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基于多水平验证性因子分析的
城市社区社会资本测量∗

———实例研究及相关方法综述
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提要：对于作为集合性概念的社区社会资本，以往研究通行的做法是对
采自个体的数据以社区为单位取均值作为相应高水平构念，再进行因子分
析。 然而，由于缺乏必要的评估，这种聚合处理存在信效度问题。 在对以往
有关研究进行总结和反思的基础之上，立足于某大型城市社区调查数据，本
文检验了社区社会资本相关题项的 ＩＣＣｓ、Ｒｗｇ 等指标，发现总体来讲各指标
组内一致性和信度较低。 结合相关方法的进展，本文建议（认知性）社区社
会资本构建应置于多水平潜变量模型的框架之下，并使用多水平验证性因子
分析进行建模。 最后，文章对相关发现的理论意义和方法存在的局限进行了
简要探讨。

关键词：社区社会资本　 聚合　 多水平验证性因子分析　 多水平潜协变
量　 双潜多水平模型

一、问题提出与研究现状

在社会理论的传统中，社会资本是从个体之间的关系或网络角度

来界定的（Ｂｏｕｒｄｉｅｕ，１９８３；Ｌｉｎ，２００２）。 科尔曼首先将之扩展到宏观领

域，定义为社会结构的特征（Ｃｏｌｅｍａｎ，１９９０）。 在此基础上，帕特南明

确从集体层面（信任、规范和网络维度）来界定社会资本并运用到大规

模治理研究中（Ｐｕｔｎａｍ ｅｔ ａｌ．，１９９４）。 自其《使民主运转起来》问世以

来，集体性或生态性社会资本的概念进入多学科的视野。
开展集体性社会资本研究，前提是对这一构念进行精确界定和测
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量。 从形式上看，除了经济学家偏爱的将单一指标（如网络密度、组织

数量）作为代理变量的方式外，考虑到概念本身的复杂性，大部分研究

都是多维度的综合测量。 比如，帕特南主持的社会资本社区基准调查

（ＳＣＣＢＳ）问卷含有社会信任、志愿行为等 １１ 个维度 （见 Ｈｕｄｓｏｎ ＆
Ｃｈａｐｍａｎ，２００２）。 世界银行开发了 ＳＣＡＴ 量表 （ Ｋｒｉｓｈｎａ ＆ Ｓｈｒａｄｅｒ，
１９９９），后来又推出 ＳＣ⁃ＩＱ 问卷（Ｇｒｏｏｔａｅｒｔ ＆ Ｂａｓｔｅｌａｅｒ，２００１），含 ６ 大板

块，９５ 个题项。 由于 ＳＣＡＴ 较长（超过 ６０ 个题项且包括开放题），后续

出现了简化版本 Ａ⁃ＳＣＡＴ（Ｈａｒｐｈａｍ，２００８）和 ＳＡＳＣＡＴ（Ｄｅ Ｓｉｌｖａ，２００５；
Ｄｅ Ｓｉｌｖａ ｅｔ ａｌ．，２００６），含结构和认知维度。

在当代中国，城市空间—社会结构正在经历深刻转变。 学界对新

建小区治理、业主维权、城市基层政权建设等现象给予了积极关注。 在

各类研究中，社区社会资本（以下简称 ＣＳＣ）是一个核心概念。 尤其在

社会建设或治理的话语下，城市的基层变迁被赋予了一个 ＣＳＣ 培育的

旨向（孙立平，２００１；赵孟营、王思斌，２００１）。 与国外的相关研究相比，
除了身心健康、居住满意度等经典主题（如余慧等，２００８；刘志林等，
２０１５），国内有关研究常以此来解释维权行动、社区参与等主题（如桂

勇、黄荣贵，２００８；黄荣贵、桂勇，２０１１；桂勇、于沁，２０１６），无疑与此背景

密切相关。
在借鉴国外有关研究的基础上，国内学者结合本土经验，在 ＣＳＣ

测量方面进行了富有成效的探索。 赵延东（２００６）最早利用西部大型

调查数据从信任和参与维度对社会资本进行了测量。 在对农村基层选

举的研究中，胡荣（２００６）基于帕特南的框架，构建了信任、交往、社区

归属、社团等 ６ 个维度的 ＣＳＣ 测量。 桂勇、黄荣贵（２００８）系统梳理了

国外相关文献，基于经验数据创建了包含地方性社会网络、归属感、凝
聚力、志愿主义、互惠和社区信任等 ７ 个维度的指标体系。 项军

（２０１１）提出的“社区性”量表包括社区认同感与归属感、互助、凝聚力、
参与、信任等 ７ 个维度，实则也可看作 ＣＳＣ 测量。 方亚琴、夏建中

（２０１４）在有关研究基础上构建了 ９ 个维度的 ＣＳＣ 量表，经实际分析保

留了社区感、互惠与支持、参与、关系网络等 ５ 个维度。 罗家德、方震平

（２０１４）基于汶川震后 ３０ 个乡村社区调查数据，从关系、结构与认知三

个维度界定并测量 ＣＳＣ，与纳哈皮特和戈沙尔（Ｎａｈａｐｉｅｔ ＆ Ｇｈｏｓｈａｌ，
１９９８）的社会资本分类方式一致。

目前来看，较之个体性社会资本，由于集体性社会资本概念定义多
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元化、维度甚多，且涉及不同层面，如何界定和测量一直存在很大争

议，①相关研究也主要集中于概念界定、指标甄选等理论探讨环节，而
在测量模型方面则缺乏必要的反思。 帕特南传统的 ＣＳＣ 典型属于集

体性构念，但经验研究一般基于个体层面进行测量。 正如德席尔瓦

（Ｄｅ Ｓｉｌｖａ，２００５；Ｄｅ Ｓｉｌｖａ ｅｔ ａｌ．，２００５）观察到的，测量的要么是个体获得

生态资源的途径（比如个体通过参与卷入社区），要么是个体对生态资

源的感知（比如个体是否认为人们普遍值得信任）。②

早期相关研究往往忽略数据嵌套结构。 赵延东（２００６）的研究对

象定位于“居民层面宏观社会资本”，因子分析建模在个体层面进行。
一些研究（胡荣，２００６；孙昕等，２００７；刘志林等，２０１５）虽然将社会资本

定义为集体构念，但回归模型中直接使用个体层面测量结果。 这类处

理方式属于聚解（ｄｉｓａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ），虽不必考虑组内一致性问题，但方法

上存在还原谬误问题，实际上分析的是夹杂了一定集体成分的个体

（感知）的 ＣＳＣ。 一般来讲，在多水平分析中，如果组内相关达到一定

水平，忽略嵌套结构进行单水平因子分析，针对的是总体协方差矩阵

（ΣＴ），其中混合了组间和组内不同水平的信息。 由于组群内部的相似

性，观测值独立性假设被破坏，会导致出现高估题项内部相关或协方

差、因子载荷和标准误估计有偏、统计显著性检验失效等问题（Ｊｕｌｉａｎ，
２００１；Ｄｙｅｒ ｅｔ ａｌ．，２００５；Ｐｒｅａｃｈｅｒ ｅｔ ａｌ．，２０１０）。

近来，国内外社区相关研究开始引入多水平回归模型（以下简称

ＭＬＭ）技术（如 Ｄｅ Ｓｉｌｖａ，２００５；Ｗｉｎｄ ＆ Ｋｏｍｐｒｏｅ，２０１２；余慧等，２００８；蔡
禾、贺霞旭，２０１４；桂勇、于沁，２０１６），在 ＣＳＣ 或相关指标测量上均以个

体数据聚合（ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ）为基础（如 Ｐｕｔｎａｍ，２０００；Ｄｅ Ｓｉｌｖａ，２００５；桂
勇、黄荣贵，２００８；黄荣贵、桂勇，２０１１；项军，２０１１；方亚琴、夏建中，
２０１４；罗家德、方震平，２０１４）。 相关综述研究（Ａｇａｍｐｏｄｉ ｅｔ ａｌ．，２０１５）发
现，多数研究均是从微观 ／个体层面收集数据，组群层面构念来自于对
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①

②

正如有学者（如 Ｂａｕｍ ＆ Ｚｉｅｒｓｃｈ，２００３）指出的，社会资本测量问题本质上反映了概念本

身的争论，特别是社会资本是否可以在个体或社区层面进行测量。 有学者（如 Ｋｎａｃｋ，
２００２）批评指出，社会资本术语的多样性似乎鼓励过度合成（ ｏｖｅｒｌｙ⁃ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ）、异质性的

指标。 当然还有因包罗从意向、行动到结果各个维度而为人诟病的循环论证问题（如

Ｐｏｒｔｅｓ，１９９８）。
罗家德、方震平（２０１４）更强调客观指标的重要性，然而实测指标仍包括认同感、信任等

主观指标，在方法上多半也是通过聚合形成社区层面构念，包括（个体） 网络密度等

指标。



个体层面测量的聚合。
在多水平分析中，聚合是基于低水平测量构建高水平构念的基本

方式。① 然而正如有学者（Ｄｉｘｏｎ ＆ Ｃｕｎｎｉｎｇｈａｍ，２００６）指出的，不能因

为取均值方便就假定组均值是群体特征的合适估计。 如果群体内部差

异很大，取组均值的方式实际上会掩盖很多信息，最好的概念化和解释

的层面是在个体而非群体层面。 普雷彻等（Ｐｒｅａｃｈｅｒ ｅｔ ａｌ．，２０１０）总结

了多水平分析中聚合处理的一系列问题，其中包括：（１）组内单位变异

信息被削弱，实际上相当于假定了被聚合变量组内变动性为零；（２）组
群不论规模大小，在决定系数估计时被赋予了相等的权重；（３）聚合而

来的变量不一定能很好地代表组群尺度的构念，等等。
因此，程序上多水平分析中在对低水平变量进行聚合之前需要检

验组内一致性。 在一致性较低的情况下聚合，通常意味着高水平构念

缺乏构念效度（Ｊａｍｅｓ，１９８２；Ｋｏｚｌｏｗｓｋｉ ＆ Ｋｌｅｉｎ， ２０００；Ｋｌｅｉｎ ｅｔ ａｌ．，２００１）
和信度（Ｒａｕｄｅｎｂｕｓｈ ｅｔ ａｌ．，１９９１；Ｓｎｉｊｄｅｒｓ ＆ Ｂｏｓｋｅｒ，１９９９；Ｂｌｉｅｓｅ，２０００；
Ａｓｐａｒｏｕｈｏｖ ＆ Ｍｕｔｈéｎ，２００６；Ｌüｄｔｋｅ ｅｔ ａｌ．，２００８）。 现在来看，虽然基于

ＭＬＭ 的相关研究在建模之前一般都会对结果变量进行组内一致性检

验，但大都忽视了对作为解释变量的 ＣＳＣ 原始指标的相应处理（如余

慧等，２００８；桂勇、于沁，２０１６；Ａｇａｍｐｏｄｉ ｅｔ ａｌ．，２０１５）。 截至目前，相关

研究中只有个别学者提及这个问题。 弗里切等（Ｆｒｉｃｈｅ ｅｔ ａｌ．，２０１３）在
对邻里属性测量的应用中注意到，由于个体感知存在异质性，多个量表

（邻里参与、邻里问题和内聚力）的 ＩＣＣ 值（即组内相关）均处于较低水

平。 这种情况下，人们有理由怀疑简单聚合而成的高水平构念的信度

和有效性。
然而问题在于，即使经过必要的计算，达到了可以聚合的临界条

件，基于聚合方式的因子分析处理嵌套数据仍值得商榷。 这一点可由

多水平协方差结构分析说明。 定义（加权）样本组间协方差矩阵（ＳＢ）
（Ｍｕｔｈéｎ，１９９０，１９９４）如下：
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① 柯克曼等（Ｋｉｒｋｍａｎ ｅｔ ａｌ．，２００１） 概括了三种由低水平单位构建组群水平构念的方式：
（１）直接聚合个体测量数据；（２）基于参照转移方式测量聚合；（３）使用群体共识（或讨

论）的方式对组群构念直接测量。 前两种方法均属于聚合法。 共识法费时耗力，实际较

少使用。 同时，共识法也必须以较高的组内一致性为前提，故此聚合法构成共识法的预

分析。



ＳＢ ＝
∑

Ｊ

ｊ
ｎ ｊ（􀭵Ｙ ｊ － 􀭵Ｙ）（􀭵Ｙ ｊ － 􀭵Ｙ） ′

Ｊ － １ （１）

从该式来看，ＳＢ 由各组变量聚合均值（并中心化）而得，利用组均

值的因子分析也正是基于加权或未加权的组均值样本协方差矩阵。 然

而，马森（Ｍｕｔｈéｎ，１９９０，１９９４）早已证明，ＳＢ 并非总体组间协方差矩阵

（ΣＢ）的无偏估计，实际上 ＳＢ 不仅是 ΣＢ 的函数，而且也是组群规模（ｃ）
及组内协方差矩阵（ΣＷ）的函数。 即：

ＳＢ ＝ Σ＾ Ｗ ＋ ｃΣ＾ Ｂ （２）

以 ＳＷ 表示样本组内协方差矩阵。 因为有 ＳＷ ＝ Σ＾ Ｗ，故据上式可推

导出（Ｍｕｔｈéｎ，１９９０，１９９４）：

Σ＾ Ｂ ＝ ｃ －１（ＳＢ － ＳＷ） （３）

式（３）意味着，准确估计 ΣＢ，需要从 ＳＢ 中去除 ＳＷ 成分并同时考虑 ｃ。
尽管基于传统 ＭＬＭ 方法，萨勃拉曼尼亚等（Ｓｕｂｒａｍａｎｉａｎ ｅｔ ａｌ．，２００２；
Ｓｕｂｒａｍａｎｉａｎ ｅｔ ａｌ．，２００３）敏锐地发现，邻里层面社会资本评估一般都是

基于个体对信任和互惠感知的聚合，而个体感知会受到个体特征的广

泛影响，因此估计的情境性效应中可能掺杂着个体感知的构成性效应。
总之，采取“聚合 ＋ 组群层面单水平因子分析”方式构建 ＣＳＣ，实

际上是基于 ＳＢ，其中混杂了个体异质性，而非“纯正”的社区层面构念。
结果会低估组间结构，因子载荷会出现保守性偏误（Ｄｙｅｒ ｅｔ ａｌ．，２００５）。
本文从聚合前提条件的介绍和分析出发，通过引入多水平结构方程模

型（以下简称 ＭＳＥＭ） 的最新进展，讨论 ＣＳＣ 测量模型改进的可行

方向。

二、方法综述

（一）高水平构念类型学及聚合可行性

在多水平分析中，低水平指标聚合的可行性建立在对高水平构念

的类型学区分基础之上。
柯兹罗斯基和克莱因（Ｋｏｚｌｏｗｓｋｉ ＆ Ｋｌｅｉｎ，２０００）将高水平构念区分
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为汇集型（ｃｏｍｐｉｌａｔｉｏｎ）和合成型（ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）。 前者植根于不连续理

论模型，仅存在于组群层面，在个体层面没有意义，例如性别比即是如

此。 后者植根于同构理论模型，来自于群体内部个体的响应，但其心理

测量学属性只出现在组群层面的分析，聚合前需考虑组内一致性。 波

利斯（Ｂｌｉｅｓｅ，２０００）另提出现实中更常见的模糊（ｆｕｚｚｙ）合成类型，属部

分同构构念，高水平构念与对应低水平构念均有意义，二者相关但不

同，其间差异很大程度上受 ＩＣＣ 大小影响。
在操作上，柯兹罗斯基和克雷恩（Ｋｏｚｌｏｗｓｋｉ ＆ Ｋｌｅｉｎ，２０００；Ｋｌｅｉｎ ＆

Ｋｏｚｌｏｗｓｋｉ，２０００）进一步将群体层次构念属性分为全局性特征（ ｇｌｏｂａｌ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ）、构造性特征（ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ） 和共享性特征 （ ｓｈａｒｅｄ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ）三类。 整体特性即客观存在的组群层面特性，存在于宏观层

面，不依赖个体知觉、经验、行为或个体交互作用而存在，可直接测量，
如社区位置。 构造性特征源自个人层次，测量要求各组群样本有足够

代表性，例如年龄结构，但研究者只是捕捉个体所属群体的构型或者序

列，并不假定也不需要群体内部成员具有一致性。 共享性特征来源于

群体成员具有共同的经验、态度、价值观、认知以及行为，只有个体共享

相似知觉时才存在，如群体凝聚力。 后两类构念测量均需通过个体

完成。①

一些使用 ＭＬＭ 的经验研究（Ｓｕｂｒａｍａｎｉａｎ ｅｔ ａｌ．，２００２；Ｓｕｂｒａｍａｎｉａｎ
ｅｔ ａｌ．，２００３；Ａｒａｙａ ｅｔ ａｌ．，２００６）结果表明，在控制了个体社会经济地位、
人口特征等变量之后，认知性社会资本或特定维度仍存在显著社区间

差异，间接支持社会资本概念属于情境性构念。 不过从常见题项设计

来看，即使只针对认知性维度，目前 ＣＳＣ 量表（如桂勇、黄荣贵，２００８；
方亚琴、夏建中，２０１４）实际上也混合了不同类型的题项。 按陈（Ｃｈａｎ，
１９９８）总结的类型学标准，比如“是否经常征求邻居的意见”属于可加

构成模型，“在小区有家的感觉”属于直接共识构成模型。 有些题项则

典型属于参照转移模型，如“小区里大部分人愿意相互帮助”等题项。②

在可加构成模型中，聚合水平现象独立于个体感知而存在，感知一致性

程度只是作为信度估计的指标，而非构念自身存在的指标（Ｈｏｆｍａｎｎ，
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①

②

马什等（Ｍａｒｓｈ ｅｔ ａｌ．，２０１２）将由水平 － １ 个体的响应聚合而来的水平 － ２ 构念区分为氛围

（ｃｌｉｍａｔｅ）和情境（ｃｏｎｔｅｘｔ）变量，分别对应上述共享性和构造性特征变量。
研究表明，将问题表述对象描述为群体而非个体会增加群体内部的同质性以及群体之间

的变异（Ｋｌｅｉｎ ｅｔ ａｌ．，２００１）。



２００２）。 而对于共识模型（直接共识、转移参照模型）构念，具有典型的

共享特征必须以较高的成员一致性为前提。 个体之间的差异代表着个

体独特感知，尽管在多数分析中不是研究者感兴趣的因素，却构成水

平 － ２ 构念缺乏信度的根源（Ｍａｒｓｈ ｅｔ ａｌ．，２０１２）。
所以，按惯例，在传统多水平分析中，低水平变量是否可聚合为高

水平构念需要对组内一致性进行评价。 常用评价指标包括组内相关

（ＩＣＣｓ）和内部一致性系数（Ｒｗｇ）。 ＩＣＣｓ 的主要功能在于显示总体变异

多大程度上源于所属组群的特征［ＩＣＣ（１），即 ＩＣＣ］，以及这种特征能

否产生稳定的组均值［ ＩＣＣ（２）］。 Ｒｗｇ指的是组内共识性程度，统计上

定义为针对总体构念组群内个体回答测量题项的变异程度与个体属于

随机或均匀分布下回答变异程度之比值。① 各组群都有自己的 Ｒｗｇ，如
相差不大可用均值代表一般情况。 要注意的是，Ｒｗｇ只评估组内一致性

而不考虑组间变化，因为很有可能存在各组内部成员都同意但组间没

有差异的情况，所以该指标不涉及高水平构念效度问题（Ｃｈａｎ，１９９８）。
相比之下，ＩＣＣｓ 由于包含组间方差信息，可作为高水平构念建构效度

的测量（Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ．，２００４）。 ＩＣＣ（２）则提供了判断突生性（ ｅｍｅｒｇｅｎｔ
ｐｒｏｐｅｒｔｙ）的证据（Ｂｌｉｅｓｅ，１９９８，２０００）。

（二）多水平潜协变量方法与双潜多水平模型

多水平分析中，在缺乏一致性的条件下进行聚合，信度会成问题，
特别是各组观测数较少、ＩＣＣ 较小时，会导致估计偏差（Ｒａｕｄｅｎｂｕｓｈ ｅｔ
ａｌ．，１９９１；Ｓｎｉｊｄｅｒｓ ＆ Ｂｏｓｋｅｒ， １９９９；Ｂｌｉｅｓｅ，２０００；Ａｓｐａｒｏｕｈｏｖ ＆ Ｍｕｔｈéｎ，
２００６；Ｌüｄｔｋｅ ｅｔ ａｌ．，２００８；Ｍｕｔｈéｎ ＆ Ａｓｐａｒｏｕｈｏｖ，２０１１）。 这一点从相应

的信度估计公式（Ｂｌｉｅｓｅ，１９９８），即 ＩＣＣ（２）定义公式即可以看出。 实际

上，即便对于构造性构念，由于存在测量误差，均值也未必是合适的统

计量（Ｂｌｉｅｓｅ ＆ Ｈａｌｖｅｒｓｏｎ，１９９６；Ｂｌｉｅｓｅ，１９９８；Ｓｈｉｎ ＆ Ｒａｕｄｅｎｂｕｓｈ，２０１０；
Ｇｒｉｌｌｉ ＆ Ｒａｍｐｉｃｈｉｎｉ， ２０１１），聚合不仅导致情境效应估计有偏，而且会

造成组间变量关系估计有偏。 由于实际研究中 ＩＣＣ（２）极少达到 １，所
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① 对于多题项量表，可计算 Ｒｗｇ（ ｊ） 。 由于对题项的整合会降低测量误差的影响，Ｒｗｇ（ ｊ） 通常

会得到更高水平的内部一致性（徐晓锋、刘勇，２００７）。 本文实例研究需要具体评估各题

项内部一致性，因此将各题项看作单独题目分别进行评价。



以通常会发生低估。① 柯克曼等（Ｋｉｒｋｍａｎ ｅｔ ａｌ．，２００１）对比共识法和聚

合法分析实际数据的结果，也发现聚合方式会产生保守估计。
然而，从潜变量模型角度来看，即便通过 ＩＣＣｓ、Ｒｗｇ等指标计算表

明可进行聚合处理，由此生成的情境变量实际上假定了基于低水平变

量聚合而得的高水平构念没有误差，但事实上聚合指标往往带有难以

忽视的误差， 真实值是不可观测或潜在的 （ Ｒａｂｅ⁃Ｈｅｓｋｅｔｈ ｅｔ ａｌ．，
２００４）。② 聚合实际上是将观测的某个预测变量的组均值作为该变量

在组群层面潜在特征的代理，这样做信度较差，会造成估计偏差

（Ｌüｄｔｋｅ ｅｔ ａｌ．，２００８；Ｐｒｅａｃｈｅｒ ｅｔ ａｌ．，２０１０；Ｍａｒｓｈ ｅｔ ａｌ．，２０１２）。
那么，如何更有效地通过低水平测量建构高水平构念？ ＭＳＥＭ 提

供了一个解决思路。 ＭＳＥＭ 是结构方程（以下简称 ＳＥＭ）与 ＭＬＭ 的结

合。 这种结合既有主观需求，也有客观基础。 实际上，ＭＬＭ 和 ＳＥＭ 在

数学和经验上等价，只需将分析单位变为组群，单变量 ＭＬＭ（人和组

群）的下标转换为 ＣＦＡ（变量和人）的下标，也就是个体分值在概念上

作为单独的变量（所谓“人也是变量”）（Ｍｅｈｔａ ＆ Ｎｅａｌｅ，２００５）。 在广义
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①

②

正如柯兹罗斯基和克莱因（Ｋｏｚｌｏｗｓｋ ＆ Ｋｌｅｉｎ，２０００）所指出的，在缺少组内一致性的情况

下以均值代表高水平构念是“抹煞差异、模棱两可和成问题的”，他们提及最大 ／ 最小值、
变异指数、剖面相似性、多维尺度等方法用以测度组群特征。 实际上，很多构造性构念测

量上属于离散模型（ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ） （Ｃｈａｎ，１９９８）。 对于共识模型，组内一致性是通过

聚合建构高水平构念的前提。 而在离散模型中，高水平构念并不存在于低水平单位的共

识之中，而是存在于方差之中。 组内方差（或其衍生物，如组内一致性指标，或者密度、网
络中心性等）操作化为高水平构念，而不像共识模型那样将组内方差作为误差方差（参

见 Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ．，２００４）。 按霍夫曼（Ｈｏｆｍａｎｎ，２００２）的说法，脱离群体成员共享感知，共享构

念就不复存在，共享之所以存在是因为群体成员之间存在互动；构造性构念则是个体行

动或感知复杂、非线性组合。 据此推论，在满足一定条件时，对于属于认知性维度的共享

性构念，使用显 ／ 潜聚合的方式即可直接测量，然而对于构造性构念，由于可能涉及复杂

的微—宏联接机制和内生互动效应，线性加总存在方法陷阱。 因为无需组内一致性作为

前提，某些情况下（如组内 ／ 组间构念非同构或等价关系），对此类构念使用简单聚合可

能更成问题，而应考虑适用离散模型（Ｃｈａｎ，１９９８）。 正如陈杰澜等（Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ．，２００４）概

括的，当多水平构念从性质上讲包含变动性而非集中趋势时，应使用离散模型测量。 由

此来看，集体性社会资本测量中常用的地方性社会网络规模等指标（关系性维度）虽然

属于构造性构念，但作为局限于特定范围的总量指标仍可看作属于可加构成模型，适用

线性方式处理。 而将网络密度、网络中心度等（结构性维度）纳入集体性社会资本测量，
则属于典型的离散模型。 它们本身往往就是衡量离散程度的指标，在层面一致的情况下

（如基于整体网测量的网络中心度）可直接操作化为高水平构念，否则（如对于个体或局

部社会网密度）不宜进行简单线性处理。
在广义潜变量模型框架中，误差、未观测异质性、缺失值、反事实等均属于潜变量范畴。
概言之，人们无法在现实当中观测的随机变量均属于潜变量（ Ｓｋｒｏｎｄａｌ ＆ Ｒａｂｅ⁃Ｈｅｓｋｅｔｈ，
２００４）。



潜变量模型框架下，前者组间方差和组内方差与后者共同方差和独特

方差存在对应关系，可用一套通用公式来表述 （ Ｓｋｒｏｎｄａｌ ＆ Ｒａｂｅ⁃
Ｈｅｓｋｅｔｈ，２００４）。 因此，嵌套数据结构可用 ＳＥＭ 估计（潜增长模型即为

典型，参见王孟成等，２０１４），且具备如整合测量误差、可方便处理多水

平中介效应问题等优势（Ｃｕｒｒａｎ，２００３；Ｂａｕｅｒ，２００３）。
循此脉络，路德等（Ｌüｄｔｋｅ ｅｔ ａｌ．，２００８；Ｐｒｅａｃｈｅｒ ｅｔ ａｌ．，２０１０）基于

Ｍｐｌｕｓ 潜变量分析框架系统地阐释了多水平潜协变量（ＭＬＣ）策略。
ＭＳＥＭ 建模是一种“分解优先”思路，其基础即使用 ＭＬＣ 方法（实即随

机效应 ＡＮＯＶＡ 模型），将模型中各观测协变量（除了只在某个层面变

化的专用变量之外）自动分解为组内 ／组间两个独立、正交的部分，考
虑作为潜变量（Ｌüｄｔｋｅ ｅｔ ａｌ．，２００８；Ｌüｄｔｋｅ ｅｔ ａｌ．，２０１１；Ｐｒｅａｃｈｅｒ，２０１５；
Ｐｒｅａｃｈｅｒ ｅｔ ａｌ．，２０１１；Ｍｕｔｈéｎ ＆ Ａｓｐａｒｏｕｈｏｖ，２０１１）。① 与此相对，经典

ＭＬＭ 中的聚合方法，称为多水平显协变量（ＭＭＣ）。 其中组均值是显

变量，而非不可观测的潜在构念，聚合处理实际上相当于将组内微观单

位当作无差异个体来对待。 而基于 ＭＬＣ 思路的 ＭＳＥＭ 将水平 － １ 变

量含有的无法直接观测的组群成分作为潜变量（潜组均值），水平 － １
单位可以理解为水平 － ２ 潜在构念的观测指标。 这是二者之间的关键

区别。 阿斯帕洛霍夫等 （ Ａｓｐａｒｏｕｈｏｖ ＆ Ｍｕｔｈéｎ，２００６； Ｌüｄｔｋｅ ｅｔ ａｌ．，
２００８）使用数学方法推导证明，在进行多水平分析时，与 ＭＬＣ 策略相

比，ＭＭＣ 方法在估计组间效应和情境效应时存在偏误。 随着组群规模

或 ＩＣＣ 减小，估计偏误会增加。 模拟结果也支持数学推论。
从理论上来讲，如果水平 － １ 指标本身设置就是为了测量水平 － ２

构念，那么使用 ＭＬＣ 的方式更适合。 在一个更宽泛的尺度上，路德等

（Ｌüｄｔｋｅ ｅｔ ａｌ．，２００８）将聚合构念区分为形成性（ ｆｏｒｍａｔｉｖｅ）和反映性

（ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｅ）两种类型。 前者假定个体水平数据和组群水平构念存在同

构关系。 水平 － １ 指标反映性聚合至水平 － ２ 构念，参照点是组群水平

构念，比如通过对学生的调查测量“校风”，即使抽样比例比较大，应用

ＭＬＣ 方式也更适合。 后者中，聚合基于离散个体的不同属性，构念主

要的目的是反映水平 － １ 个体的差异，参照点是水平 － １ 构念，比如学
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① 在寻找聚合组均值替代方式思路上，ＭＬＣ 策略与陈（Ｃｈａｎ，１９９８）的离散模型有共通之

处。 基于方差分解的 ＭＬＣ 利用了数据中的离散信息。 当然二者也有区别。 离散模型目

的是寻找组内方差或其他可衡量离散程度的指标，ＭＳＥＭ 则是通过分解总方差为组内和

组间部分完成对高水平潜在构念潜组均值估计，组间方差代表高水平构念的随机变动。



生家庭社会经济地位。 若抽样比例较高，样本量和 ＩＣＣ 较大，可使用

ＭＭＣ 法。 当抽样比例较小而水平 － １ 和水平 － ２ 样本量较大时，考虑

使用 ＭＬＣ 法。 如果各组样本量都足够大，两种方法结果应相近。
不过从形式上来看，ＭＬＣ 针对的是单指标观测变量，虽然可以控

制抽样误差，但并没有考虑测量误差（Ｌüｄｔｋｅ ｅｔ ａｌ．，２０１１）。 通过强调

各构念多观测指标测量并使用潜聚合方式形成水平 － ２ 构念，马什、路
德等（Ｍａｒｓｈ ｅｔ ａｌ．，２００９；Ｌüｄｔｋｅ ｅｔ ａｌ．，２０１１；Ｍａｒｓｈ ｅｔ ａｌ．，２０１２；Ｍｏｒｉｎ ｅｔ
ａｌ．，２０１４）将应用于情境效应分析中的 ＭＳＥＭ 称作双潜多水平模型

（ｄｏｕｂｌｙ ｌａｔｅｎｔ ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ ｍｏｄｅｌ）。 因为这样的设置实现了同时对水

平 －１ 与水平 － ２ 由于题项抽样（ｓａｍｐｌｉｎｇ ｉｔｅｍｓ）造成的测量误差和由

于在水平 － １ 特征聚合构建水平 － ２ 构念过程中个体抽样（ｓａｍｐｌｉｎｇ ｏｆ
ｐｅｒｓｏｎｓ）的抽样误差的校正。

依此标准，传统 ＭＬＭ 使用 ＭＭＣ 策略，属于双显模型，特点是显测

量、显聚合，两种误差均未考虑。 如果构念采取的是单指标而非多指标

测量，亦即未控制测量误差，但通过潜聚合控制了抽样误差，属于显—
潜模型，ＭＬＣ 即这种情况（Ｌüｄｔｋｅ ｅｔ ａｌ．，２０１１）。 ＣＳＣ 指标构建中常用

“聚合 ＋组间单水平因子分析”处理方式典型属于潜—显模型，虽然通

过多指标控制了测量误差，但没有通过潜聚合校正抽样误差。① 马森

（Ｍｕｔｈéｎ，１９９０，１９９４）有关组间和组内协方差矩阵的定义式中，尽管经

过一定校正并基于多指标潜测量构建，但水平 － ２ 构念仍属于显聚合，
所以马什等（Ｍａｒｓｈ ｅｔ ａｌ．，２００９）称之为潜—显模型。 潜—显与显—潜

模型同属部分校正模型。 标准 ＭＳＥＭ 则属于双潜模型，也就是所谓潜

测量、潜聚合。

（三）小结

佩恩（Ｐａｙｎｅ ｅｔ ａｌ．，２０１１）曾指出，作为共享性构念的社会资本指标

在使用个体数据聚合之前应考虑组内一致性问题。 然而只有少数研究

（如 Ｆｒｉｃｈｅ ｅｔ ａｌ．，２０１３）注意到这一点。 从测量学角度检视指标类型并
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① 在蔡禾等（蔡禾、贺霞旭，２０１４；蔡禾、张蕴洁，２０１７）采用 ＭＬＭ 对社区异质性与社区整合

或凝聚力关系的研究中，异质性指标在形式上属于离散模型，然而计算过程仍然是基于

社区内样本家庭年收入得出各社区的家庭年收入均值，再根据各社区的均值计算各城市

的社区收入均值的标准差，本质上属于显聚合。 且社区异质性各指标均独立构建，非基

于 ＳＥＭ 的测量模型。



考虑组内一致性问题的研究更是付诸阙如。 然而在现实社区研究中，
由于成本约束的存在，很难同时保证组间和组内较大的样本量。 为了

保证组间样本量足够，在社区内取 ３０ － ５０ 个样本的情况较为常见。 虽

属于“大样本”，但相对于社区规模而言一般抽样比例不高，尤其考虑

到社区内部某些方面异质性较高，这意味着存在抽样误差和信效度

问题。
ＳＥＭ 的一大优势是通过测量模型设置允许测量误差的存在，并起

到净化误差的作用，使得潜变量间的关联估计较少地被测量误差污染，
提高估计的准确性。 ＭＳＥＭ 相当于在纵向也构建了以微观单位（某方

面属性）为显变量或指标、以组群层面构念为潜变量的测量模型，从而

实现了对测量误差和抽样误差双重校正，减少了由于在水平 － ２ 采用

简单聚合组均值带来的偏误，组群层面系数估计也得到了校正。
在多水平分析中，对于属于具有共享性特征、氛围型、共识型以及

更宽泛意义上的反映性指标，为了增进信度、减少偏误，宜采取双潜模

型；对于典型的汇集型、构造性、形成性或可加构成型构念而言，虽然组

内一致性并不重要，但信度和抽样误差问题同样存在，简单聚合处理也

会带入个体差异。 在满足一定条件的前提下，也可尝试以双潜多水平

模型建模（Ｌüｄｔｋｅ ｅｔ ａｌ．，２００８，２０１１）。 据此，在 ＣＳＣ 测量中，至少对于

认知性维度应尝试应用 ＭＳＥＭ 框架。 然而作为 ＭＳＥＭ 的特例，尽管多

水平验证性因子分析（ＭＣＦＡ）的方法在某些领域已有应用，但目前尚

未出现应用于集体性社会资本测量方面的案例。
斯达波（Ｓｔａｂｅｒ，２００７）在综述有关区域集群社会资本研究时发现，

社会资本效应较弱且有很大的不一致性。 当然不排除集体社会资本本

身效应量较小，或者不同研究者测量工具存在差异，但测量模型方面的

偏差也不容忽视。 一般来讲，采用聚合方式容易造成组群层面效应包

括情境效应被低估，因此有理由怀疑集体性社会资本测量和分析中某

些效应不显著可能部分是由于这个原因。

三、实例分析

以下将使用经验数据，在对有关指标进行必要的一致性和信度评

估的基础上，借鉴前述研究成果，尝试以 ＭＣＦＡ 构建 ＣＳＣ 指标体系。

３２２
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（一）调查与数据情况

本研究所用数据来自作者参与的“Ａ 集团‘幸福社区’指标体系构

建”项目。 Ａ 集团是大型房地产开发企业，项目遍布全国不同等级城

市。 为了调查相对成熟社区，目标总体为当年所有开发小区中交付 ２
年以上（２０１０ 年之前）、已接管户数 １０００ 户以上、入住率 ７０％ 以上的

７４ 个项目。 符合条件的项目分散在一二三线共 １７ 个城市，平均入住

时长为 ７􀆰 ６６ 年（标准差 ３􀆰 ６２ 年）。 有业委会的占 ６２􀆰 ２％ 。
调查根据社区家户规模，采取概率比例抽样（ＰＰＳ）抽取小区样本，

然后在被抽中小区中按门牌号使用等距抽样选取家庭户作为最终样

本。 家户问卷由符合资格条件的业主（或业主配偶、事实业主）填写，
每个小区抽 ５５ 位业主，共 ３０ 个小区，设计总样本 １６５０ 个。 问卷调查

于 ２０１３ 年 ８ － ９ 月完成。 经复核，个体有效样本 １５４４ 个，合格率

９３􀆰 ６％ 。 其中，男性占 ４９􀆰 ２％ 。 年龄平均 ４３􀆰 ７ 岁（标准差 １２􀆰 ７ 岁）。
文化程度为大学本科及以上的占五成。

（二）理论模型及相关指标

由于本文主旨在于方法引介而非理论探索，因此在借鉴前述研究

基础上，为简单起见并考虑相应方法的适用性问题，这里以认知性社会

资本①类型为主（至少属于主观判断量表形式的相关指标），考虑互动

交往（ＩＮＴ）、志愿主义（ＶＯＬ）、社区信任（ＴＲＵ）、认同归属（ ＩＤＥ）共 ４

４２２
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① 集体性社会资本研究中，从作为关系维度的地方性社会网络及作为结构维度的社区参与

之类指标进行的测量结果，与认知维度测量方向基本保持一致。 因为这类指标参照点就

在于集体层面，或属于局限于特定群体内总量指标，线性加总也有意义。 但作为一般性

社会网测量的结构性维度较为特殊。 在罗家德、方震平（２０１４）的指标中，结构维度是通

过拜年网、工具网密度等属于个体性社会资本的范畴进行测量（因为很难对现实社区施

以整体网测量）并聚合至社区层面的。 其研究发现，拜年网密度越高，可能由于对亲戚小

群体的关注度就越高，认知层面对周围邻居的依赖就越低，结果结构与认知维度呈负向

关系。 多个研究（如 Ｍｕｎｉａｄｙ ｅｔ ａｌ．，２０１５；Ｉｓｈａｍ ＆ Ｋａｈｋｏｎｅｎ，２００２）也发现结构和认知两

个维度呈显著负相关。 德席尔瓦（Ｄｅ Ｓｉｌｖａ，２００５；Ｄｅ Ｓｉｌｖａ ｅｔ ａｌ．，２００５）在综述中提到，在

各个国家认知性社会资本都显示了与心理健康相同的关系（作者解释为该维度涉及的是

人们的基本情感），但结构性社会资本则因情境而变。 其实正如帕尔达姆（Ｐａｌｄａｍ，２０１０）
指出的，社会可能由许多子群体构成，如果这些子群体内部具有高度社会资本而子群体

之间没有，此时聚合就毫无意义。 帕特南也注意到社会资本存在负面效果，并强调社会

资本中团结型（ ｂｏｎｄｉｎｇ ／ ｉｎｃｌｕｓｉｖｅ）和桥接型（ ｂｒｉｄｇｉｎｇ ／ ｅｘｃｌｕｓｉｖｅ）的区别（Ｐｕｔｍａｎ，２０００）。
从测量学上来讲，高度异质子群体的存在会令数据呈现多峰分布，即使应用离散模型测

量也会出现问题（Ｃｈａｎ，１９９８）。 如何整合来自不同理论传统、存在于不同层面、适用不

同测量模型的诸维度，从理论到方法均存在张力。 目前，分别评价是权宜之计。



个维度，①选择相应指标纳入模型（负向指标调整方向）。 从题项表述

来看，虽然具体包含可加构成、直接共识、参照转移模型等不同类型，但
从语义来看均以社区或邻里为指向，因此这里不再作具体区分，都视为

反映性构念的经验测量指标。②

为了保证聚合的适切性，首先采用 ＩＣＣｓ、Ｒｗｇ评估上述指标。 尽管

本例中个别指标严格来讲属于可加构成模型，但组内一致性估计仍可

作为信度的指标（Ｈｏｆｍａｎｎ，２００２）。 由于目前还缺乏针对潜在构念信

度的评价指标，对潜在组群共享构念进行测量和建模时，需要对各观测

题项 ＩＣＣｓ（以及组间组合信度）进行评估（Ｓｔａｐｌｅｔｏｎ ｅｔ ａｌ．，２０１６）。
从结果（见表 １）来看，部分指标如“我经常与小区其他居民来往”

未达到相关指标常用的临界水平，ＩＣＣ（１）和 Ｒｗｇ值均处于较低的水平。
整体来看，只有 ４ 个题项 ＩＣＣ（１）在 ０􀆰 ０６ 以上。 与 ＩＣＣ（１）相比，ＩＣＣ
（２）整体上较高（不过也有 ４ 个题项在 ０􀆰 ７ 以下，１ 个在 ０􀆰 ６ 以下），其
实主要得益于较大的组内样本量。 有半数题项 Ｒｗｇ 在 ０􀆰 ７ 以下。 从

Ｒｗｇ分布来看，不同组群在某些题项上差异也较大，个别指标上有小区

低于 ０􀆰 ３。 概言之，虽然 ＩＣＣ（２）和 Ｒｗｇ处于尚可接受的水平，但 ＩＣＣ
（１）总体上相对较低。 一方面这说明除少数题项外，测量可产生具有

稳定性和代表性的均值，尤其在考虑到组内样本数较大的情况下；另一

方面，相应属性差异更多受个体因素影响，社区层面只占相对较小部

分。 所以，如果未进行指标组内一致性评价而直接进行聚合，实则掩饰

了社区内部异质性。 根据设计效应（ｄｅｓｉｇｎ ｅｆｆｅｃｔ）标准，按平均组群规
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①

②

ＩＮＴ 指标包括：（１）我经常与小区其他居民来往；（２）如果不在家，可让邻居帮我代收快

递、拿牛奶和报纸等；（３）我在小区里结交到了很好的朋友；（４）小区里大多数人愿意相

互帮助。 ＶＯＬ 指标包括：（１）我常和邻居们讨论小区的问题；（２）如果有问题影响小区，
我会主动发动其他居民一起来解决；（３）如果有人发动小区居民来解决小区的问题，我

会参加。 ＴＲＵ 指标包括：（１）在多大程度上信任业主委员会；（２）在多大程度上信任小区

居民 ／ 业主；（３）在多大程度上信任小区业主管理规约。 ＩＤＥ 指标包括：（１）小区让我有

“家”感觉；（２）小区居民的大多数都愿意为小区的发展做些事情；（３）作为小区的一员我

感觉很好 ／ 感到自豪；（４）我对小区未来发展充满信心。
从类型上来讲，ＣＳＣ 结构性维度指标大多数属于合成性构念或可加构成指标。 对合成性

构念或同时合成性与共享性构念，波利斯（Ｂｌｉｅｓｅ，２０００）仍然建议不要使用聚合方法。 此

外，即使不考虑构念类型区分和可聚合性问题，对于基于自我报告的地方性社会网络规

模等指标，实际数据处理中还发现有如下问题：（１）严重偏态分布，尤其是对于取值范围

较大的连续变量、存在较多极端值或零膨胀等情况；（２）存在一定比例的非随机缺失值。
这些情况下均值代表性都很差，指标聚合至高水平作为组群特征存在偏差和误导。 如何

有效处理仍有待进一步研究。
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模 ５５ 计，ＩＣＣ ＝ ０􀆰 ０２ 时设计效应即大于一般临界值 ２。 因此本例中虽

然部分指标 ＩＣＣ 较小，但整体来看相关指标还是提供了进一步使用多

水平分析的弱依据。

（三）模型构建与估计

以下使用 ＭＣＦＡ 构建 ＣＳＣ 测量指标体系。① 假定组间和组内因子

具有同构性，均含 ４ 个维度。 为了便于直观理解，以互动交往和志愿主

义维度为例，给出两水平 ＣＦＡ 模型图（见下图）。 图中，组内模型由因

子指向标的箭头头部的圆点代表随机截距，对应于各指标在组间模型

中相应的潜变量。 表示因子载荷的箭头代表的是斜率。 在多水平随机

截距模型中，组内方程的截距随机变化，方差存在于组间，实际上就是

相应水平 － １ 观测指标的组间效应。②

两水平验证性因子分析模型路径图（局部）

模型使用 Ｍｐｌｕｓ 统计软件估计。 ＭＣＦＡ 采取联立法整体输出。 模

型复杂且水平 － ２ 样本量较小，采用贝叶斯估计（未设置先验信息）。
为便于比较，基于聚合的单水平验证性因子分析也使用贝叶斯估计。

７２２
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①

②

ＭＣＦＡ 属于 ＭＳＥＭ 特殊形式。 马森传统（Ｍｕｔｈéｎ － ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ）定义方式详见 Ｍｕｔｈéｎ，
１９９０，１９９４。 基于 ＭＳＥＭ 规范定义的方程参见盖德霍夫等（Ｇｅｌｄｈｏｆ ｅｔ ａｌ．，２０１４）论文。
目前 Ｍｐｌｕｓ 软件允许随机斜率。 不过对量表来说，如果随机斜率显著，意味着量表缺乏

跨组群的等值性。



（四）结果评价

表 １ 给出了 ＭＣＦＡ 两个层面的结果。 作为参照，同时也给出了采

取聚合方式处理后社区层面单水平 ＣＦＡ 结果。 对比两个模型结果可

以看到，与前者相比，后者结果中因子载荷均被低估。① 另外，比较两

种不同方式估计的（组间）因子间相关系数（见表 ２）也可发现，相对于

ＭＣＦＡ 组间结果，基于聚合方式的单水平 ＣＦＡ 结果大多也出现了低

估。 唯一的例外是互动交往和志愿主义因子之间的相关系数，原因在

于两个因子之间组内相关高于组间（见表 ２）。 这与路德等基于情境效

应的分析结论一致（Ｌüｄｔｋｅ ｅｔ ａｌ．，２００８）。 总的来看，聚合方式所得结

果是组间和组内因子相关系数的某种加权平均。

　 表 ２ 两种方式因子间相关系数比较

两水平验证性因子分析

组内 组间

ＩＮＴ ＶＯＬ ＴＲＵ ＩＮＴ ＶＯＬ ＴＲＵ

基于聚合方式的水平 － ２
单水平验证性因子分析

ＩＮＴ ＶＯＬ ＴＲＵ

ＶＯＬ ０􀆰 ６０４∗ ０􀆰 ５４５ ０􀆰 ５７２∗

ＴＲＵ ０􀆰 ３８９∗ ０􀆰 ４１９∗ ０􀆰 ６５６∗ ０􀆰 ４３３ ０􀆰 ５３８∗ ０􀆰 ３９６

ＩＤＥ ０􀆰 ５７２∗ ０􀆰 ４６３∗ ０􀆰 ７００∗ ０􀆰 ８７７∗ ０􀆰 ６５６∗ ０􀆰 ８４１∗ ０􀆰 ８５８∗ ０􀆰 ６２６∗ ０􀆰 ８１５∗

　 　 注：∗ｐ ＜ ０􀆰 ０５。

结构效度包括收敛效度和区别效度。 对于收敛效度，ＣＦＡ 框架下

一般采用建构信度（ＣＲ）和平均变异萃取量（ＡＶＥ）进行评价。 不过单

水平估计混淆了组内和组间信度估计，无法反映量表真实信度。 在多

水平框架下， 应使用所谓水平特定信度 （ ｌｅｖｅｌ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ）
（Ｇｅｌｄｈｏｆ ｅｔ ａｌ．，２０１４）。 由于本实例分析重点在社区层面，而经过潜多

水平模型处理组内和组间成分相互独立，这里仅针对组群模型输出结

果进行评价。 从组间模型来看，各因子标准化载荷均在 ０􀆰 ６ 以上，ＣＲ
均在 ０􀆰 ８ 以上，ＡＶＥ 均不低于 ０􀆰 ６，表明量表结构效度较好。 对比表 ２、
表 ３ 可以看到，所有因子 ＡＶＥ 算术平方根都大于因子之间的相关系数

８２２
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① 不过从实际数据分析来看，这并不总是成立。 因为影响两个模型组间因子载荷大小对比

的因素不止水平 － ２ 构念有差异的构建方式，还与变量分布、模型设定等因素有关。



绝对值，表明区别效度较好。①

从结果来看，很大程度上是因为未去除个体因素的干扰，基于聚合

的单水平 ＣＦＡ 模型 ＡＶＥ 和 ＣＲ 指标整体上低于 ＭＣＦＡ 组间结果相应

指标。 所以可以理解，未使用 ＭＣＦＡ 处理嵌套数据而造成的因子载荷

估计偏差不仅妨碍对概念内部关系的实质理解，而且可能会影响对量

表内部结构效度的判断。

　 　 　 表 ３ 两种方式（组间）模型内部结构效度比较

两水平验证性因子分析
（组间模型）

ＡＶＥ
Ｓｑｒｔ

（ＡＶＥ）
ＣＲ

基于聚合方式的水平 － ２
单水平验证性因子分析

ＡＶＥ
Ｓｑｒｔ

（ＡＶＥ）
ＣＲ

ＩＮＴ ０􀆰 ８１８ ０􀆰 ９０５ ０􀆰 ９４７ ０􀆰 ７４４ ０􀆰 ８６２ ０􀆰 ９２０

ＶＯＬ ０􀆰 ６２０ ０􀆰 ７８７ ０􀆰 ８２８ ０􀆰 ６０４ ０􀆰 ７７７ ０􀆰 ８１８

ＴＲＵ ０􀆰 ８９７ ０􀆰 ９４７ ０􀆰 ９６３ ０􀆰 ８０６ ０􀆰 ８９８ ０􀆰 ９２６

ＩＤＥ ０􀆰 ８９１ ０􀆰 ９４４ ０􀆰 ９７０ ０􀆰 ８３６ ０􀆰 ９１４ ０􀆰 ９５３

组间 ／组内因子载荷和因子间关系的比较也有意义。 结果显示，组
内和组间因子载荷存在模式差异。 在社区层面，除了互动交往和志愿

主义因子外多数因子间相关程度都要高于组内。 这是因为两个维度多

个题项上组内一致性较低，指标本身混杂了更多的个体因素影响，其间

关系也更多地表现在个体层面。 另外，本例中，单独看共享性指标甚至

参考点转移题项（如“小区里大多数人愿意相互帮助”）相对于个别可

加构成指标（如“我对小区未来发展充满信心”）并未显现出更高的组

内一致性。 不过，参照点明显指向的社区层面、更为典型的认知性维度

（社区信任、认同归属）在整体上具有较高的组内一致性，组间方差占

比相对较高，②ＣＲ 和 ＡＶＥ 也更大。
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①

②

由于使用的是贝叶斯估计方法，输出结果不含传统 ＳＥＭ 拟合指标，如 ＲＭＳＥＡ、ＳＲＭＲ、
ＧＦＩ 等，因此难以使用这些指标评估模型拟合情况。 贝叶斯估计会输出 ＤＩＣ 指标（可视

为 ＡＩＣ 的扩展），然而由于两个模型数据结构不同、样本量差异悬殊，实际上也难以采用

该指标进行模型间比较。
利用马森（Ｍｕｔｈéｎ，１９９１）估计潜变量 ＩＣＣ 的方法，基于上述模型输出的非标准化结果中

ＩＮＴ、ＶＯＬ、ＴＲＵ、ＩＤＥ 四因子组间 ／ 组内方差计算可得各自 ＩＣＣ 为 ０􀆰 ０３６、０􀆰 ０８８、０􀆰 １３１ 和

０􀆰 ２３１，也支持该结论。



四、总结与讨论

“共同领会”与“默认一致”是传统共同体的本质（滕尼斯，２０１９）。
认同建立更是现代社区的基础，区别不同共同体的关键是看它们各自

被想象的方式（安德森，２０１１：６）。 对于 ＣＳＣ，罗家德、方震平（２０１４）担
心基于个体认知的测量可能问出的主要是个人对集体行动的认知。 从

测量学角度来讲，对于此类集体性指标的构建，关键问题并不是高水平

构念是否需要从个体层面进行测量（因为现实中大多数指标只能或必

须基于个体水平搜集数据），而是要在明确各类指标类型的基础上，对
相关指标的聚合前提进行评估，并选择适合的测量模型。

本文关注的主要是 ＣＳＣ 的认知性维度，主体为反映性指标，多带

有共享性特征。 在构建高水平构念时，基于聚合值的组间单水平因子

分析方法实际上未有效分离个体因素，因此存在估计偏差，尤其是考虑

到组内一致性较低的实际情况。 实例计算显示，指标中欠缺组内一致

性的比例很高，简单聚合处理面临风险，需要对由此形成的高水平构念

信效度保持必要警惕。 在这一点上，罗家德、方震平（２０１４）对目前通

行 ＣＳＣ 指标测量的担心确有必要。 其实范戴斯（Ｖａｎ Ｄｅｔｈ，２００３）较早

在总结社会资本测量存在的问题时也表达过对聚合方法的质疑，指出

集体事实需要谨慎发展研究策略，以避免落入聚合数据的陷阱。
目前来看，在基于 ＭＬＭ 进行 ＣＳＣ 的研究中，一般都会考察结果

变量 ＩＣＣ 的大小，以判断是否有必要进行多水平分析。 然而令人疑

惑的是，ＣＳＣ 各观测指标组内一致性和信度的评估被普遍忽视了。 基

于 ＭＳＥＭ 框架的处理避免了指标简单聚合存在的信效度问题，从个

体层面测量数据萃取“纯正”的 ＣＳＣ，以多水平模型呈现人们的社区

想象或社区话语的现实结构，在理论和方法上均具有优势。 对比两

种方法所得结果可看到，该思路所得因子载荷和组间因子相关一般

都高于基于简单聚合的结果。 如果说前者相对准确，后者则存在低

估的偏差。
需要说明的是，测量方法的规范和改进有助于准确估计相应高水

平效应，但这并不意味着在具体题项上社区内部同质性高，这是不同的

两个问题。 从本例数据分析结果来看，ＩＣＣ（１）变化范围在 ０􀆰 ０２ 到

０􀆰 １３ 之间（简单平均 ０􀆰 ０５６）；尽管组内样本量较大但半数指标 ＩＣＣ（２）

０３２
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和 Ｒｗｇ未超过 ０􀆰 ７。① 可见相对于组织、教育研究，结构更为松散的社区

诸多属性组内一致性处于较低的水平。② 因此，在缺乏必要评价的情

况下，直接以取均值的方式将相关指标聚合至社区层面，实则掩饰了社

区内部可观的异质性，容易造成误导。 正如桂勇、黄荣贵（２００６）综述

性研究所得的结论，目前的城市社区并没有浓厚的共同体色彩。 当代

中国的现代社区建构进程也许只是刚刚开始，而且具有自身的鲜明特

色。 在 ＣＳＣ 测量乃至一般性城市社区经验研究中，学者们不宜对社区

过于浪漫化，而是需要选择更适合的经验数据、更具统计效度的建模方

法，避免不经意间夸大社区效应，在强调作为共同体一面的同时也要对

内部分化给予充分关注。 因为这种分化不仅威胁着聚合的效度，而且

具有实质性的理论与现实意义。
本文是对采取 ＭＣＦＡ 进行集体性社区社会资本测量的一次尝试。

从结果来看，该技术路线具有可行性。 可以预见，由于 ＭＳＥＭ 在测量

以及处理多水平中介和调节效应方面优于传统 ＭＬＭ（Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ．，
２００９；Ｐｒｅａｃｈｅｒ ｅｔ ａｌ．，２０１６），在未来社区研究中将获得广泛的运用。

最后，需申明本研究的几点局限，也是后续工作有待深入研究或改

进的若干方面：（１）实例数据社区层面样本较小且组内 ＩＣＣ 普遍处于

较低水平，这给模型估计带来一定困难。 实际上，相对于 ＭＬＭ，ＭＳＥＭ
运算量大，更需要大样本支持（尤其是组间）（Ｌüｄｔｋｅ ｅｔ ａｌ．，２００８；Ｌüｄｔｋｅ
ｅｔ ａｌ．，２０１１）；③（２）实例中样本只包括 Ａ 集团开发的小区，小区之间可

能存在一定同质性（不过即使如此也并不影响基于 Ｒｗｇ的组内一致性

判断）；（３）实例以认知性维度指标为主，未包括典型的结构和关系性

１３２
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①

②

③

实际数据表明，即使不考虑分布问题，属于结构或关系性维度的客观指标 ＩＣＣｓ 值也较

低。 “在小区里和您见面彼此打招呼的居民大约有多少户？”“入住小区以来结识的朋友

大约有多少人？”“在本小区内参加的协会、社团、俱乐部等各种社区组织 ／ 团队 ／ 群体（有

定期活动）共有多少个？” 三个问题 ＩＣＣ（１）、 ＩＣＣ（２） 分别为 ０􀆰 ０３ ／ ０􀆰 ５３；０􀆰 ０４ ／ ０􀆰 ６０ 和

０􀆰 ０４ ／ ０􀆰 ６７。 “在小区内关系较好、可登门拜访的居民大约有多少户？”因为存在极端值和

大量零值，ＩＣＣｓ 出现了接近于 ０ 的负值。
对于被解释变量也是如此。 如在一项有关社区抗争行为的研究（桂勇、于沁，２０１６）中，
作为因变量的抗争区分为内部协商型、引援型和政治化型三种类型。 ＩＣＣ 依次下降，最

高为 ６􀆰 ０３％ ，最后一种类型几近于零。 这意味着至少对于某些抗争类型，社区作用可忽

略不计。
路德等（Ｌüｄｔｋｅ ｅｔ ａｌ．，２０１１）基于数学推导和模拟方法证明，未校正或部分校正模型可能

导致潜在的情境效应估计偏误。 但该问题也取决于各水平样本量、ＩＣＣ 等因素。 在 ＩＣＣ
过低、组内样本过少的情况下，误差全校正（双潜）模型估计的效果甚至可能不及部分校

正模型。



维度测量。 需要指出的是，相对于传统方法，ＭＳＥＭ 的引入方法上虽然

可以增进非全局性特征构念测量的信效度，然而由于难以捕捉内生的

复杂互动过程，在结构性维度测量方面仍存在局限。 ＭＳＥＭ 本质上属

于心理测量学（ｐｓｙｃｈｏｍｅｔｒｉｃ）而非生态测量学（ ｅｃｏｍｅｔｒｉｃｓ） （Ｓａｍｐｓｏｎ，
２０１１）框架。 高水平构念类型学区分的一个后果恰恰是排除了这部分

内容。 令人遗憾的是，对于个体间互动涌现集体后果的问题如何进行

经验研究，尚未得到有效解决，因此如何在 ＣＳＣ 指标测量中更有效地

纳入结构和关系性维度并与认知性维度有效整合，仍是一个待解

之题。①
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研究述评 基于多水平验证性因子分析的城市社区社会资本测量
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