jezeli chcemy w wydruku mie¢ podane tylko te wyniki

Wyniki dopasowania tego modelu do danych, zaprezentowane w zataczniku 1,
wskazuja na dobre parametry dopasowania. Na tej podstawie mozemy wnioskowac,
ze teoretycznie przyjety model pomiarowy dobrze opisuje strukture skali w trzech
badanych przez nas grupach.

Analiza réwnowaznosci konfiguralnej jest najmniej restrykcyjna poniewaz
w modelu nie narzuca si¢ zadnych restrykcji rownosci parametrow w analizowa-
nych grupach, zas informacja o przynaleznosci do grupy jest tutaj jedynie czescia
modelu (wielogrupowej konfirmacyjnej analizy czynnikowej, multigroup confirma-
tional factor analysis, MGCEA).

Parametry dopasowania do danych modelu konfiguralnego (nazwaty$my go
w naszym przykladzie modelem conf) staja si¢ w dalszych analizach naszym punk-
tem odniesienia (modelem bazowym) do poréwnan zmian w parametrach dopaso-
wania modelu jezeli narzucimy w nim restrykcje réwnosci tadunkéw czynnikowych
zmiennych obserwowalnych testujac nastepny poziom réwnowaznos$ci metrycznej
(Byrne, 2008). Czesto dopiero na etapie analizy dopasowania modelu konfiguralnego
do danych, raportuje si¢ indeksy dopasowania modelu w tabeli przedstawiajacej

5 Po znaku # podane sa w niniejszym tek$cie informacje o tresci komendy pomocne w jej
rozumieniu, nalezy zatem pamietad, ze nie sa to czesci komend, ktére nalezy wprowadzi¢ do
R celem dokonania analiz.
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wyniki badania (przyktad w zataczniku 1 oraz w Lubiewska i in., 2016b). Jezeli nasz
model jest dopasowany do danych w sposéb, co najmniej akceptowalny mozemy
przystapi¢ do przetestowania wyzszego poziomu ekwiwalencji pomiarowej, czyli
rownowaznosci metrycznej.

Krok 2: Rownowaznos¢ metryczna

W celu przetestowania rownowaznos¢ jednostki pomiarowej narzucitysmy
w testowanym przez nas modelu restrykcje rGwnosci na parametry tadunkéw czyn-
nikowych w kazdej grupie. W zalezno$ci od pakietu statystycznego, w ktérym prze-
prowadza sig analizy robi sie to réznie. Czesto nalezy wydac programowi polecenie
oszacowania wielko$ci tadunkow czynnikowych wskaznikow obserwowalnych
(twierdzen) w jednej (np. najwigkszej) z grup przez nas badanych oraz narzucic
w pozostatych grupach restrykcje rownosci tadunkow czynnikowych wobec grupy,
w ktorej sa one oceniane. W pakiecie ‘lavaan’ sSrodowiska R, dla ktérego podajemy
przyklady wystarczy dopisa¢ komende — group.equal="loadings” — w poleceniu
oszacowania modelu i przeanalizowa¢ model ponownie:

>fit.metric<-cfa(myModel,data=mydata,group="country”,group.equal="load-

ings”)

>fitMeasures(fit.metric)

Model ten nazwaty$my modelem metric®, poniewaz nie jest on tozsamy z mo-
delem wczesniejszym conf. Wyniki tej analizy, wskazane w zalgczniku 1, wskazuja
na pogorszenie parametréw dopasowania modelu metric do danych, w poréwnaniu
z parametr mi modelu conf. Biorac pod uwage to, ze nasza baza danych jest relatyw-
nie duza (N = 1100) powinniSmy przed przystapieniem do analiz podja¢ decyzje
o zastosowaniu mniej restrykcyjnych kryteriow decyzji o potwierdzeniu poziomu
rownowaznosci, co doprowadzitoby nas do wniosku, Zze mozemy potwierdzi¢ w na-
szych badaniach poziom réwnowaznosci metrycznej (ACFI < ,01 i ARMSEA = 0).
Niemniej celem instruktazowym sprawdzity$my takze, czy wynik testu istotnosci
roznic chi kwadrat wykaze problemy w zakresie potwierdzenia réwnowaznosci
metrycznej. W tym celu wpisatysmy komende:

>anova(fit.conf,fit.metric)

Wynik tej analizy (zatacznik 1) wykazat, Ze réznica chi kwadrat jest istotna sta-
tystycznie.

Warto tutaj zaznaczy¢, ze w raportach z badan na poczatku wskazuje sie kryte-
ria decyzyjne, na podstawie ktdrych bedzie si¢ podejmowato decyzje o potwierdze-
niu (lub nie) kazdego z pozioméw réwnowaznosci. Jezeli przyjmiemy kryteria
odciecia, takie jak ACFI czy ARMSEA zamiast Ax? nie raportujemy wtedy w rezul-
tatach badan wynikow testow Ax* Analiza przedstawiona przez nas w tym artykule

® Nalezy tutaj zaznaczy¢, ze nasz model pomiarowy jest jeden i zostat sprecyzowany
w poleceniu ,myModel” na poczatku analiz. Nastepne modele sg tzw. modelami zagniez-
dzonymi w tym modelu i nie r6Znig sie¢ od niego niczym, poza restrykcjami réwnosci, ktore
si¢ narzuca w kolejnych analizach komendami typu ,fit...<-cfa(...)”.

strona 346



oraz raportowanie wszystkich wynikow ma tylko i wylacznie cel szkoleniowy.
Z tego tez powodu potraktowatysmy wynik Ax? jako wskazujacy na brak réwno-
wazno$ci metrycznej i przesztysmy do sprawdzenia, czy analiza czg¢Sciowej rowno-
waznosci bedzie w stanie rozwigzac problem pogorszenia parametréw dopasowania
modelu.

W tym celu przesledzitysmy wielkos¢ tadunkow czynnikowych (modelu conf)
we wszystkich analizowanych przez nas grupach poszukujac twierdzen, ktére w tym
zakresie odstajq od reszty. Zrobitysmy to korzystajac z nastepujacej komendy pakietu
‘lavaan’:

>fit.metric<-cfa(myModel,data=mydata,group="country”,group.equal="1oa-

dings”)

>summary(fit.metric,fit. measures=T,standardized=T)

#komenda umozliwia analize fadunkéw czynnikowych we wszystkich grupach

oddzielnie

Jest to metoda , na oko” i przy duzej baterii twierdzen skali oraz analizowanych
grup jest dos¢ pracochtonna. Inng, nieco szybszg metoda jest metoda krokowa po-
legajaca na narzucaniu restrykgji réwnosci tadunkéw czynnikowych nie na wszyst-
kie twierdzenia na raz (tak jak robiliSmy to, testujac pelng rownowaznos$¢ metryczna
komenda group.equal="loadings”), ale na kazde twierdzenie z osobna (group.equal=
"loadings” oraz group.partial=...). Porownujemy przy tym jak bardzo przy uwol-
nieniu restrykcji rownosci kazdego twierdzenia z osobna podwyzsza si¢ wartos¢ x*
(nie A x*) w stosunku do modelu wczesniejszego (conf). W tym celu wpisujemy na-
stepujace komendy ‘lavaan”:

>fit.Pmetric<-cfa(myModel,data=mydata,group="country”,group.equal="loa-

dings”, group.partial=c(, Niepokoj=~al7"))

# uwolniliSmy z restrykcji rownosci fadunek czynnikowy twierdzenia nr 17

w modelu z narzucona restrykcja réwnosci na fadunki czynnikowe wszystkich

twierdzen — ten model nazwaliSmy modelem Pmetric

>fitMeasures(fit.Pmetric)

Jezeli wiemy juz, w ktérych grupach ktére wartosci tadunkéw czynnikowych
najbardziej przyczyniaja si¢ do obnizenia parametrow dopasowania modelu do da-
nych’, uwalniamy tadunki czynnikowe tych twierdzen z restrykcji rownosci i spraw-
dzamy réznice pomiedzy modelami, do momentu kiedy Ax? nie wykaze istotnego
statystycznie pogorszenia parametréw dopasowania modelu cze$ciowej rowno-
waznosci metrycznej (Pmetric) wobec modelu konfirmacyjnego (conf). W naszym
przyktadowym badaniu uwolnienie z restrykcji réwnosci fadunku czynnikowego
twierdzenia nr 10 wystarczyto do tego, zeby wynik testu ANOVA badajacy wielko$¢
AX? przestal by¢ istotny statystycznie. Komendy z tq analiza zwigzane przedstawiaja
sie nastepujaco:

7 Wybieramy te twierdzenia, dla ktérych wartos¢ x> modelu oszacowanego oddzielnie
dla kazdego z nich jest najnizsza w poréwnaniu w poréwnaniu z x> modelu konfiguralnego.
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> fit. Pmetric<-cfa(myModel,data=mydata, group="country”,group.equal="loa-

dings”,group.partial=c(,Niepokdj=~al0"))

>fitMeasures(fit.Pmetric)

>anova(fit.conf,fit.Pmetric)

Jezeli potwierdziliSmy rownowazno$¢ metryczng (przynajmniej czesciowq) na-
szej skali, mozemy przejs¢ do nastepnego etapu testowania rownowaznosci pomia-
rowej, jakim jest analiza réwnowaznosci skalarnej.

Jezeli jednak, tak jak w naszym przyktadzie, mamy model pomiarowy z dwoma
czynnikami latentnymi (dwoma podskalami), ktdre sa potaczone kowariancja, na
tym etapie mozemy przetestowac rowniez rOwnowaznos¢ kowariancji, zwana réw-
nowaznoscia strukturalng (structural equivalence) (Byrne, 2008). Testujemy ja dodajac
do dotychczas narzuconych restrykcji réwnosci polecenie , lv.covariances” i spraw-
dzajac istotnos¢ réznicy pomiedzy dopasowaniem modelu czgsciowej rownowaz-
nosci metrycznej (Pmetric) i tego samego modelu z narzucona réwnoscia kowariancji
(nazwijmy go modelem cov) do danych. W naszym przyktadzie komenda pakietu
‘lavaan’ wygladata nastepujaco:

> fit.cov<-cfa(myModel,data=mydata, ,group="country”, group.equal=c(,,loa-

dings”,”lv.covariances”),group.partial=c(, Niepokoj=~a10"))

>anova(fit.Pmetric,fit.cov)

Wyniki w zataczniku 1 wskazuja na petna réwnowazno$¢ kowariancji pomie-
dzy czynnikami latentnymi w analizowanych przez nas grupach. W zwiazku z czym
mozemy przejs¢ do testowania najwyzszego poziomu réwnowaznosci pomiarowe;.
Krok 3: Rownowaznos¢ skalarna

Na tym etapie analiz do restrykcji rownosci fadunkéw czynnikowych i kowa-
riangji dodajemy restrykcje réwnosci stalych regresji (intercepts) wszystkich wskaz-
nikéw obserwowalnych (twierdzen) skali. W tym celu postepujemy podobnie jak
wczesniej. W pakiecie ‘lavaan’ do komendy — group.equal=c(,, loadings”,”lv.cova-
riances”) — dopisujemy , intercepts”, co daje nam bardziej rozbudowang komende
oszacowania naszego modelu pomiarowego (nazwanego modelem scalar):

> fit.scalar<-cfa(myModel,data=mydata,group="country”, group.equal=c(, load-

ings”,”lv.covariances”,”intercepts”), group.partial=c(, Niepokdj=~al0"))

>fitMeasures(fit.scalar)

Aby wnioskowa¢ o potwierdzeniu lub braku potwierdzenia réwnowaznosci ska-
larnej, ponownie oszacowalySmy istotnos¢ statystyczna réznicy pomiedzy dopaso-
waniem do danych nowego (scalar) i wczesniej oszacowanego modelu (cov):

>anova(fit.cov,fit.scalar)

Wyniki naszych analiz, przedstawione w zataczniku 1, wykazaty znaczne po-
gorszenie parametréw dopasowania modelu scalar w poréwnaniu z modelem cov.
Oznacza to, ze nie mozemy potwierdzi¢ rownowaznosci skalarnej analizowanej
przez nas skali.

W tej sytuacji mozemy sprobowac sprawdzi¢ jakie sa warunki uzyskania czescio-
wej rownowaznosci skalarnej i dopiero na tej podstawie podjac¢ decyzje o: (1) teore-
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tycznej i empirycznej sensownosci traktowania wyniku jako podstawy do przysta-
pienia do poréwnywania srednich wynikéw w grupach; (2) zaprzestaniu dalszych
analiz z wnioskiem o potwierdzeniu réwnowaznosci metrycznej (ale nie skalarnej);
(3) przystapieniu do analiz bayesowskich testujacych przyblizong rownowaznos¢
pomiarowa (np. przy uzyciu pakietu ‘blavaan’) lub (4) poréwnania srednich po za-
stosowaniu metody wyrdwnywania (alignment).

Procedura testowania cze$ciowej rownowaznosci skalarnej jest niemal iden-
tyczna do testowania czesciowej rdwnowaznosci metrycznej, niemniej w tym przy-
padku musimy przeanalizowad, ktdre ze statych regresji zmiennych obserwowalnych
przejawiaja wyraznie odmienne wartosci we wszystkich analizowanych grupach.
W naszym badaniu zrobily$my to poprzez uwalnianie pojedynczo statych regresji
kazdego z pytan i testowanie zmian w zakresie wartosci Ax*. W pakiecie ‘lavaan’
wglada to nastepujaco:

> fit. Pscalar<-cfa(myModel,data=mydata,group="country”, group.equal=c(,, load-

ings”,”lv.covariances”,”intercepts”), group.partial=c(, Niepokdj=~a10”, ,,a03~1"))

#tutaj uwolniliSmy z restrykcji rownosci stalq regresji pytania nr 3

>fitMeasures(fit.Pscalar)

Niestety, analizy wykazaty, ze w naszych badaniach nie udato si¢ uzyskac cze-
Sciowej ekwiwalencji skalarnej. ZaprzestaliSmy dalszych prob w momencie, gdy uwol-
nienie 60% stalych regresji wskaznikéw obserwowalnych (pytan skali) w naszym
modelu nadal nie pozwolito na uzyskanie nieistotnej statystycznie réznicy pomiedzy
modelem z restrykcja rownosci kowariancji (cov) i nowym modelem z czesciowymi
restrykcjami statych regresji narzuconymi na 40% pytan skali.

Jezeli podejmiemy decyzje o koniecznosci wnioskowania tylko o uzyskaniu
w naszym badaniu réwnowaznos$ci metrycznej, tak jak w analizowanym przykta-
dzie, mozemy na tej podstawie w ramach hipotez gléwnych (modeli strukturalnych)
testowac zwiazki pomiedzy zmiennymi, ale nie mamy uprawnien do poréwnywania
$rednich wynikéw w réznych grupach (Steinmetz, 2013). Przyktady koniecznosci
podjecia takiej decyzji wcale nie naleza do rzadkosci (np. Datta, Marcoen, Poortinga,
2005; Lubiewska i in., w recenzji). W jednym z badan chcac przetestowac teze o r6z-
nicach miedzykulturowych i miedzypokoleniowych w poziomie przywiazania do-
rostych przeanalizowaliSmy na wstepnym etapie analiz ekwiwalencje pomiarowa
skali przywigzania ztozonej z 16 pozycji testowych w 39 grupach zréznicowanych
przynaleznoscia do pokolenia i kultury (Lubiewska i in., w recenzji). Niestety, cata
praca poszla na marne poniewaz po narzuceniu czesciowych restrykcji celem uzys-
kania rownowaznosci skalarnej udato nam sie pozostac tylko z trzema pozycjami tes-
towymi, ktorych wyniki moglibysmy poréwnac we wszystkich grupach. Tego typu
rozwigzanie nie miatoby jednak sensu ani teoretycznego, ani empirycznego. Dodam
przy tym, ze rownowaznosci skali nie udato nam si¢ uzyskac rowniez wewnatrz nie-
ktdrych krajéw, pomiedzy trzema grupami wiekowymi (pokoleniami).
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W pogoni za wlasnym ogonem

Analiza rownowaznosci, szczegolnie przy testowaniu ztozonych modeli oraz
duzych wielogrupowych baz danych jest zwykle bardzo czasochtonna. Nalezy za-
znaczyg¢, ze analiza rOwnowaznosci pomiarowej jest tylko analizq wstepna, upraw-
niajaca do testowania hipotez gtéwnych, zas potrafi zaja¢ 95% czasu poswieconego
na cata analize danych. W dodatku, jak widzimy na naszym przyktadzie, niejedno-
krotnie nie jest ona zakonczona sukcesem a decyzja o zaprzestaniu kontynuacji ana-
liz gtéwnych. Wsrdd niektérych badaczy (np. Boehnke, 2012; Welzel, Inglehart, 2016)
moze pojawic si¢ zatem watpliwos¢ dotyczaca tego, czy czasami , goniac za wias-
nym ogonem”, nie blokujemy rozwoju nauki, ktérej potrzebne sq tak badania, jak
iich replikacje w wielu zréznicowanych probach pochodzacych z réznych populagji,
w ktorych czesto rdwnowaznosci skali nie jesteSmy w stanie potwierdzi¢. Choc roz-
wianie tych watpliwosci nie jest proste, warto zwrdci¢ uwage na kilka kwestii.

Z jednej strony nalezy przyznad, ze standardy wymagajace analizy rownowaz-
nosci pomiarowej z pewnoscig komplikuja badaczom zycie (a doktadniej robig to
recenzenci wymagajacy dowodu réwnowaznosci pomiarowej skal uzytych w rapor-
towanym badaniu). Przeprowadzenie analizy rownowaznosci wymaga wiedzy
i zrecznosci w analizie danych ilosciowych, co podwyzsza standardy wobec tak ra-
portéw z badan, jak i szkolenia doktorantéw. Z drugiej jednak strony, jezeli popa-
trzymy na rozwdj nauki, to postep wiaze si¢ wlasnie z podwyzszaniem standardéw,
np. w zakresie precyzji analiz czy stosowanych narzedzi pomiarowych.

Odpowiadajac na pytanie, czy nie tracimy czasu na ,,gonienie za wlasnym ogo-
nem”, nalezy przede wszystkim przeanalizowac, co dla psychologii oznacza wymog
przeprowadzania analizy ekwiwalencji pomiarowej w badaniach. Po pierwsze, analiza
réwnowaznos$ci pomiarowej skal samoopisowych wydaje si¢ by¢ czesciowq odpowie-
dzia na zarzuty formutowane wobec pomiaru kwestionariuszowego (tam analiza row-
nowaznosci najczesciej jest stosowana). Badacze przyzwyczaili si¢ juz do masowego
przepraszania w swoich raportach z badan opartych na pomiarze kwestionariuszo-
wym za to, Ze nie zastosowali w swoim badaniu pomiaru obserwacyjnego lub ekspe-
rymentalnego (sekcja ,,ograniczenia badan”). Postep jednak nie wiaze si¢ z przeprasza-
niem, a z eliminacja napotkanych probleméw oraz ograniczen.

Narzedzia samoopisowe dostarczaja wiedzy na temat tego, co ludzie mysla
i czuja, jak postrzegaja siebie i $wiat. Jest to wiedza, ktdrej nie uzyskamy podczas
obserwacji czy manipulacji eksperymentalnej. Maja one rozliczne wady, do ktérych
m.in. zaliczy¢ nalezy narzucanie formatu odpowiedzi (poprzez skale Likerta i sfor-
mutowane juz twierdzenie). Niemniej sa dobrym papierkiem lakmusowym do tes-
towania trendow populacyjnych w badaniach psychologicznych, ktére moga by¢
dalej poddawane mikroanalizie obserwacyjnej, eksperymentalnej czy tej zwigzanej
z wywiadem poglebionym. Stad warto je rozwija¢, w czym pomocna jest m.in. ana-
liza réwnowazno$ci pomiarowej czy tez analiza wspdlnej wariancji metody pomiaru.
Dzisiaj do tego nie wystarczy juz tylko analiza rzetelnosci skali w nowej prébie,
w ktorej skale stosujemy.
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Ponadto analiza rdwnowaznosci odpowiada na wazne pytania dotyczace tego,
czy analizowany przez nas konstrukt wskazywany przez nasza pule twierdzen tes-
towych ma te sama strukture, czy metoda pomiaru jest ta sama oraz czy badani trak-
tuja skale oraz dane jej twierdzenie podobnie, odpowiadajac na nie. Przez to wyniki
naszych badan dostarczajg znacznie pewniejszych i mocniejszych wnioskdéw. Od-
krywajac brak rownowaznosci pomiarowej w stosowanym przez nas narzedziu,
mamy pewnos¢, ze nie wygenerujemy wnioskéw, ktérym nie mozna zaufad. Brak
uzyskania rownowaznoéci pomiarowej skali méwi nam wazna rzecz ,w tym za-
kresie ludzie w badanych grupach si¢ roznig”. Wykazujac to, przyczyniamy si¢ do
powszechnego zrozumienia waznego i diugo ignorowanego faktu — konstrukty psy-
chologiczne nie sg catkowicie uniwersalne i réznia si¢ w zaleznosci od kontekstu
i proby, w ktorej sa mierzone, za$ narzedzia pomiarowe nie maja statych parame-
trow. Ta sama pozycja testowa moze by¢ swietnym wskaznikiem konstruktu w jed-
nej grupie i nieprzydatnym w inne;j.

Miedzy innymi dzigki analizie rownowaznosci pomiarowej potrafimy doktad-
niej zdiagnozowaé, czym i dlaczego analizowane konstrukty sie r6zniag w odmien-
nych grupach i czy tak samo powinny by¢ mierzone. Inng analiza, ktéra jest w tym
zakresie przydatna niezaleznie od przynaleznosci grupowej badanych, jest analiza
wspolnej wariangji metody (np. Lubiewska i in., 2016a). Warto doda¢, ze wspodlna
wariancja metody, wykryta w skali mierzacej dany konstrukt, moze wptywac na
wyniki analizy réwnowaznosci pomiarowej (Butts, Vandenberg, Williams, 2006).
Obie analizy dostarczajq nam mozliwos¢ precyzyjnej kalibracji narzedzia w kazdym
badaniu. Czym wiekszg iloscig analiz diagnostycznych dotyczacych narzedzi po-
miarowych w psychologii dysponujemy, tym bardziej godne zaufania sa nasze wy-
niki, przez co i wigkszy staje si¢ wkiad naszych badan do gtéwnego nurtu wiedzy
psychologiczne;j.

Problem, ktéry pozostaje na tym etapie naszej wiedzy dotyczy raczej nie tego,
czy dbac o precyzje naszych badan poprzez stosowanie analizy réwnowaznosci
narzedzi pomiarowych, lecz raczej, co zrobi¢, jezeli nie udaje nam si¢ wykazaé row-
nowaznos$ci pomiarowej w badaniu. Pytanie to dotyczy wilasciwie nie tyle konkret-
nej skali, co w ogole wskaznikéw badanych przez nas konstruktow, np. twierdzen
kwestionariusza. W obrebie badan psychologii miedzykulturowej Boehnke (2012)
zaproponowal porzucenie w tym zakresie analiz statystycznych dokonywanych
w roznych kulturach z uzyciem tych samych skal typu etic (powszechnie znanych,
ktoérych wiekszos¢ powstata na Zachodzie i jest ttumaczona na inne jezyki), na rzecz
badan typu emic, w ktorych wskazniki, np. twierdzenia skali, mierzace dany kon-
strukt sq rozwijane oddzielnie w kazdej analizowanej kulturze, rozpoczynajac od
analizy natury konstruktu (np. Boski, 2009). Do tego typu analiz potrzebne sa wy-
wiady, a czesto tez badania psycholeksykalne lub obserwacyjne w kazdej anali-
zowanej kulturze. Sg to niezwykle cenne analizy, poniewaz dzigki takim wtasnie
badaniom dowiedzieliSmy sig, ze nalezy dopetni¢ dobrze znany pigcioczynnikowy
model osobowosci 0 nowe wymiary osobowosci w Chinach (Cheung i in., 2001) czy
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w Potudniowej Afryce (np. Nel iin., 2012). Niemniej podejscie emic, czy tez potacze-
nie badan typu emic i etic, jest niezwykle kosztowne oraz czasochlonne. Badania tego
typu dostarczaja cennej wiedzy, niemniej sa poza zasiegiem wigkszosci badaczy.

Ponadto analizy typu emic nie sa w stanie powiedzie¢ nam jak rownowaznos¢
semantyczna (pozycji testowej skali znanej, powszechnie stosowanej, typu etic) prze-
ktada si¢ na rownowaznos$¢ matematyczna, pozwalajacg na zrozumienie, czym sie
rézni i w czym jest podobna rzeczywisto$¢ psychologiczna badanych w réznych
grupach (van de Vijver, 2012). Mys$lac perspektywicznie, warto dysponowac pula
wskaznikéw danego konstruktu, ktére dobrze sprawdzaja sie w wiekszosci anali-
zowanych grup oraz pula wskaznikow tegoz konstruktu, ktére sa kontekstualnie-
zalezne. Pomimo tego, ze daleko nam jeszcze do tego miejsca, od czego$ trzeba
zaczac. Wymog analizy rownowaznosci pomiarowej wydaje sie by¢ wtasnie tym
miejscem i standardem
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Zalacznik 1. Przyklad tabeli raportujacej wyniki analizy rownowaznosci pomiarowej
skali unikania i niepokoju przywigzaniowego (AAS) w Turcji, Niem-
czech i Polsce

Poziom
rownowaznosci  df X2 RMSEA 90%CI CFI SRMR Ax2(df)
skali AAS
Model bazowy
(konfiguralny)

Rownowaznos¢
metryczna
Cze$ciowa
rownowaznos¢é
metryczna
(uwolniony al0)
Rownowaznos¢
kowariangji
czynnikow
latentnych
Rownowaznosé
skalarna

129 267,582  ,052 ,044;,060 ,952 ,046 -

147 382,119  ,052 ,045;,059 ,946 ,055 36,380** (18)

145 292,939  ,051 ,043;,058 ,949 ,052 23,096 (16)

147 294,922,060 ,043;,058 ,949 ,055 1,4832 (2)

165 562,558  ,078 ,071;,084 ,863 ,074 613,4** (18)

Wszystkie wartosci 2 sg istotne statystycznie na poziomie p <,001.
*p <,05; % p<,01; ** p <,001.

Streszczenie. Analiza rOwnowazno$ci pomiarowej staje sie¢ powoli lecz konsekwent-
nie standardem analiz ilo$ciowych w badaniach psychologicznych. Jej celem jest
sprawdzenie czy stosowane przez badacza narzedzie pomiarowe (np. skala) ma takie
same wlasciwosci pomiarowe w analizowanych przez niego grupach (np. zréznico-
wanych w zakresie wieku, kultury czy formy badania). Wykazanie na wstepnym eta-
pie analiz okreslonego poziomu réwnowaznosci pomiarowej uprawnia do dalszego
testowania gtéwnych hipotez badawczych dotyczacych zwigzkéw pomiedzy zmien-
nymi lub réznic $rednich badanych konstruktow. W artykule dokonujemy przegladu
strategii i problemow zwigzanych z analiza réwnowaznos$ci pomiarowej celem szer-
szego przyblizenia metody polskim badaczom. Najpierw opisujemy poziomy réw-
nowaznos$ci pomiarowej oraz kryteria decyzyjne zwiazane z jej potwierdzeniem.
Przedstawiamy réwniez strategie radzenia sobie z brakiem réwnowaznosci wskazu-
jac na metody bayesowskie. W konicu, prezentujemy przyktad przeprowadzenia ana-
liz krok po kroku przy uzyciu pakietu ‘lavaan” srodowiska R. Podsumowujac,
poddajemy refleksji znaczenie tego rodzaju analiz dla badan psychologicznych. Po-
stulujemy przy tym, ze analiza rOwnowaznosci pomiarowej nie ogranicza badaczy,
a raczej zwieksza precyzje wnioskowania w badaniach psychologicznych.

Stowa kluczowe: rownowaznos¢ pomiarowa, psychometria, badania miedzykul-
turowe, psychologia poréwnawcza
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