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密集追踪数据的收集方案优化和分析方法改进* 
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摘  要  密集追踪研究(Intensive Longitudinal Study, ILS)为探究心理状态的动态变化及相互作用机制提供了

有效工具, 但其高测量强度易导致参与者负担重、依从性低及数据质量不佳。目前尚缺乏能有效结合 ILS 特

点的优化数据收集方案和分析方法。本研究将计划缺失设计(Planned Missing Design, PMD)的思想拓展到 ILS, 

在动态结构方程模型框架下, 探究不同类型 PMD 的比较及其选择建议、含 PMD 的样本量规划及其优化方法, 

以及缺失数据处理方法的改进, 同时将开发应用程序, 结合心理学研究场景验证方案的可行性与适用性。 
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1  研究背景 

近年来, 随着心理学研究问题的不断深入和

对个体特异性的重视 , 密集追踪研究 (intensive 

longitudinal study, ILS)已经成为心理学、生命科

学、医学和健康等领域普遍采用的研究范式之一。

ILS 常 采 用 经 验 取 样 法 (experience sampling 

method)、生态瞬时评估 (ecological momentary 

assessment)、动态评估(ambulatory assessment)和

每日日记(daily diary)等在自然状态下评估个体日

常的生活经历(Bolger et al., 2003)。其特点是可以

对个体内(intra-individual)的动态关系以及个体间

(inter-individual)差异进行研究(郑舒方 等, 2021; 

Hamaker & Wichers, 2017; Xiao et al., 2023)。相比

于调查研究和实验室研究, ILS 可以有效降低回忆

偏差, 提高生态效度(罗晓慧, 刘红云, 2024; Trull 

& Ebner-Priemer, 2014)。更重要的是, ILS 为探讨

个体内波动和个体间差异提供新视角, 为深入理

解心理状态的发生、发展和变化过程提供有效方

法 , 为个性化干预方案的制定提供可靠依据
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(König & Strahler, 2023; Luo, Hu, & Liu, 2024)。 

但 ILS 中较高的测量强度(主要包括问卷长度

和测量次数)会对所收集数据的数量和质量, 以及

研究结果的可靠性和有效性产生消极影响。在 ILS

中, 参与者每天需要填写一份或多份问卷, 通常

持续数天甚至数月。这样频繁的评估可能会引起

参与者作答反应的变化 , 导致数据质量下降

(Eisele et al., 2023)。已有的实验研究和元分析表

明, ILS 中的测量强度是影响数据质量的主要因

素。增加测量强度可能会导致参与者的负担增加

(Fuller-Tyszkiewicz et al., 2013; Santangelo et al., 

2013)和依从性(compliance)降低(Eisele et al., 2022; 

Vachon et al., 2019), 并引起研究中状态变量的个体

内变异降低(Eisele et al., 2023; Fuller-Tyszkiewicz 

et al., 2013; Hasselhorn et al., 2022)和变量间动态

关系的结果改变(Hasselhorn et al., 2022)。 

虽然有研究者提出可以采用事后识别的方法

检测无效作答以提升数据质量 (Ward & Meade, 

2023), 并尝试将其拓展到 ILS 中(Hasselhorn et al., 

2025; Jaso et al., 2022), 但研究者普遍认为在研究

设计阶段尽可能降低参与者负担是减小测量强度

消极影响的首选策略(Eisele et al., 2023; Ward & 

Meade, 2023)。目前, 在 ILS 中, 仍缺乏从研究设

计的角度探讨如何通过优化数据收集方案, 有效
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降低测量强度和研究成本, 以提升数据质量并降

低结果偏差风险的研究。因此, 有必要基于 ILS, 探

究数据收集的优化方案以及相应的数据分析改进方

法, 以直接有效地减小 ILS 中测量强度的消极影响。 

在传统的横断研究和追踪研究(即面板研究)

中, 研究者常采用计划缺失设计(planned missing 

design, PMD)来降低测量强度。PMD 通过特定的

研究设计产生缺失以降低测量强度, 再运用合适

的缺失数据处理方法得到无偏的估计量, 可以从

设计源头上解决 ILS 中测量强度有潜在消极影响

的问题(Black et al., 2012; Eisele et al., 2022)。随着

缺失数据处理方法的发展, 大量研究表明这一设

计思路非常有前景(Feng & Hancock, 2021; Little 

& Rhemtulla, 2013)。虽然 PMD 为有效降低问卷

长度、减少测量次数和降低研究费用等一系列问

题提供了解决方案, 但仍然缺乏针对 ILS 及其常

用 统 计 模 型 , 如 动 态 结 构 方 程 模 型 (dynamic 

structural equation modeling, DSEM), 探讨如何制

定高效的 PMD 方案、合理规划研究样本量并有效

处理缺失数据的研究。 

综上, ILS 能够从个体内动态变化的视角揭示

心理状态的发生机制、发展规律及变化特征, 为

探索个体内波动与个体间差异提供了新的研究视

角。然而, ILS 较高的测量强度可能影响数据的数

量与质量和研究结果的可靠性与有效性。目前 , 

针对 ILS 及其常用统计模型, 仍缺乏从研究设计

角度优化数据收集方案, 以降低测量强度和研究

成本、提升数据质量并减少结果偏差的系统性研

究。因此, 本研究旨在结合行为科学研究的实际

需要, 重点探讨 ILS 中不同 PMD 方案的比较分析

和选择建议、含计划缺失数据的样本量规划及其

优化, 以及缺失数据处理方法的改进和选择这三

大问题, 从设计源头探究 ILS 中经济高效的数据

收集方案和更有效的数据分析方法。此外, 研究

还将开发样本量规划和缺失数据处理的应用程序, 

并围绕真实心理学研究问题 , 探讨测量方案设

计、样本量规划和数据处理分析在应用研究中的

可行性和适用性, 为推动新兴技术和前沿方法的

应用提供实践依据和实操工具。 

2  国内外研究现状 

2.1  计划缺失设计的研究进展和局限性 

计划缺失设计允许研究者随机分配参与者 , 

并基于事先的计划收集含有预知缺失数据模式的

设计(Little & Rhemtulla, 2013)。该方法可降低数

据收集成本, 减轻参与者负担, 降低不认真作答

和计划外的数据缺失比例 , 从而提高数据质量

(Feng & Hancock, 2021; Little & Rhemtulla, 2013; 

Rhemtulla & Hancock, 2016)。更重要的是, 由于预

先设计数据的缺失机制, 研究者可以借助先进的

缺失数据处理技术, 得到可靠有效的统计推断结

果。PMD 被广泛应用于教育评价、心理测量和医

学等研究领域 (Johnson, 1992; Raghunathan & 

Grizzle, 1995)。 

大量实证研究表明, 在收集的有效数据量相

等的情况下, PMD 在参数估计精度和检验力方面

优于完整设计 (Jorgensen et al., 2014; Little & 

Rhemtulla, 2013)。虽然有研究担心相比于完整数

据的设计, PMD 可利用信息量减少, 检验力可能

会 下 降 (Graham, 2012; Rhemtulla & Hancock, 

2016)。但几乎所有研究结果均表明, 在设计合理

且缺失数据处理方法恰当的情况下, PMD 可带来

明显的收益 (Graham et al., 2006; Rhemtulla & 

Hancock, 2016; Silvia et al., 2014), 即在有效降低

参与者负担和降低研究成本的同时, 不会降低参

数估计的精度和检验力。因此, 研究者普遍推崇

在数据收集方案的设计阶段通过减轻参与者负担, 

提高其依从性和数据质量(王孟成, 叶浩生, 2014; 

McKnight et al., 2007)。但在重复测量次数较多(如

20 次以上 )的密集追踪研究 (ILS)中 , 如何基于

PMD 高效地收集优质的数据仍需更多关注与探

索(Black et al., 2012; Eisele et al., 2022; Silvia 

et al., 2014)。 

常用的 PMD 有 3 种基本类型 (Little & 

Rhemtulla, 2013)：多形式计划缺失设计(planned 

multiform missing design)、测量时间点计划缺失

设计(planned wave missing design)和两方法测量

计划缺失设计 (two-method measurement planned 

missing design)。以下结合追踪研究简述 3 种常用

的 PMD。 

2.1.1  多形式计划缺失设计 

多形式计划缺失设计 , 又称拆分问卷设计 , 

该设计将整个问卷分为多种形式的较短子问卷 , 

一次向参与者发放其中一种形式的子问卷, 从而

缩短问卷长度和调查时间(Graham et al., 2006)。多

形式 PMD在教育评价和心理测量中非常常见, 常
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用的题目组合形式有矩阵抽样设计和锚设计两

种。两种设计共同点在于均可通过缩短测验长度, 

降低被试完成测验所需时间, 从而降低作答负担, 

进而提高测验回收率与作答质量。但它们各自也

存在一定的局限性(Graham et al., 2006)。矩阵抽样

设计中, 不同被试作答的题目组合差异较大, 导

致题目之间的协变量信息不完整, 因而不利于准

确估计题目间的相关性或结构模型参数(如协方

差等)。锚设计则通过在各子卷中引入相同的“锚

题”, 使所有被试均作答该部分题目, 从而支持题

目间的相关分析及更为复杂的模型参数估计。然

而, 锚设计也存在一定局限性。一方面, 由于每个

子卷需包含相同的锚题, 占据了问卷长度, 在子

卷长度相同时, 其他题目提供的信息相较于矩阵

抽样设计相对更少; 另一方面, 锚题的选择需具

备较高的代表性和测量属性, 这对测验编排与后

续数据分析提出了更高的要求。图 1 以 4 个题目

子集为例, 呈现矩阵抽样设计和锚设计的测验组

合模式, 以及相应的个体内和个体间均平衡的施

测方案。 

以往研究表明, 多形式 PMD中不同形式测验

题目的构成特点和测验组合方式会对研究结果产

生影响, 但若能选择合适的题目层面的缺失数据

处理方法, 则各种测验组合形式对检验力影响很

小(Gottschall et al., 2012; Rhemtulla et al., 2014)。

然而, 聚焦 ILS 的相关探究很少, Silvia 等人(2014)

的研究是目前唯一基于 ILS探讨多形式 PMD的研

究, 结果表明题目层面的 PMD可以得到无偏的参

数估计结果和略微高估的标准误。但该研究基于

传统的两水平模型, 没有结合 ILS 感兴趣的研究

问题(如, 考察变量的自回归和交叉滞后效应, 以

及这些效应的个体间差异); 此外, 该研究对于缺

失数据的处理采用传统多水平模型默认的全息极

大似然估计, 没有考虑对题目水平缺失值处理效

果更好的多重插补法。由于这项研究开展时, 动

态 结 构 方 程 模 型 (dynamic structural equation 

modeling, DSEM; Asparouhov et al., 2018)尚未提

出, 适用于 ILS 的缺失数据处理新方法(如卡尔曼

滤波法 )也未得到合理应用 , 此研究基于多形式

PMD 得到的结果难以适应当前 ILS 的需求。因此, 

有必要结合 ILS 常用统计模型, 采用前沿的缺失

数据处理方法, 探讨多形式 PMD 的有效设计方案。 

2.1.2  测量时间点计划缺失设计 

测量时间点计划缺失设计是研究者在追踪研

究中事先分配缺失测量时间点的设计(王孟成, 叶

浩生, 2014; Mistler & Enders, 2012)。测量时间点

PMD 让参与者少参加一次或多次测试, 以降低参

与者的负担, 提高其依从性, 从而提升数据的质

量, 具有高效、省时和经济的特点。在长时追踪

研究中, 加速纵向设计(accelerated longitudinal 

design) (刘红云  等 ,  2025; 唐文清  等 , 2014; 

Duncan et al., 1996)是一种典型的测量时间点

PMD。它结合了横断研究和纵向研究的特点, 同

时纳入群组(年龄组)和重复测量, 考察某一较长

年龄段特质的发展变化过程和特质间的相互影

响。McArdle 和 Woodcock (1997)采用测量时间点

PMD 探讨了时间间隔对重测信度的影响, 在其设

计中所有参与者均参加第一次测试, 而只参加其 
 

 
 

图 1  多形式计划缺失设计的测验组合形式和相应施测方案示例(以 4 个题目子集为例) 
注：实心圆点表示施测, 空心圆点表示未施测。G1(1/3)、G2(1/3)和 G3(1/3)表示将被试随机平均分为 3 组; G1(1/4)、G2(1/4)、

G3(1/4)和 G3(1/4)表示将被试随机平均分为 4 组。 
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余 7 个时间点中的 1 次测试, 有计划地缺失了一

部分参与者的数据。 

然而, 很少有研究探讨测量时间点 PMD中检

验力的损失程度, 仅有几项关于长时追踪研究中

增长曲线模型的研究关注了该问题。Mistler 和

Enders (2012)的研究发现, 采用测量时间点 PMD

时, 潜在截距和斜率的平均水平的检验力下降很

小。但 Rhemtulla 等人(2014)的研究表明, 与完整

设计相比, 测量时间点 PMD中截距和斜率个体变

异的检验力明显下降; 某个时间点内题目水平的

缺失对检验力的不利影响小于测量时间点的缺

失。对于 ILS, 测量时间点 PMD 可能是最直接有

效降低测量次数的方法, 但具体应如何制定有效

可行的设计方案, 如何合理分析数据并解释结果, 

迄今仍没有可供参考的研究。 

2.1.3  两方法测量计划缺失设计 

两方法测量计划缺失设计由 Graham 等人

(2006)提出, 是指在研究设计阶段, 通过平衡“精

贵”与“低廉”两种测量方法的 PMD。两方法测量

PMD 适用于同一个构念有两种测量方法的情境, 

其中一种成本昂贵但精度高 (简称“精贵”测量 ), 

另一种简便易行、成本低廉但偏差相对较大(简称

“低廉”测量)。例如, 吸烟行为可采用检验唾液中

可替宁含量的“精贵”测量, 也可采用参与者自陈

量表的“低廉”测量。当研究者从“低廉”测量转向

“精贵”测量时, 往往需要在时间、材料或设备、专

家技术人员或助手、经济成本和侵入性等方面进

行权衡(Peri, 2022; Rhemtulla & Hancock, 2016), 

经常面临从多种测量方法中进行选择的问题。两

方法测量 PMD 通过构造两种或两种以上有效性

和成本不同的测量方法的组合, 可产生比任何一

种单独测量方法都更高的效益 (Graham et al., 

2006)。两方法测量 PMD 的基本思想是对多数参

与者采用“低廉”方法以提升统计检验力, 而对少

数参与者同时采用“精贵”和“低廉”方法来校正估

计偏差, 两者综合以得到更有效的结果。最重要

的是, 以往研究发现即使只有小部分随机子集同

时采用“精贵”和“低廉”方法测量, 也基本不影响

其纠偏能力(Garnier-Villarreal et al., 2014; Graham, 

2012; Peri, 2022; Rhemtulla & Hancock, 2016)。随

着潜变量建模方法的发展, 很容易在结构方程模

型的框架下构建基于两方法测量 PMD 的偏差校

正模型(见图 2), 并进行缺失数据的处理和分析。 

目前关于两方法测量 PMD 的研究主要集中

于横断研究和长时追踪研究, 实证研究和模拟研

究的结果一致表明这种 PMD 可以有效提高检验

力并降低研究成本。Graham 等人(2006)基于回归

模型探讨了不同情况下两方法测量 PMD 的优势

及其影响因素, 研究发现在总费用相同时, 相比

于完整设计, 所有情况下两方法测量 PMD都能得

到更高的检验力和精度更高的参数估计; “低廉”

测试的信度越高, 设计所需“精贵”测试的样本量

越少 ;  两种测试的花费差异越大 ,  两方法测量

PMD 的效果越好; 回归效应越大, 所需“精贵”测

试的样本量越大。此外, 基于回归模型的实证研

究也表明, 两方法测量 PMD 能有效提升检验力, 

降低研究成本, 且不会降低预测变量对结果变量

的预测效度(Drake et al., 2013; Zawadzki et al., 

2012)。Garnier-Villarreal 等人(2014)将两方法测量

PMD 推广到长时追踪研究并发现, 当反应偏差由 

 

 
 

图 2  偏差校正模型示意图 
注：“精贵”测量方法(GS)包括 GS1、GS2 和 GS3 三个测量指标; “低廉”测量方法(EFF)包括 EFF1、EFF2 和 EFF3 三个测量

指标。 
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随时间变化的因素表示时, 每次测量都应该包含

“精贵”方法, 以实现对反应偏差载荷、核心构念载

荷和路径系数的精确估计。Peri (2022)基于潜变量

增长模型探讨了两方法测量 PMD的表现, 结果表

明对于平均变化趋势的估计, 即使在小样本和高

缺失率的情况下, 两方法测量 PMD也能得到无偏

的、高检验力的结果, 但个体间变异的方差协方

差估计仍需更高的样本量以保证参数估计的精

度。由此可见 , 以往研究大多证实两方法测量

PMD 具有明显的优势。然而, 目前在 ILS 中对这

种 PMD 的探讨尚属空白。考虑到 ILS 中重复测量

次数更多、成本更高、信度分析更复杂等特点(Luo, 

Hu, & Liu, 2024; Xiao et al., 2023), 探讨如何合理

分配不同测量方法, 以有效地提高检验力和测量

精度是更具有挑战性的研究问题。 

综上, 以往基于横断研究和长时追踪研究的

结果证实, PMD 具有降低参与者负担、提升数据

质量、节约研究成本, 乃至提高研究效度等多方

面的优势。然而, 目前在 ILS 中对 PMD 的研究非

常少。由于密集追踪与长时追踪关心的问题不同, 

常用的模型不同, 且 ILS 的重复测量次数远多于

长时追踪研究, 时间间隔更短, 基于长时追踪研

究的结果难以推广到 ILS。因此, 有必要在 ILS 的

框架下, 探讨如何设计有效的 PMD 方案, 以解决

ILS 中测量强度大所带来的参与者负担重、研究

成本高等问题。此外, 还需基于 ILS 中数据分析

常用的 DSEM, 分析各种 PMD 的有效性和适用条

件, 为应用研究者提供方法支持和实践指导。 

2.2  计划缺失设计在数据收集前、后面临的挑战 

虽然计划缺失设计能从事先设计的角度有效

降低参与者负担, 节约研究成本, 提升收集到的

数据的可靠性和有效性, 但是在 ILS 中, 相比于

完整设计, PMD 收集的数据具有以下两个研究难

点。首先, 基于 PMD 的密集追踪数据的缺失比例

较高。由于设计上参与者没有完成部分题目或部

分时间点的测量, 收集的数据中含有较高比例的

缺失。其次, 基于 PMD 的密集追踪数据的缺失机

制复杂。虽然事先设计可保证 PMD 中计划缺失的

数据满足完全随机缺失 (missing completely at 

random, MCAR) 机 制 或 随 机 缺 失 (missing at 

random, MAR)机制, 但实际研究中参与者常常还

会由于设计以外的各种外部或内部因素产生非计

划数据缺失 (陈楠 , 刘红云 , 2015; 唐文清  等 , 

2014; Schafer & Graham, 2002), 这可能导致实际

收集数据中混杂了其他缺失机制的数据。因此 , 

相比于完整设计, 基于 PMD 的 ILS 在数据收集

前、后都面临挑战。一方面, 在数据收集前的方

案制定和预注册阶段, 需要综合考虑 PMD的缺失

比例和缺失机制进行样本量规划, 并对拟采用的

PMD 的效率进行评价。另一方面, 在数据收集后

的数据分析阶段, 需要基于适宜 ILS 的统计分析

模型, 结合 PMD的缺失比例和复杂的混合缺失机

制, 选择和发展合理高效的缺失数据处理方法。

下面主要从含计划缺失数据的检验力分析和样本

量规划, 以及缺失数据处理方法两个方面综述该

领域的研究进展。 

2.2.1  计划缺失设计的检验力分析和样本量规划 

随着心理学研究者对学术不端和研究可重复

性问题的讨论日趋激烈, 国内外越来越多的学术

期刊推行预注册(pre-registration)制度, 以促进科

研过程和结果的公开透明, 提高研究的可重复性

(Liu et al., 2025; Nosek et al., 2022)。预注册时, 检

验力分析被认为是合理规划样本量的金标准

(Schoemann et al., 2014)。传统样本量规划主要是

基 于 虚 无 假 设 显 著 性 检 验 (null hypothesis 

significance test, NHST)的检验力分析, 要求样本

量必须使检验力达到预设标准。检验力分析主要

包括公式推导方法和基于蒙特卡洛(Monte Carlo, 

MC)模拟的方法(刘玥 等, 2023; Arend & Schäfer, 

2019; Moerbeek, 2022)。公式推导方法含有关于分

布的强假设, 当数据不符合假设时可能得到有偏

差的结果(Judd et al., 2017)。当设计中含有缺失数

据时, 需要在公式中对缺失数据的影响进行校正, 

校正也可能带来新的偏差。另外, 对于嵌套结构

的数据和含有多个随机参数的复杂模型, 有时很

难推导出检验力和样本量计算的公式 (Arend & 

Schäfer, 2019; Lafit et al., 2021)。基于 MC 模拟的

方法采用预设参数并基于特定模型重复生成数据, 

再基于重复生成的数据估计参数, 统计多次重复

中显著性结果的比例(Liu et al., 2025)。该方法不

需要推导参数分布, 适用范围广, 容易处理多参

数的复杂数据模型(Liu et al., 2019)。更重要的是, 

对于含缺失数据的设计, MC 模拟法只需要在生成

数据时按照计划采用的数据收集方案, 设置缺失

比例和缺失模式直接模拟即可(Schoemann et al., 

2014)。考虑到计划缺失的密集追踪数据中, 数据
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结构复杂, 研究问题涉及的随机参数较多, 同时

又有较高比例的缺失数据, 适合采用 MC 模拟法

进行检验力分析和样本量规划。已有研究采用 MC

模拟法在密集追踪研究(ILS)中进行检验力分析和

样本量规划(Lafit et al., 2021, 2022; Schultzberg & 

Muthén, 2018)。 

然而, 以往关于 ILS 中检验力分析和样本量

规划的研究仍存在以下局限：①现有研究采用的

统计分析模型不能完全回答 ILS 研究者感兴趣的

研究问题。现有研究仅局限于只包含随机自回归

效应的动态结构方程模型(DSEM)或多水平模型, 

但在 ILS 中, 研究者往往对不同变量之间的动态

双向关系, 即变量间交叉滞后效应(或称溢出效应)

更感兴趣(Li et al., 2022; Li et al., 2024; Luo, Liu, 

& Hu, 2024); ②已有研究无法评价基于 PMD 的

ILS 的样本量规划和设计方案的优劣。目前研究

所提供的分析软件等工具均没有考虑缺失数据对

检验力的影响, 也就无法评估 ILS 中不同 PMD 方

案的优劣。③随着模型复杂程度增加, 已有检验

力分析和样本量规划方法的计算量呈几何级增长, 

分析效率低。当统计模型涉及多维参数时, 其组

合变得异常复杂, 为了尽可能考虑不同条件的组

合, MC 模拟方法需要进行大量计算, 这导致计算

量巨大且效率低下(Richter et al., 2022), 对于适用

范围更广更灵活的 DSEM 建模存在现实可行性上

的挑战。 

为了解决上述第三点局限, 近期有研究者引

入了基于机器学习预测的代理建模框架, 针对 t

检验、方差分析、含缺失数据多重插补的回归模

型等 9 种模型优化多维参数情境下的检验力分析

(Zimmer & Debelak, 2025), 并开发 R 软件包

mlpwr (Zimmer et al., 2024)。然而, 在其考虑的

9 种模型中 , 没有适用于 ILS 分析的模型 (如

DSEM)。而且, 关于含缺失数据的样本量规划, 他

们的研究只考虑了 MCAR 的比例, 并没有结合不

同类型 PMD 的系统探讨。因此, 针对 ILS 感兴趣

的研究问题, 有必要在更一般的 DSEM 框架下, 

结合 PMD预设的缺失比例和缺失机制, 借鉴机器

学习领域一些高效率的算法, 探讨检验力分析和样

本量规划的问题, 以有效地评价不同的 PMD 方案。 

2.2.2  计划缺失设计的缺失数据处理方法 

关于缺失数据处理方法的研究大多基于具体

的研究问题, 结合相适宜的统计分析模型, 通过

评估不同缺失处理方法在各种缺失比例和缺失机

制下对模型关心参数的推断统计结果的影响, 来

选择适用于当前问题和模型的缺失数据处理方法

(刘红云, 张雷, 2005; Li et al., 2017)。设计上计划

缺失满足 MCAR 的假设(Little & Rubin, 2002; 

Silvia et al., 2014; Vicente, 2023), 追踪研究中的

计划缺失满足 MCAR 或 MAR 的假设(Peri, 2022; 

Xu & Logan, 2024)。但由于 ILS 中实际收集到的

数据可能存在混合的缺失机制, 因此, 在实际数

据分析阶段不仅需要考虑能处理较高比例缺失数据

的方法, 还应该考虑更复杂多样的数据缺失机制。 

Schafer 和 Graham (2002)以及 Enders (2025)

对缺失数据处理方法的发展进行了详尽的回顾。

首先, 传统的缺失数据处理方法主要有删除不完

全个案法(如列删除和对删除)和单一插补法(如均

值插补和回归插补)。这类方法适用于 MCAR 缺

失机制, 但大量研究表明这类方法会导致标准误

增大 , 检验力下降 (Enders, 2011)。因此 , 即使

PMD 中缺失数据满足 MCAR, 也不推荐使用删除

不完全个案法或单一插补法(Schafer & Graham, 

2002)。这类方法更不适用于 ILS 中 PMD 收集到

的较高比例的缺失数据的处理。 

其次, 现代的缺失数据处理方法主要有全息

极大似然(full information maximum likelihood)估

计和多重插补(multiple imputation)法。两种方法对

MCAR 或 MAR 缺失机制都能得到无偏的估计结

果, 且在 MCAR 机制下, 两种方法比传统的删除

不完全个案法和单一插补法得到的参数估计更准

确, 检验力也更高(Enders, 2011)。以往大量研究

证明, 全息极大似然估计和多重插补法在处理缺

失数据时存在优势(Ji et al., 2018; Xu & Logan, 

2024; Yuan & Bentler, 2000)。在密集追踪的情景下, 

Ji 等人(2018)的研究发现多重插补法在处理 ILS

中的缺失数据时仍有较好的表现。但也有研究者

指出, ILS 中重复测量次数较多, 而被试人数相对

较少, 全息极大似然估计和多重插补法可能会遇

到模型收敛的问题(Enders, 2025; Liu et al., 2024)。

概括而言, 基于 PMD的大量研究表明在横断研究

和长时追踪研究常用的模型中, 全息极大似然估

计和多重插补法表现较好, 但目前仍缺乏在 ILS

中结合其分析常用的 DSEM 建模框架对这两种方

法的可行性和在各种 ILS 条件下的适用性的系统

探究。 
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另外, 缺失数据处理方法近 20 年的新进展主

要 体 现 在 因 式 回 归 设 定  (factored regression 

specifications) 法的应用 (Ibrahim, 1990; Ibrahim 

et al., 2002; Keller, 2022; Lüdtke et al., 2020)。这种

方法运用概率链规则将联合分布分解为一系列单

变量的条件分布, 是一种基于模型的缺失数据插

补方法, 可与全息极大似然估计、多重插补法和

贝叶斯估计结合使用。它解决了以往方法依赖于

多元正态分布假设的问题(Enders, 2025)。传统极

大似然估计在处理缺失协变量时通常依赖于对协

变量的联合分布作多元正态分布假设。但当模型

中包含非线性效应或交互项时, 这一假设往往不

成立, 进而导致估计偏差。而因式回归设定则通

过概率链规则将完整数据的联合分布因式分解为

“目标模型” (即研究者关心的模型)与“协变量模

型” (即缺失预测变量的分布模型)”两个部分, 而

协变量模型进一步被分解为一系列单变量的条件

分布, 每一个条件分布可以根据变量类型灵活设

定, 可与全息极大似然估计、多重插补法和贝叶

斯估计结合使用, 从而使得因式回归设定能适应

分类变量、非正态连续变量等复杂场景(Enders, 

2025)。研究者将其应用于心理学研究, 探讨了该

方法在多水平模型中的应用, 结果表明在大多数

情况下这种方法可以得到近似无偏的估计结果

(Du et al., 2022; Enders et al., 2020; Keller, 2022)。

Alacam 等人 (2025)将其用于题目水平的多形式

PMD 研究, 研究表明因式回归设定法具有高灵活

性和可拓展性等优势。可见, 因式回归设定法的

发展为复杂模型、类别数据、非正态数据以及多

维题目层面的缺失数据处理提供了新思路和新

方法。  

此外 , 结合 ILS 数据中时间相依性的特点 , 

近年来有研究者将时间序列分析中处理缺失数据

的卡尔曼滤波法引入密集追踪数据的分析模型

(Hamaker & Grasman, 2012)。Asparouhov 等人

(2018)采用卡尔曼滤波法处理 ILS 中时间间隔不

均等的问题, 并探讨插补缺失值比例对参数估计

精度的影响。结果表明在有效测量次数较高时(如

60 次), 即使缺失比例很高(如 80%), 仍能得到较

为准确的参数估计结果。此外, 在采用 DSEM 分

析密集追踪数据时, Mplus 软件因其已易操作、易

理解等特点 , 备受应用研究者青睐  (Muthén & 

Muthén, 1998-2017)。可见, 应用研究者对 ILS 中

缺失数据处理技术需求的增长速度远超过了这些

方法本身的完善和发展的速度。目前亟需方法学

研究对卡尔曼滤波法和其他更常用且适用范围更

广的缺失数据处理方法(即, 全息极大似然估计和

多重插补法)进行比较分析, 并提供更契合 ILS 应

用研究需求的实践建议和实用工具。 

值得说明的是 , 与  Ibrahim 等(2001)提出的

用于处理 MNAR 数据的联合建模方法 (joint 

multinomial model)相比, 因式回归设定法在适用

范围与建模策略上存在差异。Ibrahim 等人(2001)

所提出的方法基于广义线性混合模型框架, 通过

Monte Carlo EM 算法应对复杂的非单调缺失情况, 

并构建灵活的多项式分布形式以刻画缺失机制 , 

从而使模型能够处理缺失依赖于自身值的 MNAR

情形。该方法在理论上具有高度的通用性和严谨

性, 但其实现依赖于高维积分与 Gibbs 采样, 计

算成本较高, 尤其在样本量大或模型中包含多个

随机效应时, 常面临收敛速度慢与估计效率低的

问题。相较而言, 因式回归设定法虽然建立在相

对较弱的 MAR 假设之上, 但具有计算效率高、模

型设定灵活等优势, 能够适配多种变量类型(如分

类变量、偏态连续变量)及复杂模型结构(如交互项

或非线性效应)。在本研究所涉及的包含交互项的

回归模型中引入因式回归设定法, 为提升协变量

缺失情形下的参数估计精度提供了切实可行的解

决方案。 

通过对缺失数据处理方法的系统回顾发现 , 

全息极大似然估计和多重插补法是被验证效果较

好且运用较广的缺失数据处理方法, 因式回归设

定法则是近年来缺失数据处理中极具应用潜力的

新发展方法, 而卡尔曼滤波法是 ILS 中缺失数据

处理常用的默认方法。针对密集追踪数据分析中

越来越广受运用的 DSEM, 尚无研究系统比较不

同方法的表现及其适用条件, 也无研究探讨因式

回归设定法在此建模框架下中的拓展与运用。因

此, 从缺失数据处理方法发展和改进的角度, 亟

待将因式回归设定法拓展运用于 DSEM 分析, 探

讨适用性更强、更灵活的缺失数据分析新方法。

从缺失数据处理方法选择的角度, 应在 DSEM 的

框架下对全息极大似然估计、多重插补法、Mplus

默认的卡尔曼滤波法和拓展的因式回归设定法的

表现进行系统比较, 为基于 PMD的密集追踪应用

研究提供更实用高效的缺失数据处理方法。 
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3  问题提出 

以往研究表明, 密集追踪研究(ILS)中较高的

测量强度可能会对参与者的主观感受、收集数据

的质量和研究结果的准确性等产生消极影响。计

划缺失设计(PMD)能从研究设计的源头有效降低

被试负担和结果偏差, 是减少测量强度消极影响

的首选策略(Ward & Meade, 2023)。虽然 PMD 在

传统的横断和长时追踪研究中已有较多的运用 , 

但仍缺乏在密集追踪情境下对各种 PMD 方案的

适用性和有效性的系统探析。 

由于基于 PMD 的收集数据存在较高的缺失

比例和复杂的缺失机制, 基于 PMD 的 ILS 在数据

收集前、后都面临挑战。对于数据收集前样本量

的确定, 尚无研究在 ILS 常用的动态结构方程模

型 (DSEM)建模框架下 , 探究有缺失数据的样本

量规划问题。因此, 仍需要对基于 PMD 的 ILS 开

发合理规划样本量的实用方法, 并优化解决传统

方法计算量大、难以得到最优解等问题。对于数

据收集后缺失数据的处理, 仍没有研究探讨如何

将常用的全息极大似然估计和多重插补法以及基

于因式回归设定法拓展运用于 ILS 中 DSEM 框架

下的缺失数据处理, 也缺乏对这些方法和 Mplus

中默认设置且实际应用较多的卡尔曼滤波法的比

较分析。因此, 有必要切实考察基于 PMD 的 ILS

中缺失数据的复杂性, 为其缺失数据处理开发和

选用更实用高效的分析方法。 

综上, 本研究旨在通过对基于多种 PMD 的

ILS 中数据收集前、后全流程的综合探究, 完善基

于 DSEM 的检验力分析和样本量规划方法和工具, 

拓展复杂模型中缺失数据的处理方法和实践应用, 

最终有效解决 ILS 中参与者负担重、依从性差、

数据质量低等问题。此外, 本研究还将通过实用

程序开发和实证案例演示, 推动 PMD在心理学研

究中的实践应用, 丰富国内外有关 ILS 中数据收

集优化方案的方法与实践指导, 助力心理学问题

的细化深入研究和科学系统考察, 为心理学的生

态系统论提供更丰富的方法技术支撑和应用研究

支持。 

4  研究构想 

本研究旨在探讨如何将计划缺失设计(PMD)

思想应用于密集追踪研究(ILS), 通过优化密集追

踪数据收集方案(包括测量设计方案和样本量规

划)和改进缺失数据处理方法, 解决如何更合理、

高效收集数据, 更科学、有效分析数据的问题。

本研究将在 ILS 常用的 DSEM 框架下, 采用贝叶

斯参数估计方法探究数据收集前的设计方案优化

和数据收集后的缺失数据处理方法改进, 并提供

数据收集前、后全流程的方法指导和实操工具。

研究整体上采用理论和应用相结合的方法, 研究

内容框架如图 3 所示。 

研究 1~2 聚焦于数据收集前阶段, 旨在比较

各类 PMD中的有效测量方案, 并基于检验力分析

提出样本量规划方法。研究 3 则关注数据收集后

阶段, 重点探讨基于 PMD 的 ILS 中缺失数据处理

方法的改进。研究 4 则基于实证研究, 系统演示

从数据收集方案设计、数据处理分析到 DSEM 结

果解读的完整流程。 

4.1  研究 1：密集追踪研究中计划缺失设计方案

的比较及其选择建议 

研究 1 主要围绕测量方案设计, 关注密集追

踪数据收集中 PMD 方案的制定、有效性分析、不

同方案的比较和选择建议的问题。本研究将从

DSEM 参数估计精度和检验力分析等方面, 评价

不同 PMD 方案的适用条件和影响因素。基于常见

的 3 种 PMD 类型和预期服务于应用实践的目的, 

研究 1 分为以下 4 个子研究。 

4.1.1  研究 1-1: 多形式计划缺失设计方案及其

有效性比较 

研究 1-1 的主要目的是基于多形式 PMD, 探

讨有效缩短问卷长度的密集追踪数据收集方案 , 

以及不同方案的适用条件和优劣比较。首先, 给

出 ILS 数据收集中的多形式 PMD 方案。PMD 方

案的制定主要考虑 3 个设计因素：问卷长度、多

形式子测验的组合方式和子测验的施测方式。然

后, 分析不同方案的有效性和适用条件。考虑的

有效性影响因素主要有重复测量次数、被试人数、

题目的因素载荷、自回归系数和交叉滞后系数的

均值和方差。在每种模拟条件下, 研究先基于双

潜变量动态结构方程模型(DSEM)生成满足模型

参数设定的完整数据, 再根据相应的 PMD方案生

成每种方案对应的含计划缺失的数据, 重复生成

500 次。研究将基于双潜变量 DSEM 分析数据, 采

用贝叶斯估计对模型中的参数进行估计, 并使用

默认的卡尔曼滤波法处理缺失数据, 同时以完整 
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图 3  研究内容框架图 

 

数据分析结果作为比较基准。研究主要从参数估

计的相对偏差、标准误、均方根误差、置信区间

覆盖比率、第 I 类错误、统计检验力等方面评价

模型参数估计的准确度以及不同多形式 PMD 方

案的有效性。研究 1-1 将为 ILS 的应用研究者提

供多形式 PMD 方案的选择依据。 

4.1.2  研究 1-2: 重复测量时间点计划缺失设计

方案及其有效性比较 

研究 1-2 的主要目的是基于重复测量时间点

PMD, 探讨有效降低测量次数的测量设计方案 , 

并比较不同方案的优劣及其适用条件。首先, 制

定重复测量时间点 PMD 方案。借鉴已有时间序列

分析中缺失数据处理的相关研究结论 (Liu & 

Molenaar, 2014)和预研究结果, ILS 中重复测量时

间点 PMD方案拟采用两阶段设计, 其中数据收集

的初始阶段(第一阶段)采用完整设计, 数据收集

的中后期阶段(第二阶段)采用测量时间点 PMD。

对于第二阶段的测量时间点 PMD, 拟考虑平衡设

计和个体一致设计两种方案。此外, 拟考虑的设

计因素有第一阶段完整数据所占比例和第二阶段

缺失数据所占比例。然后, 分析不同方案的有效

性和适用条件。关心的结果评价因素包括被试人

数、重复测量次数、自回归系数和交叉滞后系数

的均值和方差。考虑的有效性影响因素、数据生

成方式、分析方法和评价指标与研究 1-1 相同。

研究 1-2 将为 ILS 的应用研究者提供重复测量时
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间点 PMD 方案的选择依据。 

4.1.3  研究 1-3: 两方法测量计划缺失设计方案

及其有效性比较 
研究 1-3 的主要目的是基于两方法测量 PMD, 

探讨研究总成本固定的情况下, 如何最优分配两

种测量方法的样本量, 探讨提高参数估计精度和

检验力的数据收集方案, 并评价不同方案的优劣

及其适用条件。首先, 借鉴横断研究和长时追踪

研究的潜变量偏差校正模型(Graham et al., 2006; 

Xu & Logan, 2024), 将其拓展到 ILS 的两方法测

量 PMD 中。其次, 基于固定的总成本制定多种两

方法测量 PMD方案, 考虑两种测量方法费用的差

异、缺失数据比例和重复测量次数三个设计因素。

然后, 分析不同方案的有效性和适用条件。考虑

的影响因素有两种测量方法的信度、测量指标个

数、自回归系数和交叉滞后系数的均值和方差。

关心的影响因素包括重复测量次数、“精贵”方法

和“低廉”方法的测量信度、两种方法测量指标的

个数以及自回归系数和交叉滞后系数的均值和方

差。数据生成、数据分析和评价指标与研究 1-1

相同。研究 1-3 将为 ILS 的应用研究者提供两方

法测量 PMD 方案的选择依据。 

4.1.4  研究 1-4: 三类计划缺失设计方案的应用

建议和选择流程 
研究 1-4 的主要目的是基于研究 1-1、研究 1-2

和研究 1-3 的结果, 从应用研究的角度, 提供 ILS

中采用 PMD方案的建议, 以及制定测量方案时应

考虑的影响因素和一般流程。首先, 整合分析研

究者如何根据研究目的、测量工具特点和研究成

本, 选择适合的 PMD 类型。其次, 对于每种类型

的 PMD, 基于模拟研究中有效性比较和影响因素

的分析结果, 给出 PMD 方案制定和选择的建议, 

以及研究实践中需要注意的问题。最后, 结合应

用研究的实际情况, 从研究者和研究参与者两个

角度评价各种测量方案的可行性。研究 1-4 将为

ILS 的应用研究者提供如何制定 PMD 方案的操作

化流程和选择建议。 

4.2  研究 2：基于计划缺失设计的密集追踪数据

收集的样本量规划及其优化 

当测量方案确定后(研究 1 的内容), 研究者

还需确定研究的样本量(在 ILS 中, 包括被试人数

(N)和重复测量次数(T)。研究 2 重点关注密集追踪

数据收集前, 如何基于检验力分析, 结合不同类

型 PMD 方案, 确定被试人数和重复测量次数。研

究将在动态结构方程模型 (DSEM)的框架下 , 采

用蒙特卡洛 (MC)模拟的方法 , 解决样本量的规

划、优化及其实现的问题。研究 2 分为以下 3 个

子研究。 

4.2.1  研究 2-1: 基于计划缺失设计的密集追踪

数据收集的样本量规划 
研究 2-1 的目的是在 3 类 PMD 中, 基于研究

1 推荐使用的设计方案, 探究在 DSEM 框架下解

决含计划缺失数据的样本量规划问题。以往关于

ILS 中样本量规划的研究都未考虑缺失数据的影

响, 但含缺失数据是 PMD 的特点。因此, 研究 2-1

的关键问题在于如何在样本量规划中纳入计划缺

失数据对参数估计和检验力的影响。此外, 考虑

到 ILS 对个体内变量间动态关系及其个体差异的

关注, 如何将样本量规划的方法拓展到应用研究

普遍采用的 DSEM 也是研究 2-1 拟重点考察的问

题。研究 2-1 将在更灵活的统计模型框架下, 为应

用研究者提供含计划缺失数据的 ILS 的样本量规

划方法。 

研究 2-1拟采用 MC模拟法, 将检验力分析和

样本量规划拓展到密集追踪 PMD 中 , 并基于

DSEM 及其简化模型实现样本量的规划。研究借

鉴 Arend 和 Schäfer (2019)以及 Schultzberg 和

Muthén (2018)的方法, 基于检验力分析确定 ILS

中的样本量, 其不同之处主要在于需考虑设计阶

段计划缺失数据对模拟数据生成和处理的影响 , 

以及 ILS 中应用研究更普遍采用的 DSEM。研究

的基本思路和步骤如下：(1)选择模型并设定参数; 

(2)确定计划缺失设计方案; (3)选择缺失数据处理

方法; (4)模拟生成重复样本; (5)分析重复样本并

计算检验力; (6)确定样本量。 

4.2.2  研究 2-2: 基于计划缺失设计的密集追踪

数据收集的样本量规划的优化 
研究 2-1 虽然可以解决 PMD 中的样本量规划

问题, 但由于 DSEM 常常包括较多的参数且其估

计速度较慢, 随着研究希望考察的 N 和 T 组合数

的增加, 样本量规划所需的计算量将非常大。更

重要的是, 传统的样本量规划思路基于事先设定

的 N 和 T 的组合计算检验力, 可能会由于设定的

局限而无法得到最优化的样本量规划方案。另外, 

在考虑研究经费的设计中, 随着参数的增多, 样

本量规划的实现将更加困难。近年来, 机器学习
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方法的快速发展以及在各个领域的拓展应用, 为

解决多变量和多参数问题提供了全新且有效的思

路。研究 2-2 拟借鉴 Zimmer 和 Debelak (2025)的

研究, 将机器学习中基于代理模型预测的思想和

搜索算法应用于检验力和样本量规划问题, 提出

基于代理建模和搜索算法的样本量规划的优化思

路, 探讨高效的预测代理模型, 重点解决研究 2-1

遇到的计算量大、可能难以获取最优解的问题 , 

最终实现 ILS 中 PMD 数据收集方案的优化设计。

研究 2-2 不仅可以为应用研究者提供更高效的样

本量规划新算法, 还能进一步优化基于 PMD的数

据收集方案。 

4.2.3  研究 2-3: 密集追踪研究的计划缺失设计

中样本量规划的应用程序开发 
研究 2-3 旨在从实际应用层面解决 ILS 中复

杂模型的检验力分析和样本量规划问题, 同时解

决数据收集方案优化设计和应用程序操作实现的

问题。研究 2-3 拟基于研究 2-2, 针对含计划缺失

的密集追踪数据收集中样本量规划及其优化的实

际需求, 借鉴 Zimmer 等人(2024)开发 mlpwr 软件

包的思路和 simsem 包 (Pornprasertmanit et al., 

2013)模拟生成缺失数据的思路, 将其拓展到动态

结构方程模型(DSEM)及其系列简化模型和含有

缺失数据设计的情境中。借助 Shiny 框架, 开发简

单易用、界面友好、交互性和可视化程度高、适

用范围广的动态交互式的检验力和样本量规划的

应用程序, 提供使用手册和案例演示, 以帮助应

用研究者合理规划密集追踪研究的数据收集方案。 

4.3  研究 3：基于计划缺失设计的密集追踪缺失

数据的处理方法改进 

研究 3 首先将近年来新发展的具有潜力的因

式回归设定法(Enders, 2025)拓展到 DSEM 中, 并

将其与已有常用方法进行比较。此外, 研究 3 还

将切实考虑 ILS 中可能存在的混合缺失数据机制, 

以进一步检验新拓展方法的表现, 分析其与已有

方法的比较。最后, 从应用研究的角度, 开发适用

于密集追踪缺失数据处理的应用程序。研究 3 分

为以下 3 个子研究。 

4.3.1  研究 3-1: 密集追踪缺失数据处理中因式

回归设定法的拓展及其与传统方法的比较 
研究 3-1 的目的是将因式回归设定法拓展到

DSEM, 提供含计划缺失的 ILS 中更优的缺失数

据处理新方法。研究 3-1 的主要内容包括针对 3

种类型 PMD, 将因式回归设定法在题目层面(多

形式 PMD)、测量时间点层面(重复测量时间点

PMD)和被试层面 (两方法测量 PMD)进行拓展 ; 

并将其与传统的全息极大似然估计、多重插补法、

以及线性卡尔曼滤波法进行比较, 考察计划缺失

比例、重复测量时间点数量和被试人数的影响 , 

考察新方法的优势及其适用条件。 

为了将因式回归设定法拓展应用于 DSEM, 

本研究根据 DSEM 中随机参数较多的特点, 拟将

因式回归设定法与贝叶斯估计相结合。基于马尔

科夫蒙特卡洛 (MCMC)算法 , 采用 Gibbs (或

Metropolis−Hastings) 抽样实现参数和缺失数据

的迭代抽取。以双潜变量 DSEM 为例, 基于因式

回归设定法的缺失数据插补的思路和流程如下：

①设定因式回归分解模型：基于概率链规则将

DSEM 中多变量的联合分布分解为一系列单变量

条件分布的乘积。每个条件分布可视为实现迭代

插补过程所需关注的回归模型。例如, 条件分布

f(Y|X1, X2)可通过以 Y 为因变量、X1 和 X2 为自变

量的回归得到 Y 的分布。②基于 MCMC 算法, 采

用 Gibbs (或 Metropolis−Hastings)抽样抽取后验分

布并插补缺失数据。③输出插补后的数据集：检

查模型收敛情况和缺失变量的后验分布, 基于后

验分布, 抽取并导出插补后的数据集。 

采用 MC 模拟研究法, 结合 3 种不同类型

PMD, 验证因式回归设定法的有效性, 并与已有

表现较好的方法(如全息极大似然估计、传统的基

于模型的多重插补、线性卡尔曼滤波和因式回归

设定法)进行比较。基于的模型、完整数据的生成

思路以及所考虑的 DSEM 模型的真值条件与对应

的研究 1 相同, 评价指标也与研究 1 相同。 

4.3.2  研究 3-2: 混合缺失机制下, 因式回归设定

法与传统方法的比较 
研究 3-2 切实考虑实际 ILS 中更复杂的数据

缺失机制, 拟探讨既有计划缺失又有非计划缺失

的混合缺失机制下, 新拓展的因式回归设定法的

表现及其适用条件, 并进一步将其与传统的全息

极大似然估计、多重插补法和线性卡尔曼滤波法

进行比较。研究 3-2 在研究 3-1 的基础上, 采用模

拟研究方法, 在更复杂、更接近真实 ILS 的条件

下, 即将在计划缺失的基础上加入非计划缺失机

制(MCAR、MAR、MNAR 和混合机制)和各种非

计划缺失数据所占比例(10%、20%和 30%)两个影



第 9 期 刘红云 等: 密集追踪数据的收集方案优化和分析方法改进 1569 

 

 

响因素时, 拓展检验因式回归设定法在参数估计

和检验力等方面的表现, 以及与其他缺失数据处

理方法的比较, 重点探讨缺失机制和缺失比例对

不同处理方法的影响。研究 3-2 将进一步为应用

研究者提供实际 ILS 中缺失数据处理方法的选择

依据和建议。 

4.3.3  研究 3-3: 密集追踪研究的计划缺失设计

中缺失数据处理的应用程序开发 
研究 3-3 旨在结合应用研究的现实情况, 为

以往常用和新拓展的缺失数据处理方法提供选择

依据, 为各种方法的应用实现提供操作工具。本

研究拟从应用研究的角度, 基于研究 3-1 和研究

3-2, 借鉴 Alacam 等人(2025)利用 R 软件包 Blimp 

(Keller & Enders, 2021)和 Mplus 8.10, 在 DSEM

的建模框架下, 采用 R 语言实现缺失数据插补和

分析的流程, 开发适用于 ILS 中缺失数据处理分

析的应用程序 , 并提供相关应用案例和操作手

册。同时, 基于不同缺失数据处理方法的比较结

果, 完善研究 2-3 应用程序中缺失数据处理方法

的相关内容。 

4.4  研究 4：基于计划缺失设计的密集追踪应用

研究——抑郁青少年的日常压力与心理困扰

之间的动态双向关系 

为了帮助应用研究者更深入地理解如何基于

PMD 开展 ILS, 研究 4 将选取密集追踪情境下有

代表性的心理学研究问题, 收集相关实证数据并

完成数据分析, 对完整设计和 3 种 PMD (多形式

PMD、重复测量时间点 PMD 和多测量方法 PMD)

进行比较分析, 对测量方案设计、样本量规划到

数据分析与结果解读的应用研究全流程进行操作

演示。通过具体案例分析, 研究 4 将展现如何将

研究 1~研究 3 中的方法结论和程序软件应用于实

际研究, 促进 PMD 在 ILS 中的运用与实践。 

研究 4 针对至少有轻微抑郁症状的青少年, 

选取日常压力与心理困扰这两个密集追踪情境中

有较多实证基础并广受关注的研究变量, 采用基

于 PMD的 ILS探究目标群体中两者的动态双向关

系, 为青少年抑郁筛查预警与干预实践提供实证

依据。随着心理学研究问题的不断深入和新兴技

术方法的快速发展, 越来越多的研究者开始探讨

压力与个体的行为状态之间的动态交互过程。心

理困扰(psychological distress)作为抑郁与焦虑状

态在日常生活中的重要体现, 它与个体日常压力

之间的相互影响也受到许多研究的关注与探讨

(Goldring & Bolger, 2021)。 

(1)设计方案 

研究 4 拟招募 4 组至少有轻微抑郁症状的青

少年被试, 分别参加①完整设计(即无计划缺失)、

②多形式 PMD、③重复测量时间点 PMD 和④多

测量方法 PMD。根据研究 1 的方法选择与应用建

议, 确定多形式 PMD、重复测量时间点 PMD 和

多测量方法 PMD 的设计方案。 

(2)研究对象 

根据研究 2 中样本量规划的方法指导和实用

程序确定各种设计所需的样本量和重复测量时间

点数量(包括测量天数和每天的重复测量次数)。在

被试招募阶段 , 要求青少年被试完成 PHQ-9 

(nine-item Patient Health Questionnaire; Kroenke 

et al., 2001)。该问卷包括 9 道测量抑郁症状严重

程度的题项, 要求被试根据过去两周的感受, 从

0 (“完全没有”)到 3 (“几乎每天”)进行评价。问卷

总分 ≥ 5 表示至少有轻微抑郁症状。 

(3)测量工具 

在完整设计、多形式 PMD 和重复测量时间点

PMD 中, 采用自陈式量表测量青少年的日常压力

和心理困扰。对于日常压力, 采用改编适用于生

态 瞬 时 评 估 的 压 力 感 知 量 表 (EMA-adapted 

Perceived Stress Scale; Murray et al., 2023)进行测

量。对于心理困扰, 采用适用于密集追踪情境的

PHQ-4 (four-item Patient Health Questionnaire)进

行测量(Kroenke et al., 2009)。在多测量方法 PMD

中, 除了上述自陈式量表(“低廉”测量), 还将通过

心率带记录参与者在研究期间的心率变化, 并基

于心率变异性(heart rate variability, HRV; Kim et 

al., 2018; Thayer et al., 2012)对个体日常压力感受

进行生理测量(“精贵”测量)。本研究基于心率变异

性的时域特征和频域特征, 将心率变异性具体操

作化为以下两个指标：RMSSD (相邻 R-R 间隔差

值的均方根信号)和 HF-HRV (心率变异性的高频

信号, 即 0.15~0.4 Hz), 每个指标首先按 5 分钟分

段计算, 再基于每种设计中两次连续自陈量表的

测量时间间隔, 分别计算所有 5 分钟指标结果的

平均值, 作为对该时间间隔内, 个体压力程度的

生理测量指标结果。 

(4)数据分析计划 

在数据分析阶段, 首先采用研究 3-1 和研究
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3-2 推荐的缺失数据处理方法, 运用研究 3-3 开发

的实用程序处理各种设计中的缺失数据, 再采用

双变量 DSEM (McNeish & Hamaker, 2020)估计日

常压力和心理困扰的自回归效应和两者间的交叉

滞后效应。对 4 种设计的结果分别进行合理的解

读, 并对 3 种 PMD 的结果与完整设计的结果进行

比较分析。 

5  模型建构与创新 

合理高效的研究设计方案是提升数据质量、

保证研究结果可靠和有效的前提。密集追踪研究

(ILS)可推动心理学研究问题从个体间视角向个体

内视角的转变, 为从个体内层面深入理解心理的

发生、发展和变化过程提供有效的方法, 为科学

实践中个性化干预方案的制定提供可靠的依据。

然而, ILS 中较高的测量强度可能会对其收集数据

的质量等产生诸多负面影响。如何优化密集追踪

数据的收集和分析方案, 从源头上解决测量强度

过高的潜在风险, 目前尚缺乏系统的研究。本研

究可以从研究方法及其应用的层面弥补这方面的

不足。 

本研究的主要特色在于, 研究选题的提出密

切结合心理学研究的实际需求和面临的实际问

题。本研究从 ILS 实施中遇到的测量强度过高和

数据质量下降等实际问题出发, 结合 ILS 设计的

特点 , 旨在基于计划缺失设计(PMD), 发展出更

经济实用且能有效降低参与者负担的数据收集方

案。同时, 本研究还将重点突破 PMD 方案中的样

本量规划和缺失数据处理等关键技术问题。这不

仅可以促进心理学研究的设计方法和分析技术的

发展, 更能帮助心理学应用研究者在更加科学、

合理、高效的 ILS 设计方案下, 探讨个体特质发

生、发展的动态规律, 为心理学理论的不断发展

和深入探讨提供方法支持。 

本研究的创新点主要体现在四个方面。 

(1)在密集追踪数据收集方案的设计思路上具

有创新性。结合 ILS 设计的特点和数据收集过程

中遇到的主要问题, 提出 PMD 的思路, 拟从研究

设计的源头提出有效减小测量强度并提升数据质

量的数据收集方案。这不仅可以丰富数据收集方

案设计的理论方法研究, 还可以有效提高实证研

究的效率。 

(2)在推动交叉学科领域方法的拓展迁移与整

合应用方面具有创新性。围绕 ILS 的测量方案设

计中样本量规划遇到的计算量巨大且难以得到最

优规划方案的问题, 探索将机器学习预测模型、

搜索算法与动态结构方程模型(DSEM)整合应用

的技术路线。这不仅可为优化样本量规划提供新

方法, 还可以促进不同学科前沿技术的交叉融合, 

发展拓宽传统心理学量化研究的学科边界。 

(3)在缺失数据处理新方法的改进和应用上具

有创新性。本研究拟拓展的因式回归设定法可有

效解决数据分布非正态、类型不统一, 以及 ILS

统计分析模型中随机参数多、不容易收敛等问题。

该方法与贝叶斯估计的有效整合 , 为缺失比例

高、缺失机制复杂、样本量小、变量个数多的计

划缺失密集追踪设计提供了更切合实际的解决方

法和技术手段。 

(4)在实践应用领域具有创新性。关于 PMD

方案的有效性及其影响因素的研究分析, 可为应

用研究中密集追踪数据收集方案的选择提供可靠

依据; 优化的样本量规划方法和应用程序可为应

用研究者提供样本量规划和检验力计算的新方法; 

真实案例研究的设计和分析中所使用的方法、工

具、以及所探讨的问题, 都属于心理学实践应用

领域的创新性探索。 
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Abstract: Intensive longitudinal studies (ILS) provide a powerful tool for investigating the dynamic 

changes and interaction mechanisms of psychological states. However, the high measurement intensity in 

ILS often leads to increased participant burden, reduced compliance, and compromised data quality. 

Currently, there is a lack of optimized data collection designs and analytical methods that effectively 

account for the unique characteristics of ILS. This study extends the concept of planned missing design 

(PMD) to ILS and examines, within the dynamic structural equation modeling (DSEM) framework, the 

comparison of different PMD strategies and their selection criteria, sample size planning and optimization 

for studies incorporating PMD, and improved methods for handling missing data. Additionally, we will 

develop an application to validate the feasibility and applicability of these approaches in real-world 

psychological research scenarios. 
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