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摘暋要:传统的探索性因素分析方法需要满足正态分布等前提假设,且无法提供研究结果可

重复性的证据。而Bootstrap探索性因素分析方法不必满足正态分布的前提假设,利用已有的测

试数据,以评估探索性因素分析的可靠性。Bootstrap探索性因素分析方法作为传统的探索性因素

分析方法的有力补充,克服了其未提供研究结果可重复性的不足,为心理学研究者特别是量表编

制者提升研究结果的社会应用价值及可靠性提供了统计方法学上的支持。
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1暋引言

应用探索性因素分析(ExploratoryFactorA灢
nalysis)从为数众多的可观测的心理研究变量中,建
立数学模型,从中综合出较少的几个“共同因素暠,并
以这些“共同因素暠解释最大量的观测事实。探索性

因素分析用简洁及最基本的概念,揭示事物之间的

本质联系,在国内心理学研究中,特别是在量表编制

过程、试题结构效度分析中得到广泛的应用。科学

的本质在于可重复、可推广性[1],可重复性是科学的

必要条件[2]、基本原则[3]。作为心理学研究者,想要

知道研究结果是否可重复、在某一样本得到的研究

结果能否推广到同一总体的其他样本中。传统的探

索性因素分析方法没有提供研究结果可重复的概

率,无法告知这一点。而 Bootstrap探索性因素分

析则可提供研究结果的可靠性方面的信息,如研究

者可获知所编制的量表的可靠性如何。
要获得研究结果的可重复性,一般有两种方法:

外部重复性方法和内部重复性方法[2,4]。外部重复

性方法通过重新收集一个新的同质样本来评价研究

结果的可重复性,虽然外部重复性方法可获得研究

结果可重复性的最好证据,但耗时耗力,心理学研究

有时甚至无法得到新的同质样本。而内部重复性方

法不需要收集另一个同质样本,充分利用原样本的

信息,包括交叉验证法、Jackknife方法(即刀切法)、

Bootstrap方法(即自助法)。其中,Bootstrap方法

是Efron于1979年提出的一种统计推断方法[5],不
需要对总体分布作假设或者事先推导统计量的解析

式,并且Efron和 Gong证明Bootstrap方法优于其

他内部重复性方法[6]。Bootstrap方法由于其具有

众多优点及计算机技术的快速发展,在近30年间已

经得到了极大的发展,并被广泛地应用于假设检验、
参数估计、结构方程、典型相关分析等各个研究领

域。当然,内部重复验证结果只是外部重复结果的

必要而非充分条件。

2007年,Zientek 和 Thompson 首次把 Boot灢
strap方法应用到探索性因素分析中[2],提出 了

Bootstrap探索性因素分析方法。Bootstrap探索性

因素分析方法对分布的假设比较宽松,要求样本能

够代表总体,克服了传统的探索性因素分析方法难

以提供研究结果可重复的概率等不足,可直接评估

研究结果的可重复性,告诉研究者研究结果是否可

靠、在某一样本得到的研究结果能否推广到同一总

体的其他样本中。文章将详细介绍Bootstrap探索

性因素分析法的基本思想和步骤,并辅以实例,说明

Bootstrap探索性因素分析在心理学研究中的应用。

2暋Bootstrap探索性因素分析的基本思想及步骤

2.1暋Bootstrap探索性因素分析的基本思想

Bootstrap探索性因素分析的核心技术是Boot灢
strap方法,依据的是resampling思想,即有放回抽

样:意味着从原始样本中得到一个观测值以后,将之
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放回,再抽取下一个观测值,结果,任何一个观测值

都有可能不止抽到一次,或者一次也没有抽到。每

一个重复抽样样本大小等同于原始的随机样本。

Bootstrap探索性因素分析基本思想是:假设有

一个实际观测到的样本量为n的数据样本,称之为

原始样本,从这个原始样本中有放回地随机抽取n
个观测值组成一个新样本,称之为Bootstrap样本;
利用这个被抽到的 Bootstrap样本,按照传统探索

性因素分析中的因子抽取方法、Procrustes因子旋

转,计算出所需要的统计量:特征值、模式/结构系数

(Pattern/StructureCoefficients);如此反复抽样和

估计,最后由估计出的统计量:特征值、模式/结构系

数的值分别形成各自的 Bootstrap分布,利用这两

个Bootstrap分布来反映特征值、模式/结构系数各

自的抽样分布。

Bootstrap样本之于样本,类似于样本之于总

体。原始样本代表总体,所以从这一原始样本中抽

取出的Bootstrap样本代表着从该总体中抽取的多

个样本。一个统计量的Bootstrap分布是基于多个

重复抽样样本的,代表基于多个样本的该统计量的

抽样分布。某统计量的所有Bootstrap样本的均值

的标准差就是该统计量的标准误(SE)。

2.2暋Procrustes因子旋转

Procrustes因子旋转也称为目标旋转(Target
Rotation),先设定一个目标矩阵,然后使得所有变

量经旋转后在目标矩阵处于最佳的拟合位置,得

Bootstrap模式/结构系数。目标矩阵即所有重复抽

样样本的单一共同因子空间,主要有三种来源:1)原
始样本的极大方差旋转矩阵;2)依据原始样本极大

方差旋转矩阵计算而来的、由+1、-1和0建构而

成的矩阵;3)以往研究中的原始样本的极大方差旋

转矩阵。
由于受到抽样误差变幻莫测的影响,如果采用

传统的因子旋转方法(如正交旋转、斜交旋转),每个

重复抽样样本产生的最初的因子结构会有所不同。
比如前200个重复抽样样本其第9、16、20个变量属

于因子3,但可能在第201个重复抽样样本中这些

变量却属于因子2。可能会有研究者审查这些重复

抽样样本产生的因子结构来确定哪一种因子结构作

为代表,但这种审查策略存在问题[2]:Bootstrap一

般要重复抽样数百个或数千个样本,审查这么多个

样本的因子结构是费时费力的。因此,为了校正因

子间的变异性,每 个 重 复 抽样样本都必须采用

Procrustes因子旋转方法来使所有变量在目标矩阵

处于最佳的拟合位置。

2.3暋Bootstrap探索性因素分析的步骤

2.3.1暋确定因子的数目

在采用Bootstrap探索性因素分析方法之前要

先确定因子抽取的数目,采用传统的探索性因素分

析方法中的主成分分析(PCA)来抽取因子,然后根

据传统的确定因子数目的准则来确定因子数目。传

统的确定因子数目的准则有:特征根大于1、碎石

图、最小平均偏相关法、Bartlett卡方检验、平行分

析[3]。由于以上每个准则有其各自的优缺点,Hen灢
son和 Roberts建议研究者采用多重准则并合理考

虑[3]。因此,在确定因子抽取的数目时,应根据多渠

道信息作合理的决定,而不是单独依赖某一准则。

Bootstrap探索性因素分析方法是在传统的探

索性因素分析方法确定的因子数目的基础上进一步

进行分析。

2.3.2暋确定采用何种Bootstrap方法

Bootstrap方法有两种:参数 Bootstrap方法和

非参数Bootstrap方法[7,8]。两者的主要区别在于:
参数Bootstrap方法需要依据假定的先验总体分布

函数重复抽取 Bootstrap样本;而非参数 Bootstrap
方法不需要对总体分布作假设,采用有放回的重抽

样方法。虽然Cui和 Kolen采用蒙特卡罗模拟方法

发现:在等百分位数等化法中参数 Bootstrap方法

比非参数 Bootstrap方法更精确[8],但参数 Boot灢
strap方法是以较大的系统误差为代价来得到比非

参数Bootstrap方法较大的精确性。
鉴于在心理学研究中,研究者一般事先无法推

知总体的分布形态,非参数 Bootstrap方法可以得

到被试群体许多不同的分布形态,且系统误差比参

数Bootstrap方法小,更适用于探索性因素分析方

法中。在Zientek和 Thompson的研究中就采用了

非参数Bootstrap方法。

2.3.3暋构建目标矩阵

如前所述,目标矩阵的构建有三种来源。在Zi灢
entek和 Thompson研究中,依据原始样本的极大

方差旋转矩阵构建目标矩阵,构建过程为:如果某个

变量归属于某个因子,则用1(或-1)代替,相应列

的其他元素则用0来代替,如表1所示。
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表1暋目标矩阵的构建

变量

极大方差旋转
而来的因子 目标因子

栺 栻 栿 栺 栻 栿

T6

T7

T9

T10

T12

T13

T14

T15

T17

0.89

0.91

0.88

0.03

0.05

0.20

0.19

-0.04

0.05

0.09

0.10

0.11

0.77

0.84

0.70

-0.02

0.02

0.36

0.12

0.00

0.07

0.15

0.01

0.06

0.79

0.79

0.64

1

1

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

1

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

1

1

1
暋暋注:数据引自Zientek和 Thompson的研究

2.3.4暋确定重复抽样的次数

恰当的重复抽样次数可以得到可信的 Boot灢
strap估计结果,研究者还可以省时省力。Boot灢
strap统计量的抽样误差包含了两部分:1)原始样本

的抽样误差;2)Bootstrap再抽样误差。只要重复抽

样次数足够大,第二部分的再抽样误差就会趋于消

失,Bootstrap估计的误差就接近原始样本的抽样误

差。Efron提出:重复抽样次数为200时 Bootstrap
估计的误差与原始样本的抽样误差就已经相差不

大[9]。因此,研究者可以根据需要选择恰当的重复

抽样次数:200次或以上。

2.3.5暋进行Procrustes因子旋转

采用 Procrustes因 子 旋 转 方 法 使 得 每 一 个

Bootstrap样本的所有变量在目标矩阵处于最佳的

拟合位置,得到Bootstrap模式/结构系数。这一步

所采用的方法完全不同于传统的探索性因素分析中

的因子旋转方法,具有其独特的特点。

2.3.6暋评价研究结果的可重复性

Bootstrap探索性因素分析方法可获得 m 次重

复抽样样本的特征值、模式/结构系数,可评价原始

样本得到的研究结果的可重复性。
评价因子抽取数目的可重复性:同时结合 m 次

重复抽样样本的平均特征值和特征值的抽样分布箱

型图来确定因子抽取的数目在 m 次重复抽样样本

中是否稳定。
评价模式/结构系数在 m 次重复抽样样本中的

可重复性,可结合三个指标判断:1)标准误SE相对

小;2)每个变量的 Bootstrap均值接近原始样本经

Procrustes因子旋转而来的模式/结构系数;3)Boot灢
strap均值与SE的比率曒2。如果原始样本经Pro灢
crustes因子旋转而来的模式/结构系数与Bootstrap
均值不接近,或SE相对比较大,或Bootstrap均值与

SE的比率<2,那么就反映了参数估计不稳定、偏差

较大,因此原始样本得到的研究结果不能推广到同一

总体的其他样本中,解释样本数据的时候应该小心。

3暋所采用的软件

采用SPSS的编程语言。

4暋实例分析

4.1暋原始数据来源

本例中所采用是一项关于澳门私立学校初三学

生数学焦虑的调查研究数据。采用整群随机抽样方

法,抽取澳门五所有代表性的私立中学的450名初

三学生作为调查对象,回收有效问卷426份。
最初的数学焦虑问卷由30道题组成,经项目分

析后剩下25道题,然后进行传统的探索性因素分

析。对25个项目进行主成分分析,同时根据 Bart灢
lett卡方检验、特征值大于1、碎石图和平行分析(平
行分析的结果如图1所示)这四个准则确定抽取三

个因子,累积方差贡献率为58.33%。经极大方差

旋转,获取最终因素结构。旋转后的各因子负荷量

均在0.50以上,25个项目的共同度介于0灡440~
0灡751之间。三个因子的Cronbach暞s毩系数分别为

0灡932、0灡837和0灡830。数学焦虑由考试焦虑和压

力知觉、数学学习担忧、数学学习厌恶这三个因子组

成,每个因子包含的题目如表2所示。
下面将以实例说明Bootstrap探索性因素分析

在澳门私立学校初三学生的数学焦虑研究中的应

用,进行重复抽样500次,采用非参数化 Bootstrap
方法,依据原始样本的极大方差旋转矩阵来构建目

标矩阵。

图1暋对数据进行平行分析的图示

注:如果真实数据的特征值落在随机矩阵的平均特征

值曲线之上,则 保 留 这 些 因 子;反 之,则 舍 弃 这 些 因 子[10]。

由图1可知,保留三个因子。
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表2暋数学焦虑三个因子各自包含的题目

因子 所包含的题目 因子 所包含的题目

考
试
焦
虑
和
压
力
知
觉

T1考数学的时候,我常想起过去的成绩表现而感到紧张。
T2数学考试时,我愈想考得好,我愈觉得慌乱。
T3不管我如何用功准备数学,我面对数学科考试仍感

到害怕。
T5我真希望摆脱数学科的压力。
T9在数学考试的时候,我常因过度紧张而把应该会的

都忘记了。
T11数学考完后,我常会为我的作答感到不安、恐惧。
T12即使我这次数学考试科考得很好,但是我仍然对下

次考试没有信心。
T16我觉得自己比别的同学更害怕数学。
T17当别人看着我写数学作业时,我会觉得很紧张。
T18我担心父母对我的数学成绩感到失望。
T21当要做数学题目时,我的头脑就一片空白。
T24不管我再怎样努力,我的数学总是不好。

数
学
学
习
担
忧

T10上数学课的时候,我常感到心跳加快。
T14我时常梦见数学考不好被父母老师责骂。
T19吃饭的时候,如果想到数学,我会有吃不下饭的

感觉。
T22只要看到“数学暠这两个字,我就感到紧张。
T23我害怕碰到数学科老师。
T26同学在讨论数学时,我会感到紧张。
T27我一看到数目字就感到头昏脑胀。

数
学
学
习
厌
恶

T13上数学课的时候,我一直盼望下课的钟声赶快

响。
T15我最讨厌补上数学课。
T25我对数学颇有好感。
T28做数学时我常感到轻松愉快。
T29在所有的科目中我最害怕数学科。
T30我希望每天都上数学课。

4.2暋数据结果与分析

4.2.1暋Bootstrap样本的特征值

表3是原始样本的特征值及500次Bootstrap样本的平

均特征值(即 M(BR))、SE、Bootstrap特征值均值与SE的比

率(即 M(BR)/SE),图2是500次 Bootstrap样本的特征值

的抽样分布箱型图。
表3暋原始样本的特征值及500次

Bootstrap样本的平均特征值

原始样本
的特征值

500次Bootstrap
样本的平均

特征值 M(BR)
SE M(BR)/SE

10.331
2.499
1.753
0.946
0.855
0.763
0.698
0.656
0.587
0.572
0.537
0.526
0.482
0.419
0.415
0.392
0.349
0.341
0.328
0.318
0.307
0.258
0.245
0.218
0.206

10.341
2.533
1.783
1.029
0.900
0.807
0.737
0.675
0.621
0.575
0.536
0.499
0.462
0.427
0.397
0.371
0.345
0.321
0.299
0.278
0.258
0.234
0.212
0.191
0.168

0.3642
0.1572
0.1181
0.0648
0.0458
0.0392
0.0369
0.0324
0.0292
0.0283
0.0247
0.0234
0.0219
0.0202
0.0183
0.0170
0.0165
0.0161
0.0154
0.0146
0.0137
0.0130
0.0120
0.0121
0.0125

28.39
16.11
15.09
15.89
19.64
20.62
19.98
20.84
21.28
20.34
21.71
21.37
21.08
21.09
21.73
21.78
20.95
19.88
19.35
19.02
18.86
18.03
17.61
15.81
13.40

暋暋从表3可知,虽然500次 Bootstrap样本的前四个平均

特征值都大于1,但是第四个平均特征值只是略大于1,与1
相差不大;500次Bootstrap样本的前三个平均特征值与原始

样本经传统的探索性因素分析得到的特征值接近;且500次

Bootstrap样本的特征值的抽样分布箱型图显示抽取前三个

因子会比较好。以上分析都表明:传统的探索性因素分析确

定原始样本可抽取三个因子,这个结果在500次 Bootstrap
样本中比较稳定。

图2暋500次Bootstrap样本的特征值的抽样分布箱型图

4.2.2暋Bootstrap样本的模式/结构系数

表4呈现了数学焦虑的25个变量在三个因子上的500

次Bootstrap样本的模式/结构系数的最小值、最大值,而表5

则呈现了25个变量在原始样本中经 Procrustes旋转而来的

模式/结构系数、25个变量的500次 Bootstrap样本的模式/

结构系数的均值、SE、Bootstrap均值与SE的比率。表5结

果显示,在25个变量各自所属的因子上,每个变量的500次

Bootstrap样本的模式/结构系数均值都接近原始样本经

Procrustes旋 转 而 来 的 模 式/结 构 系 数,并 且 每 个 变 量 的

Bootstrap均值与SE的比率都远远大于2;每个变量在各自

所属因子上的SE都相对比较小,最大为0.0732。传统的探索性因素分析对原始样本的分析表明,变量
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T27原本属于数学学习担忧因子,不存在双负荷问题。但变

量 T27在其所属的数学学习担忧因子上的500次 Bootstrap
样本模式/结构系数的最小值与最大值相差很大(为0.54),

且其在考试焦虑和压力知觉因子与数学学习担忧因子上的

500次Bootstrap样本的模式/结构系数均值相差不大,存在

双负荷问题。以上分析表明变量 T27在500次的 Bootstrap
样本中的结果不够稳定,其可能属于数学学习担忧因子,也

有可能属于考试焦虑和压力知觉因子,变量 T27在原始样本

得到的研究结果不能推广到澳门私立学校初三学生的其他

样本中。

表4暋25个变量在三个因子上的500次Bootstrap样本的模式/结构系数的描述统计

变量
考试焦虑和压力知觉 数学学习担忧 数学学习厌恶

最小值 最大值 最小值 最大值 最小值 最大值

T1
T2
T3
T5
T9
T10
T11
T12
T13
T14
T15
T16
T17
T18
T19
T21
T22
T23
T24
T25
T26
T27
T28
T29
T30

0.94
0.96
0.93
0.78
0.89
0.25
0.83
0.89

-0.13
0.21

-0.03
0.75
0.58
0.75
0.28
0.68
0.48

-0.05
0.81
0.19
0.39
0.34
0.37
0.53

-0.13

1.00
1.00
0.99
0.95
0.99
0.68
0.98
1.00
0.34
0.63
0.32
0.92
0.96
0.99
0.68
0.89
0.72
0.41
0.95
0.51
0.73
0.81
0.72
0.86
0.19

-0.17
-0.17
-0.06
-0.08
0.09
0.71
0.21
0.05
0.16
0.77
0.19
0.28
0.27
0.12
0.63
0.25
0.60
0.87
0.12

-0.22
0.67
0.31

-0.15
0.00

-0.21

0.26
0.23
0.19
0.30
0.45
0.97
0.55
0.45
0.70
0.97
0.56
0.56
0.81
0.65
0.94
0.54
0.83
0.99
0.38
0.16
0.92
0.85
0.22
0.48
0.25

-0.29
-0.27
0.12
0.32

-0.01
-0.41
-0.22
-0.14
0.71

-0.24
0.81
0.22

-0.18
-0.30
-0.04
0.31
0.20
0.02
0.20
0.85

-0.20
0.15
0.69
0.48
0.97

0.08
0.15
0.35
0.61
0.28
0.11
0.15
0.26
0.98
0.21
0.98
0.48
0.27
0.17
0.46
0.61
0.47
0.49
0.52
0.98
0.17
0.69
0.93
0.80
1.00

暋暋传统的探索性因素分析对原始样本的分析表明,变量

T29原本属于数学学习厌恶因子。但在原始样本中,变量

T29在考试焦虑和压力知觉因子上的经 Procrustes旋转而

来的模式/结构系数反而大于数学学习厌恶因子的;其在考

试焦虑和压力知觉因子上的500次 Bootstrap样本的模式/

结构系数的均值也大于数学学习厌恶因子的,且变量 T29的

500次Bootstrap样本的模式/结构系数的最小值、最大值在

考试焦虑和压力知觉因子、数学学习厌恶因子上都相差不

大。以上分析都说明,虽然在原始样本中变量 T29归属于数

学学习厌恶因子,但在500次重复抽样样本中极不稳定,存

在双负荷现象。

因此,Bootstrap探索性因素分析结果显示,除了变量

T27、T29外,所选取的其他23个变量在原始样本中得到的

研究结果在500个重复抽样样本中相对稳定,偏差较小,在

原始样本得到的研究结果可推广到在研究中未抽取的澳门

私立学校的其他学校的初三学生群体中。
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表5暋25个变量的原始样本与Bootstrap样本的模式/结构系数

变量

考试焦虑和压力知觉 数学学习担忧 数学学习厌恶

原始
样本

Bootstrap
均值 M(BR) SE M(BR)

/SE
原始
样本

Bootstrap
均值 M(BR) SE M(BR)

/SE
原始
样本

Bootstrap
均值 M(BR) SE M(BR)

/SE

T1
T2
T3
T5
T9
T10
T11
T12
T13
T14
T15
T16
T17
T18
T19
T21
T22
T23
T24
T25
T26
T27
T28
T29
T30

0.9942
0.9977
0.9685
0.8864
0.9495
0.4345
0.9245
0.9698
0.1072
0.4202
0.1387
0.8353
0.8370
0.9143
0.4617
0.8015
0.6115
0.1501
0.8994
0.3437
0.5228
0.5488
0.5480
0.7146
0.0326

0.9894
0.9929
0.9669
0.8834
0.9468
0.4442
0.9216
0.9659
0.1101
0.4226
0.1418
0.8327
0.8303
0.9039
0.4603
0.7948
0.6079
0.1513
0.8967
0.3490
0.5211
0.5479
0.5434
0.7081
0.0323

0.0083
0.0069
0.0108
0.0281
0.0172
0.0750
0.0246
0.0171
0.0812
0.0700
0.0609
0.0282
0.0525
0.0421
0.0682
0.0382
0.0418
0.0744
0.0227
0.0543
0.0515
0.0766
0.0633
0.0471
0.0638

118.62
144.68
89.45
31.43
55.04
5.92

37.40
56.54
1.36
6.03
2.33

29.56
15.82
21.44
6.75

20.81
14.56
2.03

39.48
6.42

10.12
7.15
8.59

15.03
0.51

0.0346
0.0494
0.0738
0.0889
0.2803
0.8896
0.3809
0.2383
0.4027
0.9074
0.4137
0.4184
0.5455
0.4019
0.8628
0.3903
0.7163
0.9566
0.2473

-0.0251
0.8512
0.6916
0.0148
0.2565
0.0192

0.0363
0.0528
0.0752
0.0947
0.2796
0.8773
0.3781
0.2363
0.4007
0.8999
0.4084
0.4156
0.5422
0.4040
0.8559
0.3918
0.7159
0.9513
0.2485

-0.0230
0.8481
0.6818
0.0185
0.2592
0.0214

0.0751
0.0690
0.0437
0.0569
0.0509
0.0448
0.0587
0.0664
0.0831
0.0340
0.0574
0.0447
0.0798
0.0925
0.0428
0.0507
0.0382
0.0230
0.0482
0.0577
0.0331
0.0732
0.0649
0.0763
0.0717

0.48
0.77
1.72
1.66
5.49

19.57
6.44
3.56
4.82

26.47
7.11
9.30
6.80
4.37

20.01
7.72

18.72
41.32
5.16

-0.40
25.65
9.31
0.28
3.40
0.30

-0.1020
-0.0455
0.2378
0.4544
0.1412

-0.1406
-0.0158
0.0513
0.9090
0.0069
0.8998
0.3566
0.0437

-0.0504
0.2058
0.4530
0.3361
0.2496
0.3604
0.9387

-0.0456
0.4696
0.8364
0.6508
0.9993

-0.1042
-0.0445
0.2363
0.4515
0.1396

-0.1382
-0.0139
0.0517
0.9013
0.0075
0.8974
0.3589
0.0452

-0.0509
0.2099
0.4559
0.3354
0.2462
0.3591
0.9333

-0.0423
0.4666
0.8333
0.6490
0.9946

0.0558
0.0675
0.0406
0.0524
0.0540
0.0795
0.0595
0.0624
0.0379
0.0741
0.0266
0.0475
0.0738
0.0829
0.0708
0.0533
0.0482
0.0739
0.0497
0.0209
0.0598
0.0775
0.0411
0.0471
0.0056

-1.87
-0.66
5.82
8.62
2.58

-1.74
-0.23
0.83

23.75
0.10

33.80
7.56
0.61

-0.61
2.97
8.56
6.95
3.33
7.22

44.55
-0.71
6.02

20.28
13.79

178.04

5暋讨论及结论

实例分析的研究结果表明,Bootstrap探索性因素分析为评价“原

始样本的研究结果在新样本中的不变性或可重复性暠提供了证据。

国内心理学研究者出于各种需要自编了很多量表,并采用探索

性因素分析来探索自编量表的因子结构,但是传统的探索性因素分

析方法无法告诉研究者自编量表的研究结果能否推广、可重复的概

率有多大,以至于国内心理学研究者编制量表的研究成果丰硕,却未

能得到社会广泛认可。Bootstrap探索性因素分析方法则很好地解决

了这一问题,将所得到的研究结果不局限在当前研究的被试群体,而

可以加以推广,从而为提升心理学研究者所编制量表的社会应用价

值提供统计方法学上的指导。

但心理学研究者在应用 Bootstrap探索性因素分析时应注意三

点:第一,Bootstrap探索性因素分析不能弥补心理学研究本身存在的

局限,如小效果量、小样本容量、样本缺乏代表性等[2];第二,与其他

研究方法的结果一样,Bootstrap探索性因素分析的结果只是有助于

研究结果解释的其中一部分[2];第三,Bootstrap探索性因素分析需

要借助于传统的探索性因素分析。因此,Bootstrap探索性因素分析

与传统的探索性因素分析相结合,克服传统的探索性因素分析方法

的不足,为研究者提供了研究结果可推广的概率,使研究者有机会得

到当前样本的研究结果在其他不同的被试形态下是稳定的抑或结果

不可靠。
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BootstrapExploratoryFactorAnalysisandItsApplication

JiaoCan1,2,WuLi,2ZhangMinqiang2

(1.DepartmentofPsychology,ShenzhenUniversity,Shenzhen518000;

2.PsychologicalApplicationResearchCenter,SouthChinaNormalUniversity,Guangzhou510631)

Abstract:Traditionalexploratoryfactoranalysisneedstomeetthenormaldistributionandotherassumptions,anddoesnoteval灢
uateresultreplicability.However,bootstrapexploratoryfactoranalysisdoesnotneedtomeetthenormaldistributionassump灢
tion,anditsreliabilitycanbeassessedthroughtheexistingtestdata.Asastrongcomplementtothetraditionalexploratoryfac灢
toranalysis,bootstrapexploratoryfactoranalysisovercomestheshortcomingsoftraditionalexploratoryfactoranalysis,and

providesstatisticalmethodologicalsupportforpsychologyresearchers,especiallythosewhodevelopedscales,toenhancetheso灢
cialapplicationvalueandreliabilityofresearchresults.

Keywords:BootstrapExploratoryFactorAnalysis;samplingwithreplacement;Procrustesrotation
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