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ПРАКТИКИ СБОРА И АНАЛИЗА 
ФОРМАЛИЗОВАННЫХ ДАННЫХ

Б.О. Соколов, В.И. Корсунова
(Санкт-Петербург)

НЕСТРОГИЙ БАЙЕСОВСКИЙ ПОДХОД К 
ПРОВЕРКЕ ДОПУЩЕНИЯ ОБ ИЗМЕРИТЕЛЬНОЙ 
ИНВАРИАНТНОСТИ: ИЛЛЮСТРАЦИЯ НА ПРИМЕРЕ 
ЦЕННОСТЕЙ ВЫБОРА1

Инвариантность измерительных инструментов (или измерительная ин-
вариантность) является одним из основных критериев методологической 
корректности для сравнительных исследований, использующих опросные 
данные. Однако для ряда популярных в социальных науках конструктов 
допущение об инвариантности не подтверждается. Одной из возможных 
причин подобных результатов часто называется излишняя чувствитель-
ность классического метода проверки инвариантности к небольшим 
межгрупповым различиям в параметрах измерительной модели. В статье 
иллюстрируется альтернативный метод тестирования допущения об ин-
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вариантности – так называемый нестрогий байесовский подход. В ряде 
недавних работ было показано, что этот метод более толерантен к некри-
тическим различиям в параметрах модели между подвыборками и в то 
же время дает надежные оценки латентных средних. С помощью данного 
метода демонстрируется межстрановая измерительная инвариантность 
ценностей выбора – одного из четырех компонентов индекса эмансипа-
тивных ценностей К. Вельцеля, характеризующего отношение людей к 
таким явлениям, как аборты, разводы и гомосексуальность.

Ключевые слова: измерительная инвариантность, эмансипативные цен-
ности, ценности выбора, Всемирное исследование ценностей, конфир-
маторный факторный анализ, нестрогий байесовский подход.

Введение
В социологии и исследованиях общественного мнения часто 

встает задача сравнения среднего уровня распространенности в 
разных странах (или других культурных, политических и соци-
альных общностях: географических регионах, субнациональных 
административных единицах, религиозных сообществах) того или 
иного типа установок или ценностных ориентаций – таких, напри-
мер, как основные человеческие ценности Шварца [2] или ценности 
постматериализма Инглхарта [3; 4]. Также значительный интерес 
представляет сравнение регрессионных коэффициентов, характери-
зующих взаимосвязи между мнениями, установками, ценностями и 
иными индивидуальными характеристиками в разных обществах. 

Для обоих типов задач (сравнение средних и сравнение силы 
и направления эффектов) базовым допущением, от выполнения 
которого зависит достоверность итоговых результатов, выступает 
сравнимость опросных инструментов, используемых для измерения 
мнений и ценностей в различных группах [5; 6]. Учитывая, что в со-
циологии многие конструкты операционализируются как латентные 
(т.е. не наблюдаемые напрямую) переменные и измеряются с помо-
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щью не одного, а целого ряда вопросов анкеты [7, c. 119; 5, c. 472], 
допущение о сравнимости опросных инструментов становится еще 
более важным. Согласно данному допущению, известному в мето-
дологической литературе как допущение об (измерительной) инва-
риантности/эквивалентности [8; 9; 10; 11], измерительный инстру-
мент для некоторого ценностного конструкта должен «одинаковым 
образом операционализировать… [данный] конструкт в различных 
подвыборках, таких как страны, регионы или культурные общности» 
[12], или, формально, ключевые параметры измерительной модели 
должны принимать одинаковые значения в каждой группе.

Наличие измерительной инвариантности выступает одним из 
основных критериев достоверности результатов сравнительных 
исследований, использующих моделирование структурными урав-
нениями (англ. structural equation modeling – SEM) и данные социо-
логических опросов [13; 8; 9; 10; 5; 11]1. В контексте межстрановых 
исследований, если допущение об инвариантности не соблюдается, 
это может означать, что респонденты в разных странах по-разному 
понимают одни и те же вопросы анкеты, используемые для из-
мерения одного и того же конструкта. Иными словами, сравнение 
основывающихся на неинвариантных измерительных моделях стра-
новых средних значений по данному конструкту (которые отражают 
распространеенность соответствующих ценностных ориентаций в 
конкретной стране) или регрессионных коэффициентов, характери-
зующих силу связи между конструктом и другими интересующими 
исследователя переменными, может привести к ошибочным содер-
жательным выводам – так как обнаруженные сходства и различия 
между группами с большой долей вероятности оказываются след-
ствием ошибок измерения и не воспроизводят реальную ситуацию.

Для ряда популярных в социальных науках конструктов – на-
пример, для старой версии ценностного опросника Шварца [15], 
индексов постматериализма [16; 17] и ценностей самовыражения 

1 См., однако, критику концепции измерительной инвариантности в [14].
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Инглхарта [18] или индекса эмансипативных ценностей (ИЭЦ) 
Вельцеля [18; 19] – допущение об межстрановой инвариантности 
латентной шкалы не подтверждается, что ставит под сомнение 
качество соответствующих опросных инструментов. Одной из 
возможных причин подобных обескураживающих результатов 
стала излишняя чувствительность классического метода проверки 
инвариантности к небольшим различиям в значениях параметров 
измерительной модели между изучаемыми группами. В силу 
указанного недостатка, классический метод зачастую оказывается 
чересчур консервативным и обнаруживает отсутствие инвариант-
ности даже в тех случаях, когда иерархия групповых латентных 
средних остается несмещенной. В статье иллюстрируется недавно 
разработанный и потенциально более гибкий альтернативный 
метод проверки предположения об инвариантности, позволяющий 
получать благоприятные с теоретической точки зрения резуль-
таты, – так называемый нестрогий байесовский подход [20; 21]. 

С помощью данного метода демонстрируется измерительная 
инвариантность ценностей выбора – одного из четырех компонентов 
ИЭЦ, характеризующего отношение людей к абортам, разводам и 
гомосексуальности. Классический подход показывает отсутствие 
измерительной инвариантности ценностей выбора между ма-
крорегионами (зонами), выделяемыми на культурной карте мира 
Вельцеля-Инглхарта [18]. Применение байесовской методики дает 
более оптимистичный для теории вывод: факторная модель для цен-
ностей выбора инвариантна не только между культурными зонами, 
но также и между всеми странами, участвующими во Всемирном 
исследовании ценностей (WVS).

Измерительная инвариантность: 
формальные аспекты

Наиболее распространенным подходом к измерению ла-
тентных переменных в сравнительных исследованиях является 
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межгрупповой конфирматорный факторный анализ (англ. Multiple 
Group Confirmatory Factor Analysis – MGCFA1) [22; 23]. Как и в 
обычной факторной модели, в MGCFA наблюдаемые ответы на 
вопросы анкеты связаны с латентной переменной (фактором) так 
же как зависимая и независимая переменные в регрессионном 
анализе [11; 27]. Формально такая модель может быть представ-
лена следующим образом2:

yijg = υjg + λjgηig + εijg,
где yijg – это ответ респондента i из группы g на вопрос анкеты j, 
υjg – константа (англ. intercept)3 для наблюдаемой переменной j в 
группе g, λjg – факторная нагрузка4 переменной j в группе g, ηig – зна-
чение латентной переменной η для респондента i из группы g, εijg – 
случайная ошибка для респондента i и переменной j в группе g.

В межгрупповом конфирматорном факторном анализе обычно 
выделяют три иерархически упорядоченных – по степени строго-
сти ограничений, накладываемых на модель, – формы измеритель-

1 Читателям журнала «Социология: методология, методы, математическое моде-
лирование» метод межгруппового конфирматорного факторного анализа может 
быть знаком по [25; 26]. Другие популярные подходы – это теория тестирования 
(англ. item response theory, или IRT [5]) и анализ латентных классов (LCA [24]).
2 Для простоты здесь и ниже рассматривается однофакторная модель; впрочем, 
все приводимые в статье обозначения, определения и рекомендации применимы 
также и к моделям с несколькими факторами.
3 В межгрупповом факторном анализе константа υj интерпретируется так же, 
как аналогичный параметр в линейной регрессионной модели: это ордината 
точки пересечения регрессионной прямой с осью ординат. Иначе говоря, υj – это 
ожидаемое значение наблюдаемой переменной j при условии, что латентная 
переменная η равна нулю.
4 Факторная нагрузка λj  выступает прямым аналогом линейного регрессионного 
коэффициента при некоторой независимой переменной Х (с тем лишь отличием, 
что в факторном анализе в качестве независимой переменной выступает нена-
блюдаемая переменная η). Факторная нагрузка характеризует силу связи между 
наблюдаемой переменной yj и латентной переменной η: изменение η на единицу 
ведет к изменению yj на λj единиц.

(1)
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ной инвариантности [9; 10; 28]. Самой слабой формой инвариант-
ности является так называемая конфигуративная (англ. configural) 
инвариантность. Допущение о конфигуративной инвариантности 
выполняется в том случае, когда структура измерительной модели 
одинакова во всех группах, если все присутствующие в модели 
факторы соотносятся (с одинаковым знаком) с одним и тем же 
набором наблюдаемых переменных1 во всех группах. Отсутствие 
конфигуративной инвариантности означает, что респонденты в 
разных группах вкладывают различное содержание в измеряемый 
конструкт (можно сказать, что они определяют один и тот же 
конструкт, используя структурно различные наборы его наблюда-
емых атрибутов, соответствующих отдельным вопросам анкеты). 
Следовательно, любые межгрупповые сравнения некорректны. 
Вместе с тем следует отметить, что наличие конфигуративной 
инвариантности само по себе не позволяет сравнивать какие-либо 
количественные показатели для разных групп (на этом этапе речь 
идет скорее о концептуальной, чем математической эквивалент-
ности измерительных инструментов). Тем не менее оно выступает 
необходимым условием для тестирования допущений о более 
строгих формах инвариантности.

Следующая форма инвариантности – метрическая (англ. metric) 
инвариантность. Метрическая инвариантность имеет место, когда 
соответствующие факторные нагрузки принимают одно и то же 
значение во всех группах, т. е. если λjg = λjg' и g ≠ g' для всех j и g. Со-
держательно метрическая инвариантность означает, что латентные 
переменные имеют эквивалентные шкалы (т.е. измерены в одних и 
тех же единицах) во всех группах [11, p. 63]. Наличие метрической 
инвариантности, однако, еще не позволяет сравнивать средние 

1 Проще говоря, если фактор А в группе 1 измеряется с помощью наблюдаемых 
переменных a1, a2, a3, то в группе 2 (группе 3, …, группе N) факторные нагрузки 
для a1, a2, a3 также должны быть статистически значимыми и иметь тот же знак, 
что и в группе 1 [9, p. 80].
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значения по группам (хотя является достаточным условием для 
сравнения корреляций между исследуемым конструктом и дру-
гими переменными).

Наконец, скалярная (англ. scalar) инвариантность выполня-
ется, если и факторные нагрузки, и константы во всех группах 
принимают одинаковые значения, т.е. λjg = λjg', νjg = νjg', g ≠ g' для 
всех j и g. В таком случае шкалы латентных переменных имеют 
не только одинаковые единицы измерения, но и одинаковые точки 
отсчета. Соответственно, различия между группами в средних 
значениях латентной переменной η могут быть вычислены с ис-
пользованием межгрупповых различий в средних значениях на-
блюдаемых переменных j [9, p. 80]. Впрочем, иногда выделяют и 
более строгие формы инвариантности (например, инвариантность 
дисперсии случайных ошибок εijg) [9; 10], однако традиционно 
считается, что скалярная инвариантность – достаточное условие, 
обеспечивающее сравнимость средних значений латентных пере-
менных между группами.

Левый график на рис. 1 иллюстрирует математический смысл 
понятия метрической неинвариантности1. На графике изображены 
регрессионные прямые, характеризующие связь между значениями 
наблюдаемой переменной y1 и значениями латентной переменной η 
в двух группах. Факторные нагрузки (т. е. наклоны регрессионных 
прямых) и константы в группе 1 выше, чем в группе 2. В резуль-
тате для одного и того же значения η соответствующее значение 
y1 в группе 1 всегда выше, чем в группе 2. Кроме того, чем выше 
значение η, тем больше различие между группами в соответству-
ющих значениях y1. И наоборот, одно и то же значение y1 всегда 
соответствует более высокому значению η в группе 1 по сравне-
нию с группой 2, и чем выше значение y1, тем больше различие 
между группами в соответствующих значениях η. Это означает, что 
шкала латентной переменной имеет разные единицы измерения 

1 Пример взят из [27].
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и разные точки отсчета в группах 1 и 2. Таким образом, различия 
между группами в значениях наблюдаемых переменных не могут 
быть интерпретированы как признак статистически значимых 
межгрупповых различий в средних значениях латентной пере-
менной, а попросту выступает следствием различий в параметрах 
измерительной модели между группами.

Правый график на рис. 1 иллюстрирует ситуацию скалярной 
неинвариантности: факторные нагрузки одинаковы в обеих группах, 
но константа для y1 в группе 1 по-прежнему выше, чем в группе 2. 
Поэтому для одних и тех же значений η значения y1 в группе 1 всегда 
выше, чем в группе 2, причем это различие остается постоянным 
и равно разности констант между группами. Следовательно, даже 
при подтверждении допущения о метрической инвариантности, 
отсутствие скалярной инвариантности не позволяет напрямую срав-
нивать средние значения латентных переменных между группами 
из-за систематического смещения точек отсчета латентных шкал 

Рис. 1. Регрессионные прямые, характеризующие связь между 
значениями наблюдаемой переменной y1 и латентной переменной 
η в двух группах в случае метрической неинвариантности (левый 

график) и в случае скалярной неинвариантности (правый график). 
Схожие иллюстрации приводятся в [27]
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между группами. Подобное смещение может быть обусловлено 
межгрупповыми различиями в преобладающих стилях ответов 
(англ. response styles) или различными методическими факторами1 
[5], а также отражать специфическую для одной или более групп 
интерпретацию определенного конструкта или отдельных вопро-
сов, используемых для его измерения (например, обусловленную 
локальными культурными или религиозными традициями) [11].

Только если факторные нагрузки и константы в исследуемых 
группах одинаковы, т.е. шкала измерения латентной переменной 
имеет одинаковый интервал деления и одинаковую точку отсчета 
во всех группах, различия в средних значениях соответствующей 
латентной переменной между группами могут интерпретироваться 
в содержательных терминах [9; 10]. К сожалению, зачастую на 
практике допущения о метрической и особенно скалярной инвари-
антности факторной модели не выполняются [29; 19]. Необходимо 
отметить, что, по мнению ряда авторов, отсутствие измерительной 
инвариантности далеко не всегда ведет к ошибкам при ранжирова-
нии латентных средних2 [30; 31]. Тем не менее, если допущение об 
инвариантности не выполняется, в методологической литературе 
обычно рекомендуется проверять более слабое допущение о так 
называемой частичной инвариантности [9; 10]. 

Частичная инвариантность может рассматриваться как «ком-
промисс между [зачастую нереалистичным] требованием полной 

1 Под методическими факторами здесь подразумеваются различные аспекты сбора 
первичных социологических данных, такие, например, как перевод (как правило, 
англоязычной) исходной анкеты на один из официальных языков страны прове-
дения опроса, процедура формирования выборки, формат проведения интервью.
2 Предположим, что среднее значение некой латентной переменной Х в группе 1 
выше, чем в группе 2. Имеется в виду, что, даже если исследователь использует 
скалярно и метрически неинвариантную факторную модель для измерения Х, он 
с большой долей вероятности получит тот же самый содержательный вывод, что 
и в случае использования инвариантной модели: среднее значение Х в группе 1 
выше, чем в группе 2.
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измерительной инвариантности и полным отсутствием инвари-
антности» [9, p. 81; 32]. Концепция частичной измерительной 
инвариантности предполагает, что средние по группам значения 
некоторой латентной переменной могут считаться сравнимыми, 
если по крайней мере две относящиеся к ней наблюдаемые пере-
менные имеют одинаковые факторные нагрузки во всех группах 
(частичная метрическая инвариантность) и одинаковые константы 
во всех группах (частичная скалярная инвариантность). В то же 
время в одной из наиболее полных и часто цитируемых обзорных 
статей по проблеме измерительной инвариантности отмечается, 
что «согласно результатам ряда исследований, даже наличия ча-
стичной инвариантности может быть недостаточно для коррект-
ного сравнения [латентных средних]...» [11, p. 66]. 

Нестрогий байесовский подход к проверке 
измерительной инвариантности

Перспективной альтернативой концепции частичной инвари-
антности выступает концепция нестрогой байесовской инвари-
антности [20; 21]. В байесовской статистике параметры модели 
трактуются не как фиксированные величины, а как случайные пере-
менные, характеризующиеся некоторым распределением. Данное 
распределение (также называемое апостериорным)1 включает в 
себя два компонента: априорное распределение и оценку параметра, 
полученную на основе анализа реально наблюдаемых данных [33]. 
Априорные распределения отражают изначальные субъективные 
представления исследователя о том, чему должны быть равны ис-

1 Среднее (или какая-либо иная мера центральной тенденции) апостериорного 
распределения представляет собой точечную оценку значения соответствующего 
параметра; его дисперсия (или стандартное отклонение) может интерпретиро-
ваться как мера неопределенности относительно точного значения параметра и 
использоваться для проверки статистической значимости (аналогично стандарт-
ной ошибке оценки в классической статистике).
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тинные значения конкретных параметров модели. Эти исходные 
предположения затем корректируются (взвешиваются) с учетом 
выборочных оценок соответствующих параметров [34]. 

Априорные распределения делятся на информативные и не-
информативные. Неинформативные априорные распределения 
выражают высокую степень неопределенности относительно 
истинных значений параметров. Равномерное распределение и 
нормальное распределение со средним, равным нулю, и очень 
большой дисперсией (например, 106) представляют собой два 
самых популярных типа неинформативных априорных распре-
делений, использующихся в социальных науках. В случае при-
менения неинформативных априорных распределений апостери-
орные оценки параметров практически совпадают с оценками, 
полученными с помощью частотного подхода (например, метода 
максимального правдоподобия: рис. 2, левый график). В свою 
очередь, при использовании информативных априорных распре-
делений апостериорные оценки представляют собой своеобразный 
компромисс между изначальными представлениями исследователя 
и информацией, полученной из данных. Чем более информативно 
априорное распределение (т.е. чем меньше его дисперсия вокруг 
заданного среднего значения), тем ближе апостериорные оценки 
параметров к исходным предположениям и тем они дальше от 
значений, наблюдаемых в данных (рис. 2, правый график). 

Нестрогий байесовский подход проверяет правдоподобие 
допущения об инвариантности для факторной модели путем 
оценки ряда ее спецификаций, различающихся только степенью 
информативности априорных распределений отклонений значений 
факторных нагрузок и констант от соответствующих средневы-
борочных значений, наблюдающихся в конкретных группах. 
Собственно, классический подход к проверке инвариантности 
может быть определен в терминах байесовской статистики как 
накладывающий на факторную модель крайне строгие априорные 
ограничения, согласно которым для всех групп отличия фактор-
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ных нагрузок и констант от средневыборочных значений равны 
нулю (рис. 3, левый график). Если исходное допущение о строгой 
инвариантности не подтверждается, исследователь может осла-
бить его (т.е. предположить наличие нестрогой инвариантности), 
слегка увеличив априорную дисперсию распределения отличий 
групповых значений параметров от средневыборочных (при этом 
сохранив его среднее равным нулю: рис. 3, правый график). На-
пример, априорная дисперсия, равная 0,01, означает, что для 95% 
групп разница между оценкой соответствующего параметра для 
группы и его средневыборочным значением находится в интервале 

.
Если модель с некоторой априорно заданной дисперсией рас-

пределения групповых отклонений от средневыборочных значений 
параметров имеет удовлетворительные показатели качества подгон-
ки, можно сделать вывод: для данной модели выполняется допуще-
ние о нестрогой измерительной инвариантности. Исследования на 
искусственно сгенерированных данных показывают, что заданная 
иерархия групповых средних может быть корректно восстановлена 
с помощью нестрого инвариантной факторной модели с априорной 

Рис. 2. Неинформативное и информативное априорные 
распределения и соответствующие им апостериорные оценки 

параметров. Схожие иллюстрации приводятся в [21]
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дисперсией отклонений факторных нагрузок и констант, меньшей 
или равной 0,05 [20; 21]. В ряде эмпирических работ было также 
продемонстрировано, что нестрогий байесовский подход более 
гибок по сравнению с классическим подходом в ситуации наличия 
большого количества групп, где оценки параметров модели незна-
чительно отклоняются от средневыборочных значений. Например, с 
помощью данного подхода была показана нестрогая инвариантность 
факторной модели для измерения базовых человеческих ценностей 
Шварца между студенческими выборками из восьми стран – членов 
ОЭСР [35], а также факторных моделей для измерения отношения к 
иммигрантам [12] и ценности универсализма [28]1 между странами, 
участвующими в Европейском социальном исследовании. При этом 
классический подход во всех трех случаях не подтвердил допущение 
об инвариантности. 

1 Универсализм – одна из десяти базовых ценностей по Ш. Шварцу.

Рис. 3. Априорное распределение отличий (обозначены как δ) 
факторных нагрузок и констант в различных группах от 

средневыборочных значений соответствующих параметров 
в классическом (левый график) и нестрогом байесовском 

(правый график) подходах к проверке инвариантности. Схожие 
иллюстрации приводятся в [20; 28]
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Эмпирические критерии наличия 
измерительной инвариантности

В классическом межгрупповом факторном анализе использу-
ются два главных метода, позволяющих эмпирически проверить 
наличие измерительной инвариантности. Оба метода основыва-
ются на том факте, что модель, предполагающая более строгую 
форму инвариантности, является вложенной1 (англ. nested) по 
отношению к модели с более слабой формой инвариантности. 
Первый метод использует тест на значимость различия в стати-
стиках хи-квадрат для обеих моделей2, чтобы оценить, влияет ли 
на показатели качества факторной модели введение предполагае-
мых допущениями о метрической или скалярной инвариантности 
дополнительных ограничений на параметры. Значимое различие 
в статистиках хи-квадрат говорит о том, что точность модели с 
меньшим числом ограничений выше, следовательно, допущение 
о (более строгой форме) инвариантности плохо согласуется с 
данными. Тест на значимость различия в статистиках хи-квадрат, 
однако, критикуется многими методологами [36; 11], так как он 
часто переоценивает значимость расхождения в предсказательной 
точности факторных моделей на больших выборках (типичных 
для межстрановых сравнительных исследований). 

Второй метод, считающийся более надежным, использует 
для сравнения факторных моделей, предполагающих различные 

1 То есть множество параметров данной модели является подмножеством множе-
ства параметров модели, предполагающей менее строгую форму инвариантности.
2 Если статистика хи-квадрат для модели, предполагающей более строгую форму 
инвариантности, оказывается значимо большей, чем статистика хи-квадрат для 
модели, предполагающей менее строгую форму инвариантности, это означает, 
что рассчитанная на основе оцененных параметров ковариационная матрица 
наблюдаемых индикаторов для первой модели в большей степени отличается от 
реально наблюдаемой, чем аналогичная матрица для второй модели. Таким обра-
зом, добавление в факторную модель ограничений на параметры, подразумеваемых 
соответствующей формой инвариантности, ведет к снижению качества модели.
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уровни инвариантности, такие коэффициенты качества подгонки 
модели, как CFI, RMSEA и SRMR1. Согласно Ф.Ф. Чену, при общем 
размере выборки в 300 и более наблюдений и при условии, что 
размеры всех групп примерно равны, метрически инвариантная 
модель должна быть отвергнута, если разность в значениях CFI для 
конфигуративно инвариантной модели и CFI для данной модели 
превышает 0,01. Аналогичные пороговые значения для разностей 
RMSEA и SRMR двух моделей: –0,015 и –0,03 соответственно [39]. 
Скалярно инвариантная модель должна быть отвергнута, если 
значение CFI для метрически инвариантной модели превышает 
значение CFI для данной модели более чем на 0,01. Аналогичные 
пороговые значения для разностей RMSEA и SRMR двух моделей: 
–0,015 и –0,01 соответственно [39, p. 501; 12, p. 250]. 

В байесовском факторном анализе оценка качества модели, 
подразумевающей некоторый уровень инвариантности, может 
быть получена напрямую, без сравнения с какой-либо «исходной» 
моделью с менее строгими ограничениями на параметры. Два 
основных критерия качества подгонки байесовской факторной 
модели – это (1) апостериорная предсказательная p-статистика 
(англ. posterior predictive p-value; здесь и далее – PPP)2 и (2) байе-

1 RMSEA (англ. Root Mean Squared Error Approximated) – квадратичная усреднен-
ная ошибка аппроксимации. Данная статистика чаще всего принимает значения 
от 0 до 1 (хотя иногда может выходить за пределы указанной верхней границы); 
значения RMSEA меньшие, чем 0,05, рассматриваются как приемлемые [23, p. 84; 
37]. CFI (англ. Comparative Fit Index) – сравнительный критерий согласия. Данная 
статистика принимает значения от 0 до 1; приемлемыми считаются значения CFI 
близкие к 1 – выше 0,9 или 0,95 [38; 24, p. 87]. SRMR (англ. Standardized root 
mean squared residual) – стандартизированный среднеквадратический остаток. 
Данные показатель варьируется в пределах от 0 до 1; приемлемыми считаются 
значения SRMR < 0,08 [23, p. 87].
2 PPP для баейсовских факторных моделей представляет собой процент итераций 
алгоритма Монте-Карло с применением цепи Маркова (конкретно – алгоритма 
Гиббса), для которых выполняется следующее неравенство: f(Y, X, πi) < f(Yi , X, πi), 
где f(*) является статистикой хи-квадрат (характеризующей расхождения между 

*
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совский доверительный интервал1 (англ. credibility interval; далее – 
CI) для разности наблюдаемой и искусственно смоделированной 
статистик хи-квадрат для оцениваемой модели [20; 21]. Неудов-
летворительные показатели подгонки модели свидетельствуют, что 
реальная дисперсия групповых отклонений от средневыборочных 
значений параметров значимо выше, чем заданная априорно, и, 
следовательно, допущение о нестрогой инвариантности для дан-
ной модели не выполняется [12]. Байесовская факторная модель 
обычно считается приемлемой (т.е. обладает достаточно высокой 
предсказательной точностью), если PPP превышает 0,05 и в то 
же время доверительный интервал (на уровне 95%) для разности 
статистик хи-квадрат включает ноль [37].

Инвариантность ценностей выбора между 
десятью культурными зонами

Рассмотрим практические аспекты применения нестрого бай-
есовского подхода к измерительной инвариантности на примере 
индекса ценностей выбора. Ценности выбора представляют собой 
один из компонентов индекса эмансипативных ценностей К. Вель-

выборочной и рассчитанной на основе оцененных параметров ковариационными 
матрицами зависимых переменных), Y – данные (вектор зависимых переменных), 
X – вектор независимых переменных, включенных в модель, πi – вектор оценок 
значений параметров модели на итерации i, а Yi  – новая база данных исходного 
размера, искусственно сгенерированная с использованием оценок параметров 
модели, полученных на итерации i [37, p. 315; 34]. Более общее определение PPP 
дается, например, в [33, p. 143–153].
1 95-процентный байесовский доверительный интервал (также используется 
термин «интервал правдоподобия») в данном случае представляет собой интер-
вал между 2,5% и 97,5% квантилями апостериорного распределения величины 
f(Y, X, πi) – f(Yi , X, πi). Строго говоря, PPP и CI являются разными скалярными 
характеристиками апостериорного распределения одной и той же тестовой ста-
тистики, т.е. практически эквивалентными друг другу показателями качества 
подгонки модели.

*

*
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целя (ИЭЦ). Данный компонент ИЭЦ отражает индивидуальные 
установки по отношению к трем формам проявления индивидуаль-
ности в сфере телесности и гендерных отношений, которые зачастую 
подавляются в традиционных обществах: а) гомо сексуальности, 
б) абортам и в) разводам. Для измерения индивидуальных пози-
ций на данной шкале используются вопросы стандартной анкеты 
Всемирного исследования ценностей (WVS), показывающие, на-
сколько допустимыми (по шкале от 1 до 10) респонденты считают 
данные явления1. Сам ИЭЦ был в ряде недавних работ [1; 18] 
подвергнут критике по причине того, что для него не соблюдает-
ся даже слабое требование о конфигуративной инвариантности. 
Ниже показывается, что, в отличие от основного индекса Вельцеля, 
для ценностей выбора выполняется приближенная метрическая 
и скалярная инвариантность, причем не только на уровне куль-
турных регионов Инглхарта-Вельцеля (выступавших в качестве 
единицы анализа в [18]), но и при сравнении отдельных стран, 
участвующих в WVS.

Следует отметить, что необходимым предварительным ус-
ловием применения нестрого байесовского подхода (как и клас-
сического) является наличие конфигуративной инвариантности. 
Табл. 1 содержит результаты конфирматорного факторного анали-
за, проведенного для каждого из десяти регионов по отдельности 
с использованием данных шестого раунда WVS2. 

1 Более подробно о теоретических основаниях и особенностях измерительных 
моделей ИЭЦ и индекса ценностей выбора можно прочитать в [19, главы 1, 2].
2 Для проведения конфирматорного анализа был использован статистический 
пакет MPLUS [40], версия 7.11. Так как наблюдаемые переменные, формирующие 
индекс ценностей выбора, распределены ненормально, для оценки параметров 
моделей был использован метод максимального правдоподобия, устойчивый к 
ненормальности (MLR). Список стран, участвовавших в шестой волне WVS, 
информация о размере страновых выборок и особенностях процедур их формиро-
вания, а также тексты национальных анкет доступны на сайте WVS: http://www.
worldvaluessurvey.org/WVSDocumentationWV6.jsp (дата обращения: 10.10.2018).
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Табл. 1 показывает, что факторные нагрузки по всем пере-
менным во всех культурных зонах статистически значимы, имеют 
одинаковые знаки и – в стандартизованном виде – превышают 
критическое значение 0,30 [23]; соответственно, для ценностей 
выбора допущение о конфигуративной инвариантности выглядит 
правдоподобным. В то же время значения факторных нагрузок и 
констант (не показаны в табл. 1) для всех трех входящих в дан-
ный конструкт переменных не являются строго тождественными 
и варьируют между зонами. Проверка с помощью классического 
подхода показывает, что для ценностей выбора не выполняется ни 
метрическая, ни скалярная инвариантность1. Так, значения RMSEA, 
CFI, и SRMR для конфигуративно инвариантной факторной модели 
ценностей выбора равны 0,000, 1,000 и 0,000 соответственно. Для 
метрически инвариантной модели те же показатели равны 0,126, 
0,911 и 0,072 соответственно (Δ RMSEA = 0,126; Δ CFI = 0,089; 
Δ SRMR = 0,072; для каждого показателя различия между двумя 
моделями превышают критические значения, предложенные Че-
ном), а для скалярно инвариантной модели – 0,199, 0,557 и 0,125 
соответственно (Δ RMSEA = 0,073; Δ CFI = 0,354; Δ SRMR = 0,053). 
Различия в статистиках хи-квадрат между конфигуративно и ме-
трически инвариантной моделями и между метрически и скалярно 
инвариантной моделями также оказываются значимыми. 

Проверка с помощью байесовского подхода дает, однако, 
противоположный результат. Так, для модели с априорным рас-
пределением отличий факторных нагрузок и констант в различ-
ных регионах от средневыборочных значений со средним ноль и 
дисперсией, равной 0,01, PPP составляет 0,113 (что выше крити-

1 Важно понимать, что байесовский подход, несмотря на свою гибкость, все же 
пока рассматривается как вспомогательный инструмент при проверке инвари-
антности. Другими словами, данный метод обычно используется в тех случаях, 
когда классический подход не позволяет установить наличие метрической и/или 
скалярной инвариантности; соответственно, классические тесты на метрическую 
и скалярную инвариантность должны предварять применение байесовского теста.
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ческого значения 0,05), а байесовский интервал правдоподобия 
находится в пределах от –16,151 до 66,954 и включает ноль1. 
Соот ветственно, можно заключить, что ценности выбора обладают 
нестрогой метрической и скалярной инвариантностью между де-
сятью культурными зонами, выделенными Вельцелем. Более того, 
как показано далее, этот результат можно обобщить также на куда 
более проблематичный с точки зрения наличия инвариантности 
случай межстрановых сравнений, что лишний раз подчеркивает 
гибкость нестрогого байесовского подхода. 

Межстрановая инвариантность ценностей 
выбора

В табл. 2 (колонки 2 и 3) представлены значения PPP и бай-
есовские доверительные интервалы для разности статистик хи-
квадрат для межстрановых конфирматорных факторных моделей 
ценностей выбора для каждого из шести раундов WVS2. Во всех 
моделях предполагается априорное распределение отличий фак-
торных нагрузок и констант в различных регионах от средневы-
борочных значений со средним ноль и дисперсией, равной 0,05. 

1 В качестве переменной-маркера использовался вопрос о допустимости разводов. 
Для проверки чувствительности модели к выбору переменной-маркера, модель 
также была оценена с использованием двух других индикаторов в качестве 
маркеров. При этом показатели качества подгонки стали несколько хуже. Так, 
для модели, где в качестве маркера использовалась переменная, отражающая 
отношение к абортам, PPP равняется 0,03, а для модели, где маркером высту-
пает переменная, отражающая отношение к гомосексуальности, PPP равняется 
нулю. Однако при повышении априорной дисперсии до 0,05 исходная модель 
оказывается приемлемой независимо от выбора маркера.
2 Классические тесты на метрическую и скалярную инвариантность в данном 
случае не проводились, так как анализ в предыдущем разделе показал, что оба 
допущения не выполняются уже на уровне культурных регионов. Результаты 
проверки допущения о конфигуративной инвариантности не показаны из-за 
ограничений на размер статьи.
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Коэффициенты качества подгонки моделей свидетельствуют, что 
при заданном априорном распределении нестрогая скалярная 
инвариантность имеет место для первого, второго, третьего и пя-
того раундов. Байесовский доверительный интервал для модели 
на данных шестого раунда содержит ноль, однако PPP для данной 
модели ниже 0,05. Для модели на данных четвертого раунда оба 
критерия качества подгонки неудовлетворительны. 

Что делать, если качество подгонки модели с заданным уров-
нем нестрогой метрической и/или скалярной инвариантности 
оказывается неудовлетворительным? Наиболее естественным вы-
бором, как и в классическом подходе, стала проверка более слабого 
допущения о частичной нестрогой инвариантности. Результаты 
соответствующих тестов для моделей, построенных на данных 
раундов с третьего по шестой1, представлены в колонках 4 и 5 
табл. 2. В этих моделях для межгрупповых различий факторных 
нагрузок и констант для переменной, отражающей отношение к 
гомосексуальности, было использовано неинформативное апри-
орное распределение с очень большой дисперсией2.

В данном случае все модели, за исключением модели для чет-
вертого раунда, показывают приемлемое качество подгонки. Так как 
для четвертого раунда не удалось показать наличие даже частичной 

1 В отличие от первых двух, в этих раундах WVS участвовало большое количе-
ство стран (более 40 в каждом), и показатели подгонки для соответствующих 
моделей либо оказались неудовлетворительными (раунды 4 и 6), либо не слишком 
значительно превышают пороговые значения, рекомендованные в литературе.
2 Основанием для выбора данной переменной как неинвариантной послужили 
результаты сравнения качества подгонки спецификаций факторной модели для 
ценностей выбора с различными индикаторами-маркерами. Самыми неудовлет-
ворительными показателями подгонки обладает спецификация, где маркером 
выступает именно переменная, отражающая отношение респондента к гомосек-
суальности. Это означает, что число стран, где факторные нагрузки и константы 
для данной переменной значительно отличаются от средневыборочных значений, 
намного больше числа «отклоняющихся» стран для переменных, отражающих 
отношение к абортам и разводам.
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нестрогой инвариантности, были исследованы страновые значения 
PPP1, чтобы определить наиболее проблемные (с точки зрения соот-
ветствия проверяемой модели инвариантности) страны. После уда-
ления четырех государств (Алжир, Бангладеш, Пакистан, Саудовская 
Аравия) с наименьшими страновыми значениям PPP коэффициенты 
подгонки модели стали приемлемыми. Аналогично, качество подгон-
ки модели для шестой волны также значительно улучшилось после 
исключения шести стран с наименьшими значениями PPP (Бахрейн, 
Иордания, Ливан, Марокко, Пакистан и Палестина). Это говорит о 
том, что в ряде мусульманских стран параметры факторной модели 
для ценностей выбора отличаются от средневыборочных в большей 
степени, чем в других странах, участвующих в WVS, и, следователь-
но, при проведении межстрановых сравнений показатели уровня 
распространенности ценностей выбора в этих обществах следует 
использовать с осторожностью. Содержательная интерпретация 
данного результата, однако, выходит за рамки данной статьи.

Заключение: ограничения метода 
Следует отметить, что нестрогий байесовский подход имеет 

ряд ограничений, которые должны учитываться при интерпретации 
полученных результатов: данный метод был предложен совсем не-
давно, и до сих пор остаются непроясненными ряд вопросов, свя-
занных с различными аспектами его практического использования. 

Во-первых, пока не определено в точности, насколько низкими 
должны быть априорные дисперсии для отклонений факторных на-
грузок и констант в разных группах от средневыборочных значений 
этих параметров [35]. Результаты немногочисленных методологи-
ческих работ, где затрагивалась данная проблема, показывают, что 
в качестве относительно безопасного порогового значения могут 

1 Пакет MPLUS позволяет рассчитать коэффициенты качества подгонки модели 
не только для всей выборки в целом, но и для отдельных групп.
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использоваться априорные дисперсии величиной вплоть до 0,051 
[21]. Этой рекомендации следуют большинство прикладных иссле-
дователей, использующих нестрогий байесовский подход для про-
верки инвариантности различных ценностных конструктов [28; 12]. 

Вместе с тем некоторые авторы предлагают в каждом кон-
кретном случае проводить анализ чувствительности результатов к 
выбору данного параметра путем оценивания ряда вспомогатель-
ных моделей как с более консервативными (например, 0,01), так 
и с более либеральными (например, 0,1) значениями априорных 
дисперсий [41]. Если модель демонстрирует приемлемые пока-
затели качества подгонки при более консервативных априорных 
предположениях относительно уровня инвариантности, это может 
рассматриваться как дополнительный аргумент в пользу допу-
щения о наличии инвариантности. Однако если качество модели 
становится значимо лучше (т.е. PPP приближается к 0,5) при ис-
пользовании менее строгих значений априорной дисперсии, то 
весьма вероятно, что изначально заданный уровень инвариантно-
сти субоптимален и недооценивает уровень вариации в значениях 
нагрузок и/или констант между группами.

В примере с ценностями выбора дополнительные тесты (Прило-
жение 1) показывают, что нестрого инвариантные MGCFA-модели 
для ценностей выбора имеют приемлемые показатели подгонки и 
при более консервативных значениях априорной дисперсии подвы-
борочных отклонений (пороговые значения для различных раундов 
WVS варьируются). В то же время практически для всех волн уве-
личение значения априорной дисперсии межгрупповых отличий с 
0,05 до 0,1 ведет к повышению качества модели.

1 Имеется в виду, что относительная иерархия групповых латентных средних остается 
неизменной (т.е. инвариантной) даже несмотря на то что допускаются достаточно 
значительные различия в оценках отдельных параметрах модели между группами 
(так, в случае со значением априорной дисперсии 0,05, 95% подвыборочных откло-
нений находятся в интервале [–0,44, 0,44] по нестандартизованной шкале).
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Во-вторых, еще не установился методологический консен-
сус по поводу того, насколько корректно критическое значение 
PPP > 0,05, которое сегодня используется в практических прило-
жениях метода для отбора приближенно инвариантных моделей, 
и какую разницу в значениях PPP следует считать значимой при 
анализе чувствительности. Более того, в [42] было показано, что в 
определенных ситуациях использование PPP в качестве критерия 
качества модели само по себе может вести к ошибочным выво-
дам и поэтому следует использовать более изощренные метрики 
(в частности, prior-posterior predictive p-value – PPPP, которая 
реализована в новой версии MPLUS – MPLUS 8).

В-третьих, в факторных моделях, используемых в опросной 
социологии, переменные-индикаторы чаще всего оказываются 
либо бинарными/порядковыми, либо ненормально распреде-
ленными (как, например, в случае ценностей выбора). Однако 
байесовский алгоритм оценки параметров факторной модели, 
используемый в программе MPLUS – единственном на данный 
момент статистическом пакете, где реализован нестрогий байе-
совский подход, – основывается на допущении о нормальном рас-
пределении наблюдаемых переменных. К сожалению, насколько 
чувствителен данный алгоритм (и, следовательно, итоговые коэф-
фициенты подгонки факторной модели) к нарушению допущения 
о нормальности, пока не исследовано [35]. 

Наконец, следует отметить, что нестрогий байесовский подход 
дает наилучшие результаты в том случае, когда значения параме-
тров факторной модели относительно слабо варьируются между 
группами. Если имеются группы, где значения параметров сильно 
отличаются от средневыборочных, рекомендуется использовать 
метод «выравнивания» (англ. alignment [43]; этот метод может 
применяться в комбинации с нестрогим байесовским подходом) 
или просто исключать такие группы. 

Несмотря на описанные недостатки и ограничения, результаты, 
представленные в данной работе и ряде других недавних статей, 
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показывают, что нестрогий байесовский подход более гибок по срав-
нению с классическим подходом и зачастую позволяет избежать не-
оправданно консервативных выводов относительно (не-)срав нимости 
социологических конструктов в кросс-культурной перспективе. Он 
вполне заслуживает занять достойное место в методологическом 
арсенале исследователей-компаративистов, использующих количе-
ственные методы и опросные данные.

ЛИТЕРАТУРА

1. Sokolov B. The Index of Emancipative Values: Measurement Model Mis-
specifications // Аmerican Political Science Review. 2018. Vol. 112. No. 2. P. 395–408.

2. Schwartz S.H., Cieciuch J., Vecchione M., Davidov E., Fischer R., Beierlein 
C., Ramos A., Verkasalo M., Lönnqvist J., Demirutku K., Dirilen-Gumus O., Konty M. 
Refining the Theory of Basic Individual Values // Journal of Personality and Social 
Psychology. 2012. Vol. 103. No. 4. P. 663–688.

3. Inglehart R. The Silent Revolution. Princeton: Princeton Univ. Press, 1977.
4. Inglehart R. Culture Shift in Advanced Industrial Society. Princeton: Princeton 

Univ. Press, 1990.
5. Stegmueller D. Apples and Oranges? The Problem of Equivalence in Compara-

tive Research // Politcal Analysis. 2011. Vol. 19. No. 4. P. 471–487.
6. Van Deth J.W. Comparative Politics: the Problem of Equivalence // Сomparative 

Politics: The Problem of Equivalence / Ed. W. Jan UK: ECPR Press, 2013. P. 1–19.
7. Jackman S. Measurement // The Oxford Handbook of Political Methodology / 

Ed. J.M. Box-Steffensmeier et al. Oxford Univ. Press, 2008. Vol. 10. P. 119–151.
8. Meredith W. Measurement Invariance, Factor Analysis and Factorial Invari-

ance // Psychometrika. 1993. Vol. 58. No. 4. P. 525–543.
9. Steenkamp J., Baumgartner H. Assessing Measurement Invariance in Cross-na-

tional Consumer Research // Journal of Consumer Research. 1998. Vol. 25. No. 1. P. 78–90.
10. Vandenberg R.J., Lance C.E. A Review and Synthesis of the Measurement 

Invariance Literature: Suggestions, Practices, and Recommendations for Organizational 
Research // Organizational Research Methods. 2000. Vol. 3. No. 1. P. 4–70.

11. Davidov E., Meuleman B., Cieciuch J., Schmidt P., Billiet J. Measurement 
Equivalence in Cross-national Research // Sociology. 2014. Vol. 40. P. 44–55.

12. Davidov E., Cieciuch J., Meuleman B., Schmidt P., Algesheimer R., Hausherr M. 
The Comparability of Measurements of Attitudes toward Immigration in the European 
Social Survey Exact versus Approximate Measurement Equivalence // Public Opinion 
Quarterly. 2015. Vol. 79. No. S1. P. 244–266.

13. Horn J.L., McArdle J.J. A Practical and Theoretical Guide to Measurement Invari-
ance in Aging Research // Experimental Aging Research. 1992. Vol. 18. No. 3. P. 117–144.



33

Нестрогий байесовский подход к проверке допущения...

14. Welzel C., Inglehart R.F. Misconceptions of Measurement Equivalence Time for 
a Paradigm Shift // Comparative Political Studies. 2016. Vol. 49. No. 8. P. 1068–1094.

15. Davidov E. A Cross-country and Cross-time Comparison of the Human Val-
ues Measurements with the Second Round of the European Social Survey // Survey 
Research Methods. 2008. Vol. 2. No. 1. P. 33–46.

16. MacIntosh R. Global Attitude Measurement: an Assessment of the World 
Values Survey Postmaterialism Scale // American Sociological Review. 1998. Vol. 63. 
No. 3. P. 452–464.

17. Ippel L., Gelissen J., Moors G. Investigating Longitudinal and Cross-cultural 
Measurement Invariance of Inglehart’s Short Post-materialism Scale // Social Indica-
tors Research. 2014. Vol. 115. No. 3. P. 919–932.

18. Alemán J., Woods D. Value Orientations from the World Values Survey 
How Comparable are They Cross-nationally? // Comparative Political Studies. 2015. 
Vol. 49. No. 8. Р.1039–1067.

19. Welzel C. Freedom Rising. New York: Cambridge University Press, 2013.
20. Muthén B., Asparouhov T. BSEM Measurement Invariance Analysis // Mplus 

Web Notes. 2013. Vol. 17. P. 1–48.
21. Van De Schoot R., Kluytmans A., Tummers L., Lugtig P., Hox J., Muthén B. 

Facing off with Scylla and Charybdis: a Comparison of Scalar, Partial, and the Novel 
Possibility of Approximate Measurement Invariance // Frontiers in Psychology. 2012. 
Vol. 4. P. 1–15. DOI: 10.3389/fpsyg.2013.00770.

22. Jöreskog K.G. Simultaneous Factor Analysis in Several Populations // Psy-
chometrika. 1971. Vol. 36. No. 4. P. 409–426.

23. Brown T.A. Confirmatory Factor Analysis for Applied Research. London: 
The Guilford press, 2005.

24. Kankaraš M., Moors G., Vermunt J.K. Testing for Measurement Invariance 
with Latent Class Analysis // Cross-cultural Analysis: Methods and Applications. New 
York: Routledge, 2011. P. 359–384.

25. Руднев М.Г. Инвариантность измерения базовых ценностей по методике 
Шварца среди русскоязычного населения четырех стран // Социология: методо-
логия, методы, математическое моделирование. 2013. №. 37. С. 7–38.

26. Стребкова О.Н., Понарин Э.Д., Костенко В.В. Проверка измерительной 
инвариантности: случай порядковых переменных (на примере гендерного эгали-
таризма в арабских странах) // Социология: методология, методы, математическое 
моделирование, 2017. № 44. C. 7–36. 

27. Wicherts J.M., Dolan C.V. Measurement Invariance in Confirmatory Fac-
tor Analysis: аn Illustration Using IQ Test Performance of Minorities // Educational 
Measurement: Issues and Practice. 2010. Vol. 29. No. 3. P. 39–47.

28. Zercher F., Schmidt P., Cieciuch J., Davidov E. The Comparability of the 
Universalism Value over Time and across Countries in the European Social Survey: 
Exact vs. Approximate Measurement Invariance // Frontiers in Psychology. 2015. 
No. 6. P. 1–11. DOI: 10.3389/fpsyg.2015.00733.



34

Б.О. Соколов, В.И. Корсунова

29. Davidov E. et al. Using a Multilevel Structural Equation Modeling Approach 
to Explain Cross-cultural Measurement Noninvariance // Journal of Cross-cultural 
Psychology. 2012. Vol. 43. No. 4. P. 558–575.

30. Meuleman B. When are Item Intercept Differences Substantively Relevant in 
Measurement Invariance Testing? // Methods, Theories, and Empirical Applications 
in the Social Sciences. – VS Verlag für Sozialwissenschaften, 2012. P. 97–104. DOI: 
https://doi.org/10.1007/978-3-531-18898-0_13.

31. Oberski D.L. Evaluating Sensitivity of Parameters of Interest to Measurement 
Invariance in Latent Variable Models // Political Analysis. 2014. Vol. 22. No. 1. P. 45–60.

32. Byrne B.M., Shavelson R.J., Muthén B. Testing for the Equivalence of Fac-
tor Covariance and Mean Structures: the Issue of Partial Measurement Invariance // 
Psychological Bulletin. 1989. Vol. 105. No. 3. P. 456.

33. Gelman A., Carlin J.B., Stern H.S., Dunson D.B., Vehtari A., Rubin D.B. 
Bayesian Data Analysis. Boca Raton: Chapman & Hall/CRC, 2014. Vol. 2.

34. Western B. Bayesian Analysis for Sociologists. An Introduction // Sociological 
Methods & Research. 1999. Vol. 28. No. 1. P. 7–34.

35. Cieciuch J., Davidov E., Schmidt P., Algesheimer R., Schwartz S.H. Compar-
ing Results of an Exact versus an Approximate (Bayesian) Measurement Invariance 
Test: a Cross-country Illustration with a New Scale to Measure 19 Human Values // 
Frontiers in Psychology. 2014. No. 5. P.1–10. DOI: 10.3389/fpsyg.2014.00982.

36. Cheung G.W., Rensvold R.B. Evaluating Goodness-of-fit Indexes for Testing 
Measurement Invariance // Structural Equation Modeling. 2002. Vol. 9. No. 2. P. 233–255.

37. Muthén B., Asparouhov T. Bayesian Structural Equation Modeling: a More 
Flexible Representation of Substantive Theory // Psychological Methods. 2012. 
Vol. 17. No. 3. P. 313–335.

38. Hu L.T., Bentler P.M. Cutoff Criteria for Fit Indexes in Covariance Structure 
Analysis: Conventional Criteria versus New Alternatives // Structural Equation Model-
ing. 1999. Vol. 6. No. 1. P. 1–55.

39. Chen F.F. Sensitivity of Goodness of Fit Indexes to Lack of Measurement 
Invariance // Structural Equation Modeling. 2007. Vol. 14. No. 3. P. 464–504.

40. Muthén L.K., Muthén B.O. Mplus User’s Guide. 7th ed. Los Angeles: Muthén 
and Muthén, 2012. 

41. Lek K.M., Oberski D.L., Davidov E., Cieciuch J., Seddig D., Schmidt P. Ap-
proximate Measurement Invariance // Advances in Comparative Survey Methodology. 
Hoboken: John Wiley & Sons Inc., 2018. P. 1–18.

42. Hoijtink H., Schoot van de R. Testing Small Variance Priors Using Prior-pos-
terior Predictive p-values // Psychological Methods. 2017. DOI: 10.1037/met0000131.

43. Asparouhov T., Muthén B. Multiple-group Factor Analysis Alignment // 
Structural Equation Modelling. 2014. Vol. 21. No. 4. P. 495–508. 



П
ри

ло
ж

ен
ие

 1
РЕ

ЗУ
Л

ЬТ
АТ

Ы
 А

Н
А

Л
И

ЗА
 Ч

У
В

С
ТВ

И
ТЕ

Л
ЬН

О
С

ТИ
 Д

Л
Я

 Ф
А

К
ТО

РН
Ы

Х
 М

О
Д

ЕЛ
ЕЙ

 Ц
ЕН

Н
О

С
ТЕ

Й
 

В
Ы

БО
РА

 П
О

 Ш
ЕС

ТИ
 В

О
Л

Н
А

М
 W

V
S

В
ол

на
Ти

п 
ин

ва
ри

ан
тн

ос
ти

:
Чи

сл
о 

ст
ра

н

Бо
ле

е 
ст

ро
ги

е 
зн

ач
ен

ия
 а

пр
ио

рн
ы

х 
ди

сп
ер

си
й 

(в
ар

ьи
ру

ю
т 

ме
ж

ду
 

во
лн

ам
и)

Бо
ле

е 
ли

бе
ра

ль
ны

е 
зн

ач
ен

ия
 а

пр
ио

рн
ы

х 
ди

сп
ер

си
й 

(σ
2  =

 0
,1

)
А

пр
ио

рн
ая

 
ди

сп
ер

си
я

PP
P

χ2  и
нт

ер
ва

л 
пр

ав
до

по
до

би
я

PP
P

χ2 
 и

нт
ер

ва
л 

пр
ав

до
по

до
би

я

В
ол

на
 1

П
ол

на
я

8*
0,

01
0,

03
5

[–
2,

64
4;

 7
2,

04
6]

0,
48

8
[–

33
,0

26
; 3

3,
11

5]

В
ол

на
 2

П
ол

на
я

18
0,

02
0,

04
0

[–
5,

63
1;

 1
07

,1
71

]
0,

48
7

[–
48

,0
34

; 5
3,

28
2]

В
ол

на
 3

Ча
ст

ич
на

я
51

0,
02

0,
05

7
[–

12
,9

71
;1

58
,9

07
]

0,
45

0
[–

74
,8

84
; 8

2,
25

2]

В
ол

на
 4

Ча
ст

ич
на

я

33
: у

да
ле

ны
 

С
ау

до
вс

ка
я 

А
ра

ви
я,

 
Ба

нг
ла

де
ш

, 
П

ак
ис

та
н,

 А
лж

ир

0,
02

0,
06

8
[–

15
,7

51
;1

28
,8

06
]

0,
44

2
[–

63
,2

07
; 7

3,
99

1]

В
ол

на
 5

Ча
ст

ич
на

я
54

*
0,

03
0,

02
9

[–
1,

84
1;

 1
53

,0
35

]
0,

23
7

[–
54

,9
76

; 1
17

,0
11

]

В
ол

на
 6

Ча
ст

ич
на

я

52
: у

да
ле

ны
 Б

ах
ре

йн
, 

И
ор

да
ни

я,
 Л

ив
ан

, 
М

ар
ок

ко
, П

ак
ис

та
н 

и 
П

ал
ес

ти
на

0,
03

0,
06

5
[–

18
,5

18
;1

59
,8

64
]

0,
38

9
[–

73
,8

71
; 9

8,
26

3]

П
ри

ме
ча

ни
е.

 P
PP

 =
 ап

ос
те

ри
ор

но
е п

ре
дс

ка
за

те
ль

но
е p

-з
на

че
ни

е;
 χ2 

 ин
те

рв
ал

 п
ра

вд
оп

од
об

ия
 =

 б
ай

ес
ов

ск
ий

 д
ов

ер
ит

ел
ьн

ы
й 

ин
те

рв
ал

 д
ля

 р
аз

но
ст

и 
ст

ат
ис

ти
к 

хи
-к

ва
др

ат
. П

ер
ем

ен
на

я,
 о

тр
аж

аю
щ

ая
 о

тн
ош

ен
ие

 к
 р

аз
во

ду
, и

сп
ол

ьз
ов

ан
а 

в 
ка

че
ст

ве
 

ма
рк

ер
а 

дл
я 

ид
ен

ти
фи

ка
ци

и 
мо

де
ли

. В
 с

то
лб

ца
х 

5 
и 

6 
пр

ив
од

ят
ся

 к
оэ

фф
иц

ие
нт

ы
 к

ач
ес

тв
а 

по
дг

он
ки

 д
ля

 м
од

ел
ей

 с
 н

аи
-

ме
нь

ш
ей

 в
оз

мо
ж

но
й 

ап
ри

ор
но

й 
ди

сп
ер

си
ей

, п
ри

 к
от

ор
ой

 з
на

че
ни

я 
PP

P 
и/

ил
и 

ба
йе

со
вс

ко
го

 д
ов

ер
ит

ел
ьн

ог
о 

ин
те

рв
ал

а 
ос

та
ю

тс
я п

ри
ем

ле
мы

ми
. Д

ля
 р

аб
от

ы
 с 

пр
оп

ущ
ен

ны
ми

 зн
ач

ен
ия

ми
 б

ы
л 

ис
по

ль
зо

ва
н 

ме
то

д 
ма

кс
им

ал
ьн

ог
о 

пр
ав

до
по

до
би

я 
с 

по
лн

ой
 и

нф
ор

ма
ци

ей
.

*Н
ек

от
ор

ы
е 

ст
ра

ны
 б

ы
ли

 и
ск

лю
че

ны
 и

з 
ан

ал
из

а,
 т

ак
 к

ак
 о

ди
н 

ил
и 

бо
ле

е 
из

 в
оп

ро
со

в,
 и

сп
ол

ьз
ую

щ
их

ся
 д

ля
 и

зм
ер

ен
ия

 
це

нн
ос

те
й 

вы
бо

ра
, н

е 
бы

ли
 в

кл
ю

че
ны

 в
 с

тр
ан

ов
ы

е 
ве

рс
ии

 с
та

нд
ар

тн
ой

 а
нк

ет
ы

 W
V

S.



36

Б.О. Соколов, В.И. Корсунова

Приложение 2
КОД MPLUS ДЛЯ БАЙЕСОВСКОЙ MGCFA-МОДЕЛИ

С НЕСТРОГОЙ ИНВАРИАНТНОСТЬЮ
(на данных шестой волны WVS)

TITLE: 6th Wave;
! Данные, использованные в настоящем примере, можно скачать на сайте
! Всемирного исследования ценностей: http://www.worldvaluessurvey.
org/WVSDocumentationWVL.jsp
! Обратите внимание, что мы здесь работаем с сильно урезанной 
базой данных, включающей только
! семь переменных из оригинального лонгитюдного файла.
DATA: FILE = «C:/Users/lssi/Documents/WVS.dat»;
VARIABLE: 
NAMES = Wave Country Weight Zone V1-V3; 
USEVARIABLES ARE V1-V3; 
USEOBSERVATIONS ARE Wave == 6;
MISSING=.;
! Байесовский межгрупповой факторный анализ в MPLUS реали-
зован как 
! комбинация факторной модели и mixture-модели (модели с латент-
ными классами).
! Поэтому необходимо указать аргументы CLASSES и KNOWNCLASS,
! которые не используются в классических MGCFA-моделях в 
MPLUS. 
CLASSES ARE c(58);
KNOWNCLASS = c(Country = 3 8 9 10 12 14 22 28 
 35 36 37 38 44 50 55 58 60 61 62 70 73 76 82 83
 84 87 89 91 95 101 107 112 117 118 121 123 127 128 129 134
 135 136 137 143 146 148 149 150 154 158 160 162 163 166 171 174 175 177 );
! Наблюдаемые переменные лучше стандартизовать
DEFINE:
STANDARDIZE V1 V2 V3;

ANALYSIS:
TYPE=MIXTURE;
ESTIMATOR=BAYES;
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! Следующие команды задают настройки алгоритма Гиббса
! Количество цепей Маркова
CHAINS = 5;
! Количество используемых процессоров
PROCESS = 5;
! Указываем, что программа должна сохранять результаты только 
! каждой десятой итерации алгоритма Гиббса. Необязательно, но
! может помочь избежать «вылета» программы и потери результатов
! при ограниченном размере оперативной памяти – конвергенция алгоритма 
! достигается при меньшем количестве сохраненных итераций. 
THIN = 10;
! Максимальное и минимальное количество итераций алгоритма Гиббса
BITERATIONS = 500000 (15000);
! Критерий конвергенции алгоритма Гиббса (статистика Гельмана-
Рубина)
BCONVERGENCE = 0.01;
MODEL = ALLFREE;

MODEL:
%OVERALL%
! По умолчанию MPLUS идентифицирует байесовскую факторную 
модель через приравнивание
! дисперсий латентных переменных во всех группах к единице. Мы 
используем альтернативный способ
! идентификации – через переменную-маркер (V3 – отношение к 
разводу).
F1 BY V3@1 V1* V2* (lam#_1-lam#_3);
[V3@0 V1* V2*](nu#_1-nu#_3);
! Мы также задаем обозначения для всех подвыборочных параметров 
(lam – факторные нагрузки,
! nu – константы). «Решетка» (#) используется как абстрактное обо-
значение индекса по группам
!(иными словами, это переменная, которая может принимать зна-
чения от 1 до 58).
! Цифра после нижнего подчеркивания представляет собой индекс 
по зависимым переменным V1 – V3.
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! Эти обозначения далее используются для задания априорных дис-
персий.
! По умолчанию MPLUS приравнивает среднее значение латентной 
переменной в последней
! группе к нулю. При используемом нами методе идентификации 
средние значения во всех группах
! могут быть оценены напрямую, так что отменяем умолчания. 
%C#58%
[F1*];

! Данный блок задает априорные распределения отличий факторных 
нагрузок и констант 
! в различных регионах от средневыборочных значений (среднее для 
всех параметров – ноль, а дисперсия – 0.05)
MODEL PRIORS:
! Факторные нагрузки
DO(2,3)DIFF(lam1_# - lam58_#)~N(0, 0.05);
! Константы
DO(2,3)DIFF(nu1_#-nu58_#)~N(0, 0.05);
! Обратите внимание, что первый индикатор используется как 
переменная-маркер. Иными словами,
! для него групповые отличия полагаются строго равными нулю. 
Поэтому – DO (2,3), а не DO (1,3).

OUTPUT:

STAND(STDYX);
TECH1 TECH8;
! Графики для диагностики конвергенции алгоритма Гиббса и для 
визуального анализа 
! распределения апостериорных предсказательных статистик
( f(Y, X, πi) – f(Yi , X, πi) )
PLOT:
TYPE = PLOT2;*
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Approximate Bayesian Approach to Measurement Invariance:
An Illustration with Pro-Choice Values
Measurement invariance is a key prerequisite for meaningful comparative 
studies using survey data. For many popular constructs in social sciences, 
unfortunately, measurement invariance does not hold. This paper illustrates 
a novel and efficient approach to measurement invariance testing, known 
as approximate Bayesian invariance. This approach has been shown in a 
couple of recent studies to be quite effective in handling a relatively small 
amount of non-invariance in latent constructs. This powerful methodology is 
applied to establishing cross-national comparability of pro-choice values, a 
sub-dimension of a well-known index of emancipative values (EVI) reflect-
ing people’s attitudes to abortion, divorce, and homosexuality. Although the 
classical, or exact, approach to invariance testing suggests that neither full 
scalar, nor even full metric invariance hold for pro-choice values across ten 
cultural zones of the Welzel-Inglehart cultural map of the world, the Bayes-
ian approach offers a rather optimistic conclusion that pro-choice values are 
approximately invariant not only across zones, but, for each World Values 
Survey wave separately, also across all countries covered in that wave. 
Keywords: measurement invariance, emancipative values, pro-choice values, 
World Value Survey, confirmatory factor analysis, approximate Bayesian 
approach.
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