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摘要 认知任务(cognitive tasks)是研究人类认知过程的核心手段, 广泛应用于认知科学与神经科学等领域. 随着个 

体化研究的兴起, 认知任务在测量个体差异方面的应用日益增多, 其测量信度问题也逐渐引起关注. 近年研究发现, 
一些在群体层面呈现稳定实验效应的任务, 在个体层面的信度却表现不佳, 形成所谓的“信度悖论”. 深入分析表明, 
该问题主要源于两方面挑战: 其一, 构念效度不足, 任务指标未能有效反映个体在潜在认知能力或过程上的差异; 
其二, 传统信度估计方法难以适应认知任务所呈现的层级结构数据. 前者强调需提升任务指标对潜在认知能力或 

过程的测量效度, 后者则表明亟需发展更契合数据结构的信度评估方法. 近年来, 研究者使用基于置换检验的分半 

信度、内相关系数(ICC)等方法作为认知任务的信度估计方法, 但关于如何选取能稳定反映潜在认知能力或过程 

的指标, 仍有待深入探索. 要提升认知任务的信度, 仍需在构念效度提升、测量误差控制、统计建模优化及测量 

模型创新等方面开展系统研究. 
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认知能力是人类智能的核心组成部分, 涵盖知觉、 

注意、记忆、执行功能、决策及语言处理等多个方 

面 [1]. 这些基本认知能力不仅构成人类行为和思维的基 

础, 还直接影响学习、工作、社会交往乃至心理健康 

的多种结果 [2]. 因此, 深入理解认知能力及其个体差异, 
对于揭示人类认知机制、促进个性化干预策略的制定, 
具有重要的理论与实践意义. 

认知任务(cognitive task)作为实验心理学和认知科 

学中的关键研究工具, 近年来也被用于测量个体在执 

行不同认知活动中的表现. 自20世纪以来, 实验心理学 

通过严格控制的认知任务探讨认知机制, 这些任务范 

式也在神经科学、精神病学和人工智能等领域得到了 

广泛应用 [3]. 近年来, 得益于计算建模(computational 
modelling)和神经影像技术的迅猛发展, 认知任务不仅 

成为研究认知过程的核心方法, 还在揭示潜在认知能 

力或过程的个体发育轨迹及其临床诊断价值中发挥了 

重要作用 [4,5]. 例如在精神病学研究领域, 认知任务与计 

算建模的结合显著提升了对认知异常及个体差异的理 

解 [6~8], 并推动了个体化诊疗策略的发展 [9,10]. 
信度作为心理测量学中的核心概念, 起源于经典 

测量理论(classical test theory, CTT). 该理论认为观测 

分数由真实分数与误差分数两部分组成, 其中真实分 

数反映个体的稳定特征 ,  而误差分数代表随机波 

动 [11,12]. 信度衡量的是测量工具在不同时间和情境下 
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对同一特征进行重复测量时所得结果的一致性与稳定 

性 [13]. 在以往的基础研究与应用实践中, 认知任务多用 

于实验研究, 用于揭示群体在不同实验操作下的差异 

从而帮助理解人类的认知规律. 然而, 当认知任务用于 

个体差异测量时, 其信度问题却长期被忽视 [14~16]. 早在 

2003年, Vasey等人 [17]就指出计算精神病学领域对任务 

范式信度关注不足的问题; 然而直至2019年, Parsons等 

人 [15]仍发现认知任务信度检验的实践相对稀少. 例如, 
尽管点探测范式(dot-probe paradigm)被广泛采用, 但在 

数千篇已发表文献中, 仅有13篇报告了该任务的信度 

指标. 
近年来, 心理学领域面临的可重复性危机 [18~20]进 

一步促使研究者重审认知任务在个体水平上的信度表 

现(如文献[15,21~23]). 相关研究发现, 多数经典认知任 

务在测量个体差异时的信度表现不佳(表1), 引发了对 

其作为个体化测量工具适用性的关注. 
这些研究表明, 尽管多数经典认知任务在群体层 

面可获得稳定的实验效应, 其测量信度却往往较低, 这 

一现象被称为“信度悖论”(reliability paradox) [23]. 认知 

任务的低信度不仅会削弱研究结论的可靠性和可重复 

性, 还可能误导对个体认知能力的评估, 影响临床决策 

和干预效果. 因此, 深入理解和系统评估认知任务的信 

度现状, 并积极探索提升信度的有效策略, 已成为当前 

亟需解决的重要议题. 
尽管近年来学界对认知任务信度的关注日益增加, 

但系统性的理论分析与方法讨论仍较为缺乏. 本文将 

首先分析信度悖论产生的可能机制与测量挑战, 继而 

系统介绍适用于认知任务的多种信度计算方法, 最后 

探讨影响认知任务信度的关键因素与提升策略, 以期 

为认知科学、计算精神病学等领域的个体测量研究提 

供参考. 

1 认知任务的信度悖论及其成因 

“信度悖论”的成因可追溯至心理学科发展早期实 

验取向与问卷测量取向的分化 [26]. 实验研究侧重群体 

水平的效应显著性与可重复性, 而问卷研究则强调个 

体层面测量的稳定性与区分力 [17]. 在实践中, 实验取向 

更关注实验操作的有效性, 即被试在不同条件下作为 

整体所表现出的平均差异; 而问卷取向则强调如何测 

量个体差异, 进而发展出心理测量学中诸多关键理论、 

方法与工具. 当研究者将原本用于检验实验操纵效应 

的认知任务用于个体差异测量时 ,  可能出现“信度 

悖论”. 
在实践中, 认知任务多以验证实验操控效应为目 

的, 强调内部效度(internal validity), 即多大程度上能将 

因变量的变化归因于自变量操控而非混淆变量 [27]. 由 

于单个试次的实验数据受到随机因素(如注意力波动、 

环境干扰等)的影响, 实验者常通过标准化实验环境、 

标准化流程和对多个试次数据取均值等方法消除随机 

噪音的干扰, 获得稳健的群体效应. 然而, 这种强调内 

部效度的设计不仅压缩了个体间变异, 也形成了与问 

卷研究不同的数据结构. 当研究目标从验证因果效应 

表 1 部分常见认知任务信度的主要结果 
Table 1 Key findings on the reliability of common cognitive tasks 

源文献 作者 主要任务 信度类型 主要结论 

What Is the Test-Retest Reliability 
of Common Task-Functional MRI 

Measures? New Empirical Evidence 
and a Meta-Analysis [21] 

Elliott等人 
常见fMRI任务(如工作记忆、 

情绪加工、决策) 重测信度(ICC) 

基于90项实验、1008名被试的元分析结果 
表明, 用于fMRI研究的认知任务的平均信 
度较低(ICC=0.397), 在Human Connectome 
Project和Dunedin样本中, 11项任务的ICC 

介于0.067~0.485之间.  

Large-scale analysis of test–retest 
reliabilities of self-regulation  

measures [22] 
Enkavi等人 

自我调节相关的行为任务  
& 量表 

重测信度(ICC) 
基于154篇文章和17550人的数据, 36项认 
知任务的重测信度较低(均值0.610), 且信 

度随样本量增加而下降 

The reliability paradox: Why robust 
cognitive tasks do not produce 

reliable individual differences [23] 
Hedge等人 

7种经典认知任务(flanker、 
stroop、stop-signal、go/no-go、 
posner cueing、Navon、SNARC) 

重测信度(ICC) 7种认知任务的ICC范围为0~0.82, 多数低 
于可接受水平 

Impulsivity is a stable, measurable, 
and predictive psychological trait [24] Huang等人 

与冲动性相关的自评量表和行 
为任务(48种冲动性测量, 来源于 
10个自评量表和10个行为任务) 

重测信度(ICC) 
基于1676人与198人(重测)的数据, 来源于 
10个认知任务的20个实验效应指标的ICC 

中位数为0.44 

Individual differences in computa
tional psychiatry: A review of 

current challenges [25] 
Karvelis等人 

计算精神病学中的多种任务(如 
赌博任务, 联结学习任务) 

Pearson相关系数, 
重测信度(ICC) 

回顾20篇研究发现, 来自20个认知任务的 
计算模型参数信度较低(相关系数范围为 

r=0.07~0.91, ICC范围为0.25~0.91)   
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转向测量个体差异时, 这些设计限制了个体差异的展 

现, 降低了任务在测量个体差异方面的信度 [23]. 
对内部效度的追求也在一定程度上忽视了对构念 

效度(construct validity)的系统检验. 认知任务结果指标 

的多样性是这种忽视的表现. 构念效度指某一测量工 

具是否能够合理、有效地反映其所声称的心理构念 

(psychological construct) [27]. 在认知任务的背景下, 构念 

可以指无法直接观测的认知能力或过程 [28]. 若一个工 

具被用于测量个体在特定认知能力或过程上的差异, 
其测量指标应能够稳定地反映该构念所指向的能力或 

过程 [29,30]. 然而, 多数认知任务源于实验研究传统, 其 

设计优先关注内部效度, 而非构念效度. 因此, 即使关 

键指标(如反应时差、错误率)在条件间存在显著差异, 
也未必能有效反映潜在的心理构念. 当此类尚未经过 

构念效度验证的指标被用于测量个体差异时, 其结果 

在多大程度上能够测量出研究者关心的潜在认知能力 

或过程往往是未知的, 最终表现出低信度也不意外. 这 

可能在一定程度上解释了为何许多理论上与特定心理 

能力相关的认知任务, 在实际应用中难以稳定地测量 

个体差异. 
综上所述, 信度悖论揭示了实验研究与问卷测量 

在研究目标与方法论上的长期分野对当前跨领域应用 

所带来的深远影响. 近年来, 研究者围绕信度悖论进行 

了大量研究, 尤其是针对认知任务数据结构的特点进 

行了信度估计方法的开发与测试, 同时据此对诸多经 

典认知任务的信度表现进行了系统评估(表1). 然而, 
针对更为本质的构念效度问题, 相关研究仍较为有限. 

2 认知任务数据结构的挑战及其解决方案 

对认知任务的信度评估面临的直接挑战是层级结 

构的数据. 认知任务往往涉及多种实验条件, 每个被试 

在每个条件下均需要完成多个试次, 形成了层级化的 

数据结构(如图1左侧所示, 以自我匹配任务 [31]为例). 
这种数据结构与研究者寻找实验条件间差异的目标相 

适应, 但与传统问卷测量中“每个被试在每个条目上仅 

有一个得分”的情境不同, 所以需要适配相应地信度评 

估方法. 
针对上述问题, 研究者提出了两类适用于认知任 

务数据结构的信度评估指标 [33,34]: 一是分半信度, 用于 

衡量个体在任务执行过程中不同试次间的一致性; 二 

是重测信度, 以评估个体在不同时间点上的任务表现 

稳定性. 

图 1 自我匹配任务的数据结构及指标. 该任务的衍生结果包括基于信号检测理论的敏感度指标(d′)、效率指标衡量反应时与正确率的权衡 

(计算公式: RT/ACC)以及基于扩散漂移模型(drift-diffusion model, DDM)的参数漂移率(v)和起始点(z), 后两者分别表征证据积累的平均速率与 

决策边界的起始位置(详见文献[32]) 
Figure 1 Data structure and potential dependent variables of the self-matching task. The derived indices include sensitivity index (d′), which is based 
on signal detection theory; the efficiency index, which is calculated by RT/ACC; the drift rate (v) and starting point (z), which are key parameters of the 
Drift-diffusion model and representing the rate of evidence accumulation and the initial decision boundary position, respectively (see Ref. [32] for 
details)  
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2.1 认知任务的分半信度 

认知任务结果数据的结构使得传统内部一致性指 

标(如Cronbach’s α)难以适用 [15,33]. 一方面, α的计算依 

赖测量条目对真实得分贡献相等(即tau等值假设) [35], 
而认知任务中各试次往往具有异质性与条件依赖性, 
该假设难以满足; 另一方面, Cronbach’s α需对每位被试 

的试次反应取平均生成“子得分”, 此做法忽略了试次 

层级的变异性, 且在试次数不等时赋予等权重, 可能放 

大不稳定得分的影响. 此外, 该方法排除了试次误差, 
仅衡量子得分间一致性, 无法反映个体指标的真实稳 

定性. 更重要的是, α假设被试对所有“条目”反应一致, 
这一统计前提也常与认知任务的理论基础不符 [33]. 因 

此, α不仅在统计上存在偏误风险, 也在方法论层面与 

认知任务之间存在错配. 鉴于上述限制, 近年来研究者 

逐渐转向更适合认知任务数据结构的信度评估方法, 
例如分半信度. 

具体而言, 针对认知任务的多条件、多试次特点, 
研究者需选择合适的分半方法, 以确保信度估计的稳 

健性. Pronk等人 [34]系统评估了四种常用的分半方法 

(表2), 结果表明置换分半法(permutation split-half meth
od)最为稳健. 该方法通过多次无放回随机抽样, 将实验 

试次分为两半, 并计算每次分半后Spearman-Brown矫 

正的皮尔逊相关系数, 从而得到信度系数分布. 这一方 

法能够有效减少单次分半可能带来的抽样误差, 同时 

综合考虑实验设计中的时间效应、任务效应及非线性 

变换的影响, 为信度估计提供更为稳健的测量依据 [34]. 
后续研究发现, 该方法能够广泛应用于多种认知任 

务 [36~38]. 

目前, 以上的多种分半计算信度的方法均可通过R 
统计软件中的splithalfr包实现 [39]. 网页(https://www. 
scidb.cn/en/anonymous/QVJqbWFt)提供了以自我匹配 

任务的反应时数据为例 [37], 计算前后分半、奇偶分半 

及置换分半信度的示例代码. 

2.2 认知任务的重测信度 

重测信度(test-retest reliability)主要用于评估同一 

测量工具在不同时间点对同一被试重复测量结果的一 

致性. 早期研究通常采用皮尔逊相关系数、配对样本t 
检验和Bland-Altman图等方法评估重测信度 [40], 然而 

这些方法均未能全面衡量重测信度的核心特征 [41]. 相 

较之下, 内类相关系数(intraclass correlation coefficient, 
ICC)能够同时反映测量结果的相关性与一致性, 近年 

来被广泛使用. 
在实践中, ICC计算方法多样 [42]. 在认知任务的重 

测信度计算中, 研究者建议采用同时报告双向随机效 

应模型ICC (2,1)和双向混合效应模型ICC (3,1) [15,41]. 
ICC (2,1)(双向随机效应模型)适合对结论进行推广的 

目标; ICC (3,1)(双向混合效应模型)更适合研究目标群 

体为特定被试群体的研究. 相关ICC计算公式如下:  

( )k k
n

ICC2 = MS MS
MS + 1 MS + MS MS

, (1)BS E

BS ( ) E BM E

kICC3 = MS MS
MS + 1 MS . (2)BS E

BS ( ) E

其中, MS BS是被试间方差(between-subject mean 
square), 反映个体间存在的差异; MS E是误差方差(error 
mean square), 反映随机误差或噪声; MS BM是测量间方 

表 2 不同分半方法的优点、缺点及适用条件 
Table 2 Comparison of different split-half methods: advantages, limitations, and applicable conditions 

分半方法 描述 

混淆效应 

优点 缺点 适用性 时间 
效应 

任务设 
计效应 

试次抽 
样效应 

非线性 
评分 

前后分半(first–sec
ond methods) 

根据试次序号 
分为前后两半 

× √ × × 简单易实现 
与时间效应(如参与 
者的疲劳或学习效 

应)混淆 

当时间效应不显著或可控时 
可使用, 但如果任务可能涉 
及学习或疲劳效应, 应避免 

使用 

奇偶分半(odd–even 
methods) 

根据试次序号 
分为奇偶两半 

√ × × × 有效控制时间 
效应 

与任务设计(如任务包 
含交替的条件)混淆 

任务设计中如果存在交替条 
件时, 需要谨慎使用 

置换分半 
(permutated methods) 

无放回的随机 
分半 

√ √ √ √ 多次抽样, 结果 
稳健 

几乎没有 
适用于通过多次抽样来获得 

稳定估计的情况 

蒙特卡罗分半 
(Monte Carlo  

methods) 

有放回的随机 
分半 

√ √ √ √ 

不基于任务得 
分和试次之间 
存在线性关系 

的前提假设 

当试次数少时, 重复抽 
样导致结果方差降低, 
从而可能高估信度 [33] 

适用于采用非线性评分的 
任务, 但对于试次数较少 

的实验设计需谨慎   
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差, 通常反映重测任务间的变异性; k是试次; n是被试 

总数. ICC (2,1)和ICC (3,1)的计算可通过R语言psych包 

实现 [43], 详情见网页链接https://www.scidb.cn/en/anon
ymous/QVJqbWFt. 

在使用ICC评估信度时, 所需的样本量也是一个值 

得关注的问题, 尽管目前尚无统一标准. 但根据经验法 

则, 建议样本量至少达到30 [41]. ICC解释通常遵循以下 

标准: ICC<0.5表示信度较低, 0.5~0.75为中等水平, 
0.75~0.9为良好, >0.90则可认为具有较高的信度 [44,45]. 
然而, 这些标准仅作为一般性参考, 具体解释需结合研 

究背景、测量工具及数据特性加以判断. 

3 认知任务实验效应指标的多样性挑战 

认知任务的信度研究中另一个挑战是其指标的多 

样性. 以Stroop任务为例, 常用数据包括反应时(reaction 
times, RT)和错误率(error rate), 且可构建多个指标, 如 

一致/不一致条件下的反应时与错误率、两条件之差 

值, 以及更复杂的衍生指标 [25], 如将反应时与错误率结 

合的效率指标(efficiency), 或依据认知建模方法估计的 

潜在认知参数, 如证据积累模型中的信息累积速率 

(drift rate, v)等. 但如前所述, 这种指标多样性反映了 

认知任务在构念效度上的薄弱: 不同指标可能涉及不 

同认知过程, 其是否指向统一的构念, 缺乏系统性验证. 
构念效度的不明确性对信度评估带来的影响, 已 

在多项实证研究中得到体现. 大量实证研究显示, 即便 

在同一任务中, 不同指标的信度差异显著. Hedge等 

人 [23]对七类经典认知任务分析发现, 各任务内部指标 

的信度范围广泛(0~0.82). 例如, Stroop任务中一致条件 

下反应时信度达0.77, 而错误率仅为0.36. 类似地, Liu 
等人 [37]在自我匹配任务中也发现, 反应时和效率指标 

在内部一致性和重测信度方面优于其他指标(如正确 

率、敏感度、扩散模型参数). 然而, 反应时的优势并非 

普遍规律. von Bastian等人 [46]系统分析了注意控制领 

域不同类别(如抑制、转换、心智游离)的任务及其指 

标(反应时、准确性、敏感性等)的信度, 未发现一致性 

规律. 该研究表明, 认知任务信度随任务类型显著变化. 
例如, 心智游离(mind wandering)类认知任务的信度中 

位数较高(0.90; M=0.89, SD=0.08), 而抑制(inhibition)类 

任务的信度中位数相对较低(0.79; M=0.72, SD=0.22), 
且抑制类任务的信度系数分布范围更大. 这些现象表 

明, 许多任务缺乏明确的构念效度支持. 不同指标若对 

应不同心理机制, 其信度差异实属必然. 指标层面的构 

念模糊性, 是造成信度分化的重要来源. 
此外, 用于测量相同认知过程的任务间存在高度 

碎片化, 亦反映构念效度的不足 [30]. 这一问题体现在两 

个方面: 一方面, 同名任务在实施上差异显著, 如自我 

参照编码任务在流程设计上高度异质 [47]; 另一方面, 测 

量同一构念的不同任务相关性普遍偏低. 例如, 在测量 

延迟满足时, 延迟折扣任务、自我控制问卷与棉花糖 

实验等指标间常无显著相关性 [22,24,48]. 这一“低任务间 

一致性”现象可能源于构念操作定义不同、行为指标 

敏感性差异或控制混淆变量能力不足. 结果是, 虽然任 

务声称测量相同心理能力, 实际却可能映射到不同的 

成分, 构成典型的混杂谬论(jingle-jangle fallacies) [49]. 
该碎片化不仅阻碍构念的一致建构, 也削弱了测量信 

度与效度的基础. 

4 提高认知任务信度的途径 

认知任务的信度已成为认知科学和心理测量领域 

的共同关注点 [50]. 前文分析表明, 认知任务信度偏低的 

根本原因在于, 实验研究的设计目标通常不同于问卷 

研究, 这导致认知任务设计上未充分考虑其在测量个 

体差异方面的表现. 尽管已有研究者根据认知任务数 

据的层级结构提出了相应地信度估计方法(见第3小 

节), 信度提升仍需多角度、全方位的测量学考量. 近年 

来, 一些研究已从个体差异与统计层面开展了相关工 

作(如 [12,51~60]), 但一个相对较少被关注且亟待解决的问 

题, 是前文反复提及的“构念效度”本身. 提升认知任务 

的构念效度, 即确保任务及其指标能够准确、一致地 

测量其所声称的心理构念, 这一直是认知测量领域的 

一个薄弱环节, 相关的系统探讨和实践相对匮乏. 相较 

于前人侧重于优化测量过程本身(如减少测量误差、 

改进模型), 本文指出, 回答认知任务到底“测量了什么” 
这一根本问题更为重要. 因此, 本文将提升认知任务信 

度的策略分为四类(表3), 涵盖提升任务构念效度、增 

强个体间变异、降低测量误差、发展更稳健的信度估 

计模型以及拓展传统测量框架. 

4.1 提升认知任务对潜在认知过程或能力的捕捉 
能力 

要解决认知任务指标可能无法有效捕捉并稳定反 

映所欲测量的潜在心理构念这一问题, 研究者需要着 

力提升任务本身的构念效度. 研究者可以借鉴心理测 

量学与认知科建模的方法, 从两个方向对任务进行“构 
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念重建”: 一是通过多任务整合, 运用潜变量建模(如因 

子分析、结构方程模型)提取更稳定、具理论指涉的 

合成指标; 二是通过认知建模, 从单一任务的行为数据 

中估计具体认知过程的模型参数. 
多任务整合方面, Heaton等人 [61]基于NIH Toolbox 

Cognition Battery (NIHTB-CB)中的7个评估5类核心认 

知功能的子任务, 计算出晶体智力、流体智力与总体 

认知能力三类合成得分. 实证研究表明, 这些合成指标 

具有较高的内部一致性(Cronbach’s α=0.77~0.84)与重 

测信度(r=0.86~0.92), 同时在收敛效度和区分效度方面 

表现良好, 与个体的教育背景、健康状况和社会功能 

等变量密切相关. 类似的, 在人格测量领域, Huang等 

人 [24]基于对1676名被试进行的48项冲动性相关测量, 
采用双因素模型(bifactor model)提取出一个融合问卷 

与认知任务指标的通用潜在因子“I”. 结果显示, 该通 

用因子在重测中表现出高度稳定性(r=0.85), 并在预测 

现实生活中的冲动行为方面优于现有单一问卷或任务 

指标. 然而, 这种“多任务整合+潜变量建模”的方式依 

赖于一个重要前提: 所整合的任务确实测量某一统一 

的心理构念. 但这一前提在常常难以满足, 许多表面上 

测量相同认知能力(如执行功能、冲动控制或工作记 

忆)的任务, 在实证中却常表现出较低的相关性 [22,24,48], 
呈现出“构念碎片化”特征. 在这种“构念碎片化”的情 

况下, 难以提取稳定的因子, 其信度水平也因此受到 

限制. 
认知建模是另一个可能的路径, 即试图从个体在 

单一任务中的行为数据中提取更贴近心理机制的模型 

参数. 这些模型参数(如证据积累模型中的漂移率、决 

策边界)通常被认为与具体认知过程高度对应, 理论上 

更贴近个体差异的心理基础. 研究表明, 计算模型参数 

相较于传统行为指标 ,  在特定情境下具有更高信 

度 [62,63,70]. 例如, Rappaport等人 [70]在Eriksen flanker任 

务中, 发现扩散漂移模型参数(决策阈值、漂移率、非 

决策时间)比反应时和正确率等传统指标展现出更高 

的信度和一致性, 且能有效区分决策差异. 然而, 也有 

研究发现, 模型参数信度并非总是高于直接任务结果, 
有时甚至被评为中等或更低 [37,71]. 例如, Liu等人 [37]在 

自我匹配任务中评估了标准扩散漂移模型在自我匹配 

任务中的适用性, 发现漂移率(v)和起始点(z)的分半信 

度和重测信度均低于可接受水平. 模型参数信度不足 

主要源于模型复杂度带来的共线性及过拟合问题 [22,72], 
以及模型与认知过程的匹配度不足 [32,73]. 

无论是多任务整合中的潜变量建模, 还是基于行 

为数据的计算模型构建, 研究者都需要考虑如下问题: 
用来测量个体差异的指标是否能够所期待测量的心理 

过程. 唯有在模型建构过程中始终关注变量与构念之 

间的关系, 强化认知机制的建模基础, 才能实现认知任 

务信度的提升. 

4.2 在任务设计与实施过程中的信度提升 

认知任务在追求内部效度的过程中, 往往因标准 

化设计和试次噪音而压缩了个体差异, 并形成了不利 

表 3 提高认知任务信度的主要策略 
Table 3 Strategies for improving reliability of cognitive tasks 

策略目标 具体策略 策略描述 相关研究 

提升构念效度 

多任务整合建模 
整合多种任务结果, 构建合成指标, 采用统计建模方法提取稳定 

潜变量 
[24,61] 

计算建模 
使用计算模型参数揭示个体差异, 提高信度, 并增强任务指标的 

心理学解释力 
[62,63] 

增强个体间变异、 
降低测量误差 

调整任务难度 调整任务难度, 避免天花板/地板效应 [51,52] 

加入游戏化设计 通过融入角色扮演、互动反馈机制等元素, 增加任务复杂性 [53~55] 

增加样本多样性 采用更广泛的被试来源, 避免单一群体 [51,56,57] 

增加正式实验试次数量 通过增加试次减少随机误差 [37,64] 

增加练习 通过充分练习帮助被试达到稳定的表现 [64,65] 

控制实验环境 确保被试注意力集中, 减少外部干扰 [66] 

发展更稳健的信度估 
计模型 

使用分层模型 使用分层建模方法, 提高估计稳定性并提升总体信度 [58~60] 

使用新型信度指标 应用SNR、dblICC等新指标, 减少模型依赖, 提升评估准确性 [12,67] 

拓展传统测量框架 引入现代测量理论 
引入现代测量理论方法, 增强对试次变异、任务维度、情境变 

化等误差来源的建模能力 
[53,68,69]   
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于稳定测量个体差异的数据结构. 因此, 在任务设计与 

实施阶段进行优化仍有提升信度的空间. 根据经典测 

量理论, 测量信度取决于被试间的真实变异相对于测 

量误差的比例. 在这一理论视角下的关键挑战在于, 认 

知任务中个体间差异往往被大量的试次层级噪声所掩 

盖. Rouder等人 [73]对Flanker任务与Stroop任务的数据重 

新分析发现, 试次层级的随机误差——即在同一被试 

和相同实验条件下, 不同试次间反应时间的波动—— 
大约是被试间真实差异的8倍. 这种高水平的试次噪音 

主导了总体变异结构, 显著削弱了个体差异信号的表 

达, 导致传统相关性分析难以稳定捕捉个体间的共变 

关系, 从而严重影响任务指标的信度估计. 在此背景 

下, 优化认知任务信度的可行策略包括: 提升被试间差 

异的可测性(如通过更有区分度的任务设置、引入更 

异质的样本), 以及减少测量误差的干扰(如增加证实实 

验的试次数量、增加练习、控制实验环境等). 
4.2.1 增加被试间差异 

任务标准化而导致的个体间差异被压缩, 需要在 

任务设计和样本选择上采取措施, 以增加被试间差异. 
提升被试间表现差异可通过调整任务难度、引入游戏 

化设计以及扩大样本的多样性来实现. 合理设置任务 

难度是确保认知任务信度的重要因素. 任务过易或过 

难可能引发天花板或地板效应, 掩盖个体能力差异 [52]. 
因此, 设计认知任务时, 应确保任务难度与被试群体平 

均能力水平相匹配 [51]. 在能力水平未知的情况下, 设计 

难度跨度较大的任务或筛选出可能引起极端分数的任 

务模块, 是增加被试间变异性的有效方法 [52,53,74]. 
提高被试的参与度和投入感, 是增强任务信度的 

另一个重要策略. 游戏化通过融入游戏设计元素(如角 

色扮演、叙事背景、互动反馈机制等), 使传统任务呈 

现游戏特征 [55]. Kucina等人 [54]的研究表明, 游戏化可以 

增加任务复杂性, 激发多样化反应, 从而提高信度. 此 

外, 整合游戏元素或视频刺激可提升参与度和动机, 减 

轻疲劳效应 [53]. 然而, 游戏化并非总是有效. 其对信度 

的提升在不同研究中表现不一, 且在部分情境中反而 

可能引入额外的噪音. 例如, 若被试对情节设定不感兴 

趣, 或对任务流程缺乏投入, 可能导致更大的反应变异 

和数据不稳定 [54,55]. 此外, 近期研究指出 [75], 游戏化任 

务中为增强趣味性所加入的视觉或奖励元素(如音效、 

动画等)可能会干扰核心心理机制的测量, 从而削弱测 

量的内部一致性与效度. 个体在游戏经验、策略运用 

等方面的差异, 也可能导致被试间非系统性变异, 进一 

步影响测量信度. 因此, 未来在应用任务游戏化的同时, 
应注重游戏元素与目标心理机制的深度整合, 并加强 

对游戏化潜在干扰因素的控制和评估. 
此外, 样本的同质性也是影响被试间变异性的重 

要因素. 若样本来源过于单一, 被试间表现趋于一致, 
个体差异难以被有效捕捉. 因此, 研究者可通过扩大样 

本量 [76]以及通过招募社区或在线平台样本(如Amazon 
Mechanical Turk、Prolific)等方式, 提高被试群体的异 

质性 [51,56]. 不过, 在增加样本多样性的同时, 也必须确 

保任务在不同群体间具备测量等值性(measurement in
variance), 否则群体间数据差异可能反映的并非真实心 

理结构的差异, 而是测量工具在不同文化或背景下的 

结构不一致 [77]. 例如, 许多心理学研究基于WEIRD 
(western, educated, industrialized, rich, democratic)群 

体 [57,78,79], 研究者需要采用测量等值性检验(如多组结 

构方程模型或项目反应理论分析), 检验任务在各群体 

间的结构、载荷与截距等参数是否具备等值性, 以确 

保信度评估和变量比较的有效性与可解释性 [80]. 
4.2.2 降低误差分数方差 

试次噪音过高会掩盖个体真实差异, 必须采取措 

施降低测量误差的干扰. 降低误差分数方差的具体策 

略包括增加正式实验的试次数量、设置充分练习以及 

严格控制实验环境. 增加试次数量是提高测量分数方 

差的有效手段. 例如, 在反应时任务中, 增加试次可稳 

定被试的任务表现并扩大个体差异 [64,81]. 帮助更加精 

准地测量个体的认知能力差异. Liu等人 [37]在自我匹配 

任务中发现, 试次数与分半信度显著正相关. 研究者可 

借助Spearman–Brown预测公式 [82], 结合预实验数据, 估 

算达到特定信度水平所需的最小试次数. 然而, 试次数 

与信度之间并非线性关系 [83]. 若试次设置过多, 可能引 

发被试疲劳或任务熟练所致的学习效应, 反而加剧测 

量误差. 因此, 在试次数设计中需综合考虑任务时长、 

认知负荷与被试耐受度, 权衡精度与效率. 研究者需评 

估信度随试次数变化的边际收益, 以确定最优试次阈值, 
从而在确保测量稳定性的同时降低额外误差的引入. 

练习环节对测量信度的提升也至关重要. 已有研 

究表明, 在正式实验前设置充分的练习阶段有助于稳 

定被试表现并降低误差方差. Collie等人 [65]指出, 练习 

有 助 于 被 试 熟 悉 任 务 流 程 ,  从 而 减 少 随 机 波 动 ;  
McLean等人 [64]进一步建议, 设置独立的练习模块, 并 

将练习数据单独分析或予以剔除, 以避免其影响正式 

数据. 
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实验环境的控制对信度评估具有重要意义. 在实 

验室环境中, 需标准化物理条件(如光照、噪音、座椅 

高度); 在线测试中, 可以通过注意力检查(如眼动追 

踪、反应时筛选)识别并排除低质量数据, 增强数据可 

靠性 [84]. 此外, 虚拟现实(VR)技术通过提供沉浸式环 

境和严格实验控制, 减少外界干扰, 提高生态效度 [66]. 
值得注意的是, 对于涉及不同设备(如智能手机与桌面 

端)的测量任务, 需进行测量等值性检验 [84]. 

4.3 改良统计模型方法 

鉴于认知任务数据固有的层级结构(试次嵌套于被 

试)以及传统统计方法在处理这些数据可能存在局限 

性, 继续改良统计模型方法仍然是提升信度评估的准 

确性的有效方法, 包含层级模型及改良信度估计方法 

等策略. 鉴于认知任务数据的层级结构, 分层模型(hier
archical models)被广泛推荐用于区分试次间与个体间 

变异, 减少试次变异对个体差异估计的干扰 [60]. 此外, 
分层模型还可能提高结果的可推广性, 增强不同实验 

设计结果的可比性 [60]. 方法上, 贝叶斯分层模型(Baye
sian hierarchical models)用于信度估计时, 可以避免经 

典统计中参数估计的问题 [58,59]. 当数据结构更复杂时, 
研究者可以考虑使用交叉混合效应模型(crossed ran
dom effects model)和混合效应位置尺度模型(mixed-ef
fects location scale model, MELSM) [85,86]. 但分层模型的 

应用也存在局限, 如贝叶斯模型对先验敏感 [87], 且模型 

参数众多需较大样本量支持, 增加实际操作难度. 
除了统计模型的改进, Xu和Stocco [63]创新性地引 

入非参数信度指标(nonparametric reliability indices)和 

多变量信度计算方法(multivariate reliability estimation 
methods), 突破了传统模型对分布和参数结构的依赖. 
非参数信度指标如个体区分度(discriminability)衡量个 

体在不同测量间的变异是否显著大于测量内变异; 指 

纹法(fingerprinting)则用于评估同一被试多次测量的稳 

定性. 在多变量信度计算方面, 提出基于距离的ICC 
(dblICC)和基于信息论的ICC (I2C2). dblICC通过比较 

个体间与个体内的欧氏距离估算信度, 适用于多维数 

据; I2C2利用协方差矩阵衡量测量的总体稳定性 [76]. 
Xu等人 [12]开发了用于计算这些指标的R包Rex, 见网页 

(https://www.scidb.cn/en/anonymous/QVJqbWFt)中以自 

我匹配任务的反应时为例 [37]的计算代码. 类似地, 为降 

低对实验设计的依赖, Rouder和Mehrvarz [25,67]提出信号 

噪声比(signal-to-noise ratio, SNR)作为新型信度评估方 

法. SNR基于层级模型对个体间变异与试次内噪声的 

比值进行估计, 提供独立于试次数的信度评估, 较传统 

系数更直观反映任务的可测性. 

4.4 超越经典测量框架 

经典测量理论在处理认知任务数据时存在样本依 

赖性、误差建模能力有限以及难以充分处理多维度信 

息等局限, 这些局限在追求内部效度而忽视构念效度 

的背景下尤为突出, 因此有必要超越传统框架, 引入更 

灵活的现代测量理论视角. 近年来, 一些研究者尝试突 

破传统经典测量框架, 发展出多种更为灵活的信度评 

估方法. 
现代测量理论的两个重要分支——项目反应理论 

(item response theory, IRT)和概化理论(generalizability 
theory, G Theory)为认知任务的信度评估提供了潜在的 

理论支撑与方法启发. 尽管这两种理论主要应用于问 

卷和标准化测验, 但其核心理念对于认知任务中信度 

问题的建模与解释同样具有参考价值. 以项目反应理 

论为例, 其通过建立潜在能力与个体反应之间的概率 

关系, 能够揭示不同项目在测量目标特质上的区分度 

与贡献度 [68]. 在认知任务中, 若将每个试次类比为一个 

“项目”, 理论上可借助项目反应理论框架分析哪些任 

务条件更能有效捕捉个体差异, 进而优化任务结构, 提 

高测量效率与稳定性. 同样, 概化理论所强调的多误差 

源建模视角, 也为理解认知任务中的信度问题提供了 

更全面的视野. 相比传统信度估计, 概化理论能同时考 

虑被试间差异、任务内波动、情境变化等多维度误差 

来源, 这一思想对于认知任务中普遍存在的高误差与 

低信度问题尤具启发性 [69]. 

5 总结与展望 

量化人类认知过程作为科学心理学的核心使命之 

一, 不仅为实验研究与相关研究范式提供了整合的契 

机, 也为理解精神障碍的病理机制、开发干预手段开 

辟了全新路径. 美国国家精神卫生研究所(NIMH)提出 

的精神疾病研究领域标准(RDoC)框架 [88~90]将认知过 

程确立为关键研究维度, 充分彰显了认知过程在精神 

健康研究中的战略意义. 然而, 用于测量认知过程的认 

知任务的信度问题是制约应用的重要瓶颈, 特别是在 

个体差异研究中, 低信度可能严重影响效应估计的稳 

定性与结论的可推广性. 因此, 提升认知任务的信度, 
已成为推动跨学科认知研究迈向更高精度和更大实用 
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性的关键一步. 
当前, 关于认知任务信度的研究已取得初步成果, 

研究者提出了更契合实验设计特点的信度估计方法与 

新型指标, 并对多种经典任务的信度表现进行了系统 

评估. 但信度偏低不仅源于测量误差与层级数据结构 

的复杂性, 更在于任务在衡量个体差异时构念效度的 

不足. 因此, 未来应从系统建构构念效度、优化任务设 

计、开发更合适的信度模型, 以及探索超越经典测量 

理论的新方法等方面着力. 目前有部分策略已获得初 

步实证支持, 但未来研究仍需构建覆盖多维认知能力 

的系统性信度评估框架(如 [22,25]), 改进并提升现有任务 

的信度 [37,64], 建立适应认知研究的新型评估标准 [59,67], 
构建大规模基准数据集(如CoRR项目 [95]), 并开发面向 

个体差异研究的新型认知测量范式 [54]. 这些探索的推 

进, 将为揭示人类认知本质规律、推动精神障碍的早 

期识别与精准干预、促进教育与智能系统的个性化发 

展, 提供坚实的理论基础和方法支持, 进一步推动心理 

学和相关学科的交叉融合与创新发展.   
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Cognitive tasks are fundamental tools in experimental psychology and cognitive neuroscience, extensively used to probe 
cognitive mechanisms and assess dysfunctions across diverse domains. Despite their ability to produce robust group-level 
effects, recent studies have raised concerns about their low reliability in capturing individual differences. The seemly 
discrepancy between robust group-level effects and poor individual-level reliability, known as the ʺreliability paradox,ʺ 
highlights a critical challenge in the application of cognitive tasks for individual-level inference. The paradox is 
particularly consequential given the increasing use of cognitive tasks in real-life settings such as clinical diagnostics and 
personalized intervention. However, existing discussions on this issue remain fragmented and lack a comprehensive 
framework for understanding its causes and identifying viable solutions. 

We summarize the issues surrounding the reliability paradox of cognitive tasks and categorize them into two core 
challenges. The first pertains to the hierarchical data structure intrinsic to cognitive tasks, where data are nested within 
trials, blocks, and subjects. The second concerns construct validity: most tasks are developed to test the effectiveness of 
experimental manipulations rather than to measure well-defined cognitive constructs—those typically of primary interest 
in individual differences research. Relatedly, a weaker form of the construct validity problem is the variability of indicators 
used to represent individual differences in cognitive performance. A single task may yield many possible indicators, either 
direct outcomes (e.g., reaction times, accuracy) or derived metrics (e.g., efficiency, sensitivity). These issues are historical 
and stem from the lack of communication between experimental and correlational approaches in psychology. 

The challenge of hierarchical data structure has received increasing attention in recent years, and new reliability metrics 
tailored to cognitive tasks have been developed. These include split-half reliability and intraclass correlation coefficients 
(ICCs). Empirical evidence suggests that permutation-based split-half reliability demonstrates superior robustness by 
effectively accounting for trial-level variability and task-specific noise. For repeated measures designs, ICC (2,1) and ICC 
(3,1) are recommended, as they provide complementary insights into the generalizability and sample specificity of task 
performance. We present a practical guide for estimating the reliability of tasks with hierarchical data. 

The second challenge concerns the heterogeneity and arbitrariness of indicators selected from task outcomes to assess 
individual differences. The reliability of different indicators from the same task often varies significantly. We argue that 
such heterogeneity and arbitrariness arise from a lack of construct validity: the link between an indicator and the underlying 
cognitive construct is rarely well-defined. 

Given the complexity of the reliability issues in cognitive tasks, improving reliability requires multifaceted efforts. First 
and most importantly, construct validity should be tested and enhanced. For example, researchers may employ multi-task 
designs and latent modeling approaches to identify underlying constructs. Computational modeling also offers promise for 
more accurately capturing cognitive processes. Second, as noted in prior literature, optimizing task design can improve 
reliability. Strategies such as adjusting difficulty levels, increasing trial counts, incorporating gamification elements, and 
minimizing environmental noise can enhance measurement precision and between-subject variance. Third, new statistical 
models for estimating task reliability are needed. Reliability metrics that reflect the multilevel structure of task data (e.g., 
multilevel modeling, signal-to-noise ratio) should be more widely adopted. Finally, we recommend integrating modern 
psychometric frameworks, including item response theory and generalizability theory, to model error variance across trials, 
contexts, and individuals with greater granularity. 

cognitive tasks, reliability paradox, reliability, individual differences, inter-individual differences 
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