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Test podluznej niezmiennosci modelu
podwojnego czynnika na przykladzie
Kwestionariusza poczucia integracji
rowiesniczej

PawEt GRYGIEL
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W badaniach podluznych zmiany badanego konstruktu moga by¢ interpretowane jedynie pod warunkiem
spelnienia zalozenia o podluznej niezmienno$ci pomiarowej. Celem artykulu jest systematyczne testowa-
nie podtuznej niezmiennosci pomiarowej modelu podwojnego czynnika z uzyciem réwnan strukturalnych.
Badany konstrukt zmierzono Kwestionariuszem poczucia integracji réwiesniczej (PIR) w trzech falach ogél-
nopolskiego badania szkolnych uwarunkowan efektywnosci ksztalcenia (N = 4349). Wyniki wskazuja, ze PIR
jest narzedziem rzetelnym, substancjalnie jednowymiarowym, o strukturze podwdjnego czynnika, niezmien-
nym konfiguralnie, metrycznie i skalarnie, ale nie $cisle. Mozna wiec przyjaé, ze w kolejnych falach badania
uklad czynnikéw, wielkos¢ tadunkéw czynnikowych i progéw nie réznig si¢ znaczaco od siebie, ale rzetelnos¢
pomiaru jest rozna: nizsza w klasie 3 niz w klasach 5-6. Artykul ukazuje takze konsekwencje niespetnienia
zalozen zwigzanych z niezmiennoscia pomiarowa dla wynikéw analiz statystycznych.

SLOWA KLUCZOWE: socjologia, podiuzna niezmienno$¢ pomiarowa, model podwdjnego czynnika, postrze-
ganie relacji rowiesniczych, rzetelnoé¢, zmiany rozwojowe.

struktury narzedzia, tj. okre$lenia jego:

W szeroko pojetych naukach spolecz-
nych badacze czesto s zainteresowani

konstruktami bezposrednio nieobserwowal-
nymi, okre$lanymi mianem zmiennych
ukrytych lub cech latentnych (Byrne, 2012).
Konstrukty sg dostepne tylko posrednio.
Kazdy z nich jest reprezentowany przez
zestaw obserwowalnych zachowan, ktérych
wzajemne podobienstwo opiera si¢ na
wspdlnym ukrytym zrédle — postulowanej
cesze latentnej (Raykov i Marcoulides,
2011). Mozliwo$¢ wnioskowania o cesze
latentnej wymaga zbadania wewnetrznej
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(a) wymiarowosci, (b) rzetelnosci oraz (c) po-
miarowej niezmiennosci.

Jednowymiarowo$¢
i model podwojnego czynnika (bifactor)

Jedna z najstarszych i najlepiej rozwi-
nietych metod statystycznych stuzacych do
badania wewnetrznej struktury narzedzia
jest analiza czynnikowa. Oddziela ona efekt
oddzialywania cechy ukrytej, czyli wariancje
wspolng wskaznikow, od (a) wariancji swo-
istej, ktorej zrodtem moze by¢ specyficzna
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cecha ukryta (inna niz lezgca u podstaw
wariancji wspolnej), oraz (b) od losowego
btedu wariancji wskaznika zwigzanego
z bledem pomiaru lub brakiem rzetelnosci
wskaznika (Brown, 2006).

Klasyczne modele czynnikowe opie-
raly sie na zalozeniu lokalnej niezalezno-
$ci, tj. wzajemnej niezaleznosci wariancji
swoistej w stosunku do czynnika laten-
tnego. Jezeli zrodtem lezacym u podstaw
relacji wystepujacych miedzy zmiennymi
obserwowalnymi (wskaznikami) jest jeden
czynnik latentny, to kontrolowanie jego
poziomu powinno eliminowaé wszelkie
dodatkowe zwiazki miedzy wskaznikami
(Reise, Morizot i Hays, 2007). Tak rozu-
miana jednowymiarowos¢, okreslana jako
Scista (Stout, 1987), okazata si¢ jednak zbyt
restrykcyjna w praktyce badawczej (Boni-
fay, Reise, Scheines i Meijer, 2015; McDo-
nald, 1981). W zamian zaproponowano
pojecie jednowymiarowosci wystarczajacej
(zasadniczej, substancjalnej; Stout, 1990),
ktéra dopuszcza oprocz gléwnego wymiaru
takze wymiary poboczne (czynniki specy-
ficzne, lokalne), pod warunkiem ze to, co
wspolne dla wszystkich wskaznikéw, bedzie
dominowalo nad tym, co laczy tylko ich
czes$¢ (Reise, Moore i Haviland, 2010).

W ostatnich latach rozwinigto procedury
testowania jednowymiarowos$ci wystar-
czajacej w ramach réwnan strukturalnych
(structural equation modeling, SEM). Do
najwazniejszych mozna zaliczy¢ modele
podwdjnego czynnika (bifactor) oraz struk-
tur wyzszego rzedu (higher-order factor
models; Humenny i Grygiel, 2015b; Reise,
Waller, i Comrey, 2000). Oba zakladaja, ze
zmienno$¢ wskaznikéw mozna podzieli¢
na dwie grupy: (a) wspdlng dla wszystkich
wskaznikéw i (b) specyficzna jedynie dla
ich czesci. W modelu podwojnego czyn-
nika czynnik gléwny jest definiowany przez
tadunki czynnikowe wszystkich pozyciji
skali, a czynniki poboczne - przez mniejsze
wigzki pozycji. Wariancja pozycji jest wiec

rozdzielana na trzy czesci: (a) wspolng dla
wszystkich; (b) wspolna dla czesci (reprezen-
tujaca te czes¢ wariancji pozycji kwestiona-
riusza, ktorej nie daje sie wyjasni¢ czynni-
kiem gltéwnym, a ktérych jednoczesnie nie
mozna zredukowa¢ do losowego bledu poje-
dynczego wskaznika); (c) charakterystyczna
tylko dla pojedynczego wskaznika (Chen,
West i Sousa, 2006; Chen, Hayes, Carver,
Laurenceau, Zhang, 2012).

W modelach wyzszego rzedu to, co
wspolne dla wszystkich wskaznikdw, nie jest
estymowane - jak ma to miejsce w modelach
podwdjnego czynnika - jako cze$¢ wspdlna
pozycji skali, lecz jako cze$¢ wspolna warian-
cji czynnikéw nizszego rzedu'. W modelach
wyzszego rzedu relacje miedzy wskaznikami
a czynnikiem wyzszego rzedu sg zaposred-
niczone przez czynniki pierwszego rzedu,
natomiast w modelach podwdjnego czyn-
nika s one bezposrednie’. W konsekwen-
cji modele podwojnego czynnika pozwalaja
zidentyfikowa¢ sytuacje, w ktérych czynnik
poboczny zostal niepoprawnie zdefiniowany,
np. przez wlaczenie pozycji niemajacych de
facto wspolnej wariancji z innymi pozycjami
tworzacymi ten czynnik poza wariancja

! Modele struktur wyzszego rzedu stanowig proste roz-
winigcie idei lezgcej u podstaw analizy czynnikowej — ze
wspolng wariancj¢ zmiennych obserwowalnych mozna
tlumaczy¢ lezaca u jej podstaw zmienng lub zmiennymi
latentnymi. Rozwiniecie polega na zastgpieniu analizy
korelacji lub kowariancji wystepujacych miedzy zmien-
nymi obserwowalnymi korelacjami miedzy zmiennymi
latentnymi. W pewnym uproszczeniu mozna powiedzie¢,
ze w modelach struktur wyzszego rzedu ,,zmienia si¢”
(poszerza) jednostka analizy. O ile w klasycznej analizie
czynnikowej jest nig macierz korelacji mi¢dzy wskaznikami
obserwowalnymi, o tyle w modelach wyzszego rzedu jest
nig dodatkowo takze macierz korelacji miedzy czynnikami.
Korelacje zachodzace miedzy czynnikami — same w sobie
oparte na korelacjach migdzy zmiennymi obserwowalnymi
- stajg sie macierza wejSciowa dla analiz wyzszego rzedu.
Per analogiam, jesli czynniki drugiego rzedu sa ze soba sko-
relowane, to istnieje rowniez mozliwo$¢ wylonienia czyn-
nikow trzeciego czy kolejnego rzedu (Thompson, 2004).

> Dlatego modele podwojnego czynnika nazywane sg

takze modelami bezposrednio hierarchicznymi (direct
hierarchical; Gignac, 2008).
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zwigzang z czynnikiem gtéwnym?®. Modele
podwdjnego czynnika sg wiec bardziej uzy-
teczne na etapie testowania struktury czyn-
nikowej, szczegdlnie gdy obejmuje ona takze
ocene trafnosci wykorzystanych zmiennych
obserwowalnych (Chen i in., 2006; 2012;
Reise i in., 2010).

Rzetelno$¢ czynnika glownego
i czynnikéw pobocznych

Jesli model podwdjnego czynnika oka-
zuje sie lepiej dopasowany do danych niz
model zakladajacy jeden wymiar lub wiek-
szg ich liczbe, to fakt ten przemawia na
rzecz jednowymiarowosci skali, ale nie sta-
nowi przesadzajacego dowodu. Wystapi¢
moze bowiem sytuacja, w ktdrej zaréwno
czynnik gltéwny, jak i czynniki poboczne
beda wyjasnia¢ znaczng czes$¢ zmiennosci
wskaznikow. W takich wypadkach uzasad-
nione bedzie przetwarzanie informacji nie-
sionej przez wszystkie pozycje skali facznie
i przez grupy pozycji (podskale). Nie jest to
sytuacja rzadka. Mamy z nig do czynienia
np. w pomiarze jakosci zycia, w ramach ktd-
rej wyroznia sie ogdlng satysfakcje z zycia
oraz satysfakcje z okreslonych jego aspektow,
np. relacji miedzyludzkich czy zabezpiecze-
nia materialnego (Gibbons i in., 2007).

W modelach podwdjnego czynnika
poréwnaniu proporcji wariancji wspol-
nej (zwiazanej z czynnikiem gléwnym)
ze specyficzng (zwigzang z czynnikami
pobocznymi) stuzg takie miary, jak omega
hierarchiczna (w,), omega specyficzna (w)
lub wspdtczynnik wyjasnionej wspdlnej
wariancji (explained common variance,
ECV). Pierwsza wskazuje, jaka cze$cig
wariancji wynikow wszystkich pozycji jest
wariancja czynnika gléwnego. Proponuje
sig, aby warto$¢ w, powyzej 0,7 uznac za

* Model podwdjnego czynnika wykaze w takim przy-
padku zerowe tadunki wskaznika na czynniku specyficz-
nym i znaczgce fadunki na czynniku gléwnym. Sytuacja
taka bedzie trudna do wykrycia w wypadku modeli wyz-
szego rzedu.

$wiadczacg o substancjalnej jednowymia-
rowosci skali (Reise, Bonifay i Haviland,
2013; Reise, Scheines, Widaman i Haviland,
2013). Druga, omega specyficzna, informuje
o rzetelno$ci pomiaru dokonywanego tylko
na podstawie pozycji tworzacych okreslony
czynnik poboczny, a wiec o tym, o ile infor-
macja z nim zwigzana wykracza poza to,
co przekazuje czynnik gléwny. Wartosé
0,5 uznaje si¢ za dolng granice, od ktdrej
mozna uzna¢, ze dany czynnik poboczny
ma znaczenie merytoryczne niezalezne od
czynnika gléwnego (Reise, Bonifay i in.,
2013). Trzecia, ECV, jest uznawana za naj-
lepsza miare jednowymiarowosci, infor-
muje bowiem o proporcji wspdlnej warian-
cji wyjasnianej przez czynnik gléwny (Ten
Berge i Soc¢an, 2004). Warto$¢ ECV powyzej
0,6 uznaje sie za $wiadczacg o przynajmniej
substancjalnie jednowymiarowym charak-
terze narzedzia (Reise, Scheines i in., 2013),
za$§ warto$¢ powyzej 0,9 — o jego Scislej jed-
nowymiarowos$ci (Quinn, 2014).

Niezmiennos$¢ pomiarowa

Jesli narzedzie badawcze ma by¢ zastoso-
wane do 0s6b o dynamicznie zmieniajacych
sie cechach poznawczych, emocjonalnych
itp., to okreslenie struktury czynnikowej
oraz rzetelnosci w jednym okresie moze
okaza¢ sie niewystarczajagce (Widaman,
Ferrer i Conger, 2010). Wskutek zmian
rozwojowych stanowigcych immanentna
cze$¢ dziecinstwa i mtodosci (Kail, 2010)
przeksztalceniom moga podlega¢ nie tylko
mozliwosci zrozumienia tresci pytan kwe-
stionariusza, lecz takze sam konstrukt, ktéry
za jego pomocg chcemy bada¢. W wypadku
relacji rowie$niczych pojawiajg sie¢ nowe
formy interakeji (np. kliki lub diadyczne
relacje z plcig przeciwng), ktére zyskuja
lub tracg na znaczeniu w rdznych okresach.
Badania wskazujg, Ze cho¢ juz w wieku 6 lat
dzieci potrafig ocenia¢ swoje relacje spo-
teczne, to poziom adekwatnosci tej oceny,
czyli zgodno$¢ z zewnetrznymi kryteriami,
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ulega zmianom - stopniowo roénie od $rod-
kowego okresu dziecinstwa (wiek 6-12 lat)
az po okres dorastania (wiek 13-18 lat;
Malloy, Sugarman, Montvilo i Ben-Zeev,
1995; Malloy, Yarlas, Montvilo i Sugarman,
1996). Wymaga to wykazania, Ze narzedzie
pomiaru na réznych etapach rozwoju mierzy
ten sam konstrukt, czyli Ze jest czasowo nie-
zmienne (Millsap, 2011).

Warunek ten nabiera szczegdlnego
znaczenia, gdy zamierzamy wnioskowac
o stabilno$ci okreslonej cechy w réznych
okresach - czyli o tym, czy wysoki poziom
cechy w jednym okresie wigze si¢ z wyso-
kim poziomem w innych (jak ma to miejsce
w modelach autokorelacyjnych lub autore-
gresyjnych) — lub o réznicach w $rednich
natezenia interesujacej nas zmiennej laten-
tnej w nastepujacych po sobie falach badania
(np. czy jej poziom generalnie rosnie, spada,
czy tez nie ulega zasadniczym zmianom, co
pokazujg rézne postacie latentnych krzy-
wych rozwojowych).

Celem przyswiecajacym testowaniu
pomiarowej niezmiennosci jest weryfi-
kacja zalozenia, ze badani z réznych grup
lub w réznych okresach, ktorzy maja taki
sam wynik prawdziwy (w sensie klasycz-
nej teorii testu), bedg mie¢ taki sam wynik
obserwowalny. Innymi stowy, ze wynik ob-
serwowalny nie zalezy od przynalezno-
$ci do grupy lub od okresu pomiaru, lecz
jedynie od poziomu badanego konstruktu
(Meredith, 1964; 1993). Wsrdd badaczy ist-
nieje powszechna zgoda, ze o ile np. analizy
stabilno$ci wymagajg jedynie metrycznego
poziomu niezmiennosci (réwnosci fadun-
kéw), o tyle sensownos¢ poréwnan réznic
miedzy srednimi musi opierac si¢ na wyste-
powaniu przynajmniej czgsciowej niezmien-
nosci typu skalarnego (Byrne, Shavelson
i Muthén, 1989; Little, 1997; Little, Preacher,
Seligi Card, 2007), ktéra zaklada, Ze zaréwno
$rednie pozycji (za§ w wypadku zmiennych
jakosciowych - progi), jak i tadunki czyn-
nikowe, nie rdéznig si¢ znaczgco miedzy

grupami lub falami badania (Meredith,
1993). Jezeli model czynnikowy przedsta-
wimy w postaci réwnania regresji (Lubke,
Dolan, Kelderman i Mellenbergh, 2003), to
tadunki czynnikowe beda odpowiada¢ za
nachylenie linii regresji wyniku obserwo-
walnego do latentnego, za$ srednie pozycji
(progi) - za to, czy centrum zmiennej laten-
tnej w réznych grupach (okresach pomiaru)
znajdzie si¢ w tym samym miejscu. Brak
rownosci tadunkéw lub $rednich (pro-
gow) oznacza brak réwnoleglosci miedzy
liniami regresji, a wigc konieczno$¢ odrzu-
cenia hipotezy, ze w analizowanych grupach
(okresach) taki sam wynik obserwowalny
wiaze si¢ z takim samym poziomem zmien-
nej latentnej.

Poziomy niezmiennosci pomiarowej
iich testowanie

Najczesciej stosowana procedura testo-
wania niezmienno$ci pomiarowej opiera sie
na sekwencyjnej estymacji serii hierarchicz-
nie zagniezdzonych modeli ze wzrastajaca
liczbg ograniczen (Vandenberg i Lance,
2000). Pierwszym testowanym modelem jest
model konfiguracyjny, w ktérym nie zaktada
sie jakiejkolwiek niezmiennosci narzedzia
pomiedzy kolejnymi falami badan — wszyst-
kie parametry modelu w kazdym z okreséw
sg testowane jako potencjalnie niezalezne
od siebie. W kroku drugim jest estymo-
wany model metryczny, z ograniczeniem
na wzdluzng wielko$¢ fadunkéw czynniko-
wych (tzw. staba niezmiennos¢). W trzecim
estymowany jest model skalarny, w ktérym
ograniczenie réwno$ci naklada sie na wiel-
kos$¢ tadunkéw czynnikowych i na odpo-
wiadajace sobie w kolejnych turach pomia-
rowych progi twierdzen.

Ostatnim mozliwym do testowania
typem niezmiennosci jest tzw. niezmien-
no$¢ $cista, zakladajaca przyblizong réw-
no$¢ nie tylko tadunkéw i progéw, lecz
takze bledow zwigzanych z poszczegdl-
nymi pozycjami. Ten poziom niezmiennoéci
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zaklada, Ze réznice w wariancji zmiennych
obserwowalnych wynikaja jedynie z réznic
w wariancji zmiennych latentnych, warian-
cje bledow za$ nie roznig sie zasadniczo od
siebie miedzy grupami lub okresami. Jest to
wiec wskaznik miedzygrupowej lub czaso-
wej rzetelno$ci pomiaru. Uwaza sie, ze brak
niezmienno$ci tego typu nie stanowi bariery
dla dokonywania poréwnan miedzy $red-
nimi cechy latentnej w réznych punktach
pomiaru (Little, 1997; 2013), uniemozliwia
jednak eksploracje danych przez usrednie-
nie lub zsumowanie pozycji. Innymi stowy:
jej brak oznacza, ze nieadekwatne sg metody
analizy, ktére nie pozwalaja na uwzglednie-
nie zrdéznicowania zwigzanego z bledami
resztowymi, a wiec m.in. opierajace si¢ na
estymacji kontruktu latentnego przez proste
usrednienie lub zsumowanie wartosci licz-
bowych przypisanych do poszczegdlnych
obserwowalnych wskaznikéw (odpowiedzi
na pytania).

Przyjecie lub odrzucenie hipotezy
o niezmiennosci pomiarowej (na danym
poziomie) odbywa si¢ przez sprawdzenie,
czy nalozone ograniczenia w znaczgcym
stopniu pogarszaja dopasowanie modelu
do danych w stosunku do modelu bez tych
ograniczen. Jesli model zostanie odrzucony
(tj. stwierdzony zostanie brak niezmienno-
$ci), to analizie poddaje si¢ indeksy mody-
fikacyjne (Saris, Satorra i Veld, 2009) w celu
znalezienia parametru w najwiekszym stop-
niu odpowiadajacego za brak niezmien-
nosci. Model jest estymowany ponownie
bez ograniczenia natoZzonego na zmienny
(nie niezmienny) parametr oraz ponownie
poréownywany z modelem bazowym. Pro-
ces powtarza sie az do momentu, w ktérym
miary dopasowania nie wskaza na brak zna-
czgcego pogorszenia testowanego modelu.
Przyjmuje sie, Ze pomiar mozna uzna¢ za
niezmienny, jesli wigkszo$¢ analizowanych
wskaznikow (fadunkow, progéw itp.) wyka-
zuje ceche niezmiennosci (Reise, Widaman
i Pugh, 1993).

Cel analiz

Zasadniczym celem tego artykulu jest
ukazanie uzytecznosci modeli podwojnego
czynnika (bifactor) w analizie struktury
latentej narzedzi pomiaru stosowanych
w badaniach podtuznych. Zostanie on zre-
alizowany na przykladzie kompleksowej
analizy struktury czynnikowej Kwestiona-
riusza poczucia integracji rowiesniczej (PIR)
uzytego w trzech falach ogélnopolskiego
badania uczniéw szkét podstawowych zre-
alizowanych w ramach projektu Badania
szkolnych uwarunkowan efektywnosci ksztat-
cenia (SUEK). Wedlug wiedzy autora, jest to
pierwszy w literaturze przedmiotu artykut,
w ktorym podejmuje si¢ watek podtuznej
niezmienno$ci pomiarowej modelu podwdj-
nego czynnika, przyjmujac jakosciowy
(porzadkowy) charakter wskaznikow.

Kwestionariusz poczucia integracji
réwiesniczej

Do testowania podiuznej niezmien-
nosci pomiarowej modelu podwojnego
czynnika wykorzystano Kwestionariusz
poczucia integracji rowiesniczej. Powstat
on jako cze$¢ wiekszego narzedzia - Fra-
gebogen zur Erfassung von Dimensionen
der Integration von Schulern (FDI 4-6;
Haeberlin, Moser, Bless i Klaghofer, 1989)
- stuzgcego do pomiaru samooceny inte-
gracji ucznia ze zbiorowo$cig uczniow
w szkole. Za pomocg PIR uzyskujemy
informacje o opinii danego ucznia na temat
postrzegania zaréwno pozytywnych, jak
i negatywnych relacji z kolegami lub kole-
zankami z oddzialu szkolnego. Narzedzie
sklada si¢ z o$miu pozycji, ktérych akcep-
tacja oznacza pozytywne relacje rowiesni-
cze, oraz siedmiu, z ktérymi zgoda ozna-
cza negatywne ich postrzeganie. Zadaniem
badanych jest ocena tego, jak dobrze kazde
z pigtnastu twierdzen skali odzwierciedla
sytuacje respondenta. Zgodno$¢ te ucznio-
wie opisujg na czteropunktowej skali: od
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tak, przez raczej tak, raczej nie, az do nie.
Polska wersja narzedzia - przygotowana
przez Grzegorza Szumskiego (2010) - byta
z powodzeniem wykorzystywana w wielu
badaniach (Grygiel, Humenny, Rebisz, Baj-
car i Switaj, 2014; Grygiel, Humenny, Switaj,
Rebisz i Anczewska, 2014; Szumski i Kar-
wowski, 2012; 2014).

Proba

Analizy przeprowadzono na danych
pochodzacych z trzech fal ogolnopolskiego
badania podiuznego przeprowadzonego w
Instytucie Badain Edukacyjnych w ramach
projektu SUEK. Pierwsza fala zostala prze-
prowadzona w drugim semestrze roku szkol-
nego 2010/2011 wéréd ponad 5 000 uczniow
z losowo dobranych 181 oddziatow klasy
3 szkoly podstawowej. Kolejne dwie fale
przeprowadzono wéréd tych samych ucz-
niéw w pierwszym semestrze klasy 5 (rok

szkolny 2012/2013) oraz w drugim semestrze
klasy 6 (rok szkolny 2014/2015). W anali-
zach wykorzystano dane od uczniéw, ktorzy
w kazdej z trzech fal wypelnili kwestiona-
riusz PIR. Analizy uwzgledniajg wiec tacznie
odpowiedzi 4349 uczniow (49,7% dziewczat).
Sredni wiek badanych mierzony w trakcie
pierwszej fali (tj. w klasie 3) wynidst 9,6 roku
(z wariancjg 0,1). Szczegolowy opis metodo-
logii badania mozna znalez¢ w publikacjach
ksiazkowych (Dolata, 2014; Dolata i in.,
2015)*, a rozktady uzyskanych odpowiedzi
przedstawionow Tabeli 1.

Plan analiz

Analiza podluznej struktury czynniko-
wej kwestionariusza PIR zostanie przepro-
wadzona w pieciu etapach. Pierwszy polega

4 Obie mozna pobrac¢ ze strony Instytutu Badan Eduka-
cyjnych (http://eduentuzjasci.pl/publikacje-suek.html).

Tabela 1
Rozktady odpowiedzi akceptujgcych (suma ,tak” oraz ,,raczej tak”) w PIR w trzech falach badania (w %)
Nr Klasa
poz.  Tresc twierdzenia 3 5 6
Bardzo chetnie przebywam z kolezankami i kolegami ze szkoty. (R) 94,7 95,6 95,2
W klasie mam bardzo wielu przyjaciot. (R) 90,6 87,0 85,0
Moje kolezanki i koledzy z klasy zawsze chetnie mi pomagaja. (R) 84,1 854 84,6
11 Niewiele kolezanek i kolegéw z klasy lubie. 36,1 29,6 24,0
14 Chetnie spedzam wolny czas z kolezankami i kolegami z klasy. (R) 90,4 93,2 91,2
17 Czesto sie ztoszcze na moje kolezanki i kolegow z klasy. 14,0 14,3 13,7
20 Zyje w catkowitej zgodzie z moimi kolezankami i kolegami z klasy. (R) 84,7 83,0 82,2
23 W klasie jest wielu uczniéw, ktérzy mi dokuczajg. 20,6 16,4 11,1
26 W naszej klasie wszyscy jestesmy dobrymi przyjaciétmi. (R) 77,2 67,8 67,5

29 W klasie czuje sie samotny(-a).

8,0 8,7 6,9

32 Dobrze sie rozumiem z moimi kolezankami i kolegami z klasy. (R) 91,1 90,4 90,2

35 Z moimi kolezankami i kolegami z klasy chetnie spotykam sie tez po

szkole. (R)

82,9 88,3 88,7

38 W naszej klasie jest wielu uczniow, ktérych nie lubie. 24,7 26,5 21,7

41 Nie zawsze dobrze sie czuje w naszej klasie.

29,1 33,5 28,5

44 Nudze sie z moimi kolezankami i kolegami z klasy. 10,0 10,2 10,0

Numery pozycji zgodnie z kolejnoscig w Kwestionariuszu poczucia integracji rowiesniczej. (R) = twierdzenie, ktére
nalezy przekodowad tak, aby wyzszy wynik oznaczat wyzszy poziom zintegrowania z rowiesnikami.
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na okresleniu optymalnej liczby czynnikéw
niezbednych do wyjasnienia zmiennosci
wystepujacej miedzy wskaznikami. Liczba
czynnikow zostanie wyznaczona na pod-
stawie dwdch najczesciej wykorzystywa-
nych w praktyce kryteriéw (Schmitt, 2011):
(a) Kaisera warto$ci wlasnych wiekszych
niz 1 oraz (b) wykresu osypiska. Poszcze-
golne rozwigzania bedg oceniane takze
ze wzgledu na: (a) ich interpretowalno$¢
i (b) warunek posiadania przez czynnik
przynajmniej trzech pozycji z fadunkami
powyzej wartosci 0,3, ktore to pozycje jed-
nocze$nie nie beda posiadaty tadunkow
wyzszych w ramach zadnego innego czyn-
nika (Brown, 2006). Innymi stowy, jako
warunek istnienia czynnika przyjmujemy
nie tylko mozliwo$¢ jego sensownej inter-
pretacji, lecz takze ,,swoistos¢” tworzacych
g0 pozycji.

Dodatkowo kazde rozwigzanie zostanie
ocenione ze wzgledu na miary dopasowa-
nia. Wykorzystane zostana: (a) pierwiastek
ze $redniego kwadratu bledu przyblizenia
(root mean square error of approximation,
RMSEA; Steiger, 1990), (b) nienormowany
indeks dopasowania (Tucker-Lewis index,
TLI; Tucker i Lewis, 1973) oraz (c) porow-
nawczy indeks dopasowania (compara-
tive fit index, CFL; Bentler, 1990). Zgodnie
z powszechnie przyjetymi regutami (Marsh,
Hau i Grayson, 2005; Yu, 2002) model wska-
zujacy na adekwatne dopasowanie do danych
powinien cechowac si¢ wartosciami RMSEA
réwnymi lub mniejszymi niz 0,06 oraz war-
tosciami CFI i TLI wigkszymi niz 0,90. Jed-
noczesénie o lepszym dopasowaniu modelu
do danych, bardziej adekwatnym odzwier-
ciedleniu ,,faktycznej” struktury czynniko-
wej, bedg $wiadczy¢ nizsze wartosci wspot-
czynnikéw RMSEA oraz wyzsze wartosci
wspotczynnikéw CFI i TLIL

W drugim etapie analizy, po okresleniu
liczby czynnikéw oraz wstepnym przypo-
rzadkowaniu do nich pozycji - na podsta-
wie wybranego rozwiagzania opartego na

eksploracyjnej analizie czynnikowej (eks-
ploratory factor analysis, EFA) - bedzie esty-
mowany konfirmacyjny model podwojnego
czynnika z jednym czynnikiem gléwnym
oraz czynnikami pobocznymi w liczbie
okres$lonej w ramach EFA. Podobnie jak
w wypadku analiz eksploracyjnych, takze
na tym etapie do oceny jakosci dopasowa-
nia modelu do danych zostang wykorzystane
trzy miary: RMSEA, CFI oraz TLI oraz ta
sama regula (model dobrze odzwierciedla-
jacy strukture danych, to model o wartos-
ciach RMSEA réwnych lub mniejszych niz
0,06, oraz warto$ciach CFI i TLI wigkszych
niz 0,90).

W trzecim etapie zostang oszacowane
miary rzetelnosci czynnika gléwnego
oraz czynnikéw pobocznych z rozwigza-
nia podwdjnego czynnika. Wykorzystane
zostang trzy wspotczynniki: w,, w oraz ECV.
Zakladamy, ze hipoteza o substancjalnej
jednowymiarowosci zostanie przyjeta, gdy
w, przekroczy wartos¢ 0,7, za$ wspotczynnik
ECV bedzie wyzszy niz 0,6. O mozliwosci
wykorzystywania czynnikéw pobocznych
jako zrédta informacji niezaleznego od
czynnika gtéwnego beda swiadczy¢ wartosci
wspdlczynnika w przekraczajace 0,5.

Etap czwarty zostanie po§wigcony wery-
fikacji niezmiennosci pomiaru dokony-
wanego kwestionariuszem PIR pomiedzy
klasami 3 a 6. Sekwencyjnie bedzie esty-
mowana seria zagniezdzonych modeli ze
wzrastajacg liczbg ograniczen. Pierwszym
testowanym bedzie model konfiguracyjny
(M1). Jest to model, w ktérym nie zaklada
sie jakiejkolwiek niezmiennosci narzedzia
pomiedzy trzema falami badan (wszystkie
parametry modelu w kazdym z okresow
bedg testowane jako potencjalnie nieza-
lezne od siebie). W kroku drugim bedzie
estymowany model metryczny (M2) z ogra-
niczeniem na wzdluzng wielko$¢ fadunkow
czynnikowych (tzw. staba niezmiennos¢).
W ramach kroku trzeciego bedzie esty-
mowany model skalarny (M3), w ktérym
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- oprocz wielkosci fadunkéw czynnikowych
- ograniczenie rownosci zostanie nalozone
takze na progi twierdzen odpowiadajace
sobie w kolejnych falach pomiarowych.
W ostatnim kroku ograniczenia zostang
nalozone takze na wariancje reszt poszcze-
golnych wskaznikow (M4). Testowana wiec
bedzie niezmienno$¢ $cista.

W celu sprawdzenia, czy naltozone
ograniczenia w znaczacym stopniu pogar-
szaja dopasowanie modelu do danych
w stosunku do modelu bez ograniczen,
uwzgledniona zostanie - zgodnie z propo-
zycja zespotu Adama W. Meade’a (Meade,
Johnson i Braddy, 2008) - zmiana dwéch
miar: CFI 1 RMSEA. Zaktadamy dosy¢ libe-
ralng (fatwo pozwalajacg odrzuci¢ hipoteze
zerowa) regule, Ze hipoteze o niezmienno$ci
pomiarowej odrzucimy, gdy réznica (A) mie-
dzy modelem z wigkszg liczbg ograniczen
amodelem z mniejszg ich liczbg w wypadku
CFI okaze sie nizsza od -0,002, za$ w przy-
padku RMSEA - wyzsza od 0,007.

Uzyskanie przynajmniej czg$ciowej nie-
zmienno$ci skalarnej jest punktem wyjscia
do ostatniego (piatego) etapu analiz, tj. prze-
prowadzenia poréwnan miedzy $rednimi
latentnymi opisujagcymi poziom satysfakeji
z relacji rowiesniczych w klasach 3, 51 6,
a takze okreslenia poziomu stabilnosci
pomiaru dokonywanego kwestionariuszem
PIR w badanym okresie (autoregresji wyni-
kéw miedzy 3, 5 oraz 6 klasg).

Metody estymacji

Biorgc pod uwage, ze odpowiedzi na
poszczegolne pytania kwestionariusza PIR
byly mierzone na czteropunktowej skali
porzadkowej, analizy czynnikowe zostang
oparte na macierzy korelacji polichorycznej
z wykorzystaniem estymatora wazonych
najmniejszych kwadratéw ze skorygowana
$rednig i wariancja (weighted least squares
means and variance adjusted, WLSMV).
Analizy statystyczne zostana przepro-
wadzone w pakiecie Mplus 7.3 (Muthén

iMuthén, 2012). Ze wzgledu na hierarchiczny
charakter danych (uczniowie zagniezdzeni
w oddziatach) w analizach zastosowano
odpowiednig poprawke (opcja complex
w Mplus), redukujgca obcigzenie btedow
standardowych i testow statystycznych.
Przed przeprowadzeniem analiz stwierdze-
nia ,pozytywne” (tj. pozycje o numerach:
2,5, 8, 14, 20, 26, 32 oraz 35) zostaly prze-
kodowane w taki sposob, aby wyzszy wynik
calej skali wskazywal na pozytywna ocene
klasowych relacji rowiesniczych.

Wyniki

Modele eksploracyjne

Zgodnie z zarysowanym wczesniej pla-
nem analizy rozpoczeto od okreslenia opty-
malnej liczby czynnikéw niezbednych do
wyjasnienia zmiennosci miedzy wskazni-
kami kwestionariusza PIR. Metoda warto-
$ci wlasnych wigkszych niz jeden sugeruje
wyodrebnienie trzech czynnikéw w klasie 3
oraz dwoch w klasie 5 oraz 6 (Tabela 2).

Tabela 2
Wartosci pierwszych pieciu sktadowych macierzy
korelacji zmiennych kwestionariusza PIR

Numer sktadowej
Klasa 1 2 3 4 5
3 641 1,43 107 078 0,71
5 740 140 096 0,74 0,66
6 814 1,22 090 0,70 0,59

Analiza miar dopasowania wskazuje jed-
nak, ze w kazdej fali badan modelem lepiej
odzwierciedlajgcym strukture danych jest
model tréjczynnikowy niz dwu- czy jedno-
czynnikowy. W kazdym z badanych okre-
séw w jego wypadku odnotowano najnizsze
warto$ci RMSEA oraz najwyzsze wartosci
wspolczynnikow CFI oraz TLI (Tabela 3).

Istotne, ze w wypadku rozwigzania troj-
czynnikowego uklad zmiennych ,laduja-
cych” poszczegélne czynniki jest podobny
w kazdym z badanych okreséw (Tabela 4).
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Tabela 3
Miary dopasowania eksploracyjnych modeli czynnikowych w trzech turach badan (klasy 3, 5 oraz 6)

Klasa czl\;l:r:itl);w X2 (df) RMSEA RMSEA 90% Cl CFI TLI
1 2 475,09 (90) 0,078 [0,075-0,080] 0,634 0,573
3 2 1 168,56 (76) 0,057 [0,054-0,060] 0,832 0,768
3 395,91 (63) 0,035 [0,031-0,038] 0,949 0,915
1 3 767,68 (90) 0,096 [0,094-0,099] 0,902 0,886
5 2 1902,74 (76) 0,074 [0,071-0,077] 0,952 0,933
3 759,68 (63) 0,050 [0,047-0,053] 0,982 0,969
1 3 858,13 (90) 0,098 [0,095-0,100] 0,931 0,920
6 2 1 845,85 (76) 0,073 [0,070-0,076] 0,968 0,955
3 779,42 (63) 0,051 [0,048-0,054] 0,987 0,978

Wykorzystano rotacje Geomin, estymator WLSMV oraz macierz korelacji polichoryczne;j.

TMa/:retlséii tadunkdw czynnikowych eksploracyjnej analizy czynnikowej
Nr Klasa 3 Klasa 5 Klasa 6
poz. 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2 0,13" 0,64 0,05 0,00 0,72 0,13" 0,02 0,65 0,21°
5 -0,01 0,28 0,54 -0,02 0,30 0,58" | -0,02 0,34 0,57
8 -0,01 0,30° 0,43" -0,01 0,28" 0,52" 0,04 0,30° 0,47°
11 0,55" 0,14" -0,07 0,63" 0,11° -0,06 0,64" 0,117 -0,03
14 0,02 0,87" -0,01 0,00 0,91 0,00 -0,03 0,93 0,03
17 0,47 0,03 0,21" 0,52 -0,00 0,17 0,59 -0,01 0,11°
20 -0,02 0,01 0,81 0,06 0,01 0,76 0,05 0,00 0,80
23 0,70" -0,06 0,08 0,60" -0,01 0,22" 0,65" -0,01 0,16"
26 0,05 -0,03 0,70" 0,01 -0,05 0,79° 0,01 0,00 0,77°
29 0,52" 0,25" 0,01 0,42° 0,23" 0,27° 0,48" 0,27° 0,16"
32 0,02 0,24 0,64" 0,04 0,18 0,72° 0,00 0,25 0,68"
35 -0,04 0,64 0,07 0,03 0,73 0,06 0,01 0,86 0,01
38 0,69" -0,03 0,06 0,72" -0,06 0,07 0,79° -0,07 0,03
41 0,54" 0,05 0,01 0,54" 0,05 0,13 0,56" 0,09° 0,12"
44 0,46" 0,35" -0,04 0,42" 0,35" -0,02 0,46" 0,43" -0,13"

Odpowiedzi zostaty przekodowane w ten sposdb, aby wyzszy wynik oznaczat lepsza ocene relacji réwiesniczych.
Pogrubione pola oznaczajg pozycje z najwyzszymi tadunkami w danym czynniku.

‘p < 0,05.
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Wazne takze, ze rozwigzanie tréjczynni-
kowe poddaje si¢ sensownej interpretacji.
W kazdym z okreséw czynnik pierwszy
tworzg zmienne negatywne (twierdzenia
o numerach: 11, 17, 23, ,29, 38, 41 i 44).
Czynnik drugi sklada si¢ z trzech twier-
dzen pozytywnych odnoszgcych sie do
checi utrzymywania relacji z réwieséni-
kami z klasy poza srodowiskiem szkolnym
(pozycje o numerach: 2, 14, 35). Czynnik
trzeci reprezentujg pozostale twierdzenia
pozytywne (o numerach: 5, 8, 20, 26, 32).
Wstepne analizy eksploracyjne wskazuja
wiec, ze zardwno w klasie 3, jak 5 czy 6 troj-
czynnikowa struktura skali na pierwszy rzut
oka wydaje sie podobna.

Konfirmacyjny model podwojnego
czynnika

Na podstawie rozwiazania eksplora-
cyjnego okreslono konfirmacyjny model
podwdjnego czynnika z jednym czynni-
kiem gléwnym oraz trzema pobocznymi
(Rysunek 1). Miary dopasowania wskazuja

na dobre dopasowanie modelu do danych
z kazdego okresu (Tabela 5)°.

Wszystkie pozycje w kazdym okresie moc-
niej (por. Tabela 6) fadujg czynnik gtéwny
niz czynniki specyficzne (z wyjatkiem pozy-
cji 38 w klasie 5). Ladunki czynnika gtow-
nego sg nie tylko statystycznie rozne od zera,
lecz takze wyraznie przekraczaja wartos¢
0,3. Srednia wielko$¢ tadunkéw czynnika
gléwnego w klasie 3 wyniosta 0,60, w klasie
5: 0,66, a w klasie 6 - 0,70. Ladunki czynni-
kéw pobocznych okazaly sie znacznie nizsze.
W klasie 3 $rednia fadunkéw pierwszego
czynnika pobocznego wyniosta 0,39, drugiego
0,47, trzeciego 0,26; w klasie 5, odpowiednio:
0,38, 0,50, 0,21; w klasie 6: 0,34, 0,48, 0,21.

> Dodajmy, Ze testowaniu poddano réwniez model konfir-
macyjny zakladajacy wystepowanie trzech skorelowanych
czynnikéw, lecz bez czynnika gléwnego (klasyczny kon-
firmacyjny model tréjczynnikowy). W kazdym z okresow
okazal si¢ on nieco gorzej dopasowany do danych niz model
podwdjnego czynnika. Wspotczynnik RMSEA w klasie 3
wyniost 0,041; w klasie 5: 0,057; w klasie 6 za$ 0,060. Odpo-
wiednie dane dla wspotczynnika CFI wyniosty: 0,899; 0,967,
0,975, za$ dla TLI: 0,879; 0,960; 0,969.

Rysunek 1. Schemat testowanego konfirmacyjnego modelu podwadjnego czynnika (BI-CFA).

Tabela 5

Miary dopasowania dla alternatywnych modeli pomiarowych kwestionariusza PIR

Klasa Test x* (df) CFI TLI RMSEA RMSEA CI 90%
3 655,20(75) 0,911 0,901 0,040 [0,039-0,043]
5 962,29 (75) 0,976 0,967 0,052 [0,049-0,055]
6 1141,23(75) 0,981 0,973 0,057 [0,054-0,060]
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Tabela 6
Wielkosci standaryzowanych tadunkéw czynnikowych modelu podwdjnego czynnika
Nr Klasa 3 Klasa 5 Klasa 6
poz. G P1 P2 P3 G P1 P2 P3 G P1 P2 P3
2 0,64 0,35 0,70 0,41 0,74 0,32
5 0,64 0,18 | 0,67 0,08 0,73 0,08
8 0,70 0,10 | 0,78 0,04 0,80 0,02
11 0,64 0,38 0,72 0,45 0,73 0,40
14 0,64 0,61 0,70 0,66 0,74 063
17 0,69 0,32 0,74 0,36 0,76 0,35
20 0,50 0,40 | 0,61 0,31 0,66 0,38
23 0,62 0,51 0,66 0,43 0,70 0,39
26 0,58 0,37 | 0,74 0,43 0,77 0,34
29 0,79 0,33 0,84 0,25 0,83 0,22
32 0,50 0,24 | 0,63 0,21 0,70 0,22
35 0,56 0,45 0,51 0,44 0,55 0,48
38 0,51 0,50 0,50 0,55 0,59 0,53
41 0,42 0,38 0,54 0,37 0,64 0,31
44 0,57 0,28 0,59 0,22 0,63 0,18

G: czynnik gtéwny; P1, P2, P3: czynniki poboczne. Wszystkie tadunki istotne na poziomie p < 0,05.

Przedstawione dane pozwalaja na wyciag-
niecie dwdch (wstepnych) wnioskéow. Po
pierwsze, w kazdym okresie narzedzie nadaje
sie do pomiaru ogdlnego postrzegania inte-
gracji z rowiesnikami w klasie. Wprawdzie nie
cechuje go $cista jednowymiarowo$¢ — o czym
$wiadczy chocby stabe dopasowanie do
danych - ale nie jest $cisle wielowymiarowy.
To, ze czynnik gléwny jest zdecydowanie lepiej
okreslony niz czynniki poboczne, wskazuje
na fakt, ze strukture narzedzia charakteryzuje
jednowymiarowos¢ typu substancjalnego. Po
drugie, rosngce wraz z czasem wartoéci tadun-
kéw czynnikowych czynnika gléwnego moga
wskazywac na postepujacy wzrost rzetelnosci
pomiaru miedzy klasami 3 a 6.

Rzetelno$¢ czynnika glownego
i czynnikéw pobocznych

Jak wspomniano na wstepie, problem
substancjalnej jednowymiarowosci narze-
dzia mozna rozwigza¢ dzieki estymacji
wspolczynnikéw rzetelnosci specyficznych

dla modeli podwdjnego czynnika, tj. roz-
nych wersji wspélczynnika omega oraz
wspotczynnika ECVC. Analiza wspolczyn-
nikéw omega (Tabela 7) wskazuje, ze gdy

¢ Wszystkie obliczenia zostaly przeprowadzone na stan-
daryzowanych tadunkach czynnikowych (por. Reise,
Bonifay i in., 2013).

Tabela 7
Miary rzetelnosci modelu podwdjnego czynnika
w trzech falach badania

Klasa  Miara G P1 P2 P3
w,/ECV 0,81/0,82 - - -
w - 0,25 0,31 0,14

s

w,/ECV 085/0,84 - - -

w, - 0,22 0,36 0,09
w,/ECV 0,88/0,87 - - -
w - 0,17 0,31 0,07

s

G: czynnik gtéwny; P1, P2, P3: czynniki poboczne.
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wylaczymy wariancje wszystkich pozosta-
tych czynnikéw, tj. innych czynnikéw spe-
cyficznych i czynnika gléwnego, to rzetel-
no$¢ specyficzna (w ) dla kazdego czynnika
pobocznego bedzie stosunkowo niska (mie-
dzy 0,07 a 0,36) i nie przekroczy granicznej
wartoéci 0,5. Jednocze$nie omega przyjmie
wysokie wartosci dla czynnika gléwnego
- w kazdym z okreséow w, > 0,8. Oznacza
to, ze czynniki poboczne charakteryzujg
sie niskim poziomem swoistej rzetelnosci.
Poszczegdlne pozycje narzedzia przenosza
wigc informacje raczej o jednym konstrukcie
niz o trzech. To, co taczy zbior wszystkich
wskaznikow, jest znacznie mocniejsze od
tego, co laczy ich podzbiory. Optymalnym
rozwigzaniem jest wiec uznanie kwestiona-
riusza PIR za substancjalnie jednowymia-
rowy. Potwierdzaja to wartosci wspolczyn-
nika ECV, przekraczajace graniczng warto$¢
0,6 w kazdym z okresow badania.
Przedstawione dane przynoszg jeszcze
jedng interesujacg informacje. Rzetelnos¢
pomiaru czynnika gléwnego rosnie stop-
niowo w kolejnych falach badania. Wzrost ten
uwidacznia si¢ w obu analizowanych wspét-
czynnikach: w, i ECV. Dzieci w mtodszym
wieku (w klasie 3) majg wigksze problemy
z rzetelnym wypelnieniem kwestionariusza
PIR niz w klasie 5 czy 6. Do tego zagadnienia
powrocimy w dalszej czesci tekstu.

Podluzna niezmiennos$¢ pomiarowa
Zgodnie z planem analize podluz-
nej niezmiennosci rozpoczeto od testu

GRYGIEL

niezmiennoéci typu konfiguracyjnego, w kto-
rej zarowno wszystkie tadunki czynnikowe,
jak i progi moga si¢ rézni¢ miedzy trzema
falami badania (model M1). Dane zawarte
w Tabeli 8 wskazujg, ze ten model dobrze
oddaje relacje wystepujace miedzy zmien-
nymi (RMSEA < 0,06; CFI > 0,90; TLI > 0,90).
Wryjatkiem jest test chi kwadrat (p < 0,05),
lecz wskaznika tego - jak juz powiedziano
- nie bierzemy pod uwage ze wzgledu na jego
wrazliwo$¢ na wielko$¢ proby.

W nastepnym kroku przetestowano
niezmienno$¢ typu metrycznego (M2),
zakladajaca, ze w trzech okresach tadunki
czynnikowe nie roznig si¢ od siebie. Esty-
mowany model (Tabela 8) nie okazal sie
znaczgco gorzej dopasowany do danych niz
model konfiguracyjny (ARMSEA < 0,007;
ACFI > -0,002), co nie pozwala na odrzu-
cenie hipotezy. Rowniez model skalarny,
w ktérym oprécz fadunkéw czynnikowych
zatozono miedzyokresowg réwnosé pro-
gow, byl dopasowany nie gorzej niz model
testowany wczesniej (Tabela 9). Nie ma wiec
podstaw do odrzucenia hipotezy o zblizonej
we wszystkich trzech okresach ,trudnosci”
pozycji tworzacych skale PIR.

W analizach mozemy pdjs¢ krok dalej
i nalozy¢ na model dodatkowe ogranicze-
nie: ze reszty we wszystkich trzech falach
nie rézniag si¢ miedzy sobg. Model taki
odpowiada niezmiennosci nazywanej $ci-
sta (M4). Niestety, okazuje si¢ on gorzej
dopasowany do danych niz skalarny (M3).
Réznica miedzy wielkoscig wspolczynnika

Tabela 8
Miary dopasowania modeli przy réznych poziomach podtuznej niezmiennosci pomiarowe;j®
Model X2 (df) Ax? (Adf)  RMSEA RMSEA90% CI ARMSEA  CFI  ACFI TLI
M1 2 008,74 (849) - 0,018 [0,017-0,019] - 0,985 - 0,982
M2 2081,16 (899) 174,60(50) 0,017 [0,016-0,018] -0,001 0,984 -0,001 0,983
M3 2318,05(953) 526,31(54) 0,018 [0,017-0,019] 0,001 0,982 -0,002 0,981
M4 2799,30(983) 890,98 (84) 0,021 [0,020-0,021] 0,003 0,976 -0,006 0,976

@ Ax2 i Adf estymowano procedurg DIFFTEST z pakietu Mplus.



TEST PODLUZNE]J NIEZMIENNOSCI MODELU PODWOJNEGO CZYNNIKA

91
Tabela 9
Wartosci niestandaryzowanych i standaryzowanych tadunkéw czynnikowych modelu podwdjnego
czynnika (skalarna podtuzna niezmiennosc¢ pomiarowa)
Czynnik gtowny Podczynniki
Nr Niestanda- Standaryzowane Niestanda- Standaryzowane
poz. ryzowane 3 5 6 ryzowane 3 5 6
2 0,75 0,62 0,69 0,73 1 0,38 0,38 0,36
5 1 0,77 0,78 0,80 1 0,15 0,13 0,13
8 0,72 0,66 0,71 0,74 0,40 0,07 0,07 0,07
11 0,40 0,39 0,47 0,55 1 0,43 0,45 0,44
14 1,14 0,63 0,70 0,73 2,59 0,64 0,64 0,60
17 0,53 0,50 0,52 0,55 0,97 0,40 0,36 0,31
20 0,85 0,68 0,74 0,75 2,20 0,34 0,32 0,32
23 0,59 0,52 0,60 0,67 1,21 0,46 0,47 0,43
26 0,77 0,60 0,65 0,67 3,27 0,49 0,47 0,47
29 0,76 0,66 0,75 0,78 0,67 0,25 0,25 0,22
32 1,04 0,76 0,82 0,83 1,62 0,23 0,22 0,21
35 0,55 0,50 0,63 0,71 1,03 0,43 0,48 0,49
38 0,59 0,48 0,51 0,58 1,57 0,56 0,52 0,49
41 0,46 0,46 0,56 0,63 0,76 0,33 0,35 0,32
44 0,60 0,58 0,59 0,62 0,58 0,24 0,21 0,18

tadunki niestandaryzowane sg jednakowe w klasach 3, 51 6.

CFI dla modelu skalarnego i modelu $ci-
stego (ACFI = -0,006) jest wyraznie nizsza
od granicznej wartoséci -0,002. Oznacza
to, Ze reszt zwigzanych z twierdzeniami
nie mozna uznac za niezmienne w czasie
- a zatem, ze poziom rzetelno$ci pomiaru
jest rézny w trzech okresach.

Poziom rzetelno$ci narzedzia mozna
okresli¢ za pomocg krzywej catkowitej infor-
macji (Mellenbergh, 1994). W klasie 6 mak-
symalna warto$¢ krzywej wyniosta 17,10,
w klasie 5 mniej: 13,98, a w klasie 3 tylko 8,76
(Rysunek 2). Rzetelno$¢ skali PIR - zgodnie
zprzewidywaniami - wyraznie wzrasta wraz
z wiekiem ucznidw.

Stabilno$¢ i zmiana

Przyblizona réwnos¢ tadunkéw czynni-
kowych (niezmienno$¢ na poziomie metrycz-
nym) pozwala na sprawdzenie poziomu
stabilnoéci pomiaru, czyli stopnia, w jakim

wynik na skali latentnej w jednym okresie
wigze si¢ z takim wynikiem w nastepnych
okresach. Niestandaryzowany wspodtczyn-
nik autoregresji miedzy czynnikiem gtow-
nym pochodzacym z pomiaru pod koniec
klasy 3 a analogiczna zmienng z poczatku
klasy 5 wynidst 0,47 (se = 0,04; p < 0,01),
za$ miedzy klasa 5 a klasg 6: 0,61 (se = 0,02;
P < 0,01). Réznica wielko$ci obu wspotczyn-
nikow - estymowana testem ¢ dla zmiennych
latentnych (opcja Model Constraint w Mplus)
- okazala sie statystycznie istotna (A= 0,14;
se = 0,05; p < 0,01). Latwiej zatem przewi-
dzie¢ wynik badanych na skali PIR w klasie
6 na podstawie wynikow PIR z klasy 5 niz
w klasie 5 na podstawie wynikow z klasy 3.
Stabilno$¢ poczucia integracji rowiesniczej
ro$nie z wiekiem badanych.

Brak podstaw do odrzucenia hipotezy
o przyblizonej réwnosci tadunkéw czyn-
nikowych oraz progéw (niezmiennos$¢ na
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Rysunek 2. Krzywa catkowitej informacji czynnika gtéwnego w trzech turach pomiaru.

poziomie skalarnym) umozliwia natomiast
zweryfikowanie hipotezy o braku staty-
stycznie istotnych réznic pomiedzy srednim
poziomem cechy latentnej w kolejnych falach
badania. Przyjety sposob estymacji modelu
skalarnego zaklada, ze w okresie odniesienia
(w naszym wypadku jest nim klasa 3) war-
tos¢ $redniej jest rowna zero, zas$ w kolej-
nych falach $rednia zmiennych latentnych
jest estymowana jako parametr wolny (moze
przyjmowac dowolne wartoéci). Odnotowa-
nie poziomu istotnosci sredniej konstruktu
latentnego nizszego niz graniczne 0,05 ozna-
cza, ze warto$¢ tego parametru w znaczacy
sposdb odchyla si¢ od zera, a wiec rézni od
wyniku uzyskanego w klasie 3.
Zastosowany do danych model zaktada-
jacy podluzna réwnos¢ fadunkéw czynniko-
wych i progéw wykazuje spadek postrzega-
nej integracji z réwiesnikami miedzy klasa
3aklasg 5 (M, .= -0,30; se = 0,05; p < 0,01,
przy M, , = 0) oraz miedzy klasg 3 a kla-

s3 6 (M, . = -0,46; se = 0,05; p < 0,01, przy

KL6
M, .. =0). Dzieci uczace si¢ w klasie 3 cechuje

baKrLciziej optymistyczna ocena integra-
cji niz w okresach pozniejszych. Test ¢ dla
zmiennych latentnych pozwala odrzuci¢
hipoteze o ich réwnosci miedzy klasami
5a6 (AM, .= -0,16; se = 0,029; p < 0,01).
Miedzy obu pézniejszymi falami bada-
nia nastepuje wiec statystycznie istotne
pogorszenie postrzegania integracji. Ogodl-
nie jednak dynamika spadku postrzegania
integracji nie jest taka sama w calym okre-
sie zwigzanym z II etapem nauki w szkole
podstawowej. Glebsze, bardziej negatywne
zmiany zachodzg na poczatku tego okresu,
mniejsze — pod koniec.

Interesujgcy i pouczajacy jest fakt,
ze gdyby$my przeprowadzili analizy na
uérednionych wynikach obserwowalnych
tych samych respondentéw — np. za pomoca
analizy wariancji dla pomiaréw powtarza-
nych - to doszlibysmy do innych wnioskéow.
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Okazaloby sie, ze miedzy klasg 3 a klasg 6
poczucie integracji z rowiesnikami pogar-
sza si¢ (AM, . ,,=-0,24;se=0,01; p <0,01),
lecz miedzy klasami 5 a 6 ulega poprawie
(AM,, .= 0,08; se = 0,01; p < 0,01). Dla
modelu liniowego n? wyniostaby 0,08, dla
kwadratowego za$ bytaby dwa razy wigksza
(0,16). Obserwowany trend nie miatby wiec
charakteru liniowego, lecz krzywoliniowy
(najpierw spadek, potem wzrost). Dodajmy,
ze satysfakcja z relacji rowiesniczych nie
wrdcitaby jednak do poziomu odnotowa-
nego w klasie 3 (AM, .= -0,17; se = 0,01;
p <0,01).

Ciekawe konsekwencje przyniostoby
takze zbagatelizowanie informacji o braku
réwnosci btedow wskaznikéw pomiedzy
réznymi fazami badania. Gdybys$my przy-
jeli zalozenie o podtuznej niezmiennosci
$cistej, to réznice w poziomach $redniej
latentnej bylyby znacznie mniejsze niz
przy uwzglednieniu jedynie niezmiennosci
typu skalarnego (M. = -0,06; se = 0,04;
p=0,13,przy M, ,.=0;natomiast M =-0,11;
se=0,05; p=0,02, przy M, ,= 0). Dodajmy,
ze w takiej sytuacji nie odnotowano by row-
niez statystycznie istotnych réznic miedzy
srednig latentng w klasach5i6 (AM .=
=-0,05; se = 0,04; p = 0,20). Zatem zignoro-
wanie réznego poziomu rzetelnosci cechu-
jacego poszczegolne okresy badania prowa-
dzitoby do wniosku o stabilnosci poczucia
integracji z rowie$nikami miedzy klasami
3 a 5 oraz o niewielkim spadku zachodza-
cym miedzy tymi klasami (najpierw stabil-
no$¢, potem spadek).

Wnhioski i dyskusja wynikow

Na podstawie wynikow trzech fal ogol-
nopolskiego badania podiuznego ucz-
niéw szkot podstawowych zrealizowanych
w ramach projektu SUEK wykazano, ze
Kwestionariusz postrzeganej integracji
rowiesniczej jest stosunkowo krotkim,
a jednocze$nie rzetelnym i podiuznie

niezmiennym narzedziem do pomiaru
poczucia integracji z rowiesnikami klaso-
wymi, i Ze powodzeniem mozna go sto-
sowac juz do ucznidéw klasy 3. Wskazniki
stabilno$ci pomiaru (wspoélczynniki regre-
sji pomiedzy kolejnymi falami badania)
$wiadcza o relatywnie wysokiej rzetelnosci
pomiaru dokonywanego za jego pomocg.
Zblizone wspotczynniki (rok do roku) uzy-
skali np. Lisa Jobe-Shields, Robert Cohen
i Gilbert R. Parra (2011) w badaniu uczniéw
w podobnym wieku (9, 10 i 11 lat) — wahaty
sie one miedzy 0,36 a 0,56. Rowniez wyzszy
poziom stabilnosci miedzy klasami 5 a 6 niz
3 a 5 zostal potwierdzony w innych bada-
niach. Przykladowo analizy przeprowa-
dzone przez Davida A. Cole’a, Farre M. Jac-
quez i Tracy L. Maschman (2001) wskazuja,
ze o ile pétroczna stabilno$¢ wsrod uczniow
klas 3 wyniosta 0,49, o tyle w klasie 6 juz
0,64. Takze uchwycenie przez skale PIR
stopniowego spadku poczucia integracji
z réwiesnikami miedzy klasami 3 a 6 pozo-
staje w zgodzie z dotychczasowym dorob-
kiem badawczym i dobrze $wiadczy o wias-
ciwosciach psychometrycznych narzedzia.
Wryniki badan wskazuja, ze o ile poczucie
integracji z réwiesnikami w okresie przed-
szkolnym jest stosunkowo wysokie i nie
ulega wiekszym czasowym wahaniom, o tyle
ulega ono wyraznemu obnizeniu miedzy
pierwszym a drugim rokiem nauki w szkole
powszechnej (Ladd i Burgess, 1999), i Ze ten
negatywny trend utrzymuje sie¢ w kolejnych
latach nauki (Galanaki i Kalantzi-Azizi,
1999; Quay, 1992).

Zasadniczy cel, jaki postawiono w ramach
niniejszego artykulu, wykraczat jednak poza
uchwycenie struktury czynnikowej kwestio-
nariusza PIR oraz poziomu jego rzetelnosci.
Bylo nim ukazanie uzytecznosci zastosowa-
nia modeli podwdjnego czynnika do analizy
struktury latentej do badania wlasciwosci
skali psychologicznej takiej jak PIR.

Sposrod testowanych modeli zdecydowa-
nie najgorzej dopasowany okazat si¢ model
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jednoczynnikowy. Gdyby$my wiec ogra-
niczyli si¢ do poréwnania jedynie modelu
jedno- i tréjczynnikowego kwestionariusza
PIR, to miary dopasowania zmusityby nas
do odrzucenia hipotezy o jego jednowymia-
rowosci i przyjecia tezy o wielowymiaro-
wosci. W konsekwencji poczucie integracji
z réwiesnikami byliby$my sklonni rozbi¢
na trzy rozne aspekty, ignorujac jego ogdlny
poziom. Uzycie modelu podwdjnego czyn-
nika wskazuje, ze takie rozbicie - ignoru-
jace istnienie czynnika gléwnego, lezacego
u podstawy odpowiedzi na wszystkie pozy-
cje skali (Reise, Bonifay i in., 2013) - byloby
przedwczesne. Co wazne, zastosowane
miary rzetelno$ci wykazaty, ze w poréwna-
niu z czynnikiem gtéwnym trzy czynniki
poboczne cechuje niewielka wariancja swo-
ista. Nalezy je wiec potraktowac raczej jako
»szum” informacyjny, wymiary ,,ucigzliwe”,
utrudniajgce pomiar interesujacej nas cechy
- poczucia integracji z klasowymi rowiesni-
kami (Reise i in., 2010).

W kwestionariuszu PIR ich wystapienie
ma dwa naktadajace si¢ na siebie Zrodla.
Po pierwsze, wynika z nieintencjonalnego
pomiaru specyficznej zmiennej latentnej
(reprezentowanej przez czynnik drugi),
wigzgcej sie z pozytywnymi opiniami na
temat spedzania z réwie$nikami z klasy
czasu wolnego po zajeciach szkolnych.
Przypomnijmy w tym miejscu, ze analizo-
wane wyniki pochodzg od ucznidéw szkot
podstawowych majacych ograniczong moz-
liwos¢ decydowania, gdzie i z kim spedzaja
czas wolny. Moga wiec oni lubi¢ swoich
réwiesnikow z klasy, ale mieszka¢ od nich
na tyle daleko, ze akceptacja twierdzen two-
rzacych czynnik (przede wszystkim 14 i 35)
staje si¢ niemozliwa. Innymi stowy, pozycje
te — w poréwnaniu z twierdzeniami tworzga-
cymi czynnik trzeci (takze odnoszacy sie do
pozytywnych ocen dotyczacych integracji,
lecz bez odniesienia do pozaszkolnego czasu
wolnego) — zawieraja dodatkowy kontekst
znaczeniowy. Ich akceptacja oznacza nie

tylko, ze uczen lubi swoich réwiesnikow,
lecz takze, Ze moze spedzaé z nimi czas
wolny i chetnie to czyni.

Po drugie, pojawienie si¢ czynnikéw
ubocznych wynika ze zréwnowazonego
charakteru analizowanej skali. Do jej kon-
strukcji wykorzystano zaréwno twierdzenia
pozytywne, jak i negatywne. Badacze wyko-
rzystujacy skale zrownowazone czesto nie
radzg sobie dostatecznie dobrze z dokltadnym
tresciowo i logicznie odwréceniem pozycji
pozytywnych. Brak tej dokfadnosci skutkuje
pojawieniem si¢ nadprogramowych czynni-
kéw o charakterze metodologicznym (Billiet
i McClendon, 2000; Schweizer i Schreiner,
2010). Zaznaczmy, ze taka metodologiczna
niejednorodnos¢ jest w wypadku skal
zrébwnowazonych — w tym narzedzi prze-
znaczonych do badania poczucia integracji
z rowie$nikami wérdéd mlodziezy szkolnej
(Ebesutani i in., 2012a; 2012b; Humenny
i Grygiel, 2015a; Maes, Van den Noortgate,
Vanhalst, Beyers i Goossens, 2015) - raczej
norma niz wyjatkiem.

Przedstawione wyniki nie tylko poka-
zujg, jak wazne jest zastosowanie odpowied-
niego modelu do analizy struktury laten-
tnej, lecz takze, ze ciagle czesta (Borsboom,
2006) praktyka analizowania wielopozy-
cyjnych kwestionariuszy przez usrednie-
nie lub zsumowanie informacji niesionych
przez poszczegélne pozycje (DiStefano, Zhu
i Mindrila, 2009), a nastepnie wykorzysta-
nie takich metod jak test t, ANOVA czy
MANOVA, moze prowadzi¢ do blednych
wnioskéw (Cole, Maxwell, Arvey i Salas,
1993; Yuan i Bentler, 2006). Proste porow-
nanie réznic mi¢dzy $rednimi PIR w trzech
badanych okresach estymowanych dwoma
sposobami - z jednej strony za pomoca
konfirmacyjnego modelu podwodjnego
czynnika (z przetestowana niezmiennoscia
skalarng), z drugiej za$ przez usrednienie
wartosci wskaznikéw - doprowadzito do
odmiennych wnioskow. Analizy czynnikowe
wskazaly na stopniowy spadek poczucia
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integracji miedzy klasami 3 a 6, natomiast
analizy oparte na wartosciach $rednich - na
jego poczatkowy spadek, nastepnie za$ na
wzrost. Czym zasadniczo roznig sie obie te
metody? Pierwsze umozliwiajg uwzglednie-
nie w odkrywaniu interesujacej nas struk-
tury latentnej (a) roznej wagi wskaznikoéw,
(b) istnienia oprécz czynnika gléwnego
takze czynnikéw ubocznych oraz (c) btedow
losowych zwigzanych pojedynczymi wskaz-
nikami, drugie za$ nie.

Przeprowadzona analiza ukazuje zna-
czenie weryfikacji zalozen zwigzanych
z niezmienno$cig pomiarowa, w naszym
wypadku - z podluznym charakterem
danych. Jej wyniki dowodzsg, ze zignoro-
wanie informacji o braku niezmiennosci
$cislej (przypomnijmy: zaktadajacej nie-
zmienno$¢ nie tylko fadunkow czy progdw,
lecz takze bteddéw) nieuchronnie doprowa-
dzitoby do blednego oszacowania wielkosci
$redniej cechy latentnej w poszczegédlnych
falach badania i w konsekwencji do zani-
zenia wystepujacych miedzy nimi réznic
oraz stwierdzenia braku zmian w natezeniu
poczuciaintegracjizrowiesnikamimiedzykla-
sami 3 a 5 i niewielkiego spadku miedzy
klasami 3 a 6.

Nalezy zauwazy¢, ze niezmiennosé
pomiarowg nalezy testowal nie tylko
w wypadku danych podtuznych, lecz takze
przekrojowych (jako niezmiennos$¢ miedzy-
grupowa). W gruncie rzeczy przedstawiony
sposdb analizy danych (poczawszy od ana-
liz eksploracyjnych po rézne poziomy nie-
zmienno$ci modeli konfirmacyjnych) ma
charakter uniwersalny - moze by¢ stoso-
wany do kazdego typu wielopozycyjnych
narzedzi zakltadajacych wystepowanie cechy
latentnej (psychologicznych, edukacyjnych,
socjologicznych) i do danych pochodzg-
cych zaréwno z badan podluznych, jak
i przekrojowych.

Na zakonczenie dodajmy, ze wyko-
rzystane w zasadniczej czesci artykutu
modele opieraly si¢ na rozwiazaniu

konfirmacyjnym, ktére nie uwzglednia
mozliwosci wystepowania tadunkow krzy-
zowych. Jest to wyrazne ograniczenie prze-
prowadzonych analiz. Badania symulacyjne
(Reise, Moore i Maydeu-Olivares, 2011)
wskazaly, ze w wypadku blednej specyfi-
kacji konfirmacyjnego modelu podwdjnego
czynnika, polegajacej na nieuwzglednieniu
istotnych i znaczacych (A > 0,3) fadunkow
jednej zmiennej na wiecej niz jednym czyn-
niku, moze prowadzi¢ do problemoéw z esty-
macjg prawdziwych wartosci fadunkéw na
czynniku gtéwnym i czynnikach pobocz-
nych. Ryzyko takie jest jednym z powoddw,
dla ktoérych w ostatnich latach rozwija sie
modele taczace elementy analiz eksploracyj-
nych (EFA) z konfirmacyjnymi (CFA; Marsh,
Morin, Parker i Kaur, 2014; Morin, Marsh
i Nagengast, 2013), w tym modele z rotacja
celowg (target rotation; Browne, 2001).

Niestety, zastosowanie rotacji celowej
wymusza symultaniczne powigzanie (lub
niepowigzanie) wszystkich estymowanych
w jej ramach czynnikéw z innymi zmiennymi
w modelu (Marshiin., 2014; Morin iin., 2013)
i dlatego jej zastosowanie do podtuznych
modeli typu podwojnego czynnika (zakla-
dajacych wzajemng ortogonalnos¢ czynni-
kéw pobocznych i czynnika gléwnego) nie
jest w chwili pisania tego artykulu mozliwe.
Nie ma mozliwosci estymowania modelu,
w ktorym odpowiadajgce sobie czynniki
z réznych fal badania bylyby skorelowane,
przy jednoczesnym zachowaniu wzajem-
nej ortogonalnosci pozostatych czynnikéw,
zaré6wno w ramach kazdej z fal, jak i mie-
dzy falami. Innymi slowy: nie istnieje moz-
liwos¢ estymacji modelu, w ktérym miedzy
poszczegdlnymi falami badania skorelowane
bytyby ze soba czynniki gléwne, pozostajac
jednocze$nie ortogonalnymi w stosunku do
wszystkich czynnikéw pobocznych. To ogra-
niczenie dowodzi, ze projektu naukowego
pod nazwa ,,modele czynnikowe” nie mozna
uznaé zakonczony i Ze czeka nas z jego strony
jeszcze wiele niespodzianek.
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Testing the longitudinal invariance of the bifactor model
using the example of The Perceived Peer Integration Questionnaire

Inlongitudinal data, changes in constructs over time can only be sensibly interpreted if the measured variables are assu-
med to be invariant across time. This article uses the empirical example of The Perceived Peer Integration Questionnaire
(PPI) and three rounds of the nationwide study on School conditions of education effectiveness (N = 4349) to illustrate
the use of structural equation modeling to systematically test the measurement invariance of the bifactor model across
time. The results prove that the PPI questionnaire is a reliable tool; it is substantially one-dimensional, with a bifactor
structure, alongitudinally invariant measurement: configural, metric and scalar, but not strict. We can therefore assume
that even though the factor patterns, size of factor loadings and thresholds do not differ significantly in successive
editions of the study, the level of reliability of the measurement cannot be considered invariant over time. A lower level
of measurement reliability was recorded for grade 3 than for grades 5 or 6. The article also shows the consequences of
ignoring the assumptions relating to longitudinal invariance on the results of the statistical analysis.

KEYWORDS: sociology, longitudinal invariance, bifactor model, peer relationships, reliability, developmental changes.



