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摘 要

验证性因子分析作为一种常用的测量模型，通常用于量表的开发。研究者

根据已有的先验信息构建验证性因子分析的模型结构，并通过一些严格的假设

对模型进行限制。而这些假设的存在，常常导致验证性因子分析不能对数据进

行有效的拟合或拟合得到的模型结构不符合理论假设。目前，贝叶斯方法的兴

起使得研究人员在使用验证性因子分析时更加灵活。通过对先验的选择，将正

则化的方法引入。在放松了原有假设的同时增强了模型在分析实际数据时的实

用性与稳健性。

根据前人的研究，在贝叶斯框架下对验证性因子分析模型结构的研究可以

被视为一个贝叶斯变量选择问题。因此，为了进一步提升贝叶斯框架下，验证

性因子分析的模型选择和参数估计能力，考虑通过引入贝叶斯弹网惩罚实现验

证性因子分析模型中的残差协方差矩阵的模型选择，以此达到整体的模型选择

的目的。本文主要研究为：首先，在贝叶斯弹网模型的基础上，通过加入分块

Gibbs采样，实现对协方差矩阵和精度矩阵的识别，提出贝叶斯协方差弹网模

型，并进一步拓展至贝叶斯自适应协方差弹网模型；其次，将其与验证性因子

分析结合，通过贝叶斯协方差弹网模型实现残差协方差矩阵的模型选择与参数

估计，达到修改验证性因子分析模型结构的目的；最后，通过数值模拟和实例

分析评估该方法的有效性和实用性。

通过数值模拟与实例分析，将本文所提出的验证性因子分析方法与已有方

法进行对比表明，所提出的方法对于识别验证性因子分析的模型结构具有良好

的性能。

关键词：验证性因子分析 贝叶斯弹网 协方差矩阵估计 分块 Gibbs采样 变量选

择
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Abstract
As a commonly used measurement model, confirmatory factor

analysis is usually used in the development of scales. Researchers

construct a confirmatory factor analysis model structure based on the

existing prior information, and restrict the model through some strict

assumptions. The existence of these assumptions often results in

confirmatory factor analysis unable to effectively fit the data or the model

structure obtained by the fit does not conform to the theoretical

assumptions. Currently, the rise of Bayesian methods makes researchers

more flexible when using confirmatory factor analysis. Through the

choice of a prior, the regularization method is introduced. While relaxing

the original assumptions, it enhances the practicality and robustness of the

model when analyzing actual data.

According to previous studies, the study of confirmatory factor

analysis model structure under the Bayesian framework can be regarded

as a Bayesian variable selection problem. Therefore, in order to further

improve the model selection and parameter estimation capabilities of

confirmatory factor analysis under the Bayesian framework, considered to

implement the model selection of the residual covariance matrix in the

confirmatory factor analysis model by introducing the Bayesian elastic

net penalty. The main research of this thesis is: First, on the basis of the

Bayesian elastic net model, adding block Gibbs sampling to realize the

identification of the covariance matrix and the precision matrix, proposes

the Bayesian covariance elastic net model, and further expands it to

Bayesian adaptive Covariance elastic net model; Secondly, combine it

with confirmatory factor analysis, and realize the model selection and

parameter estimation of the residual covariance matrix through the
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Bayesian covariance elastic net model to achieve the purpose of

modifying the structure of the confirmatory factor analysis model; Finally,

the effectiveness and practicability of the method are evaluated through

numerical simulation and empirical analysis.

Through numerical simulation and case analysis, the comparison

between the confirmatory factor analysis method proposed in this thesis

and the existing methods shows that the proposed method has good

performance in identifying the model structure of confirmatory factor

analysis.

Keywords： Confirmatory Factor Analysis； Bayesian Elastic Net；

Covariance Matrix Estimation ； Block Gibbs Sampling ； Variable

Selection
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1 引 言

1.1 研究背景

验证性因子分析 (Confirmatory Factor Analysis，CFA)作为结构方程模型

(Structural Equation Model，SEM)中的测量模型，其目标是测量观察到的样本量

或指标与潜在变量或因子之间的关系。作为用于操作测量模型的常用工具，

CFA在心理学、教育、行为学和其他社会科学研究领域具有广泛的应用，关于

CFA 方法的研究也是国内外经久不衰的课题。不同于探索性因子分析

(Exploratory Factor Analysis，EFA)，CFA 的一个基本特征是它的假设驱动性

质。CFA要求研究人员对模型结构要有一个预先的指定。因此，研究人员必须

充分了解所研究的问题的先验信息，即已有证据和理论，以了解数据中存在的

潜在因子数量，以及其中的指标应与哪些因子有关等等。除了更强调理论和假

设检验之外，CFA方法的研究中还提供了许多在 EFA中不可用的其他分析可能

性1。对于 CFA模型中载荷矩阵 Λ根据已有的理论知识进行设定，当变量与潜

在因子无关时其对应数值为 0。残差方差协方差矩阵 ε为对角矩阵。

然而，在使用 CFA进行分析时由于其严格的假设限制，经常会导致理论模

型不能有效的对实际数据进行拟合。对于拟合效果不佳的 CFA模型，为了提高

其拟合效果，传统方法通常使用 post-hoc modification model(PMM)方法，通过

修正指数不断地识别显著相关的残差项并令其相关来提高 CFA的拟合效果。但

是对于 PMM，Pan等[32] (2017)指出对于 CFA来说是一种“三心二意”的方法，

其目的只是单纯的想要提高拟合优度的指标，同时在分析数据维度较高存在较

多显著项的残差方差协方差矩阵项时，放松了参数固定为零这一假设可能会导

致残差方差协方差矩阵不是一个稀疏矩阵。PMM方法的效率将会非常的低，且

向正定的协方差矩阵中不断添加非对角元素可能会使其成为非正定。

近年来，得益于贝叶斯统计以及对应统计软件的快速发展，贝叶斯统计的

复杂性和其对于统计软件的不可用性得到了解决，贝叶斯方法也逐渐开始在因

子分析的研究中得到了应用。与传统的方法相比，贝叶斯分析有几个潜在的优

1方法效应的评估、因子模型的稳定性或不变性的检验。
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势。这些优势包括在小样本中有更好的性能；缺少对于渐进理论的依赖1；自动

处理缺失数据；估计极大似然估计中不可行的复杂模型等等。虽然 CFA可以针

对潜在因子数量和潜在因子与指标的关系适当地指定测量模型，但由于存在交

叉载荷固定为零的限制，极大似然分析通常会导致拟合效果不佳。同样，残差

方差协方差矩阵非对角元素固定为零的限制也可能导致最后的拟合不佳。这些

拟合效果不佳的情况在大量样本中以及需要大量指标的多维测量模型中更加严

重。因此，贝叶斯分析通过允许通常固定为零的参数近似为零，避免了这些过

度严格的假设。另外，在处理维度较高的数据时，将正则化方法加入到 CFA中

是使得协方差矩阵稀疏的一个好的也是可行的方案。Pan等[32](2017)使用贝叶斯

协方差 Lasso模型(Bayesian Covariance Lasso model)对 CFA的残差协方差矩阵进

行稀疏化处理，并提出了贝叶斯协方差 Lasso 验证性因子分析模型(Bayesian

Covariance Lasso Confirmatory Factor Analysis model，BCLCFA)，通过贝叶斯正

则化方法在保证协方差矩阵的正定性的情况下，一次性对所有显著的残差方差

协方差矩阵项进行模型选择与参数估计。这一方法解决了放松 CFA模型假设后

矩阵不够稀疏所导致的计算量过大的问题，同时使得 CFA模型在进行分析时能

够有效的找出符合数据的模型结构，提高了 CFA模型性能。

1.2 研究意义

随着心理学、教育、行为学和其他社会科学研究领域的发展与科学技术的

进步，在使用 CFA进行研究时经常需要对一些高维且复杂的数据集进行分析。

而对于这些数据，BCLCFA方法虽然可以在不严重改变因子结构的情况下，通

过释放一些残差方差协方差矩阵非对角项进行模型的修改从而提高 CFA的拟合

优度减少结构模型中的偏差。但是，对于 Lasso方法本身存在着一些缺陷如：(1)

当现在变量的个数大于样本量时，Lasso方法受限于样本的容量，所选择显著变

量要少于样本量；(2)当一组变量之间相关性较高时，Lasso经常只能对其中一

个变量进行选择而忽略改组变量中的其余变量；(3)当变量个数大于样本容量且

变量之间存在高相关时，基于 Lasso方法的模型选择的结果并不理想。

基于上述问题，CFA方法依旧存在着进一步提升的空间。理论上，对于

1与极大似然方法不同，贝叶斯分析并不假设参数估计的分布在大样本理论上是正态的。
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Lasso方法存在的缺陷，Zou和 Hastie[42] (2005)提出的弹网模型改进了 Lasso的

性能。随后为了解决弹网模型中的“双缩问题”，Li和 Lin[24] (2010)提出了贝叶

斯弹网模型(The Bayesian Elastic Net model)。因此，为了能够更有效的对协方差

矩阵进行模型选择与参数估计，本文在 Wang[39](2012)所提出的贝叶斯图 Lasso

模型(Bayesian Graphical Lasso model)的基础上，考虑对协方差矩阵的非对角元

素给定一个弹网先验分布，将贝叶斯弹网扩展至贝叶斯协方差弹网模型

(Bayesian Covariance Elastic net model，BCEN)。同时将 BCEN模型与 CFA进行

结合，对 CFA模型的残差方差协方差矩阵进行模型选择，补充现有的贝叶斯框

架下的 CFA方法的不足，进一步提高 CFA在应用研究时的可靠性。实际中，

通过 CFA对所获得的数据进行分析时，由于变量和潜在因子的增加，都可能会

导致模型存在着非常复杂模型结构。研究者在对数据进行分析时，复杂的模型

结构将会对数据的分析工作造成极大的困难。因此，在因子结构不严重改变的

情况下，让模型简单化是一项十分重要的工作，具有非常重要的现实意义。

1.3 国内外研究综述

1.3.1 验证性因子分析研究现状

因子分析作为一种降维技术，其目的是考察一组变量之间的协方差或相关

系数结构，并用以解释这些变量与为数较少的因子(潜在因子)之间的关联。对

于因子分析，目前有两类方法：探索性因子分析 (EFA)和验证性因子分析

(CFA)[15,16]。得益于模型的灵活性，CFA是研究者最常用的测量模型之一。

对于验证性因子分析，当研究者使用设计的模型不能拟合数据时，比较传

统的做法是基于修正指数的 post-hoc modification model(PMM)来放松验证性因

子分析的约束 [18,37]。Sörbom[37](1989)与 MacCallum[27](1995)指出如果使用得

当，PMM方法能够精确的发现模型当中的错误，从而修改得到更加稳健的模

型。同时，Schmitt[36] (2011)指出研究人员使用修正指数来修改验证性因子分析

其实是一种“探索性”的方法，在 CFA结果不理想时，通过 EFA进一步探索

CFA模型也是合理的。然而，Pan等[32] (2017)认为 PMM的理论在上其实是次

优的，当需要修改的次数过多或数据维度较高时，PMM方法很难找出正确的

模型结构。
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随着贝叶斯统计的发展，贝叶斯框架下的 CFA模型拥有了更大的灵活性。

贝叶斯方法通过使用接近零的先验释放了模型的交叉载荷(cross-loading)，提供

了关于交叉载荷的信息，增强了模型解决实质性问题的能力。Lee[22] (1981)采用

了分层贝叶斯方法进行验证性因子分析，并假设因子载荷矩阵中的自由参数是

可以交换且服从正态分布的。Giudici和 Stanghellini[11] (2001)通过允许残差的方

差-协方差矩阵具有非零的对角元素来对因子分析模型进行推广，并将其命名为

图因子分析模型。Jorgensen[17] (2017)发现对于贝叶斯 CFA，后验预测 p(PPP)值

有时也不那么有效(除非将非目标参数固定为零)。同时，为了方便计算放松后

的载荷矩阵或残差协方差矩阵。研究人员将贝叶斯正则化巧妙的运用在了因子

分析当中，Muthén和 Asparouhov[30] (2012)将结构方程模型推广至贝叶斯框架

下，并给定岭回归先验实现了对因子载荷的正则化。Lu[26]等(2016)认为贝叶斯

框架下 SEM中的因子载荷模式可以表述为一个贝叶斯变量选择问题，并使用了

spike-and-slab先验进行建模。Pan等[32] (2017)认为 CFA模型中的残差协方差中

包含着重要信息，而过往的研究通常会将其忽略，其将 Wang[39](2012)提出的

Bayesian Graphical Lasso Model应用在了对验证性因子分析的残差方差-协方差

矩阵中非对角元素的正则化，并证明了贝叶斯方法在识别残差协方差矩阵中显

著项时，相对于 PMM具有明显的优越性。Chen等[4](2020)认为 EFA和 CFA之

间可以形成互补，在此基础上结合 Pan等[32](2017)的 BCLCFA模型提出了部分

验证性因子分析。在 CFA的模型评估方面，Hoofs等[13](2018)提出了贝叶斯近

似均方根误差(Bayesian root mean square error of approximation)代替了 PPp值，

用于评估在大样本情形下贝叶斯 CFA模型的可信度。

1.3.2 正则化方法研究现状

正则化方法是一种通过限制模型参数，达到简化模型、防止模型过拟合，

使模型能够拥有更好的解释性的方法。随着高维复杂数据越来越常见，正则化

的方法得到了更多的应用。而相比于传统的正则化方法，贝叶斯正则化方法的

提出进一步提升了模型的稀疏能力与适应性。Hsiang[14](1975)在贝叶斯的框架下

提出了贝叶斯岭回归。Park和 Casella[33](2008)在 Tibshirani[38](1996)提出的通过

Lasso对线性回归模型进行收缩和变量选择的基础上研究了贝叶斯 Lasso在线性

回归模型中的应用。Hans[12](2009)则是进一步发展了贝叶斯 Lasso回归。O'Hara



兰州财经大学硕士学位论文 基于贝叶斯协方差弹网模型的验证性因子分析研究

5

和 Sillanpää[13](2009)在做变量选择的时候加入了 spike-and-slab 先验。Li 和

Lin[24](2010)提出了贝叶斯弹网解决了弹网的“双缩问题”。

然而，上述贝叶斯正则化方法在应用时并未考虑到对协方差矩阵的模型选

择。对于协方差矩阵的研究，比较常见的是在图模型中的应用。

Lauritzen[21](1996)和 Edwards[6](2012)介绍了高斯图模型的统计性质以及常用的

模型选择和参数估计方法，其模型中的参数估计和模型选择相当于估计参数和

识别精度矩阵中的零元。在对精度矩阵的估计和模型恢复的研究中，通过在图

模型中施加 lasso 惩罚来达到目的 (Yuan 和 Lin[40]，2007 和 Friedman 等 [8]，

2008)。在图 Lasso的基础上，Wang[39](2012)提出了贝叶斯图 lasso，并将其推广

到贝叶斯自适应图 lasso。与图 lasso(Yuan 和 Lin[40]，2007；Friedman 等 [8]，

2008)、自适应图 lasso以及 SCAD(Fan[7]等，2009)等相比，整体上表现出明显的

优势。然而 lasso方法存在着一定的缺陷，Zou和 Hastie[42](2005)在 lasso的基础

上增加了 2L 范数提出了弹网(Elastic net)模型以解决 lasso的不足1。其中， 1L 范

数提供了稀疏可解释性，而 2L 范数提高了方法的灵敏度(Ryali等[34]，2012)。因

此，在高斯图模型中加入弹网惩罚也是一个可行的方案。在研究图模型时，为

了保持类内关系并减少类间关系，Liu等[25](2016)提出了约束弹网正则化模型。

Bernardini等[3](2021)、Kovács和 Ruckstuhl[19](2021)在高斯图模型的背景下将图

lasso模型推广至图弹网模型。

1.3.3 文献述评

通过对文献的梳理，现有文献对于 CFA的研究主要有：1.通过贝叶斯方法

放松传统 CFA模型的假设，以应对传统 CFA方法对实际数据的拟合效果不佳

的问题，但该方法往往导致模型结构过于复杂；2.通过贝叶斯正则化的方法，

在对贝叶斯框架下的 CFA的因子载荷和残差协方差矩阵的估计中施加惩罚，在

防止模型过拟合的同时对 CFA模型结构进行修改，但对于变量较多的情况，依

旧不能显著的降低模型的复杂性；3.将探索性的方法与验证性的方法结合，对

CFA模型的结构进一步的探索。

1 如：高维情形下，样本量不足或者低维情形下，变量之间的高相关性导致预测性能较差。
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1.4 研究内容与结构

本文的研究内容可分为以下几个部分：第一部分主要介绍目前 CFA方法和

正则化方法的研究现状以及本文主要的创新点，并介绍了研究内容相关的研究

背景和文献综述及文献述评，并给出了主要的文章结构和内容跟框架；第 2部

分梳理了本文的理论基础和本文方法研究所涉及的理论基础知识；第 3部分主

要是在已有的贝叶斯图 Lasso 和贝叶斯自适应图 Lasso 模型的基础上，提出

BCEN 和贝叶斯自适应协方差弹网(Bayesian Adaptive Covariance Elastic Net，

BACEN)模型；第 4 部分将提出的 BCEN 模型和 BACEN 模型与 CFA 方法结

合，同时该部分也是本研究的主要创新；第 5部分和第 6部分分别是数值模拟

和实证分析，主要通过模拟数据和实例数据检验所提出的 2种方法的稳健性、

有效性和实用性；第 7部分是对于研究的总结和展望。本研究结构的流程框架

图如下

图 1.1 结构流程图



兰州财经大学硕士学位论文 基于贝叶斯协方差弹网模型的验证性因子分析研究

7

2.理论基础

本章对贝叶斯图 Lasso模型、贝叶斯协方差 Lasso验证性因子分析以及贝叶

斯弹网的相关理论知识的进行简要介绍。本章的主要目的是讨论贝叶斯图 Lasso

模型以及贝叶斯协方差弹网如何将其与验证性因子分析结合；对贝叶斯弹网进

行简要介绍，为本文提出的贝叶斯协方差弹网以及贝叶斯协方差弹网验证性因

子分析模型做准备。

2.1 贝叶斯图 Lasso 模型

在高斯图模型的研究中，研究者通过 Lasso惩罚提升了其模型选择与参数

估计的能力(Yuan和 Lin[40]，2007)。这种方法也被称为图 lasso，通过最大化惩

罚对数似然实现参数估计

    1
log det tr ρ Θ SΘ Θ ， (2.1)

其中， -1=Θ Σ 为精度矩阵， S 为经验协方差矩阵， detΘ为矩阵Θ的行列式，

tr( ) 为对应矩阵的迹，
1

Θ 为矩阵 Θ 的 1L 范数，  为惩罚参数。随后，

Wang[39](2012)在贝叶斯框架下进行了推广，通过其提出的分块 Gibbs方法实现

了图 Lasso的完全贝叶斯处理，提出了贝叶斯图 Lasso模型和贝叶斯自适应图

Lasso模型。相较于频率派和其他贝叶斯方法，贝叶斯图 Lasso有更好的矩阵估

计和图形结构学习的性能。Wang[39] (2012)对精度矩阵Θ的对角元素和非对角元

素分别赋予了独立的指数先验和双指数先验，因此贝叶斯图 lasso模型相当于以

下模型的最大后验估计

   

    

1

1

1

| | 0, , 1, 2, ,

| | |
2

i i

p

ij ii M
i j i

p N i n

λp λ C DE θ λ Exp θ I 






 

 

     
  

  Θ

y Θ y Θ

Θ



，
(2.2)

其中，  |DE x λ 是形式为    / 2expp x λ λ x  的双指数密度函数、  |Exp x λ

是形式为     0exp xp x λ λx I   的指数密度函数、  |,N y Σ 为多元正态分布、C

是与惩罚参数 λ无关的归一化常数。同时，为了使式(2.2)能够通过 Gibbs方法进

行采样，需将其转换成正态分布的尺度混合分布(Park和 Casella[33]，2008)。因
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此，贝叶斯图 Lasso模型的分层模型为

 

 

2
1

1

2 2

1| , exp exp ,
2 2 22

| exp ,
2 2

p
ij

ii M
ijiji j i

ij

i j

θ λ λp λ C θ I
τπτ

λ λp λ C τ





 



               
      

 
  

 

 



τ Θ

τ

θ τ

τ

(2.3)

其中， { }ij i jθ θ 为精度矩阵Θ的上三角元素、 { }ij i jτ τ 为潜在尺度参数、Cτ

为依赖于 τ的规范化常数。

由于贝叶斯框架下传统的 MCMC方法很难对精度矩阵Θ 进行有效的估

计。而将精度矩阵Θ的条件分布适当的参数化之后，分块 Gibbs采样将是一个

十分有效的采样器(Wang[39]，2012)。根据式(2.3)，贝叶斯图 Lasso在使用分块

Gibbs采样时，目标分布如下

  2

1 2 2
2

1

1, | , exp
2

exp exp
2 2

exp ,
2

n

ij
ij ij

iji j

p

ii M
i

p λ tr

θ λτ τ
τ

λ θ I 








     
  

          
     
     

  



 Θ

Θ τ Y Θ SΘ

(2.4)

其中，精度均值Θ被约束为正定矩阵。同时，使用分块 Gibbs采样时，需要对

精度矩阵Θ进行分块处理。令  ijτT 为 p p 的对称矩阵，对角线元素为 0。

得到分块矩阵Θ、 S和T

, , ,
, , , 1, 2,

, , , 0
ii i ii i ii i

i ii i ii i
i p

θ s
     

               

Θ θ S s T τ
Θ S T

θ s τ
 (2.5)

其中，  ,1 ,2 , 1 , 1 ,, , , , , ,i i i i i i i i pθ θ θ θ θ θ   为精度矩阵Θ第 i列的所有非对角元素所

组成的向量， iiθ 为精度矩阵Θ对角线上的第 i个元素， iiΘ 为除去精度矩阵Θ的

第 i行和第 i列元素后得到的    1 1p p   维矩阵。同理可得， iis 和 0分别为矩

阵 S 和矩阵T 对角线上的第 i个元素， is 和 iτ 分别为矩阵 S和矩阵T 第 i列的所

有非对角元素所组成的向量， iiS 和 iiT 分别为去除矩阵 S和矩阵T 的第 i行和第 i

列元素后得到的    1 1p p   维矩阵。

根据式(2.5)的 3个分块矩阵，Θ第 i列的条件分布为
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τ i
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θ D s θ
(2.6)

其中， diag( )i D 。在式(2.6)的基础上，Wang[39](2012)将变量进行转换，令

iβ θ 、 1
ii i ii i    θΘ θ 有

 

  1

2

1

, | , , , exp
2

1exp 2 .
2

n
ii

ii

ii ii i

sp

s

   

 

   
 

         


Θ

Θ

β

β D β

T Y

s η
(2.7)

根据式(2.7)， ( , ) β 的条件分布为

, | , , , ( 1, ) ( , ) ,
2 2

ii
ii i

n sGamma N  
 Θ T Y Cs Cβ  (2.8)

其中，    111
ii iis    C D Θ 。此外，对于潜在尺度参数 τ的更新，1/ τ 的条

件后验分布为独立的逆高斯分布

2
2

2

1 , ,
ij

IG  
 

 
  
 

 (2.9)

对于惩罚参数  ，Wang[39](2012)给定了一个伽马先验 ( , )Gamma r s  ，得

到其条件后验分布

1( 1) , ,
2 2

p pGamma r s
 

  
 

Θ
 (2.10)

其中， r和 s为给定的常数。最后，Wang[39](2012)通过对精度矩阵的所有元素赋

予不同的惩罚参数，将贝叶斯图 Lasso模型拓展至贝叶斯自适应图 Lasso模型，

进一步提升了模型的稳健性。贝叶斯自适应 Lasso的后验形式为
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(2.11)

其中， { }ij i jλC  为规范化常数且没有解析解、 1{ }pii iλ  为对角元素的超参数。式(2.11)

中的两项 { }ij i jλC  会在 ijλ 的条件后验计算中抵消，从而能够直接对 ijλ 进行 Gibbs

采样。根据式(2.11)， ijλ 的条件后验为
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 | 1 , .ij ijGamma r s   Θ  (2.12)

2.2 验证性因子分析模型

2.2.1 贝叶斯框架下的验证性因子分析模型

对于收集到的 n个样本 1 2, , , ny y y ，且对于任意样本 1 2( , , )Tk k k kpy y yy 

具有以下的模型形式

, 1, 2, ,k k k k n   y μ Λω ε  (2.13)

其中， μ为 1p 维的截距向量， Λ为 p q 维的载荷矩阵， kω 为 1q 维的潜在

因子集合， kε 为 1p 维的残差向量。CFA假设 ( , )k qNω 0 Φ ， ( , )k pNε 0 Ψ ，

且矩阵Φ为正定矩阵、矩阵Ψ 为对角矩阵。CFA中的协方差为

( ) ,k  y ΛΦΛ Ψ (2.14)

而贝叶斯方法在估计参数时最重要的是对参数的后验分布的估计。通过给

定模型参数的先验，再结合对应的似然函数即可得到所需估计的参数的后验形

式。Lee[22](2007)指出在贝叶斯框架下的结构方程模型中，给定数据Y 和模型 F

的参数 ξ 的先验分布 ( )p ξ ，得参数 ξ 的后验分布 ( | , ) ( | , ) ( )p F p F pξ Y Y ξ ξ 。

同时，其对数后验分布的形式为

log ( | , ) log ( | , ) log ( ) .p F p F p ξ Y Y ξ ξ (2.15)

由于似然函数 ( | , )p FY ξ 依赖于样本量，而 ( )p ξ 则是根据研究人员对于所

收集的数据的认识给定。因此当样本量较大时，对数后验 log ( | , )p Fξ Y 将会接

近对数似然 log ( | , )p FY ξ ，此时贝叶斯方法与极大似然方法是渐进等价的；而

当样本量较少时，先验信息通过先验分布 ( )p ξ 引入贝叶斯分析中，以此达到更

好的估计效果(Lee，2007)。对于 CFA模型，参数 ξ为式(1.1)中 Λ、Φ和Ψ 的未

知 元 素 的 结 构 参 数 向 量 (structural parameter vector) 。 而 潜 在 因 子

1 2( , , , )nω ω ωΩ  通常假设为缺失数据，通过 Gibbs采样对参数进行估计。

2.2.2 贝叶斯协方差 Lasso 验证性因子分析模型

对于贝叶斯框架下的 CFA模型，Pan等[32](2017)认为，当给定合适的先验



兰州财经大学硕士学位论文 基于贝叶斯协方差弹网模型的验证性因子分析研究

11

分布 ( )p ξ ，其对数先验分布 log ( )p ξ 能够充当惩罚函数的角色，实现对验证性

因子分析的模型选择 [32]。因此，Pan 等 [32](2017)将贝叶斯图 Lasso(Wang[39]，

2012)模型与 CFA结合，通过给定残差的精度矩阵 1Θ Ψ 的非对角元素独立的

双 指 数 先 验 /2exp( | |)ijλ λ θ  ， i j ， 和 给 定 对 角 元 素 分 布 指 数 先 验

2/2exp( )iiλλ θ  实现了对残差协方差矩阵的模型选择与参数估计。根据式(2.2)和

式(2.3)，精度矩阵Θ的上三角元素所组成的向量 ( )ij i j θ 和对应的潜在尺度参

数 ( )ij i j τ 的条件概率密度为
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(2.16)

同时，得到条件分布 ( | , , , , )p  Y ξ τ ，并通过分块 Gibbs采样。其形式为

 2

2
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1exp
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Y ξ τ Y ξ τ

S

 (2.17)

其中，
1
( )( )n T

i i i i i
i

    S y μ Λω y μ Λω 。在通过式(2.17)采样得到残差协方

差矩阵 1 Θ 后，同式(2.5)类似，对其进行分块处理

,
,

,
ii i

i ii



 

   

ψ
ψ

(2.18)

因此，对于 BCLCFA中的其他参数的条件分布为

      1 1* 1 1 * 1 * 1 * 1 1
00 0 0| , , , , , , ,T T T

j j j j j j jj j jN           
      

   Y μ H Y H H

(2.18)

      1 11 1 1 1 1| , , , , , ,T T T
i iN            

       ω Y μ y μ (2.19)

 1
00| , , , , , ,TIW n      Y μ R (2.20)
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      0 0 0

1 11 1 1 1 1 1
0| , , , , , ,N n V H n      

        μ μ μμ Y H H μ (2.21)

其中， * 1T
j jj j jj jψ  Ψ ψ Ψ ψ ， ijy 和 jμ 分别为 iy 和 μ去除掉第 j个元素后的向

量，矩阵 *
jY 的元素 * 1 ( )T

ij ij j j jj ij j j iy y μ 
      ψ Ψ y μ Λ ω ，

1
( )n

i i
i

 V y Λω 。

2.3 贝叶斯弹网模型

对于一般的线性模型 ( | , )E y X β Xβ，Li和 Lin[24](2010)在给定一个无信息

先验 的基础上，假定其响应变量服从正态分布 2| , ( , )nN y β Xβ IX  。同时，

给定参数 β的先验分布得到关于 的条件分布

   21 22 1 2

1| exp .
2

   


    
 

β β β (2.22)

根据式(2.22)，进一步得到对应的分层模型
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nN

  







   
 

y β Xβ

β β

I
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(2.23)

同时，由于 β 的先验中包含了
1

β ，导致式(2.23)所给出的分层模型难以通

过 Gibbs 方法进行采样。因此，Li 和 Lin[24](2010)同样采用了 Andrews 和

Mallows[1](1974)所提出的恒等式

 
2 2

2

0

1 1 1exp exp exp .
2 2 2 22
a z aa z a s ds
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 (2.24)

将式(2.23)给出的分层模型进行转换，得到与式(2.23)等价的分层模型
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(2.25)

其中， 2|τ 为截断伽马分布。最后，由式(2.25)推导得到满条件后验分布
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β y τ A X y A

τ I y β

y β τ

y Xβ






(2.26)

其中，
1

2
1

diag , ,
1 1

pT

p

 
 
      

A X X  ， ( , , )GIG    为广义逆高斯分布，

( , )U x 为上不完全伽马函数。
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3.贝叶斯协方差弹网模型

对于贝叶斯框架下的 CFA，最大的问题是如何实现残差协方差矩阵的模型

选择与参数估计。本章考虑在贝叶斯图 Lasso模型的基础上，引入带 2L 惩罚范

数的贝叶斯弹网模型。通过分块 Gibbs采样，在完全贝叶斯方法下实现对协方

差矩阵的模型选择与参数估计。同时，本章还推广了一个自适应版本。

3.1 协方差弹网先验

对于图弹网模型，本文考虑对精度矩阵Θ的所有非对角元素施加一个形式

为  21 1 2( ) / 2expp x λ λ x λ x   的弹网先验(Li和 Lin[24]，2010)。因此，本文所

考虑的协方差弹网具有以下形式的最大后验估计

   

    

1

11
1 2 1 2

1

| | 0, , 1, 2, ,

| , | , | ,
2

i i

p

ij ii M
i j i

p N i n

λp λ λ C EN θ λ λ Exp θ I 






 

 

     
  

  Θ

y Θ y Θ

Θ


(3.1)

其中，  1 2| ,EN x λ λ 是形式为    21 1 2/ 2expp x λ λ x λ x   的弹网先验。为了将

协方差弹网模型推广至贝叶斯框架并使其能够通过 Gibbs采样方法对模型进行

采样，需要将式(3.1)中的弹网先验进行转换。通常需要将  1 2| ,EN x λ λ 替换成正

态分布的尺度混合来表示(Andrews和 Mallows[1]，1974；Li和 Lin[24]，2010)。

然而对 ijθ 使用正态分布的尺度混合分布时，由于精度矩阵必须是正定矩阵这一

限制， ijθ 将不再独立于给定的尺度参数(Wang[39]，2012)。对于精度矩阵Θ的上

三角元素所组成的向量 { }ij i jθ θ 与潜在尺度参数 { }ij i jτ τ 具有以下形式的条

件概率密度函数

   
2

2 21
1 2

1 1

1

2 2| , , = exp
2 1 2 1

exp ,
2 2

ij ij ij

ij iji j

p

ii M
i

λ τ θ λ τp λ λ C
π τ τ

λ λ θ I 








            
     

  





τ

Θ

θ τ
(3.2)

 
1 2

121 2
2

1| , exp ,
2 2

ij ij

i j

λp λ λ C τ τ
λ





 
  

 
ττ (3.3)

其中，规范化常数 Cτ 依赖于 τ 且没有解析表达式。同时，选取  |p Θ τ 和
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 1 2| ,p λ λτ 作为先验，由于
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1,

ij i j



(3.4)

虽然规范化常数 Cτ 没有解析表达式，但根据式(3.2)和式(3.3)进行分块

Gibbs采样时可以将其抵消。因此， ijθ 的边际分布依旧遵循式(3.1)的形式。

3.2 分块 Gibbs 采样

BCEN在使用分块 Gibbs进行采样时具有以下目标分布

  21 2

12 2
2 2 12

2

1

1

1, | , , exp
2

2 2 1exp exp
1 2 1 2 2

exp ,
2

n

ij ij ij
ij ij

ij iji j

p

ii M
i

p λ λ tr

λ τ θ λ τ λτ τ
τ τ λ

λ θ I 








     
  

                   
     

  



 Θ

Θ τ Y Θ SΘ

(3.5)

其中，矩阵 /T nS Y Y 。而  1 2, , , nY y y y 是由 p个变量和 n个样本量组成的

n p 维的数据矩阵。同时，精度矩阵Θ为正定矩阵、潜在尺度参数 τ则没有限

制。为了能够使用分块 Gibbs采样对精度矩阵进行估计，需要对式(3.5)中的矩

阵进行分块处理。令  ijτT 为 p p 的对称矩阵，其对角线上的元素全部等于

0。矩阵Θ、 S和T 的分块处理如下

, , ,
, , , 1, 2,

, , , 0
ii i ii i ii i

i ii i ii i
i p

θ s
     

               

Θ θ S s T τ
Θ S T

θ s τ
 (3.6)

其中，  ,1 ,2 , 1 , 1 ,, , , , , ,i i i i i i i i pθ θ θ θ θ θ   为精度矩阵Θ第 i列的所有非对角元素所

组成的向量， iiθ 为精度矩阵Θ对角线上的第 i个元素， iiΘ 为除去精度矩阵Θ的

第 i行和第 i列元素后得到的    1 1p p   维矩阵。同理可得， iis 和 0分别为矩
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阵 S 和矩阵T 对角线上的第 i个元素， is 和 iτ 分别为矩阵 S和矩阵T 第 i列的所

有非对角元素所组成的向量， iiS 和 iiT 分别为去除矩阵 S和矩阵T 的第 i行和第 i

列元素后得到的    1 1p p   维矩阵。

根据式(3.5)的分布形式，Θ第 i列的条件分布具有以下形式

   
 

1 21 2

1

, | , , , ,

1exp 2 ,
2

n

i ii ii ii i ii i

i i ii ii

p θ λ λ θ

θ s λ θ

 

          
τ i

θ Θ T Y θΘ θ

θ H s θ
(3.7)

其中， 22 diag[ / ( 1)]i iλ τH τ τ 。为了方便计算，需要对变量进行转变。令

iη θ ， 1
ii i ii iκ θ   θΘ θ 。

 

  

121 2

1
1

, | , , , , exp
2

1exp 2 ,
2

n
ii

ii

ii ii i

s λp κ λ λ κ κ

s λ 

   
 

          
τ

η Θ T Y

η H Θ η s η
(3.8)

根据式(3.8)可以得到η和 κ的条件分布

 1 2| , , , , , ,ii iλ λ N η Θ T Y Qs Q (3.9)

1
1 2| , , , , 1, ,

2 2
ii

ii
n s λκ λ λ Gamma   

 
Θ T Y  (3.10)

其中， 1 1
1{( ) }ii iis λ     τQ Θ H 。当式(3.9)和式(3.10)每生成一次新的模拟值就能

得到 i θ η、 i θ η 和 1
ii i ii iθ κ   θΘ θ ，这意味着更新了某一次迭代中精度矩阵

Θ的第 i列，重复 p次即可完成一次对精度矩阵Θ的迭代。同时，迭代完成一

次就能得到协方差矩阵 1Σ Θ 。此外， 0κ  保证了精度矩阵Θ 的正定性

(Wang[39]，2012)。

对于潜在尺度参数 τ，其迭代更新与贝叶斯弹网(Li和 Lin[24]，2010)类似。

 1/ 1ijτ  的条件后验分布独立且服从逆高斯分布，即

 
2

1 1

2 2

1 , ,
1 2 2ij ij

λ λIG
τ λ θ λ

 
    

 (3.11)

综上所述，根据上式(3.5)-式(3.11)，进一步将 BCEN模型的分块 Gibbs采样

总结为如下算法 1。
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算法 1分块 Gibbs算法

输入：对于第 t次迭代，给定当前值 ( 1)t M Θ 、 ( 1)tτ ；

过程：

1：for 1,2, ,i p  ，进行下面的迭代，直到收敛：

(a) 根据式(3.6)，对矩阵Θ 、 S 和Τ 进行分块处理。

(b) 根据式(3.9)和式(3.10)，采样得到 η和 κ 。

(c) 更新得到 ( )t
i θ η、 ( )t

i θ η 和 ( ) ( ) ( ) 1 ( )t t t t
ii i ii iθ κ   θ Θ θ 。；

2：对于 i j 时，从  2
1 2 21/ 2 , / 2ij ija IG λ λ θ λ λ 采样得到 ija ，更新 ( ) (1 / ) 1t

ijijτ a  。；

输出： ( )t M Θ ， ( )tτ

3.3 惩罚参数的选择

对于协方差弹网模型中惩罚参数 1λ 和 2λ 的选择。常用的选择惩罚参数的方

法是通过最大化数据边际似然的经验贝叶斯估计(Li和 Lin[24]，2010)，或者使用

交叉验证对惩罚参数 1λ 和 2λ 进行选择(Zou和 Hastie[42]，2005；Bernardini[3]等，

2021；Kovács等[19]，2021)。但是对于贝叶斯框架下的协方差弹网模型来说，使

用以上两种方法并不是完全贝叶斯方法。而在贝叶斯图 lasso模型中已经实现了

通过完全的贝叶斯分析方法对惩罚参数进行估计(Wang[39]，2012)。根据式

(3.1)，规范化常数C具有以下的积分形式

   1
1 2

1

| , | ,
2

p

ij ii
M

i j i

λC EN θ λ λ Exp θ d


 

     
  

 Θ Θ (3.12)

可以注意到，式(3.12)中规范化常数C并没有解析表达式且依赖于惩罚参数

1λ 和 2λ 。为了能够从满条件后验分布中对 1λ 和 2λ 进行采样可以考虑与式(3.2)和

式(3.3)类似的方式将规范化常数C抵消(Wang[39]，2012)。因此，对于惩罚参数

1λ和 2λ 给定以下先验

     1 1 2 21 2, , , ,λ λ λ λ

i j i j

p λ λ C Gamma α β Gamma α β
 

   (3.13)

对于式(3.13)中的超参数，设置 1 1λα  、 2 0.01λα p  和 1 2 0.01λ λβ β  ，其

中 p为精度矩阵的维度。根据式(3.1)及式(3.13)可以得到条件后验

 

 

1 1

2 2

1
1 2

2
2 1

2

1
| , , ,

2 2

| , , ,

λ λ

λ λ

p p
λ λ Gamma α β

λ λ Gamma α β

 
  

 



Θ
Θ

Θ θ




(3.14)
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其中， { }ij i jθ θ 为精度矩阵Θ上三角部分的全部非对角线元素所组成的向量。

3.4 模型检验

协方差弹网模型主要目标是对数据的协方差矩阵以及精度矩阵进行参数估

计和变量选择。而其估计的结果可以考虑通过 Stein损失函数进行评估。给定协

方差矩阵 1Σ Θ ，根据 Laurent[20] (2012)，Stein损失函数可以表示为

      1 1ˆ ˆ ˆ, tr log det ,L p   Σ Σ ΣΣ ΣΣ (3.15)

其中， Σ̂ 为协方差矩阵 Σ的估计。另外，Wang[39](2012)指出对于图形结构学习

性能的评估可以使用马修斯相关系数 (Matthews Correlation Coefficients，

MCC)(Fan等[7]，2009)。其定义为

       
,TP TN FP FNMCC

TP FP TP FN TN FP TN FN
  


   

(3.16)

其中，TP为真阳性数量，即预测值与实际值均不为零的数量；TN为真阴性数

量，即预测值与实际值均为零的数量；FP为假阳性数量，即预测值不为零、实

际值为零的数量； FN 为假阴性数量，即预测值为零、实际值不为零的数量。

由于同时考虑了TP、TN 、 FP和 FN ，MCC通常被认为是一种平衡的方法。

对于MCC，数值越大，说明分类的效果越好，即矩阵的还原效果越好。同时根

据 Fan等[7](2009)，对于需要估计的参数 ijθ ，如果 3ˆ 10ijθ  则令{ 0}ijθ  。

3.5 模型拓展

在常见的变量选择方法中，自适应 lasso 模型具有 SCAD 的 Oracle 性质

(Zou[41]，2006)但是对于高维数据的处理缺乏稳定性、弹网模型能够很好的处理

高维情况下的共线性问题(Zou和 Hastie[42]，2005)但不满足 Oracle性质。而自适

应弹网模型结合了上述模型的优点，在处理共线问题方面优于其他算法，大大

提高了有限样本的性能(Zou和 Zhang[43]，2009)。本节考虑给予精度矩阵中的每

个非对角元素 ijθ 不同的惩罚参数 1λ和 2λ 。将 BCEN模型推广至 BACEN模型。

根据式(3.1)和式(3.13)，BCEN模型具有和式(2.11)类似的处理规范化常数的

方式，同样 BACEN 模型给定精度矩阵 Θ 的非对角元素一个形式为
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 21 1 2( ) / 2expp x λ λ x λ x   的弹网先验  1 2| ,EN x λ λ

   

      

       

1 2

1 2

1

1
1 2 1, 2,, ,

1

1 2 1 1 2 2, ,
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| , , | , | ,
2
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i j i
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p N i n

λp C EN θ λ λ Exp θ I

p C Gamma α β Gamma α β








 



 

     
  



 



Θλ λ λ

λ λ λ

y Θ y Θ

Θ λ λ λ

λ λ λ



(3.17)

其中， 1 1,{ }ij i jλ λ 、 2 2,{ }ij i jλ λ 和 1{ }pii iλ λ 分别为对应精度矩阵的非对角元素

和对角元素的惩罚参数与超参数，而且对于所有对角线元素的超参数 1{ }pii iλ  给

定初始值为 1。  1 2, |p λ λ λ 为惩罚参数 1λ 和 2λ 的联合先验分布。根据式(3.17)可

以推出惩罚参数的条件后验

      1 2 1, 2, 1 1 2 2

1

, | , | , , ,

| ,
2

ij ij ij

i j

p
ii

ii M
i

EN θ λ λ Gamma α β Gamma α β

λExp θ I 








     
  



 Θ

λ λ Θ λ

(3.18)

其中，规范化常数 1 2{ , , }C λ λ λ 在计算条件后验时被抵消了。同时，在式(3.18)中精度

矩阵Θ 的每个非对角元素都被给予了不同的惩罚参数。因此，对于任意的

i j ，惩罚参数 1,ijλ 和 2,ijλ 具有不同形式伽马分布

 
 

1, 2, 1 1

2
2, 1, 2 2

| , 1, ,

| , , ,

ij ij ij ij

ij ij ij ij

λ λ θ Gamma α β θ

λ λ θ Gamma α β θ

 






(3.19)

根据伽马分布的性质，当 ijθ 较小时将会得到一个较大的惩罚参数 1λ 和 2λ ，

反之亦然。但是，为了降低先验分布的超参数对 ijθ 的影响，提升惩罚参数 1λ 和

2λ 对 ijθ 的适应性，式(3.19)中超参数必需足够的小(Wang[39]，2012)。因此对于

BACEN的超参数设定为 1 0.01α  、 2 0.005α p  和 4
1 2 10β β   ，其中 p为精

度矩阵的维度。
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4.贝叶斯协方差弹网验证性因子分析模型

本章介绍了在贝叶斯框架下如何将所提出的 BCEN和 BACEN与 CFA结

合，实现对 CFA的残差协方差矩阵的模型选择与参数估计。以此，达到修改

CFA的模型结构、提升 CFA方法在分析实际数据时的稳健性与实用性的目的。

4.1 贝叶斯协方差弹网验证性因子分析模型的构建

为了进一步提升 CFA模型在应用时的可靠性，考虑将 BCEN模型与 CFA

结合。根据式(3.1)，对精度矩阵Θ 的非对角元素施加弹网先验 1 2( | , )EN x λ λ ，其

先验分布为

   11
1 2 1 2

1

( | , ) | , | ,
2

p

ij ii M
i j i

λp λ λ D EN θ λ λ EXP θ I 



 

     
  

  ΣΘ   (4.1)

其中，D为规范化常数。此外，根据式(3.2)和式(3.3)将弹网先验替换为正态分

布的尺度混合分布。对于精度矩阵Θ 的上三角元素所组成的向量 ( )ij i jθ θ  和潜

在尺度参数 ( )ij i jτ τ 具有以下形式的条件概率密度函数
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2 21
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π τ τ
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Θ

τ

θ τ
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(4.2)

因此，对 CFA模型残差的精度矩阵的条件分布 1 2( | , , , , , , , )p λ λΘ Y Ω μ Λ Φ τ 进

行分块 Gibbs采样时能够进行以下形式的分解(Pan等[32]，2017)
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2

2
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1 1

1
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(4.3)
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其中，
1
( )( )n T

i i i i i
i

    S y μ Λω y μ Λω 。令 iη θ ，
1

ii i ii iκ θ   θΘ θ    。根据

BCEN模型中的分块 Gibbs采样，可以得到

 1 2

1
1 2

| , , , , , , , ,

| , , , , , , 1, ,
2 2

ii i

ii
ii

λ λ N D D

n s λκ λ λ Gamma



  
 

η Θ Y Ω ξ τ s

Θ Y Ω ξ τ

 
 

(4.4)

其中， 1 1
1{( ) }ii iis λ     τD Θ H 。同时，根据式(4.4)的结果，可以得到 i θ η  和

1
ii i ii iθ κ   θΘ θ    。最终估计得到协方差矩阵 1Ψ Θ 。而对于 CFA中的其他参数

μ、 Λ、Φ和 iω 的条件后验与 Lee(2007)和 Pan等[32](2017)相同

00 0 0 0 0( , ) , ( , ) , ( , ) ,j j jN N Wishart ρμμ μ H Λ Λ H Φ R   (4.5)

其中， T
jΛ 为 Λ的第 j行， 0μ 、 0 jΛ 和 0ρ 以及正定矩阵 0μH 、 0 jH 和 0R 为超参

数，其值根据先验信息给定。对于贝叶斯协方差弹网验证性因子分析(Bayesian

covariance elastic net Confirmatory factor analysis，BCENCFA)模型中的潜在尺度

参数 τ与惩罚参数 1λ和 2λ 的先验分布分别与式(3.11)和式(3.13)相同。因此，其满

条件后验分布为

      1 11 1 1| , , , , , ,T T T
i iN

     ω Y μ Λ Φ Ψ Φ ΛΨΛ ΛΨ y μ Φ ΛΨΛ (4.6)

      0 0 0

1 11 1 1 1 1 1
0| , , , , , ,N n V H n

        μ μ μμ Y Ω Λ Φ Ψ H Ψ Ψ H μ Ψ (4.7)
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      1 1* 1 1 * 1 * 1 * 1 1
00 0 0| , , , , , , ,T T T

j j j j j j jj j jN
      

   Λ Y Ω μ Λ Φ Ψ Ψ ΩΩ H Ψ ΩY H Λ Ψ ΩΩ H

(4.9)

 1
00| , , , , , ,TIW n ρ Φ Y Ω μ Λ Ψ ΩΩ R (4.10)

其中，
1
( )n

i i
i

 V y Λω ， * 1T
j jj j jj jψ  Ψ ψ Ψ ψ ，令 ijy 和 jμ 分别为 iy 和 μ去除

掉第 j个元素后的向量，矩阵 *
jY 的元素 * 1 ( )T

ij ij j j jj ij j j iy y μ 
      ψ Ψ y μ Λ ω 。
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最后，根据满条件后验分布，BCENCFA通过 Gibbs采样实现参数估计。

4.2 变量选择

变量选择是弹网模型的一个重要功能。贝叶斯框架下，通常使用最高后验

密度(Highest Posterior Density，HPD)区间对估计参数的不确定性进行描述(Chen

和 Shao，1999)。其中100(1- )%α 的 HPD区间定义为  ( ) : ( | )α αδ x p x δ R Y 。

( | )p x Y 为后验分布、 αδ 为对应分位数，即  ( ) 1αP x δ α  R 。当利用 HPD区

间进行变量选择时，通过MCMC方法采样得到的样本的置信区间中包括了 0，

则认为其与 0没有显著区别，需要将该变量进行剔除。本文所考虑使用的置信

区间为 0.95水平得到 HPD区间。

4.3 模型检验

4.3.1Gibbs 采样的收敛性检验

使用 Gibbs采样器进行采样时，为了保证采样结果的准确性，必须确保采

样过程中马尔可夫链能够收敛。参照 Pan等[32](2017)，考虑通过潜在尺度缩减

因子 (potential scale reduction factor，PSRF，Gelman 和 Rubin[10]，1992)判断

BCENCFA中参数的收敛情况。

对于未知参数 ξ ，选定适当的初始值通过 Gibbs 采样得到 m条马尔可夫

链。令 ijξ 表示第 i条马尔可夫链第 j时刻的状态， 1,2, ,i m  ， 1,2, ,j n  。

有

2
1

2
1

( ) ,
1

1 ,

m
i

i

m
i

i

nB ξ ξ
m

W S
m





 







(4.11)

其 中 ， B 为 链 间 方 差 、 W 为 链 内 方 差 。
1

1/ m
i

i
ξ m ξ


  为 总 均 值 ，

1
1/ n

i ij
j

ξ n ξ


  和 2 2
1

1/ ( 1) ( )m
i ij i

j
S n ξ ξ


   分别为链内均值和链内方差。因

此，PSRF统计量的形式为
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1 1ˆ ,n BR
n n W


  (4.12)

当所有参数的 R̂值小于 1.2时，则可认为整个马尔可夫链已经收敛，可对

参数进行估计。

4.3.2 模型的拟合优度检验

对于 CFA模型的拟合状况，通常采用后验预测 p值(Posterior Predictive P-

Value，PPp，Gelman等[9]，1996)进行评估。Scheines等[35](1999)和 Lee[23](2007)

介绍了 PPp值对 SEM的拟合优度的测量。Pan等[32](2017)将其作为一个补充统

计量来评估单个 CFA模型的拟合优度。当 PPp值在 0.5附近时，认为模型的拟

合结果较好。

4.4 模型拓展

考虑到 BCENCFA在进行模型选择与参数估计时，对于残差的精度矩阵中

的元素赋予了相同的惩罚参数 1λ 和 2λ 。而这无疑会在参数估计时造成一定程度

的信息损失，同时会缺乏对极端情况的认知。因此，考虑将 BACEN模型与

CFA 结合提出贝叶斯自适应协方差弹网验证性因子分析 (Bayesian Adaptive

Covariance Elastic Net Confirmatory Factor Analysis，BACENCFA)模型，进一步

提升 CFA的模型选择与参数估计的能力。根据 3.5节中提出的 BACEN模型，

赋 予 CFA 残 差 的 精 度 矩 阵 中 每 个 非 对 角 元 素 ijθ 不 同 的 弹 网 先 验

1, 2,( | , )ij ij ijEN θ λ λ 。根据式(3.17)，BACENCFA模型的满条件后验有
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(4.13)

其中，惩罚参数 1λ 和 2λ 的条件后验和满条件后验分布与式(3.18)和式(3.19)类

似。对角元素的超参数 1{ }pii iλ λ 给定固定值为 1iiλ  。根据式(3.11)，自适应版

本的潜在尺度参数 { }ij i jτ τ 的条件后验分布为

 

2
1, 1,

2, 2,

1 , .
1 2 2

ij ij

ij ij ij ij

λλIG
τ λ θ λ

 
    

 (4.14)

通过式(4.13)和式(4.14)，实现了对 BACENCFA的残差协方差矩阵 1Ψ Θ

的估计，而其余参数的估计则与 BCENCFA相同。
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5.数值模拟

为了检验所提出的两种 CFA模型的参数估计与模型恢复的能力，本节考虑

通过数值模拟将其与现有的 BCLCFA方法进行对比，以检验模型的有效性。

5.1 模型设定

5.1.1 模拟 1

本小节指定了 3个不同的模型，并通过这 3个模型以检验 3种 CFA方法在

不同维度下的参数恢复效果。由于模型的复杂度会对模型的可识别性产生影

响，潜在因子数量越多越容易出现不收敛的情况(Marsh[28]，1998)。因此，本节

所考虑的 CFA模型分别为 2因子 10变量、4因子 20变量和 4因子 40变量的模

型。下面给出本节考虑的 3个模型结构

模型 1给定观察变量数 10p  ，潜在因子数 2q  。该模型具有以下结构

2,1 3,1 4,1 5,1 1,1 1,2

7,2 8,2 9,2 10,2 2,1 2,2

1 0 0 0 0 0
,

0 0 0 0 0 1
T      

     


   
    
   

Λ

其中，1和 0为固定值，且

1,1 1,6

2,2 2,7

3,3 3,5

4,4

5,3 5,5

6,1 6,6

7,2 7,7

8,8 8,10

9,9

10,8 10,10

0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0

 
 

 


 
 

 
 


 



 
 
 
 
 
 
 

  
 
 
 
 
 
 
 
 

对于该模型，其结构参数的真实值为： 1 2 10( , , , ) (0.5,0.5, ,0.5)T T   μ   ；

2,1 7,2 8,1 0.8     ， 3,1 4,1 9,2 0.5     ， 5,1 10,2 0.3   ； 1,1 2,2 1   ，

1,2 2,1 0.3   ； , 0.36j j  ， 1,2,6,7,8j  ， , 0.5j j  ， 3,4,5,9,10j  ，对于协

方差矩阵非对角元素 1,6 6,1 2,7 7,2 3,5 5,3 8,10 10,8 0.3               。该模

型参照了 Pan等[32](2017)的假设。



兰州财经大学硕士学位论文 基于贝叶斯协方差弹网模型的验证性因子分析研究

26

模型 2给定观察变量数 20p  ，潜在因子数 4q  。模型中的结构参数的真实值

给定为： 1 2 20( , , , ) (0.5,0.5, ,0.5)T T   μ   ； 2,1 7,2 12,3 17,4 0.8       ，

5,1 10,2 15,3 20,4 0.4       ，

3,1 8,2 13,3 18,4 4,1 9,2 14,3 19,4 0.6               ；

, 1j j  ， 1,2,3,4j  ， , 0.3i j  ， i j ； , 0.6j j  ， 1,2, , 20j   、对于协方差

矩阵中的非对角元素 , , 0.36i j j i   ， 3,5,6,7,10,11i  ， 6,10,9,15,13,16j  。

其载荷矩阵结构为

2,1 10,1

12,2 20,2

22,3 30,3

32,4 40,4

1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

T

 
 

 
 

 
 
 
 
 
 

Λ

   
   
   
   

模型 3给定观察变量数 40p  ，潜在因子数 4q  。模型中的结构参数的真实值

给定为： 1 2 40( , , , ) (0.5,0.5, ,0.5)T T   μ   ；对于因子载荷 ,1i 、 10,2i  、

20,3i  和 30,4i  ，当下标 i分别为 2,7i  、 3,4,9i  、 5,10i  和 6,8i  时，对应的

值 给 定 ,1 10,2 20,3 30,4i i i i        分 别 0.8 、 0.6 、 0.4 和 0.5 ； , 1j j  ，

1,2,3,4j  、 , 0.3i j  ， i j ； , 0.6j j  ， 1,2, , 40j   、对于协方差矩阵中的

非 对 角 元 素 , , 0.4i j j i   ， 6,7,8,15,19,25,28,36,37,40i  ，

5,4,5,10,11,1,25,20,33,13j  、 , , 0.3i j j i   ， 4,12,20,30,32,33,34i  ，

2,10,15,4,6,30,2j  。其载荷矩阵结构为

2,1 10,1

12,2 20,2

22,3 30,3

32,4 40,4

1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

T

 
 

 
 

 
 
 
 
 
 

Λ

   
   
   
   

5.1.2 模拟 2

本小节主要检验所提出的 2种 CFA方法对残差协方差矩阵中真正的非零项

的识别能力。根据 Pan 等 [32](2017)的模拟研究，令变量 10p  、潜在因子

2q  ，其载荷矩阵具有以下结构

2,1 3,1 4,1 5,1 1,1 1,2

7,2 8,2 9,2 10,2 2,1 2,2

1 0 0 0 0 0
,

0 0 0 0 0 1
T      

     


   
    
   

Λ

同时，令残差协方差矩阵的非对角元素 1,6 和 2,7 为非零元素，有
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1,1 1,6

2,2 2,7

3,3

4,4

5,5

6,1 6,6

7,2 7,7

8,8

9,9

10,10

0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0

 
 





 

 







 
 
 
 
 
 
 

  
 
 
 
 
 
 
 
 

其中，因子载荷取值为{0.5,0.8}、因子协方差取值为{0.3,0.7}、残差协方

差取值为{0.0,0.3,0.7}。

5.1.3 模拟 3

由于 CFA通常在给定载荷矩阵时会进行严格的假设。而对于存在交叉载荷

的情况，这些假设可能导致错误的模型结果。本小节根据 Pan等[32](2017)所设

计的诊断工具对 BCENCFA和 BACENCFA进行检验，探究在模型被错误设定

时两种方法的表现。根据 Pan等[32](2017)的模拟研究，在生成样本量为 n的数据

集时，载荷矩阵具有以下结构

2,2

1 0.8 0.8 0 0 0
0 0 1 0.8 0.8

T


    
 

Λ

其中，变量 2是因子 1和 2的交叉载荷，其载荷分别为 0.8和 2,2 。同时，

2,2 的取值分别为  2,2 0.3, 250n   、  2,2 0.3, 500n   、  2,2 0.8, 250n  

和 2,2 0.8, 500n   。残差协方差矩阵 则假设为对角矩阵。此外，在分析数

据集时，使用没有交叉载荷的载荷矩阵，使其具有以下结构

2,1 3,1

5,2 6,2

1 0 0 0
0 0 0 1

T  
 

 
  
 

Λ

5.2 评估指标

对于以上 3个模型，考虑重复进行 100次模拟模拟试验，前两项模拟均生
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成一组样本量 500n  的数据集。对于每次模拟通过 Gibbs采样进行 10000次采

样，并将前 5000次采样结果视作燃烧期舍弃。同时，通过 5项指标对模拟结果

进行评估，比较不同的 CFA方法的表现。这 5项指标分别为偏差(bias)、标准误

(Standard Error，SE)、均方根误差(Root Mean Squared Error，RMSE)、Stein损

失以及MCC。其中，前 3项指标分布计算估计值的偏差、估计均值的标准误以

及估计值与真实值之间的均方根误差，用于分析模拟试验中对模型所有参数估

计结果，而后 2项指标用于比较不同方法对于模型的协方差矩阵的估计以及恢

复能力。

5.3 结果分析

5.3.1 模拟 1 结果分析

对于本节设定的模型 1、模型 2和模型 3，通过 bias、SE和 RMSE检验 3

种方法对真实值的估计。为了更加直观的展示模拟试验中 3种方法的表现，根

据模拟试验的结果，将模型设定中真实值不为 0的模型参数作为横坐标，将计

算得到的 3项指标结果作为纵坐标，得到

图 5.1 模型 1估计结果
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图 5.2 模型 2估计结果

图 5.3 模型 3估计结果

根据图 5.1-5.3的结果可知，针对 CFA模型中的截距项 μ，3种方法的估计

结果非常接近，在设定的 3个模型中的 3种方法的估计结果并无显著差别，且

估计的精度并没有随着变量增加发生变化；针对因子载荷 ，两种非自适应的

方法的估计结果非常相似，同时随着变量的增加 BCENCFA的 SE和 RMSE结

果要略微优于 BCLCFA，而 BACENCFA在 3个模型的模拟试验中均表现出了

良好的性能，同时相对于另外两种方法，BACENCFA更加稳定，且估计精度也

更高；针对潜在因子 ，对比模型 1和模型 2的结果，当潜在因子数增加时 3

种方法的估计精度均有所下降，而对比模型 2和模型 3的结果，变量的增加并
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没有对参数估计产生较大的影响，同时在 3种方法的对比中 BACENCFA依旧

估计精度最高的方法；针对残差协方差矩阵 ，两种非自适应的方法估计的结

果同样非常相似且易出现较差的估计结果，BACENCFA的估计结果相较于另外

两种方法更加稳定，同时整体上精度更高。

上述的讨论仅仅针对了 3个模型中非零的参数进行评估分析，而这并不能

保证残差协方差矩阵整体的参数估计能够令人满意。因此，为了对模型整体的

残差协方差矩阵的参数估计和变量选择的结果进行评估。考虑通过 Stein损失和

MCC进一步对残差协方差矩阵进行对比分析，比较 3种 CFA方法的性能。对

于本节设定的 3个模型的 100模拟试验的 Stein损失结果的中位数和对应的标准

差如表 5.1所示

表 5.1 Stein损失结果

Stein损失 M1 M2 M3
BCLCFA 1.0520(0.6752) 1.3789(0.5191) 1.0349(0.4803)
BCENCFA 1.1102(0.5137) 1.3467(0.4497) 1.0604(0.4849)
BACENCFA 0.0981(0.2815) 0.0952(0.0411) 0.3327(0.1665)

注：“M1”、“M2”和“M3”分别为模型 1、模型 2和模型 3

对于模型的学习性能的评估，通过MCC进行检验。对于 MCC，得到的数

值越大说明模型的还原效果越好。表 5.2给出了 100次模拟试验的MCC的均值

表 5.2 MCC结果

MCC(%) M1 M2 M3
BCLCFA 90.30 86.25 87.29
BCENCFA 90.71 86.41 87.60
BACENCFA 98.69 99.12 97.39

从表 5.1可知，当残差协方差矩阵是稀疏矩阵时，BCLCFA和 BCENCFA

在对矩阵的的恢复上并没有显著的差别。根据 Stein损失的标准差，BCENCFA

对模型的残差协方差矩阵的参数估计要优于 BCLCFA。而 BACENCFA的 Stein

损失结果则是显著优于另外两种方法的结果。同时，从表 5.2 可知，

BACENCFA的分类效果要优于另外两种方法。

综上所述，对于模拟 1的 3个因子载荷不存在交叉载荷且残差协方差矩阵

存在少量非对角元素的 CFA 模型，BACENCFA 表现出了良好的性能，而
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BCLCFA和 BCENCFA并没有显著差异。

5.3.2 模拟 2 结果分析

为了检验 BCENCFA和 BACENCFA对于显著残差协方差的能力和不同情

形下两种方法之间的差异，根据所设置的条件，每种方法分别进行了 12次模拟

试验。对于所设置的两个显著的残差协方差项，其识别情况如下表所示

表 5.3显著残差协方差识别结果

BCLCFA BCENCFA BACENCFA
因子载荷 因子协方差 残差协方差 Rate1 Rate2 Rate1 Rate2 Rate1 Rate2

0.5 0.3 0.3 0.95 0.99 0.95 1 0.71 1
0.5 0.3 0.7 1 1 1 1 1 1
0.5 0.7 0.3 0.8 1 0.86 1 0.18 0.97
0.5 0.7 0.7 1 1 1 1 0.92 1
0.8 0.3 0.3 0.99 0.94 0.97 1 0.97 1
0.8 0.3 0.7 1 1 1 1 1 1
0.8 0.7 0.3 0.92 0.99 0.9 0.98 0.81 0.99
0.8 0.7 0.7 1 1 1 1 1 1
0.5 0.3 0 — — — — — —

0.5 0.7 0 — — — — — —

0.8 0.3 0 — — — — — —

0.8 0.7 0 — — — — — —

注：“Rate1”为 1,6 的显著次数数/模拟次数；“Rate2”为 2,7 的显著次数/模拟次数。

根据表 5.3的结果可知，BCLCFA和 BCENCFA在残差协方差较小时的识

别能力要较弱于残差协方差较大的情况。而 BACENCFA对于残差协方差的识

别能力在因子载荷与残差协方差较小时不能进行有效的识别。此外，对于整体

残差协方差矩阵的估计结果通过 Stein损失和MCC进行对比，如表 5.4和表 5.5

所示

表 5.4模拟 2Stein损失结果

因子载荷 因子协方差 残差协方差 BCLCFA BCENCFA BACENCFA
0.5 0.3 0.3 0.0860(0.0370) 0.0943(0.0309) 0.0847(0.0480)
0.5 0.3 0.7 0.1880(0.0557) 0.1938(0.0579) 0.0693(0.0478)
0.5 0.7 0.3 0.0691(0.0438) 0.0731(0.0441) 0.1519(0.1311)
0.5 0.7 0.7 0.1095(0.1374) 0.1041(0.1183) 0.0542(0.2135)
0.8 0.3 0.3 0.0579(0.0329) 0.0544(0.0302) 0.0479(0.0328)
0.8 0.3 0.7 0.1105(0.0604) 0.1156(0.0529) 0.0508(0.0591)
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0.8 0.7 0.3 0.0367(0.0300) 0.0388(0.0351) 0.0470(0.0472)
0.8 0.7 0.7 0.0667(0.0498) 0.0613(0.0477) 0.0409(0.0212)
0.5 0.3 0 0.0685(0.0267) 0.0713(0.0274) 0.0585(0.0383)
0.5 0.7 0 0.0519(0.0279) 0.0454(0.0320) 0.0380(0.0424)
0.8 0.3 0 0.0479(0.0193) 0.0474(0.0190) 0.0451(0.0198)
0.8 0.7 0 0.0304(0.0158) 0.0266(0.0137) 0.0338(0.0182)

表 5.5模拟 2MCC结果

因子载荷 因子协方差 残差协方差 BCLCFA BCENCFA BACENCFA
0.5 0.3 0.3 0.9796 0.9815 0.9739
0.5 0.3 0.7 0.9667 0.9565 0.9877
0.5 0.7 0.3 0.9785 0.9785 0.9261
0.5 0.7 0.7 0.9357 0.9396 0.9862
0.8 0.3 0.3 0.9864 0.9893 0.9975
0.8 0.3 0.7 0.9778 0.974 0.9876
0.8 0.7 0.3 0.9916 0.989 0.983
0.8 0.7 0.7 0.9946 0.9913 0.9992
0.5 0.3 0 0.9807 0.9817 0.9961
0.5 0.7 0 0.9856 0.9858 0.999
0.8 0.3 0 0.9903 0.9903 0.999
0.8 0.7 0 0.9932 0.9951 0.9981

结合表 5.4和表 5.5的结果可知，当残差协方差较大时，BACENCFA要优

于另外两种方法。而当残差协方差矩阵为对角矩阵时，3种方法并没有明显的

差距。

5.3.3 模拟 3 结果分析

当 2,2 的值被错误的视作 0时，将对同一潜在因子下的其他变量产生影响

(Pan等[32]，2017)。其往往导致该变量与同一潜在因子下的其余变量具有显著的

残差协方差。因此，对模拟中所有残差协方差项出现显著的残差协方差项的次

数进行统计，并计算显著项出现次数与总模拟次数的比值。其结果如图 5.4所

示
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图 5.4残差协方差矩阵识别结果

其中，x1~x6分别对应变量 1到变量 6。对比 3种方法的模拟结果，显著项

出现次数最多的是残差协方差项 2,4 、 2,5 和 2,6 ，其次是 4,5 、 4,6 和 5,6 。同

时，当 2,2 取值的较大或样本量增加时，显著残差协方差出现的频率也随之增

加。在 3种方法中，BCENCFA在模拟时显著项出现的频率要高于 BCLCFA，

而 BACENCFA在模拟时显著项出现的频率要明显低于另外两种方法。

综上所述，当 2,2 的值被视为 0处理时，其错误一定程度上会在残差协方差

矩阵中有所表现。通过对所得到的残差协方差矩阵的观察，能够在一定程度上

帮助研究者检验模型结构是否有误。
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6 实例分析

本节将通过两个实例数据，进一步检验 BCENCFA和 BACENCFA方法在

参数估计与模型选择方法的优越性和对真实数据的适应能力。

6.1 数据介绍

6.1.1 幽默风格问卷

人类在情感表达、社交和应对压力时，幽默一直扮演着重要的角色。而对

于不同个体，人与人之间的幽默感和幽默风格也是各具特色。同时，幽默也是

一个多维度的概念，它可以是不同类型心理特征的一部分 (Martin 等 [29]，

2003)。其中，幽默感是一种重要的心理特质。Martin等[29] (2003)指出幽默感能

够被概念化为： 1.认知能力 (a cognitive ability)； 2.审美反应 (an aesthetic

response)；3.习惯性的行为模式(an habitual behavior pattern)；4.与情绪相关的气

质特征(an emotion-related temperament trait)；5.一种态度(an attitude)；6.应对策

略或防御机制(a coping strategy or defense mechanism)。但幽默并不总代表着一

个健康的心理行为，如讽刺他人时，就是一种咄咄逼人的幽默。对此，Martin

等 [29] (2003)介绍了用于测量幽默风格类型的幽默风格问卷 (Humor Styles

Questionnaire，HSQ)。HSQ通过自我报告测量方法，从多个维度对幽默感进行

测量。在衡量幽默时，其将幽默分成 4 个维度的不同幽默风格：1.亲和幽默

(Affiliative humor)；2.自我提升的幽默(Self-enhancing humor)；3.咄咄逼人的幽

默(Aggressive humor)；4自我挫败的幽默(Self-defeating humor)。同时，在每个

维度下设置了 8个问题，通过这些问题对幽默风格进行评估。作为一个广泛使

用的量表，其信度和效度得到过许多研究者的检验。Chen等[4](2020)使用了该

问卷数据检验了所提出的部分验证性因子分析方法(Partially Confirmatory Factor

Analysis，PCFA)的性能。此外，HSQ的具体内容详见附表 1。

本节所使用 HSQ 量表的数据来源于开源网站 Open-Source Psychometrics

Project(https://openpsychometrics.org/)。HSQ数据包含了 32个条目，每个条目都

假设只对应了一个幽默风格。量表采用 5点李克特量表评分方式，其中“1”表
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示完全不同意，“2”表示略微不同意，“3”表示中立，“4”表示略微同意，

“5”表示完全同意。同时，HSQ共有 1071条有效数据，对于并未选择答案的

条目视为缺失值，用“-1”表示。

对于 HSQ量表实例分析，选取年龄在 40岁以下的男性与女性认为自己的

答案准确性在 90以上的数据。此外，由于所提出的两个方法并未考虑缺失数据

的情况且缺失数据同样会对 3种 CFA方法的模型选择和参数估计产生影响。因

此，在删除缺失数据后，将剩余的 503条数据作为本次实例分析的样本。最

后，根据Martin等[29] (2003)建议，对部分条目进行处理。

6.1.2 肯塔基正念技能清单

肯塔基正念技能清单 (Kentucky Inventory of Mindfulness Skills，KIMS)由

Baer等[2](2004)所提出，其目的是对正念进行测量。KIMS总共包含了 39个条

目，Baer 等 (2004)将其分为 4 个维度，分别为： 1.观察 (Observe)；2.描述

(Describe)；3.有意识的行动(Act With Awareness)；4.不加判断的接受 (Accept

Without Judgment)。对于 KIMS的具体内容，详见附表 2。

对于所使用的 KIMS数据同样来源于开源网站 Open-Source Psychometrics

Project。量表采用 5点李克特量表评分方式，其中“1”表示完全不同意，“2”

表示略微不同意，“3”表示中立，“4”表示略微同意，“5”表示完全同意。对

于未被选择的题目则由“0”表示。

对于 KIMS的实例分析，在去除所有缺失值(包括性别选项中的缺失值)后，

将剩余的 517条数据作为本次实例分析的样本。并根据 Baer等(2004)的建议，

对部分问题的得分进行处理。

6.2 结果分析

6.2.1 HSQ 结果分析

为了进一步减少模型误差，对所用的实例数据参照 Chen等[4](2020)中 C-

step的形式放松因子载荷，并对比 3种方法的模型选择与参数估计能力。对于

HSQ的估计结果的拟合优度通过 PPp值进行评估。其中，BCLCFA的 PPp值为
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0.4934、BCENCFA的 PPp值为 0.5126、BACENCFA的 PPp值为 0.4236。相较

于两种非自适应的方法，BACENCFA的拟合优度较低。此外，对于 3种方法的

Gibbs采样的收敛性通过 PSRF检验，得到

图 6.1 PSRF收敛性诊断图

如图 6.1 所示的收敛性诊断图从左到右分别为 BCLCFA、BCENCFA 和

BACENCFA的 PSRF结果。由图 6.1可以看出，3种方法在迭代 5000次后均能

达到收敛，且 BCLCFA和 BCENCFA的收敛速度非常快，而 BACENCFA的收

敛则要相对差一些。结合 PPp值和图 6.1结果，认为 3种方法对于 HSQ的模型

拟合结果是良好的。对于 HSQ数据在 3种方法下的因子载荷估计结果如表 6.1

所示

表 6.1 因子载荷估计结果

BCLCFA BCENCFA BACENCFA
F1 F2 F3 F4 F1 F2 F3 F4 F1 F2 F3 F4

1 0.652 0.659 0.654
5 0.593 0.599 0.591
9 0.528 0.526 0.526
13 0.575 0.578 0.578
17 0.816 0.815 0.816
21 0.717 0.717 0.772 -0.183
25 0.554 0.558 0.570
29 0.459 0.458 0.546 -0.174
2 0.665 0.662 0.663
6 0.477 0.498 0.497
10 0.758 0.712 0.761
14 0.714 0.733 0.713
18 0.743 0.688 0.741
22 0.483 0.492 0.468
26 0.679 0.704 0.698
30 0.386 0.388 0.394
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3 0.607 0.625 0.573 0.170
7 0.530 0.533 0.556
11 0.492 0.496 0.532
15 0.691 0.688 0.674
19 0.278 0.430 0.267 0.433 0.270 0.452
23 0.560 0.563 0.540
27 0.560 0.554 0.564
31 0.663 0.669 0.684
4 0.603 0.604 0.606
8 0.758 0.754 0.803
12 0.653 0.654 0.645
16 0.613 0.612 0.609
20 0.724 0.718 0.771
24 0.391 0.42 -0.192 0.512
28 0.371 0.398 0.221 0.180 0.274
32 0.718 0.728 0.714

注：“F1”为 Affiliative humor；“F2”为 Self-enhancing humor；“F3”为 Aggressive

humor；“F4”为 Self-defeating humor。

表 6.1展示了 HSQ数据在 3种方法下的因子载荷估计的标准化结果。根据

表 6.1结果可知，BCLCFA和 BCENCFA的因子载荷结构是相同的，这２种方

法均只有 1个显著的交叉载荷，即增加了潜在因子 1F 和条目 19之间的交叉载

荷。而 BACENCFA则产生了７个显著的交叉载荷，但 3种方法并未出现数值

过大的交叉载荷。表 6.2给出了 HSQ数据在 3种方法下的残差协方差矩阵的标

准化估计均值、标准差以及 HPD区间

表 6.2 残差协方差估计结果

BCLCFA BCENCFA BACENCFA
est HPD est HPD est HPD

(6,5) 0.223(0.040) (0.143,0.297) 0.219(0.041) (0.138,0.298) 0.219(0.041) (0.135,0.297)
(13,6) 0.101(0.044) (0.012,0.188) 0.097(0.045) (0.009,0.186)
(16,15) 0.161(0.052) (0.053,0.256) 0.171(0.053) (0.063,0.274)
(18,10) 0.284(0.050) (0.180,0.378)
(19,6) 0.098(0.043) (0.015,0.180) 0.101(0.042) (0.017,0.184)
(19,11) 0.186(0.048) (0.097,0.281) 0.184(0.047) (0.090,0.274)
(20,8) 0.307(0.053) (0.201,0.407) 0.319(0.052) (0.212,0.418)
(22,16) 0.131(0.049) (0.030,0.225) 0.147(0.047) (0.055,0.239)
(24,4) 0.154(0.045) (0.063,0.237) 0.134(0.046) (0.037,0.227)
(25,13) 0.259(0.046) (0.165,0.346) 0.256(0.046) (0.167,0.343) 0.272(0.044) (0.185,0.353)
(25,24) -0.128(0.045) (-0.218,-0.042) -0.129(0.044) (-0.217,-0.045)
(28,3) 0.160(0.047) (0.068,0.249)
(28,26) 0.147(0.046) (0.051,0.232)
(28,27) 0.143(0.046) (0.053,0.230) 0.145(0.047) (0.057,0.239)
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(29,5) 0.217(0.043) (0.131,0.299) 0.215(0.045) (0.134,0.305) 0.217(0.046) (0.123,0.303)
(29,22) 0.080(0.045) (-0.011,0.168) 0.085(0.046) (-0.006,0.177)
(29,24) -0.129(0.045) (-0.216,-0.041) -0.139(0.042) (-0.219,-0.059)
(30,6) 0.312(0.040) (0.233,0.387) 0.305(0.041) (0.221,0.381) 0.315(0.041) (0.233,0.396)
(30,13) 0.128(0.045) (0.040,0.214) 0.124(0.045) (0.034,0.210)
(31,22) 0.119(0.049) (0.024,0.216)
(32,24) 0.134(0.048) (0.041,0.229)

注：第一列为残差协方差非对角元素对应坐标；“est”为对应估计值。

根据表 6.2 的残差协方差非对角元素估计结果可知，对于 HSQ 数据，

BCLCFA方法增加了 20个显著的残差协方差项、BCENCFA增加了 18个显著

的残差协方差项、BACENCFA仅增加了 4个显著的残差协方差项。

由于交叉载荷和残差协方差都对模型的拟合度产生影响 (Chen 等 [4]，

2020)。结合表 6.1 和表 6.2 的结果，对于载荷矩阵和残差协方差矩阵，

BACENCFA方法通过放松假设而增加的自由参数最少。而 BCENCFA方法在估

计得到的因子载荷结构与 BCLCFA方法相同的情况下，得到了更加稀疏的残差

协方差矩阵。因此，对于 HSQ数据，BACENCFA方法在拟合的时拥有着更加

简洁的模型结构。

6.2.2 KIMS 结果分析

KIMS同样放松其因子载荷 (Chen等[4]，2020)，并对比 3种方法的模型选择

与参数估计结果。根据 KIMS数据的拟合结果，BCLCFA的 PPp值为 0.5028、

BCENCFA的 PPp值为 0.5162、BACENCFA的 PPp值为 0.4824。同时，图 6.2

给出了模型 PSRF的检验结果

图 6.2 PSRF收敛性诊断图

如图 6.2 所示的收敛性诊断图从左到右分别为 BCLCFA、BCENCFA 和

BACENCFA的 PSRF结果。由图 6.2可以看出，3种方法在迭代 5000次后均能

达到收敛，且 BCLCFA和 BCENCFA的收敛速度非常快，同样 BACENCFA的
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收敛则要相对差一些。结合 PPp值和图 6.2结果，认为 3种方法对于 KIMS的

模型拟合结果是良好的。对于 KIMS 数据在 3种方法下的因子载荷估计结果如

表 6.3所示

表 6.3因子载荷估计结果

BCLCFA BCENCFA BACENCFA
F1 F2 F3 F4 F1 F2 F3 F4 F1 F2 F3 F4

1 0.507 0.504 0.484
5 0.594 0.606 0.568
9 0.586 0.633 0.590
13 0.569 0.564 0.534
17 0.583 0.569 0.552
21 0.731 0.737 0.721
25 0.594 0.596 0.644
29 0.561 0.586 0.685
30 0.566 0.531 0.545
33 0.525 0.572 0.659
37 0.546 0.540 0.546
39 0.483 0.456 0.463
2 0.782 0.753 0.771
6 0.763 0.759 0.778
10 0.693 0.339 0.546 0.353 0.560
14 0.745 0.788 0.750
18 0.790 0.827 0.783
22 0.682 0.684 0.628 0.148
26 0.722 0.694 0.714
34 0.581 0.563 0.629
3 0.699 0.680 0.699
7 0.582 0.576 0.568
11 0.383 0.381 0.190 0.339
15 0.355 0.354 0.343
19 0.363 0.369 0.329
23 0.700 0.698 0.703
27 0.587 0.596 -0.156 0.671
31 0.484 0.479 0.477
35 0.755 0.753 0.743
38 0.513 0.540 0.467
4 0.638 0.626 0.666
8 0.241 -0.293 0.277 -0.329 0.299
12 0.798 0.795 0.809
16 0.878 0.876 0.873
20 0.756 0.759 0.770
24 0.564 0.560 0.582
28 0.898 0.897 0.891
32 0.896 0.893 0.889
36 0.719 0.725 0.737

注：“F1”为 Observe items；“F2”为 Describe items；“F3”为 Act With Awareness

items；“F4”为 Accept Without Judgment items。
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根据表 6.3的因子载荷与交叉载荷估计结果，BCLCFA没有交叉载荷、

BCENCFA有两项交叉载荷且均与 1F 有关，而 BACENCFA则有５项交叉载

荷。此外，对与 KIMS数据的残差协方差估计结果的标准化估计均值、标准差

以及 HPD区间在表 6.4给出

表 6.4残差协方差估计结果

BCLCFA BCENCFA BACENCFA
est HPD est HPD est HPD

(5,1) 0.352(0.040) (0.272,0.428) 0.359(0.042) (0.276,0.437) 0.380(0.041) (0.297,0.457)
(9,1) 0.094(0.043) (0.005,0.172)
(9,5) 0.140(0.042) (0.057,0.224) 0.199(0.042) (0.116,0.277)
(9,8) -0.153(0.039) (-0.228,-0.073) -0.107(0.042) (-0.193,-0.031)
(11,7) -0.187(0.046) (-0.277,-0.098) -0.198(0.047) (-0.289,-0.101) -0.218(0.047) (-0.304,-0.126)
(11,9) 0.110(0.041) (0.029,0.190) 0.113(0.044) (0.026,0.198)
(12,4) 0.245(0.043) (0.159,0.326) 0.245(0.043) (0.160,0.329)
(13,7) 0.122(0.042) (0.038,0.204) 0.112(0.043) (0.031,0.197)
(13,9) 0.278(0.041) (0.197,0.357) 0.279(0.042) (0.192,0.355) 0.311(0.042) (0.225,0.389)
(15,7) 0.151(0.047) (0.060,0.243) 0.174(0.045) (0.083,0.256) 0.184(0.048) (0.090,0.278)
(15,10) 0.068(0.043) (-0.021,0.149) 0.095(0.044) (0.012,0.185)
(15,11) -0.066(0.045) (-0.149,0.027)
(15,13) 0.171(0.043) (0.083,0.249) 0.197(0.042) (0.118,0.279) 0.163(0.040) (0.085,0.241)
(18,14) 0.268(0.051) (0.161,0.360) 0.285(0.048) (0.189,0.374)
(19,4) -0.028(0.033) (-0.094,0.033) -0.025(0.033) (-0.091,0.037)
(19,7) 0.444(0.036) (0.368,0.511) 0.448(0.038) (0.372,0.523) 0.471(0.037) (0.393,0.537)
(19,11) -0.181(0.043) (-0.267,-0.098) -0.188(0.042) (-0.263,-0.099) -0.207(0.043) (-0.287,-0.120)
(19,13) 0.105(0.036) (0.031,0.175) 0.152(0.041) (0.069,0.231) 0.140(0.041) (0.061,0.221)
(19,15) 0.165(0.046) (0.079,0.264) 0.166(0.042) (0.082,0.244) 0.200(0.044) (0.112,0.286)
(20,8) 0.224(0.042) (0.143,0.304) 0.187(0.045) (0.096,0.273)
(20,17) -0.113(0.044) (-0.198,-0.026) -0.133(0.045) (-0.221,-0.048)
(21,9) 0.176(0.049) (0.076,0.269)
(21,13) 0.224(0.047) (0.131,0.313) 0.232(0.047) (0.138,0.322) 0.280(0.045) (0.190,0.365)
(21,15) 0.099(0.048) (0.005,0.200) 0.109(0.047) (0.016,0.202)
(23,14) 0.185(0.045) (0.098,0.275) 0.218(0.051) (0.116,0.318)
(23,19) -0.044(0.043) (-0.129,0.039)
(24,8) 0.155(0.043) (0.071,0.239) 0.157(0.045) (0.066,0.245) 0.153(0.044) (0.070,0.241)
(24,20) 0.188(0.043) (0.103,0.272) 0.191(0.046) (0.102,0.280)
(27,11) 0.081(0.048) (-0.015,0.174) 0.076(0.046) (-0.018,0.162)
(27,15) -0.201(0.046) (-0.288,-0.111) -0.216(0.044) (-0.306,-0.131) -0.217(0.044) (-0.299,-0.126)
(29,3) -0.118(0.047) (-0.207,-0.016) -0.107(0.046) (-0.209,-0.028)
(29,5) -0.090(0.045) (-0.181,-0.005)
(29,9) -0.185(0.050) (-0.284,-0.090)
(29,10) 0.175(0.050) (0.077,0.273) 0.121(0.046) (0.031,0.210)
(29,25) 0.210(0.047) (0.114,0.296) 0.222(0.046) (0.131,0.310)
(30,2) 0.139(0.046) (0.048,0.226)
(30,8) -0.076(0.042) (-0.162,0.003)
(30,17) 0.091(0.047) (-0.004,0.179)
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(30,26) 0.152(0.046) (0.056,0.238) 0.125(0.048) (0.026,0.214)
(31,19) 0.074(0.039) (-0.002,0.149)
(33,10) 0.232(0.047) (0.137,0.321) 0.178(0.046) (0.084,0.264)
(33,25) 0.161(0.045) (0.073,0.246) 0.166(0.045) (0.079,0.257)
(33,29) 0.197(0.047) (0.106,0.290) 0.192(0.049) (0.087,0.281)
(33,30) -0.157(0.049) (-0.250,-0.056)
(34,6) 0.160(0.050) (0.066,0.259) 0.171(0.045) (0.082,0.256)
(34,19) 0.109(0.038) (0.037,0.187) 0.118(0.038) (0.044,0.193)
(34,26) 0.137(0.045) (0.047,0.223) 0.174(0.045) (0.088,0.257)
(36,4) 0.185(0.040) (0.106,0.263) 0.173(0.043) (0.089,0.259)
(36,20) 0.122(0.040) (0.042,0.196)
(36,35) 0.220(0.046) (0.123,0.305) 0.218(0.048) (0.121,0.312) 0.217(0.050) (0.122,0.317)
(37,2) 0.156(0.043) (0.071,0.238) 0.191(0.043) (0.107,0.272)
(37,8) -0.160(0.043) (-0.244,-0.074) -0.145(0.042) (-0.224,-0.053) -0.119(0.041) (-0.196,-0.036)
(37,17) 0.047(0.046) (-0.048,0.130)
(37,24) -0.105(0.042) (-0.188,-0.022) -0.098(0.038) (-0.172,-0.025)
(37,26) 0.174(0.044) (0.086,0.260) 0.236((0.044) (0.150,0.319) 0.200(0.048) (0.108,0.296)
(37,30) 0.250(0.045) (0.160,0.334) 0.303(0.043) (0.217,0.387) 0.313(0.045) (0.222,0.401)
(37,33) -0.075(0.050) (-0.169,0.021)
(37,34) 0.088(0.040) (0.008,0.167)
(38,7) 0.444(0.037) (0.367,0.513) 0.427(0.042) (0.341,0.505) 0.478(0.035) (0.406,0.542)
(38,11) -0.179(0.046) (-0.270,-0.091) -0.209(0.045) (-0.295,-0.120) -0.227(0.044) (-0.313,-0.140)
(38,13) 0.035(0.038) (-0.043,0.107) 0.094(0.042) (0.013,0.175) 0.081(0.042) (0.001,0.165)
(38,15) 0.191(0.048) (0.090,0.284) 0.208(0.045) (0.121,0.301) 0.229(0.048) (0.138,0.322)
(38,19) 0.589(0.031) (0.528,0.647) 0.588(0.031) (0.527,0.646) 0.608(0.028) (0.547,0.656)
(38,23) -0.100(0.041) (-0.185,-0.025) -0.147(0.046) (-0.238,-0.055)
(38,24) -0.030(0.036) (-0.102,0.038) -0.041(0.034) (-0.108,0.024)
(38,27) -0.142(0.039) (-0.215,-0.064)
(38,31) 0.071(0.040) (-0.008,0.150)
(38,34) 0.073(0.039) (-0.005,0.145) 0.079(0.040) (0.001,0.158)
(39,26) 0.195(0.045) (0.101,0.276) 0.238(0.047) (0.145,0.328) 0.217(0.047) (0.120,0.305)
(39,30) 0.186(0.047) (0.091,0.276) 0.201(0.046) (0.107,0.289) 0.215(0.045) (0.122,0.296)
(39,33) -0.189(0.048) (-0.278,-0.091)
(39,34) 0.122(0.044) (0.041,0.211) 0.148(0.042) (0.064,0.230)
(39,37) 0.264(0.044) (0.171,0.345) 0.288(0.042) (0.202,0.366) 0.298(0.043) (0.213,0.382)

表 6.4结果显示，BCLCFA有 54项(7.29%)显著残差协方差、BCENCFA有

58项(7.83%)显著残差协方差、BACENCFA有 40项(5.40%)显著残差协方差。而

根据 Pan等(2017)研究，若显著残差协方差项小于残差协方差项总数的 10%，

则认为协方差矩阵足够稀疏，即模型结果是合适的。同时，若残差协方差项大

于 10%或某个残差协方差项的绝对值大于 0.5，则认为需要调整整个 CFA方

案。在表 6.4的估计结果中， 38,19 在 3个方法的估计结果都是大于 0.5。因此，

对于 KIMS量表的结构可能需要进行一些修整。
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6.3 讨论

本章通过开源网站的实例数据对幽默风格问卷和肯塔基正念技能清单进行

验证性因子分析，发现这两个量表均存在交叉载荷和残差协方差。同时，对比

了 BCLCFA、BCENCFA和 BACENCFA在实际数据研究中的表现。

对比３种方法的拟合结果，3种方法均没有改变原量表的结构。其中，

BCLCFA和 BCENCFA的拟合结果较好，模型收敛速度更快，添加的交叉载荷

少。但显著残差协方差项较多，模型整体结构更加复杂，可能会对后续分析造

成困难。而 BACENCFA方法得到的模型结构更加清晰，残差协方差矩阵更加

稀疏，但模型拟合结果不如前两种方法，且模型收敛速度较慢，可能需要增加

样本量或修改先验信息进行改进。
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7 结论与展望

本文旨在进一步提升贝叶斯框架下 CFA的模型选择与参数估计的稳健性与

灵活性。研究主要由三部分组成，第一部分是在贝叶斯图 Lasso模型(Wang[39]，

2012)的基础上，通过对模型精度矩阵的非对角元素施加弹网先验，提出 BCEN

模型，通过分块 Gibbs 采样方法实现模型的参数估计，并进一步的推广至

BACEN模型；第二部分是在 BCLCFA方法(Pan等[32]，2017)的基础上将 BCEN

和 BACEN模型与 CFA结合，提出了 BCENCFA和 BACENCFA方法，这 2种

方法同样能够在不改变原有因子结构的基础上通过残差协方差实现 CFA模型的

模型调节，找出被忽视的模型结构；第三部分是通过数值模拟和实证分析比较

所提出的２种 CFA方法和 BCLCFA方法进行比较。根据数值模拟和实证分析结

果可知，当固定因子载荷，仅针对残差协方差矩阵进行模型选择与参数估计

时，BACENCFA方法是一个更好的选择；当选择同时放松交叉载荷和残差协方

差时，BACENCFA虽然得到了更少的残差协方差，但也存在更多的显著的交叉

载荷项，因此在实际问题的研究中还需要根据研究需求来对方法进行选择。

本文所提出的方法仅仅是对贝叶斯 CFA的初步研究。研究过程中依旧存在

不少未曾讨论的方向。包括：研究仅仅针对连续数据进行研究，并未考虑不同

类型数据下 BCENCFA方法的解决方案；许多在回归分析背景下得到检验的先

验理论能够通过分块 Gibbs采样方法实现对协方差矩阵的参数估计和模型选择

(Wang[39]，2012)，这为 CFA方法的研究提供了更多的选择；对于 CFA中交叉

载荷的估计仅使用了 Chen等[4](2020)提出的通过 Lasso方法进行参数估计与变

量选择，而改变估计交叉载荷时的先验，进一步提升 CFA模型灵活性也是一个

值得研究的问题。
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附录

附表 1 幽默风格问卷

内容

1 I usually don't laugh or joke around much with other people.* F1
2 If I am feeling depressed, I can usually cheer myself up with humor. F2
3 If someone makes a mistake, I will often tease them about it. F3
4 I let people laugh at me or make fun at my expense more than I should. F4

5 I don't have to work very hard at making other people laugh—I seem to be a naturally humorous
person. F1

6 Even when I'm by myself, I'm often amused by the absurdities of life. F2
7 People are never offended or hurt by my sense of humor.* F3
8 I will often get carried away in putting myself down if it makes my family or friends laugh. F4
9 I rarely make other people laugh by telling funny stories about myself.* F1

10 If I am feeling upset or unhappy I usually try to think of something funny about the situation to
make myself feel better. F2

11 When telling jokes or saying funny things, I am usually not very concerned about how other
people are taking it. F3

12 I often try to make people like or accept me more by saying something funny about my own
weaknesses, blunders, or faults. F4

13 I laugh and joke a lot with my closest friends. F1
14 My humorous outlook on life keeps me from getting overly upset or depressed about things. F2
15 I do not like it when people use humor as a way of criticizing or putting someone down.* F3
16 I don't often say funny things to put myself down.* F4
17 I usually don't like to tell jokes or amuse people.* F1

18 If I'm by myself and I'm feeling unhappy, I make an effort to think of something funny to cheer
myself up. F2

19 Sometimes I think of something that is so funny that I can't stop myself from saying it, even if it is
not appropriate for the situation. F3

20 I often go overboard in putting myself down when I am making jokes or trying to be funny. F4
21 I enjoy making people laugh. F1
22 If I am feeling sad or upset, I usually lose my sense of humor.* F2
23 I never participate in laughing at others even if all my friends are doing it.* F3

24 When I am with friends or family, I often seem to be the one that other people make fun of or joke
about. F4

25 I don't often joke around with my friends.* F1

26 It is my experience that thinking about some amusing aspect of a situation is often a very effective
way of coping with problems. F2

27 If I don't like someone, I often use humor or teasing to put them down. F3

28 If I am having problems or feeling unhappy, I often cover it up by joking around, so that even my
closest friends don't know how I really feel. F4

29 I usually can't think of witty things to say when I'm with other people.* F1

30 I don't need to be with other people to feel amused—I can usually find things to laugh about even
when I'm by myself. F2

31 Even if something is really funny to me, I will not laugh or joke about it if someone will be
offended.* F3

32 Letting others laugh at me is my way of keeping my friends and family in good spirits. F4

注：“F1”为 Affiliative humor；“F2”为 Self-enhancing humor；“F3”为 Aggressive
humor；“F4”为 Self-defeating humor。“*”表示需要反向计算得分。
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附表 2肯塔基正念技能清单

内容

1 I notice changes in my body, such as whether my breathing slows down or speeds up. F1
2 I'm good at finding the words to describe my feelings. F2
3 When I do things, my mind wanders off and I'm easily distracted.* F3
4 I criticize myself for having irrational or inappropriate emotions.* F4
5 I pay attention to whether my muscles are tense or relaxed. F1
6 I can easily put my beliefs, opinions, and expectations into words. F2
7 When I'm doing something, I'm only focused on what I'm doing, nothing else. F3
8 I tend to evaluate whether my perceptions are right or wrong.* F4
9 When I'm walking, I deliberately notice the sensations of my body moving. F1
10 I'm good at thinking of words to express my perceptions, such as how things taste, smell, or sound. F2
11 I drive on "automatic pilot" without paying attention to what I'm doing.* F3
12 I tell myself that I shouldn't be feeling the way I'm feeling.* F4
13 When I take a shower or bath, I stay alert to the sensations of water on my body. F1
14 It's hard for me to find the words to describe what I'm thinking.* F2
15 When I'm reading, I focus all my attention on what I'm reading. F3
16 I believe some of my thoughts are abnormal or bad and I shouldn't think that way.* F4
17 I notice how foods and drinks affect my thoughts, bodily sensations, and emotions. F1
18 I have trouble thinking of the right words to express how I feel about things.* F2
19 When I do things, I get totally wrapped up in them and don't think about anything else. F3
20 I make judgments about whether my thoughts are good or bad.* F4
21 I pay attention to sensations, such as the wind in my hair or sun on my face. F1

22 When I have a sensation in my body, it's difficult for me to describe it because I can't find the right
words.* F2

23 I don't pay attention to what I'm doing because I'm daydreaming, worrying, or otherwise distracted.* F3
24 I tend to make judgments about how worthwhile or worthless my experiences are.* F4
25 I pay attention to sounds, such as clocks ticking, birds chirping, or cars passing. F1
26 Even when I'm feeling terribly upset, I can find a way to put it into words. F2
27 When I'm doing chores, such as cleaning or laundry, I tend to daydream or think of other things.* F3
28 I tell myself that I shouldn't be thinking the way I'm thinking.* F4
29 I notice the smells and aromas of things. F1
30 I intentionally stay aware of my feelings. F1
31 I tend to do several things at once rather than focusing on one thing at a time.* F3
32 I think some of my emotions are bad or inappropriate and I shouldn't feel them.* F4

33 I notice visual elements in art or nature, such as colors, shapes, textures, or patterns of light and
shadow. F1

34 My natural tendency is to put my experiences into words. F2

35 When I'm working on something, part of my mind is occupied with other topics, such as what I'll be
doing later, or things I'd rather be doing.* F3

36 I disapprove of myself when I have irrational ideas.* F4
37 I pay attention to how my emotions affect my thoughts and behavior. F1
38 I get completely absorbed in what I'm doing, so that all my attention is focused on it. F3
39 I notice when my moods begin to change. F1

注：“F1”为 Observe items；“F2”为 Describe items；“F3”为Act With Awareness
items；“F4”为 Accept Without Judgment items。“*”表示需要反向计算得分。
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后 记

时光匆匆，转眼已是三年时光。随着这篇论文的完成，三年的研究生学习也将画

上句号。回顾这三年的点点滴滴，也算是过的充实。三年的求学历程，有欢乐，有艰

辛，感谢这三年来给予我支持和帮助的老师、同学们。

首先，感谢我的导师，对我这三年的学习和生活提供指导和帮助，让我有了明确

的目标，也让我更加坚定的在学习的道路上不断前进。

其次，感谢学校的各位老师们。通过参加老师们所设的讨论班，让我能够在课程

学习之余，学习了更多的新知识。也让我对一些新领域有了更加深入的了解。

再者，感谢我的同门，在日常学习中给我提供了必要的协助。同时要感谢的还有

我的同学们，感谢他们让我的学习生活不是那么的枯燥乏味。

最后，感谢我的父母，他们的支持和认可是我不断追求与学习的动力。三年的学

习，虽然过程不是一帆风顺，但一路走来，也算是有所收获。


