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·研究方法(Research Method)· 

追踪研究中的趋势与动态：模型发展、整合与分化* 

刘  源  姚志晨 

(西南大学心理学部; 认知与人格教育部重点实验室, 重庆 400715) 

摘  要  “趋势”和“动态”是追踪研究中两大研究问题。趋势研究描述心理构念的系统性变化, 动态研究关注

多次测量之间的历时性影响, 而近年来也发展出同时考查趋势和动态的模型, 将这两类研究问题进行整合。介

绍了趋势、动态以及结合趋势与动态研究的研究问题及其定义, 分别梳理了它们在面板数据、密集追踪数据

中使用的统计模型和注意事项, 通过一个健康与退休研究案例数据详细介绍了上述模型如何建模、如何解释。

对诸多的纵向模型的关系进行比较与梳理, 指出了模型选择中的问题, 最终给出了模型选择的框架。 
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分类号  B841 

追踪研究(longitudinal study, 或纵向研究)对

同一个或同一批被试重复观测, 揭示心理活动的

发展规律以及其随时间发展的变化等特征, 被广

泛地应用在心理与行为、教育、认知神经科学等

领域中。随着统计方法的发展, 追踪研究的设计、

数据收集范式及其分析方法也不断迭代更新, 目

前的数据收集范式常见于面板数据(panel data)、

密集追踪数据(intensive longitudinal data)、时间序

列数据(time series data)等, 它们要解决的研究问

题有所区别, 使用的统计方法也存在差异。 

追踪研究的研究问题可以分为“趋势(trends)”

和 “动态 (dynamics)” 两类 (Voelkle et al., 2018; 

Lohmann et al., 2024; 刘源 等, 2022)。这两类研

究在关注的科学问题、研究设计、分析侧重点等

方面均存在一定差异。目前针对“趋势”和“动态”

的研究 , 大多可以使用结构方程模型 (structural 

equation modeling, SEM)和多水平模型(multilevel 

modeling, MLM, 也叫多层/阶层线性模型)两种统计

视角建模, 二者能相互转换, 但也有一定的使用条

件。本文从“趋势”和“动态”两类研究问题出发, 结合

数据收集范式的特点, 探讨追踪研究要解决的问
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题、统计模型如何建模以及使用过程中容易出现的

问题, 为研究者提供一个可参考的分析框架。 

1  趋势研究 

1.1  趋势研究问题及其在心理学中的应用 

趋势研究的主要任务是描述心理构念的系统

性趋势, 特别是个体的心理构念的水平是否随时

间的变化而不同, 是心理构念的一般特征或规律

性特征 , 其增长形态可以用时间函数来表示 

(Hamaker, 2023; Lohmann et al., 2024)。这类研究

问题以宏观视角, 探讨心理构念是否随时间发生

了变化、在一定时间范围内的变化轨迹、整体变

化中是否有个体差异, 以及不同发展轨迹之间如

何相互影响等问题。发展趋势的模型也被称为“静

态追踪模型(static longitudinal models)” (Voelkle et 

al., 2018), 此类研究问题在数据收集上多以时间

间隔较大、时间跨度较久的面板数据通过重复测

量来进行(McNeish & Hamaker, 2020)。顾名思义, 

“面板”就像一个个的截面一样, 在同一个时间点

上收集大量的信息(多个被试与多个变量)。 

发展趋势研究常应用在心理行为与健康领域

如个体自尊、焦虑、利他行为、限制性饮食的长

时间发展(王苑芮 等, 2023; 张斌 等, 2023), 教

育领域如关注个体学业水平、能力、自我调节的

增长趋势 (刘源 , 刘红云 , 2018; 张刚要 , 俞犇 , 
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2024), 认知神经科学领域如大脑结构、脑血管反

应随个体年龄变化的变化(Chen et al., 2024; Li 

et al., 2023)。 

1.2  趋势研究的模型 

1.2.1  潜增长模型建模 

潜增长模型(latent growth model, LGM; McArdle 

& Epstein, 1987)在 SEM 的视角下定义趋势, 主要

适用于面板数据。图 1 就是一个线性 LGM 的例

子, 模型表示为 

 1 2( 1)it ity t       (1)  

且 2~ (0, )it N   。该模型是一个因子均值结构

的模型, 观测变量的截距 μt 均限定为 0, 因子 η1、η2

的均值 α1、α2 自由估计, 表示趋势的初始状态和增

长速率; 残差为 ζ1i、ζ2i且满足 1 2i[ , ] ~ ( , )i N   0 Ψ , 描

述轨迹参数的个体差异。在线性 LGM 中, 截距的

载荷向量限定为 [1,1,1,1] , 斜率的载荷向量限定

为 [0,1,2,3] , 而非线性的形态可以灵活限定斜率

的载荷向量, 也可以考察复杂的结构模型(Hoyle, 

2023; 方杰 等, 2021; 方杰, 温忠麟, 2022; 温忠

麟 等, 2024)。 
 

 
 

图 1  潜增长模型示意图 
 

1.2.2  多水平模型 

带有趋势的 MLM 可以构建和潜增长模型相

同的分析框架(Goldstein & Woodhouse, 2001), 并

同时适用于面板数据和密集追踪数据。构造了一

个“重复测量嵌套于个体”的嵌套数据, 有 
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在第一水平定义测量次数 t 对结果变量的影

响, t 看成是一个时变协变量(time-variant variable), 

系数 π1i 表示了增长速率(斜率)。时间变量 t 可以

采取中心化的方式, 将起始时间定义为原点, 这

时的 π0i 可以表示为初始状态水平高低(截距)。对 

于第一水平方程的截距和斜率, 假设他们都存在

随机效应, 残差满足 0 1[ , ] ~ ( , )j ju u N 0 Σ ; eit 表示重

复测量水平的残差, 2~ (0, )it ee N  。 

1.3  使用趋势模型的注意事项 

构造发展趋势模型的核心是对增长形态进行

描述。所以, 不管用何种方法建模, 最核心的问题

是对截距参数和斜率参数进行解释。一般地 , 

SEM和 MLM两种视角定义的模型可以相互转换, 

这为后续许多整合模型研究提供了理论基础

(Asparouhov & Muthén, 2023b; Ernst, Albers et al., 

2024)。二者也有所区别, 首先, 在对时间点的定

义上, 潜增长模型的时间系数是一个限制的矩阵

(如线性 LGM 中的斜率载荷向量为 [0,1,2,3] ), 而

多水平模型的时间是一个随机变量, 所以多水平

模型对时间的处理更灵活, 这也是为什么当测量

次数增加时(如密集追踪数据研究范式), 多水平

模型会成为更流行的分析框架 (Castro-Alvarez, 

Tendeiro, de Jonge et al., 2022; Castro-Alvarez, 

Tendeiro, Meijer et al., 2022)。此外, 在数据格式上, 

潜增长模型将每次测量看成一个变量, 使用的是

“宽格式(wide format)”数据 ; 多水平模型的结果

变量定义为一个变量, 测量的时间需要额外定义

一个变量, 使用的是“长格式(long format)”数据。

如果重复测量次数增多, 宽格式数据的估计代价

会更高, 带来不收敛、不合理的解、精度下降等

问题(Castro-Alvarez, Tendeiro, Meijer et al., 2022; 

Walther et al., 2024)。 

此外, 观测变量 yit 不仅仅局限于一个指标。

心理学中的许多构念都是通过量表来进行测量的, 

涉及到多个指标的测量(yitq, 表示被试 i 在时间 t

上第 q 个题目的观测指标)。基于潜增长模型的追

踪研究设计可以借助 SEM 测量模型的优势定义

复杂的纵向测量模型(如 Castro-Alvarez, Tendeiro, 

de Jonge et al., 2022; Castro-Alvarez, Tendeiro, 

Meijer et al., 2022)。这时, 量表的跨时测量不变性

(measurement invariance)也是需要检查的因素之

一(王阳 等, 2020)。 

2  动态研究 

2.1  动态研究问题及其在心理学中的应用 

动态研究解决的问题聚焦在多次测量之间历

时性的变化, 关注发展波动性和变量之间的往复

式关系, 即个体在多次测量之间是如何发展变化

的(Hecht et al., 2023; Hsiao, 2022)。故动态研究关
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注的问题为心理变量的延续性(carryover)、惰性

(inertia)或多变量之间的交叉滞后效应(cross-lagged 

effect) (Castro-Alvarez, Tendeiro, Meijer et al., 

2022; Hamaker et al., 2015)。动态过程研究其实比

发展趋势出现的更早, 它关注微观视角, 也可以

理解为个体的易受到环境影响的“状态(state)”变

化 ; 区别于稳定的 (或系统性变化的 )心理“特质

(trait/disposition)”, 是当前观测值中除去了个体

系统性变化之外的部分(Ernst, Albers et al., 2024; 

Núñez-Regueiro et al., 2022)。 

面板数据是传统动态过程数据收集的范式之

一。例如, 交叉滞后模型就是基于面板数据但是

关注动态过程的典型模型, 一般在 6 次测量以内

(Hamaker et al., 2015; Tseng, 2024)。近年来随着密

集型追踪数据的流行, 动态研究中的时间点往往

超过 10 次, 测量间隔更短(McNeish & Hamaker, 

2020; 郑舒方 等, 2021)。 

动态研究在心理学中的应用也非常广泛。例

如, Orth 和 Krauss 等人(2024)对自恋人格的稳定

性特点进行了系统性综述发现了自恋特质存在较

高的排序稳定性; 自尊和抑郁之间也存在双向的

负向预测(Braun et al., 2021; Orth et al., 2021); 学

校和教育领域中也有许多研究者就师生关系、同

伴关系、社会情感能力、负向情绪等的相互影响

展开讨论(Blanke et al., 2022; 邓宇泽 等, 2025; 

马敏 等, 2025)。只不过在一些经验采样为数据收

集范式的研究中(例如: 刁惠悦 等, 2019; 黄顺森 

等, 2024; 邢璐 等, 2019), 研究者仍然聚焦个体

随时间的趋势或直接将多次密集追踪合并, 不关

注延续性和交叉滞后效应, 并未真正解决“动态”

的研究问题。 

2.2  动态研究的模型 

2.2.1  基于路径分析的交叉滞后模型 

在面板数据下的动态过程研究的基本模型可

以追溯到交叉滞后模型(cross-lagged model, CLM, 

Kenny & Harackiewicz, 1979)。图 2a 是利用路径

分析视角建立的自回归模型示意图。模型定义为 

 ( 1)it t t i t ity y e   -  (3) 

其中, 2~ (0, )it ee N  。令 * *
( 1)it t i t ity y e - , 观测变

量被分解为一个截距 μt 和累积效应 *
ity , 后者可持

续迭代至 t = 2。模型中的动态参数体现在系数 βt 

(自回归系数), 也叫排序稳定性(rank-order stability;  

 
 

图 2  单变量自回归 (a)与双变量交叉滞后 (b)模型示

意图  

 
Jongerling & Hamaker, 2011; Roberts & DelVecchio, 

2000; Roberts & Nickel, 2021)。它体现了个体相对

于群体均值而言的位置。 

可以把它拓展到包含多个变量的情况, 建立

交叉滞后模型(图 2b), 即 

 

1 ( 1) 2 ( 1)

1 ( 1) 2 ( 1)

it yt y t i t y t i t yit

it xt x t i t x t i t xit

y y x e

x x y e
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  

   
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- -

- -

 (4)  

模型中的动态参数体现在自回归系数(βy1t、

βx1t)和交叉滞后系数(βy2t、βx2t), 也称为历时性影

响(温忠麟 等, 2024)。 

2.2.2  时间序列分析建模 

研究动态过程的另一种方法是采用时间序列

分析(time-series analysis)的视角使用自回归模型

来建模, 可以应用在密集追踪数据当中。在时间

序列分析框架中 , 不同次的观测变量是一个“序

列”, 是长格式数据。模型为 

 0 1 ( 1) 2 ( 1) ...t t t ty y y e      - -  (5)  

在方程 5 中, 当次测量值可以与前一次(yt−1)、

前两次(yt−2)……前 p 次(yt−p)等历时性测量有关, 

称为阶数。一个最简化的模型就是一阶自回归 , 

假设当次测量仅与前一次测量有关。系数 β1、

β2……都是动态参数; et 是随机残差, 2~ (0, )t ee N  。

我们发现方程 5 中的自回归系数(β)与方程 3 中的

(βt)不同, 没有下角标 t, 说明自回归效应在不同

的测量次数之间是相等的。这里假设了自相关(即

标准化自回归)的平稳性(stationary), 表明了时间

序列的统计特征(如均值、方差、自相关)与时间无

关 , 不会随着时间发生系统性变化 (王燕 , 2022; 

Hamilton, 1994)。故对于一个平稳序列, 它的均值
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为常数, 且自相关系数只依赖于时间的平移跨度

而与时间的起止点无关。 

特别地, 如果平稳性不能满足, 意味着该序

列的取值大小与时间有关, 即呈现出趋势特征。

前文中我们定义了趋势是一种“系统性变化”, 可

以写成时间的函数 , 也被称之为确定性因素

(deterministic factor), 因为趋势函数能通过固定

的函数关系推算出给定 t 时刻下特质水平高低, 

这些函数关系可以包含趋势 (trend) 、季节性

(season)、周期性(cycle)等(Falkenström et al., 2023; 

Mills, 2011; Persons, 1917)。故在对非平稳序列建

模时需要去趋势, 可以建立残差自回归模型, 将

确定性因素用趋势模型(或其他季节性模型)建模, 

残差上再建立自回归影响 1。我们将在 3.2 中再进

行介绍(方程 15)。 

自回归模型也有诸多变式。例如, 移动平均

模型(moving average, MA)考查前一次残差对当

次 观 测 的 影 响 ; 自 回 归 移 动 平 均 模 型

(autoregression moving average, ARMA)中既包含

自回归效应又纳入了移动平均效应(Mills, 2011; 

Walker, 1950)。移动平均效应也是动态参数的体

现。以上分析单元都是针对一个序列的情况(N = 

1), 如果序列数量不止 1 个(N > 1), 可以建立多元

时间序列模型(multivariate time series)解决输入序

列{xt}和响应序列{yt}之间的关系 ; 亦可建立向

量自回归模型 (vector autoregression, VAR)将多

组序列{yt, zt, …}运用矩阵同时建模(Lütkepohl, 

2005; Mills, 2011)。在此基础上, 还可以将自回

归参数纳入个体差异 , 发展为多水平向量自回

归模型等(Ernst et al., 2020; Ernst, Timmerman et 

al., 2024; Lütkepohl, 2005; Rovine & Walls, 

2006)。自回归模型的识别需要根据自相关系数

和偏自相关系数的特点来选择合适的模型以及

确定模型的阶数, 可以使用矩估计、极大似然估

计、最小二乘法等方法进行参数估计(王燕, 2022; 

Mills, 2011)。 

                     

1 此外还有差分(differencing)序列分析, 即建立相邻两次测

量值之差∆yt = yt – yt–1 (一阶差分∆1yt, 可以根据数据特征计

算相隔 d 次测量之差的 d 阶差分运算∆dyt), 再在差分序列上

建立自回归模型(称为求和自回归移动平均 , autoregressive 

integrated moving average, ARIMA)。但是残差模型比差分

序列有更强的实践意义, 这种方法也被应用在结合趋势与

动态的模型中。 

2.2.3  动态结构方程建模 

动态结构方程模型(dynamic structural equation 

model, DSEM)是结合了 SEM、MLM 以及时间序

列分析的综合模型, 能较为灵活地分析个体动态

过程(Asparouhov et al., 2018; Asparouhov & Muthén, 

2020)。它主要分析密集追踪数据, 也可用在面板

数据中, 只不过后者的参数估计可能会遇到一些

问题(时间点太少、个体没有波动等)。首先, DSEM

在多水平结构方程模型(multilevel structural equation 

model, Muthén & Asparouhov, 2011)的基础上基于

潜变量建模; 其次, 它在第一水平建立自回归和

交叉滞后关系 , 应用到了时间序列分析 ; 再次 , 

第一水平参数允许有随机效应, 并且它可以同时

考虑“重复测量嵌套于个体”和“重复测量嵌套于

时间”, 建立交叉分类多水平模型(cross-classified 

multilevel model)。研究者也可以根据研究需要适

当增删一些成分, 比如现行的大多数 DSEM 实证

研究只用到了两水平模型或基于观测变量的模型

(图 3)。 
 

 
 

图 3  两水平动态结构方程模型示意图 
 

以 单 变 量 的 两 水 平 DSEM 零 模 型 为 例

(Asparouhove, et al., 2018; Muthén et al., 2024)。首

先, 将观测变量变异分解为组间潜变量 ηBi 和组内

潜变量 ηWit, 即 

 it Bi Wity     (6) 

方程 6中, ηBi是组间(个体间)变异, ηWit是随时间变

化的组内(个体内)变异。在零模型中, 定义 

 00 0Bi i   
 

(7) 

方程 7 中的随机效应(组间变异)与显变量建模(方

程 2)中的 u0i 相对应。在建立了组间模型后, 组内

变异可以写成 Wit it Biy   , 这表示了个体水平

的变异 ηWit 已经经过潜中心化(latent centering), 要

比直接用组均值(显)中心化的偏差更小。现在, 我

们可以定义组内(个体内)模型 
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1 ( 1)

1 10 1

2
20 2ln( )

Wit i Wi t it

i i

i

   

  

  

 

 

 

-第一水平：

第二水平：  (8) 

方 程 8 中的第一水平等价于 ( )it Biy    

1 ( 1)( )i i t Bi ity     , 令 ( 1) ( 1)Wi t i t Biy    为 潜

中心化的(t−1)时刻的变量; 动态参数(自回归)β1i

是个体水平随机的, 固定效应为 α10, 随机效应为

ζ1i; εit 是重复测量残差, 满足 2~ (0, )it N   , 也是个

体水平随机的(因为残差方差为一个正数, 经过对

数转换之后的量尺就能取全体实数了), 固定效应

为 α20, 随机效应为 ζ2i。这里, 将方程 7 和方程 8

带入方程 6 得到合并模型 00 10 ( 1)it Wi ty        

0 1 ( 1)i i Wi t it     。模型中包含系数的固定效应

(α00、α10)和随机效应(ζ0i、ζ1iηWi(t–1))以及残差方差

的固定效应(α20)和随机效应(ζ2i)。 

DSEM 模型有诸多的变式。上述模型可以拓

展到交叉分类多水平模型, 建模方法为 

 it Bi Bt Wity       (9) 

方程 9 增加了一个随机效应 ηBt, 考查“个体

嵌套于时间”的随机效应。方程 8 中的系数也可以

替换为 β1it, 即同时考查个体水平和时间水平的随

机效应 1 10 0 0it i t      。不难看出 , 当限定

ηBt=0, 交叉分类 DSEM 就可以转换为两水平

DSEM。需要说明的是, 交叉分类模型的每个单元

格只有 1 个数据点(贝叶斯估计), 可能存在不收

敛的问题(Asparouhov et al., 2018)。 

又如, 单变量模型很容易地拓展到双变量甚

至多变量的情形。变量 x 也遵循潜变量分解原则

(即 it Bi Witx    ), 组内变异的第一水平模型变为 

 

1 ( 1) 2 ( 1)

1 ( 1) 2 ( 1)

Wit y i i t y i i t it

Wit x i i t x i i t it

     

     
 

 

  

  
 (10) 

多变量(多指标)的情形下, 方程 7 和方程 8 均

可以进一步考查测量模型和结构模型。 

2.3  使用动态模型的注意事项 

动态过程模型解释的核心问题在于自回归和

交叉滞后效应。由于原因总是先于结果发生, 在

控制无关变量后, 历时性影响可以在一定程度上

反映因果关系(温忠麟 等, 2024)。如果交叉滞后

回归系数在两个方向上的效应均显著, 则说明两

变量之间是往复式的(reciprocal effects), 即随着

时间的变化, 每个变量都对会另一个变量施加一

种双向影响(刘源 , 2021)。但是也由于等同模型

(equivalent model)的缘故 , 同一个模型的内生变

量 残 差 相 关 可 以 变 化 出 不 同 的 同 期 效 应

(contemporaneous effect)模型(详见网络版附录 2, 

也见 Muthén & Asparouhov, 2024), 这样就无法做

出历时性因果推断了。故对因果关系的影响需要

慎重解释(Greenberg & Kessler, 1982; Muthén & 

Asparouhov, 2024)。 

此外, 在使用交叉滞后模型建模中, 由于用

到宽格式, 自回归系数的下角标带 t, 表示了该效

应不必限定跨时间一致。但是大多数情况下(如

Muthén & Asparouhov, 2024; Núñez-Regueiro et al., 

2022), 研究者还是将其设定为跨时间一致, 即将

其看作在时间序列分析框架中的自回归。这样就

衍生出另一个问题：设定跨时间一致的前提是需

要测量间隔相同; 如果测量间隔不同, 跨时间一

致的设定则不合适(Luo & Hu, 2023), 故对自回归

的估计需要更精确的时间单位的假设。DSEM 模

型可以通过缺失值插补来解决测量时间不一致的

问题, 但是如果插补单元过多, 会给估计造成困

难(Asparouhov & Muthén, 2020; McNeish & Hamake; 

2020)。近年来的新兴的连续时间模型(continuous- 

time model)基于微分方程能更精确地处理时间间

隔不等的问题(Asparouhov & Muthén, 2024; Driver 

& Voelkle, 2018; Hecht & Zitzmann, 2021a; 2021b; 

Lohmann et al., 2022)。 

再者, 由于 DSEM 基于潜变量的方法分离组

间变异(方程 7)和组内变异(方程 8), 可以分别考

查不同层面的多指标测量模型, 即引入多水平验

证性因子分析。而当测量次数增加, 组数变多, 测

量不变性不能用传统多组比较 SEM 来解决。目前

有学者提出来使用交叉分类因子分析 (cross- 

classified factor analysis)、对齐法(Alignment)、潜

马尔科夫模型(latent Markov model)等来检验密集

追 踪 数 据 的 测 量 不 变 性 ( 温 聪 聪 , 2025; 

Asparouhov & Muthén, 2023a; Kim et al., 2023; 

Muthén & Asparouhov, 2018)。 

3  结合趋势与动态的研究 

3.1  结合趋势与动态的研究问题及其在心理学

中的应用 

个体发展是一个复杂的过程, 有时候需要对

发展趋势与动态过程综合考虑进行建模。特别地, 

“趋势”在这里是一个广义的概念：趋势可以发生
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系统性变化 (如果时间间隔长 , 例如毕生发展 ), 

也可以相对稳定(如果时间间隔短, 例如在一个月

多次测量人格, 可以被称为“稳定特质”)。 

近年来, 结合发展趋势与动态过程的研究愈

发受到心理和教育领域研究者的关注。例如, 睡

眠具有较强的个体差异, 这是“特质”层面的趋势

特征; 但是它会受到焦虑、情绪和环境的影响, 呈

现波动性, 这是“状态”层面的动态特征(Guo et al., 

2024; Zhao et al., 2023); 学校与教育领域中, 研

究者探索了执行功能与情绪调节、生命意义感等、

孤独感与幸福感变量之间的纵向关系, 提取出特

质层面的变量相关, 并在个体内发现了往复式关

系(贾金玲 等, 2024; 刘旭 等, 2024; 邢晓沛 等, 

2024)。Orth 等(2021)通过比较 7 个包含动态和趋

势成分的纵向模型, 对自尊和抑郁之间的潜在关

联进行了分析, 提取出了自尊和抑郁特质之间的

关联, 并将二者的延续性和交叉滞后影响分离到

了个体内层面。 

3.2  结合趋势与动态的模型 

3.2.1  随机截距模型及其拓展 

最具备代表性的 SEM 视角下的模型为随机

截距(交叉滞后)模型(random intercept cross-lagged 

model, RI-CLM, Hamaker et al., 2015, 图 4), 它将

系统性的特质 /趋势定位到个体间 , 将状态/动态

定位到个体内 , 是心理学中“特质−状态”理论在

追踪研究中得以实现的重要统计模型 (Castro- 

Alvarez, Tendeiro, de Jonge et al., 2022; Castro-Alvarez, 

Tendeiro, Meijer et al., 2022; Steyer et al., 2015; 吴

凡, 胡月琴, 2023)。随机截距模型主要用在面板数

据中。将观测变量 yit 按照潜变量方法进行变异分

解(方程 6)。具体建模如下 

 ( 1)it t i t i t ity e      -   (11) 

方程 11 中, 趋势参数体现在随机截距 ηi, 系

数固定为 1, 均值为 0, 方差自由估计; μt表示指标

截距, 随时间变化且自由估计。 t i  对应了方程

7，即 00 0Bi i    , 个体相对于总体均值的离异

程度 ηi 相当于 ζ0i; 不同在于方程 7 估计因子均值

α00, 指标截距 μt 固定为 0, 两种设定方法都能满

足模型识别的要求。如果将 ηi 的方差固定为零, 

随机截距模型就可以简化为一般的交叉滞后模

型。动态参数体现在 ( 1)t i t ite  - 对应了方程 8 的

第一水平 1 ( 1)Wit i Wi t it    -  (组内变异)。根据模

型的定义, 至少要 3 次重复测量, 模型才能保证

识别。在方程 11 中, 由于截距因子的加入, 自回

归 βt 不再表示个体的排序稳定性, 而称为个体内

延续效应(carry-over effect), 表示了高/低于预期

水平的分数可以随时间变化持续高 /低于预期水

平的可能性。由于传统的交叉滞后模型没有分离

出真正的个体间差异, 所以个体的排序稳定性中

同时包含了特质之间的关联和延续效应; 随机截

距模型的提出将个体内和个体间变异成分进行分

离, 个体内成分考查动态过程, 而个体间成分考

查稳定的特质。随机截距模型可以拓展到双变量

之间的相互影响, 即随机截距交叉滞后模型, 满 

足
1 ( 1) 2 ( 1)

1 ( 1) 2 ( 1)

it yt i yt i t yt i t yit

it xt i xt i t xt i t xit

y e

x e

     

     

    

    
- -

- -

。在模型

定义时, 一般允许两个随机截距因子之间相关。 

不过随机截距模型还没有真正纳入“趋势”成

分, 只是将稳定的特质成分分离了。如果数据中

同时含有(变化的)趋势和动态成分, 可以在个体

间部分增加系统性趋势。目前主要有自回归潜(增

长)轨迹模型(autoregressive latent trajectory, ALT, 

Curran & Bollen, 2001)和结构化残差潜增长模型

(latent curve model with structural residuals, 

LCM-SR, Curran et al., 2014)两大类建模思路(如

图 5 所示)。 

如图 5 所示, 可知两个模型建模思路大致相

同, 但动态参数添加的位置不同。ALT 建模为 

 1 2 ( 1)( 1) ( 1)it i i t i t ity t y e t      --  (12) 

趋势参数体现在因子 η1i 和 η2i, 分别表示样

本的初始状态和增长速率, 其均值和方差自由估

计。动态参数体现在自回归效应 βt, 建立在观测

变量 y (t−1)和 yt 之间。注意 ALT 将 y1 视为外生变 

 

 
 

图 4  随机截距模型示意图(示单变量) 
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图 5  含有趋势的自回归示意图(a 示自回归潜轨迹模型; b 示结构化残差潜增长模型) 

 
量, 设定 y1 与因子 η1i 和 η2i 的相关自由估计(y1 截

距自由估计), 而不去设定 y1被因子所决定(Bollen 

& Curran, 2004; Jongerling & Hamaker, 2011)2。

LCM-SR 建模为 

 

1 2

( 1)

( 1)it i i it

it t i t it

y t  
   

   

 
 (13) 

其中趋势参数在结构部分, 而动态参数在残

差上 (ϕt), 残差模型经过了中心化(Curran et al., 

2014)。上述模型均可以拓展到交叉滞后模型上去, 

模型中的动态参数包括了自回归系数和交叉滞后

系数3。如果有 2 个重复测量的变量(yit、xit), 有 4

次重复测量的 ALT 模型需要假定自回归跨时一致

才能满足识别; 如果要自由估计自回归系数, 需

要 5 次或更多的测量次数。LCM-SR 模型的识别

确保 3 次或以上的重复测量即可。 

可以看到 ALT 模型的趋势成分和动态成分都

建立在观测变量 yit 上, 他们的效应是融合在一起

                     

2 如果将 y1 设定为内生变量, 表明 y1 受到模型内部其他变量

的影响, 可以假设 y1 被潜变量 η1i、η2i 和前一次测量 y0 所影

响; y0 进而也会受到 η1i、η2i 和再前一次测量 y-1 的影响, 如此

循环往复。假设自回归系数 βt 具备平稳性假设, 大小为 β, 推

导出在极限情况下 η1i 和 η2i 在 t = 1 对 y1 的系数应分别为

(1–β)–1 和–β(1–β)–2, 测量误差为 ν1, 且
2 2

1 1~ (0, / (1 ))vv N   。

这就无法通过线性 SEM 来建模了。为了避免这种情况, y1

视为外生变量 (Andersen, 2022; Bollen & Curran, 2004; 

Jongerling & Hamaker, 2011)。 
3 交叉滞后的 ALT 模型定义为 

1 2 1 ( 1) 2 ( 1)

1 2 1 ( 1) 2 ( 1)

( 1)

( 1)

it y i y i y t i t y t i t yit

it x i x i x t i t x t i t xit

y t y x e

x t x y e

   

   
 

 

     

     


; (方程 12.A) 

交叉滞后的 LCM-SR 定义为 

1 2 1 ( 1) 2 ( 1)

1 2 1 ( 1) 2 ( 1)

( 1)

( 1)

it i i it it y t i t y t i t yit

it i i it it x t i t x t i t xit

y t

x t

        

        
 

 

      

      

，其中

，其中
.(方程 13.A) 

的 , 也被称为“累积模型(accumulative model)”或

混淆模型(Usami, 2021; Usami et al., 2019)。例如, 

y3 作为内源变量包含了 y2 对它的直接影响, 同时

也包含了 η1i→y2→y3 这条间接路径。ALT 中的因

子 也 称 为 “ 累 积 因 子 (accumulative factor)” 。

LCM-SR 模型的趋势成分建立在潜增长模型上 , 

动态成分建立在残差上, 趋势和动态成分是分开

的。事实上, 在残差上建模的过程被近年的研究

统称为 “残差结构方程模型 (residual structural 

equation model, RSEM, 下 简 称 残 差 模 型 )” 

(Asparouhov & Muthén, 2023b; Tseng, 2024)。不难

发现, 随机截距模型其实也是一种残差模型, 因

为建立自回归的因子其实也可以看成是残差(因

子和残差本质上都是潜变量, 指向观测变量的路

径系数都固定为 1) 。目前很多研究在定义

LCM-SR 时实际上就用到了基于因子的随机截距

模型定义思路(Berry & Willoughby, 2017; Yan et 

al., 2021), 只不过在新版的 Mplus 软件中, 可以

直接在残差上建立影响关系。 

近年来, 有一系列的模型关注结合趋势与动

态的数据, 这些模型都可以看成是累积模型或残

差模型的变式。例如 , 动态面板模型 (dynamic 

panel model, DPM, Allison et al., 2017)主要分析变

量之间的因果关系, 它不含增长因子, 只包含稳

定的截距因子(趋势), 但是在观测变量中建立自

回归和交叉滞后关系 ( 动态 ), 属于累积模型

(Andersen, 2022; Dishop & DeShon, 2022)4。又如, 

                     

4 动态面板模型的建模为 , 1 ( 1) ( 1)it t i t i t ity y e t      - , 

与随机截距模型相似; 不同在于①自回归建立在观测变量

上, ②第一次测量假设为外源变量, 与潜变量相关。 
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动态部分纳入移动平均效应的模型, 考查前一时

刻残差对当前时刻观测值的影响, 包括广义交叉

滞后模型 (general cross lagged model) (Zyphur, 

Allison, et al., 2020; Zyphur, Voelkle, et al., 2020; 

袁帅 等, 2021)、随机截距自回归移动平均模型

(random intercept auto-regressive moving average, 

RI-ARMA) (Asparouhov & Muthén, 2023b)。此二

者均结合了随机截距(趋势)、自回归交叉滞后和移

动平均效应(动态), 只是前者为累积模型 , 后者

为残差模型。再者, SEM 框架下的测量指标也可

以是多个观测变量测量得到的, 他们都包含各自

的测量模型。如果允许变量包含测量误差, 则观

测变量的变异被分解为 it Bi Wit ity      , 可以

定义特质−状态−误差 (trait-state-error, TSE)模型

(也叫稳定特质自回归特质与状态模型, stable trait 

autoregressive trait and state model, STARTS, 

Kenny & Zautra, 2001); TSE 也可以进一步拓展

为多指标 TSE (Usami et al., 2019); RI-CLM 演变

为多指标 RI-CLM (也见因子交叉滞后模型 , 

Usami et al., 2016; Mulder & Hamaker, 2021); 

ALT 模型也可以拓展为潜变量自回归潜轨迹模型

(latent variable autoregressive latent trajectory, 

Bianconcini & Bollen, 2018), 这样就与 LCM-SR

殊途同归了(刘源, 2021)。关于这一系列模型的关

系可参见表 1。 

3.2.2  去趋势的动态结构方程模型建模 

DSEM 要求时间序列是平稳的, 故包含趋势 

 

的模型其实违背了 DSEM 的基本假设。如果数据 

包含趋势, 去趋势是一个必要的过程(Asparouhov 

& Muthén, 2019; Hori & Miyazaki, 2023a, 2023b)。

目前有多种方法对趋势进行处理。首先, 可以将

方程 8(第一水平)中加入跟时间有关的变量 t, 个

体内测量模型改写成 

 1 ( 1) 2Wit i W t i i itt      -  (14) 

这样 , 模型中关于(线性)趋势的影响就一并

控制在方程中了。其中, 系数 β2i 也可以考虑个体

水平的随机效应, 2 20 2i i    。 

其次, 采用交叉分类的多水平模型其实也可

以处理趋势, 即加入时间水平的随机效应 ηBt (方

程 9)。这时, 自回归系数就可以分解为平均的自

回归大小和自回归随时间变化的变异, 这样可以

将不平稳的自回归波动用随机效应来进行控制

(方杰, 温忠麟, 2023)。 

此外, 残差动态结构方程模型(residual dynamic 

structural equation model, RDSEM)也可以进行去

趋势处理(见图 6, Asparouhov & Muthén, 2020; 

Tseng, 2024)。在 RDSEM 中, 方程 8 的第一水平

变异被分解为个体内结构模型和个体内残差模

型, 即 

 

2

1 ( 1)

Wit i it

it i i t it

t  
   

 

 
 (15) 

个体内结构模型定义了当次测量下不同变量

之间的关系, 在方程 15 中包含了时间变量的影响,

系数 β2i 表示了时间的(线性)趋势(也可以定义其 

表 1  结合趋势与动态的模型构成一览 

模型 测量误差 截距 斜率 移动平均 

累积模型(观测变量模型)     

广义交叉滞后模型(GCLM)  √a  √ 

动态面板模型(DPM)  √b   

自回归潜轨迹模型(ALT)  √b √  

潜变量自回归潜轨迹模型(LV-ALT) √ √b √  

残差模型     

随机截距自回归移动平均(RI-ARMA) √ √b  √ 

随机截距模型(RI-CLM) √ √b   

特质−状态−误差模型(TSE) √c √b   

结构化残差潜增长模型(LCM-SR) √ √b √  

注. 这里的截距和斜率均指统计上定义固定载荷的因子。在累积模型中, 二者表示累积因子; 在残差模型中, 二者表示纯粹

的增长因子。累积模型中的截距和斜率在假定 y1 为内源变量时与残差模型为等价模型(Andersen, 2022)。 

a: 截距指定 1 次测量的单位, 其他自由估计; b: 截距限定为 1; c: 额外定义测量误差. 
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他变量的同期效应, 如 1 2Wit i t i itx t      )。而

个体内残差模型定义了动态/历时性影响, 方程经

过中心化, 系数 ϕ1i 表示残差自回归效应, 未分解

效应 2~ (0, )it N   。第二水平建模与一般 DSEM 一

致(方程 8)。RDSEM 中, 由于个体内结构模型不

包含来自不同时间的变量, 所以个体内结构部分

建模不受测量时间间隔的影响, 这有利于趋势和

动 态 的 分 离 及 其 更 准 确 的 估 计 (McNeish & 

Hamaker, 2020; 方杰, 温忠麟, 2023)。去趋势的

DSEM 与 RDSEM 均可以拓展到交叉滞后建模, 

滞后参数分别建立在第一水平(方程 14)和残差水

平(方程 15) (参见方程 12.A 和方程 13.A)。 

 

 
 

图 6  去趋势的残差动态结构方程模型示意图 

 
3.3  结合趋势与动态模型的解释与评价 

在面板数据中, 结合趋势与动态的模型均将

两种成分纳入到一个模型中。一个思路是以自回

归交叉滞后模型为基础, 将趋势并入动态(累积模

型); 而另一个思路是以潜增长模型为基础, 将动

态加入到趋势中(残差模型)。虽然他们可以通过限

定而相互转换, 但累积模型(如 ALT)估计的是条

件截距和斜率。这意味着即使自回归不为零, ALT

中的“截距”和“斜率”也并不代表单个潜增长曲线

中的截距和斜率, 因为随着时间的推移, 它们对观

测值的影响会通过动态效应而不断累积(Hamaker, 

2005; Usami, 2021; Usami et al., 2019)。所以累积

模型中的“增长因子”的含义并不单纯的表达了系

统性增长, Usami 等人(2019)提出它们应该称为累

积因子(accumulative factor); 她甚至另外定义了

一组因子来表示这种累积关系。而残差模型中的

因子仍然可以按照增长趋势进行解读。 

正是由于上述原因, 累积模型不要求自回归

具备平稳性, 因为自回归效应本身可以混淆各种

变异源, 时不变的其他混淆变量都可以控制在模

型中(Andersen, 2022; Dishop & DeShon, 2022)。而

在残差模型中, 通过潜中心化将模型完全分离为

个体间结构和个体内结构, 即使模型中纳入时不

变的个体间协变量, 这种控制仅会影响到趋势参

数, 不会对动态参数产生影响。而残差模型所定

义的协方差结构要求平稳性, 否则动态效应的估

计会产生偏差(Andersen, 2022; Tseng, 2024)。这样

看来, ALT 似乎比 LCM-SR 有更广泛的实践价值, 

研究者也通过数理推导和实证数据证明了在满足

平稳性的前提下, LCM-SR 才会得到与 ALT 相配

的模型拟合(Andersen, 2022; Dishop & DeShon, 

2022; Murayama & Gfrörer, 2024)。但 ALT 由于没

有通过潜中心化将个体内和个体间结构分离, 会

产生一些偏差(Muthén et al., 2024; Tseng, 2024)。 

另外值得一提的是, 不管是面板数据还是密

集追踪数据, 它们的残差模型其实更关注非残差

的“结构部分”：LCM-SR 更适合探究趋势, RDSEM

更适合探究不同变量的同期影响(Andersen, 2022; 

Asparouhov & Muthén, 2020)。残差模型的任务是

将变量的历时性影响完全剥离到残差部分, 结构

部分可以更充分地去定义多变量和协变量之间的

同期影响(包括趋势)。因为毕竟是残差, 在建模中

终究是辅助角色 (auxiliary), 故残差模型表达了

“在允许纳入同一变量时序影响的本质之余更关

注多变量之间的关系(Asparouhov & Muthén, 2020, 

p. 277)。”从这个角度来说, 密集追踪数据所谓的

“去趋势(detrending)”, 字面上理解是为了满足平

稳性假设而进行的数据预处理, 看起来与面板数

据中的“趋势”大相径庭, 但却与 LCM-SR 需要满

足平稳性的假设异曲同工。它们实则使用的是同

一统计分析思想：纳入到一个模型中就能通过协

方差结构进行有效控制了。 

4  案例 

4.1  数据与分析方法 

用到美国老年协会(National Institute on Aging)

的“健康与退休研究(Health and Retirement Study, 

HRS 2013)”数据作为案例。该研究调查了从 2013
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至 2021 共 9 年期间老年人的行为与健康问题。每

两年测一次, 共 5 次间隔相等的重复测量次数。数

据库中共 8, 095 名被试。我们的目的在于检验行为

变量(有偿工作时长 A10~E10、散步时长 A6~ E6)

是否在这 10 年间有趋势变化, 以及他们之间是否

有相互影响的关系(图 7)。该数据为宽格式面板数

据, 我们用 Mplus 内置语法将其转换为长格式(网

络版附录 1)。由于密集追踪数据(长格式)使用的语

法与面板数据(长格式)相同, 这里不再单独展示。 

我们建立以下几个模型：潜增长模型(只考虑

趋势)、交叉滞后模型(只考虑动态)、自回归潜轨

迹模型(趋势+动态的累积模型)、结构化残差潜增

长模型(趋势+动态的残差模型)、动态面板模型(稳

定特质累积模型)、随机截距模型(稳定特质残差模

型)。在 Mplus 8.1 以上的版本中, 可以使用“^”命

令定义残差模型。如果是较低的版本, 可以定义

因子并将其测量误差限定为 0 来实现(网络版附录

1, 两种设定结果完全一致)。如果不将测量误差限

定为 0, 则得到特质状态误差(TSE)模型。累积模

型中将第一次观测指标当做外源变量, 与因子的

相关自由估计。所有模型的语法见网络版附录 1, 

长格式数据结果见网络版附录 3。 

4.2  结果 

首先进行趋势分析。从描述统计来看(图 7), 

有偿工作存在一定的线性递减趋势, 散步似乎没

有明显趋势。对他们进行潜增长模型拟合, 结果

发现有偿工作时长的下降趋势 (斜率因子均值

Est. = −1.246, S.E. = 0.067), 而散步时长不存在趋

势(斜率因子均值不显著)。其次进行动态分析, 通

过交叉滞后模型揭示出有偿工作时长和散步都存

在延续性：即前一阶段的工作/散步时长都能正向 
 

 
 

图 7  HRS2013 数据中有偿工作与散步的趋势描述统计 

 
预测下一阶段的工作 /散步时长 (Est. = 0.766, 

S.E. = 0.025; Est. = 0.336, S.E. = 0.008); 二者之间

也有正向的相互影响：前一阶段的工作/散步越久, 

下一阶段的散步/工作也越久(Est. = 0.025, S.E. = 

0.008; Est. = 0.051, S.E. = 0.005)。 

但是, 我们既然已经发现了这两个变量有一

定的增长趋势, 需要将趋势排除。建立结合趋势

与动态的模型, 整体拟合结果发现, 包含了增长

趋势的模型(ALT、LCM-SR)比仅包含稳定特质的

模型(DPM、RI-CLM)拟合更优。累积模型和残差

模型的拟合相差无几。整体拟合如表 2 所示。 

以自回归潜轨迹模型为例(表 3), 有偿工作时

长呈现明显的下降趋势; 不同个体之间也存在初

始值和斜率变化的差异。在控制了个体差异之后, 

工作时长具有较强的延续性, 但散步时长几乎不

存在延续性。二者之间有相互的预测关系, 即上

一时段更长的工作时长会导致下一时段更长的散

步时长; 反之亦然。 

表 2  追踪模型整体拟合一览 

拟合 

指数 
潜增长模型

(LGM) 
交叉滞后模型

(CLPM) 

自回归潜轨迹

模型(ALT) 

结构化残差潜 

增长模型(LCM-SR)
动态面板模型

(DPM) 
随机截距模型

(RI-CLM) 

χ2 449.95 1368.54 172.12 211.71 294.79 241.66 

df 41 36 26 32 31 33 

AIC 397705 398634 397457 397485 397570 397513 

BIC 397873 398837 397730 397716 397808 397737 

RMSEA 0.035 0.068 0.026 0.026 0.032 0.028 

SRMR 0.030 0.084 0.029 0.022 0.035 0.027 

CFI 0.977 0.924 0.992 0.990 0.985 0.988 

TLI 0.975 0.907 0.986 0.986 0.979 0.984 
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我们发现, 累积模型(ALT、DPM)和和残差模

型(LCM-SR、RI-CLM)的结果在趋势参数和动态

参数中存在一定差异。累积模型动态参数都达到

显著, 趋势参数的方差有 2 个不显著; 而残差模

型中的交叉滞后参数几乎都不显著, 趋势参数的

方差全部达到显著。这也印证了残差模型其实更

有利于趋势的估计。此外, 这也可能和数据不符

合平稳性假设有关(因为存在趋势), 导致残差模

型的动态参数估计可能有偏。但是, 累积模型估

计斜率方差存在不合理解的风险, 这是累积模型

参数估计有偏的证据之一。再者, 结合趋势与动

态的模型的自回归系数大小几乎只有交叉滞后模

型的一半, 说明后者的“自回归”没有排除个体间

因素的影响, 同时包含了“特质关联”和“延续性”, 

它本身不足以表示纯粹的历时性影响。 

5  讨论与建议 

5.1  模型关系与比较 

结合表 1 可知, 在累积模型或残差模型的视

角下, 各个模型都可以通过增删参数而相互转换,  

 

他们具备嵌套关系。而累积模型和残差模型之间

其实也能相互转换, 可以通过将外生变量限定为

特定的路径系数把累积模型(ALT 或 DPM)转换为

残差模型(LCM-SR 或 RI-CLPM), 所以累积模型

嵌套了残差模型(Andersen, 2022)。Usami 和她的

同事们(Usami, 2021; Usami et al., 2019)通过建立

不同的整合框架对模型进行论证。但值得说明的

是, 她们的框架是概念框架, 其中不能同时包含

累积因子和增长因子 , 二者不能直接进行比较

(Bainter & Howard, 2016; Tseng, 2024)。 

尽管可以用统一框架对动态和趋势进行整合, 

但是它们仍然有较大的区别。首先, 两类追踪研

究模型要解决的研究问题不同。动态模型更关注

个体内(within-person)的变化, 研究重点是相邻时

刻之间的延续性(如 y (t−1)yt)。这种影响是可以存

在个体差异的(如多水平 VAR), 但是并非核心问

题, 而是控制因素。相反, 趋势模型尽管使用重复

测量值来估计每个个体在数据所涵盖的所有时间

点上的各自独立的变化轨迹, 但总体来说更关注

不同个体间(between-person)的“平均”发展模式或 

表 3  主要追踪模型参数估计结果 

估计参数 

自回归潜轨迹模型 

(累积模型) 

结构化残差潜增长模型

(残差模型) 

动态面板模型 

(累积模型) 

随机截距模型 

(残差模型) 

Est. S.E. p Est. S.E. p Est. S.E. p Est. S.E. p 

自回归             

 工作→工作 0.27 0.04 <0.001 0.32 0.03 <0.001 0.44 0.02 <0.001 0.41 0.02 <0.001

 散步→散步 0.06 0.02 0.011 0.04 0.02 0.026 0.07 0.01 <0.001 0.06 0.01 <0.001

交叉滞后             

 散步→工作 0.08 0.01 <0.001 −0.001 0.01 0.944 0.07 0.01 <0.001 0.01 0.01 0.377

 工作→散步 0.09 0.01 <0.001 0.01 0.02 0.691 0.08 0.01 <0.001 0.03 0.01 0.017

因子均值             

 工作截距 10.05 0.61 <0.001 14.38 0.24 <0.001 /a   /   

 工作斜率 −1.03 0.08 <0.001 −1.21 0.07 <0.001 /   /   

 散步截距 6.22 0.28 <0.001 7.30 0.14 <0.001 /   /   

 散步斜率 −0.15 0.08 0.045 −0.02 0.05 0.629 /   /   

因子方差             

 工作截距 195.84 29.26 <0.001 300.21 10.21 <0.001 65.47 6.73 <0.001 227.87 6.18 <0.001

 工作斜率 3.58 1.85 0.053 4.64 0.93 <0.001 /   /   

 散步截距 30.45 14.82 0.040 55.90 3.40 <0.001 38.37 2.73 <0.001 47.43 1.68 <0.001

 散步斜率 −1.38 1.50 0.359 1.39 0.50 0.005 /   /   

注. a: 动态面板模型和随机截距模型估计观测变量截距, 潜均值限定为 0。 
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不同个体之间的差异。这其实和一些文献中的“个

体间 ”定义是一致的：个体间即未被时序变化

(temporal)所描述的成分(Asendorpf, 2021; Hamaker, 

2023)。这种差异有时候也被称为“机制”, 是由于

个体先天因素或在特定环境的成长过程中所决定

的, 也是不可逆的(Orth et al., 2021)。所以, 后续提

出的一系列整合框架中(如 Asparouhov & Muthén, 

2023b; Ernst, Albers et al., 2024), 趋势都被定义

到个体间, 而动态都被定义到个体内。这个意义上, 

趋势中所谓的“系统性变化”揭示了心理学规律和

个体差异; 动态要解决的是个体内的演变问题。 

其次, 建模所采用的基本统计方法及其前提

假设不同。动态模型要求时间序列满足平稳性 , 

因为只有满足平稳性, 我们才可以从“平均”的角

度来估计(所有的)前一时刻对(所有的)当次时刻

的影响。数理上, 平稳性体现在自回归的估计值

的绝对值小于 1 (Bühler & Orth, 2022)。如果自回

归系数大于 1, 违背了平稳性的假设, 个体可能

会呈现出加速发展 , 即存在着“趋势”, 应该用趋

势模型或结合趋势与动态的模型。在结合趋势与

动态的模型中, 残差模型也要求平稳性假设, 而

累积模型则不需要。 

再次, 如何对模型结果进行解释的角度也不

同。动态模型中, 排序稳定性的大小体现了个体

相对于总体的位置变化, 是心理变量稳定特性的

体现。如果某种心理特征的相对位置不发生移动, 

说明这种特质不会随着时间的推移而发生变化 , 

那么它就是“像特质的” (trait-like), 反之则被称为

“状态” (state)。此时, 时间跨度是一个需要考虑的

因素：时间跨度越长, 即使是稳定的特质, 排序稳

定性也会降低(一个自回归系数如 0.8, 三阶自回

归大小为 0.83 = 0.5, 稳定性大大降低)。而趋势模

型(如随机截距模型)通过固定载荷的因子定义特

质 , 它限定跨时间恒等 , 不会衰减。所以 , 自从

Hamaker 等人(2015)提出随机截距模型以来 , 他

们就陆续发文声称个体内和个体间效应应该剥

离。这期间也有其他研究者的反驳, 特质或性向

(disposition)也可以有不同程度的排序稳定性, 如

智力、大五人格、自尊、生活满意度等(Lucas & 

Donnellan, 2007; Trzesniewski et al., 2003), 而在

不同的时间跨度的前提下, 特质可能并不是完全

一成不变的(Asendorpf, 2021; Hamaker, 2023; Orth 

et al., 2021)。 

5.2  模型选择的问题 

如何选择模型, 如何分离趋势和动态, 一直

是比较困难的事情。从实证案例来看, 除了交叉

滞后模型, 其余的 5 个模型拟合相当, 也不是所

有指标都偏向 ALT。这就给实证研究中的模型选

择带来了困难。近年来其实有不少模拟研究和实

证研究探索过哪些模型的性能比较稳定, 但是前

提条件众多, 不同的数据假设和预设模型会很大

程度影响模型选择(Falkenström et al., 2023; Orth 

et al., 2021)。Rogosa 和 Willett (1985)曾基于潜增

长模型生成了有 5 次测量结构的数据, 他们对这

些数据拟合了一个自回归模型, 发现自回归模型

很好地描述了这些数据。基于这一比较, 他们批

评自回归模型具有误导性, 因为它对来自潜增长

模型的数据的拟合甚至优于了真模型。Bollen 和

Curran (2004)重新对这些数据拟合了单变量 ALT, 

发现任何阶数的自回归系数都不显著; 在将自回

归系数都设为零的情况下, ALT 模型与 LGM 模型

整体拟合相当。这说明 ALT 模型不支持动态参数, 

而更支持趋势参数。Jongerling 和 Hamaker (2011)

的研究也表明 ALT 模型倾向于不计后果地将任何

“发展形态”估计为趋势。但研究者还是忽略了时

间跨度对“发展形态”的影响。根据 Falkenström 

(2023)的研究 , 在短时间面板数据的结构下 , 即

使是从仅包含动态结构的自回归模型生成的数据, 

个体的发展轨迹也会呈现出具有“确定性”趋势的

结果。 

笔者也生成了一个自回归效应的散点图(图

8), 验证了上述结论。并且单独提取其中的某一些

时间段来(比如 t1~t5 或 t16~t20), “趋势”会大相径

庭。所以存在于面板数据中的趋势, 既可能是由 
 

 
 

图 8  时间序列轨迹图 (自回归函数为 10.5+0.6 ,t ty y   

1 0.2y  ) 
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于潜在的“确定性”趋势客观存在, 也可能受到动

态过程的影响(是否已经达到平稳)。如何精确地区

分动态与趋势, 是一个亟待解决的问题。未来研

究可以针对如何准确地分离出趋势和动态进行更

深层次的研究, 特别是不同时间跨度对轨迹造成

的影响 , 既从理论层面探讨“发展规律”和“延续

性”的区别 , 也从实证层面对二者进行进一步的

解释。 

5.3  模型选择的建议 

从实证的角度来讲, 研究者当然可以考虑数

据驱动, 先用一系列的模型去拟合, 再采用拟合

更优的模型来解释, 即使模型的建模条件可能与

研究假设大相径庭。因此, 研究者其实也很难说

出这到底应该选择哪个模型, 这时还需要研究者

回归理论, 特别是心理学中较为流行的“状态−特

质”理论 , 可能会对研究者如何使用模型提供一

定的理论参考。 

如果单从数理方面来说, 我们结合已有研究

总结了如何使用追踪模型的框架(图 9), 提醒研究

者几个关键不能忽略的步骤。首先, 结合研究设

计和目标心理特质的特征, 收集数据时考虑使用

面板数据或密集追踪数据 ,  并确定测量时间间

隔。如果计划测量次数不多于 10 次或时间间隔较

长的, 可以使用面板数据; 反之则可以采用密集

追踪数据(McNeish & Hamaker, 2020)。其次, 检查

变量的数量、列行比或测量对象的特点, 如果变

量数较多或列行比较小 ,  建议使用长格式数据

(Walther et al., 2024); 如果变量数较少, 不满足测

量不变性、跨时一致性, 或需要提取特定的因子

得分, 则使用宽格式; 密集追踪数据建议直接使

用长格式以最大程度降低数理特征(如不收敛、不

恰当的解)对估计造成的影响。再次, 由于动态模

型的前提是平稳性, 面板数据可以先用潜增长模

型或带时间协变量的 MLM 模型检验数据是否包

含趋势, 密集追踪数据(时间序列分析)可以采用

单位根检验(如 Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin, 

KPSS 检验、Augmented-Dickey-Fuller 检验 ; 

Kwiatkowski et al., 1992)检查其平稳性。此时, 我

们建议研究者先根据描述统计来初步判断数据有

何发展形态, 特别是密集追踪数据中的群体均值

是否单调增长, 是否随着天、周或月产生周期变

化(每天 3 次, 共计 5 天的重复测量即可检测出周

期性, Muthén et al., 2024)。如果包含(增长)趋势, 

面板数据应使用包含趋势与动态的整合模型, 密 
 

 
 

图 9  包含趋势和动态研究问题的追踪研究建模框架 
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集追踪数据则使用去趋势模型或差分模型; 如果

存在周期性(密集追踪数据), 移动平均、求和自回

归移动平均、指数平滑等季节调整模型可以排除

周期或季节效应 (王燕 , 2022), 或采用余弦模型

(cosinor model)将周期性纳入 RDSEM 进行控制

(Muthén et al., 2024); 如果没有趋势则可直接用

动态模型建模。特别地, 如果要将趋势与动态分

离, 研究重点关注趋势, 残差模型应该是首要考

虑的(如随机截距模型、LCM-SR、RDSEM、余弦

RDSEM); 如果研究重点关注动态 , 则可以建立

累积模型(如 ALT、动态面板模型)。 
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Trends and dynamics in longitudinal research: Model development, 
integration, and differentiation 

LIU Yuan, YAO Zhichen 
(Faculty of Psychology, Southwest University; Key Laboratory of Cognition and Personality (SWU),  

Ministry of Education; Chongqing 400715, China) 

Abstract: “Trends” and “dynamics” are two popular issues in longitudinal research. While trends studies 

focus on the systematic change of the psychological construct, dynamics studies mainly emphasize the 

carry-over and reciprocal effect between variables among the repeated measures. Recently, studies have 

focused on the integration of the above two longitudinal issues and thus yield numerous models combining 

trends and dynamics components. The present study retrospected the main research questions from both 

trends, dynamics, and the combination of the two issues, reviewed a series of models employed in both 

panel data and intensive longitudinal data, and raised several critical discussions on model selections. We 

used empirical data from the Health and Retirement Study (HRS) 2013 to show how to apply the numerous 

longitudinal models in practice. Finally, we compared the longitudinal models and offered practical 

suggestions. 

Keywords: longitudinal research, trends, dynamics, panel data, intensive longitudinal data, model selection 
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附录 1: 结合趋势和动态的模型 Mplus 语句 

A1.1  基于结构方程模型的宽格式数据 

TITLE: THIS IS AN EG OF WIDE 

DATA: FILE IS cams (-9).dat; 

VARIABLE: NAMES ARE ***; 

USEV ARE A10 B10 C10 D10 E10 

          A6 B6 C6 D6 E6; 

MISSING ARE ALL (-9); 

!累积模型/自回归潜轨迹模型; 

MODEL: 

I1 S1 | B10@1 C10@2 D10@3 E10@4; !定义趋势; 

I2 S2 | B6@1 C6@2 D6@3 E6@4; 

I1-S2 A10 A6 WITH I1-S2 A10 A6;  !定义外源变量与潜变量相关; 

I1 S1 WITH A6@0;  !限定不同的变量之间外源变量相关限定为 0; 

I2 S2 WITH A10@0;  

B10-E10 PON A10-D10 (1); !定义动态且设定平稳性;  

B6-E6 PON A6-D6 (2); 

B6-E6 PON A10-D10 (3); 

B10-E10 PON A6-D6 (4); 

B10 WITH B6; !定义残差相关; 

C10 WITH C6; 

D10 WITH D6; 

E10 WITH E6; 

OUTPUT:SAMPSTAT; 

 

!残差模型/结构化残差潜增长模型; 

MODEL: 

I1 S1 | A10@0 B10@1 C10@2 D10@3 E10@4; !定义趋势; 

I2 S2 | A6@0 B6@1 C6@2 D6@3 E6@4; 

B10^-E10^ PON A10^-D10^(1); !定义动态且设定平稳性; 

B6^-E6^ PON A6^-D6^(2); 

B6^-E6^ PON A10^-D10^(3); 

B10^-E10^ PON A6^-D6^(4); 

I1-S2 WITH I1-S2;  !定义潜变量相关; 

A10 WITH A6;  !定义残差相关; 

B10 WITH B6; 

C10 WITH C6; 

D10 WITH D6; 

E10 WITH E6; 

 

!累积模型/动态面板模型; 

MODEL: 
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I1 BY B10@1 C10@1 D10@1 E10@1; !定义稳定趋势; 

I2 BY B6@1 C6@1 D6@1 E6@1; 

I1 WITH A10; I2 WITH A6; I1 WITH I2; !定义外源变量与潜变量相关, 潜变量相关; 

I1 WITH A6@0; I2 WITH A10@0; !限定不同变量之间外源变量相关为 0; 

B10-E10 PON A10-D10 (1); !定义动态且设定平稳性; 

B6-E6 PON A6-D6 (2); 

B6-E6 PON A10-D10 (3); 

B10-E10 PON A6-D6 (4); 

B10 WITH B6; !定义残差相关; 

C10 WITH C6; 

D10 WITH D6; 

E10 WITH E6; 

 

!残差模型/随机截距模型; 

MODEL: 

I1 BY A10@1 B10@1 C10@1 D10@1 E10@1; !定义稳定趋势; 

I2 BY A6@1 B6@1 C6@1 D6@1 E6@1; 

I1 WITH I2; !定义潜变量相关; 

B10^-E10^ PON A10^-D10^ (1); !定义动态且设定平稳性; 

B6^-E6^ PON A6^-D6^ (2); 

B6^-E6^ PON A10^-D10^ (3); 

B10^-E10^ PON A6^-D6^ (4); 

A10 WITH A6;  !定义残差相关; 

B10 WITH B6; 

C10 WITH C6; 

D10 WITH D6; 

E10 WITH E6; 

  

!采用潜变量建模的方法(不用残差命令); 

MODEL: 

FA10 BY A10; FB10 BY B10; FC10 BY C10;  !定义“潜变量”残差; 

FD10 BY D10; FE10 BY E10; 

FA6 BY A6; FB6 BY B6; FC6 BY C6; 

FD6 BY D6; FE6 BY E6; 

A10-E10@0; A6-E6@0; !限定潜变量误差为 0, 放宽限定即 TSE 模型; 

I1 BY A10@1 B10@1 C10@1 D10@1 E10@1; !定义稳定趋势; 

I2 BY A6@1 B6@1 C6@1 D6@1 E6@1; 

I1 WITH I2; !定义潜变量相关; 

FB10-FE10 PON FA10-FD10 (1); !定义动态且设定平稳性; 

FB6-FE6 PON FA6-FD6 (2); 

FB6-FE6 PON FA10-FD10 (3); 

FB10-FE10 PON FA6-FD6 (4); 

FA10 WITH FA6;  !定义残差相关; 
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FB10 WITH FB6; 

FC10 WITH FC6; 

FD10 WITH FD6; 

FE10 WITH FE6; 

I1 I2 WITH FA10@0 !设定因子与外源潜变量因子相关为 0; 

           FA6@0;  !此路径(外源变量相关)为 Mplus 默认估计路径; 

A1.2  基于动态结构方程模型的长格式数据  

TITLE: THIS IS AN EG OF LONG 

DATA: FILE IS sl_cams.dat; 

DATA WIDETOLONG: !使用 Mplus 内置的“宽转长”格式的命令; 

  WIDE = A10 B10 C10 D10 E10 | A6 B6 C6 D6 E6; 

  LONG = T10 | T6; 

  IDVARIABLE = PERSON; 

  REPETITION = TIME; 

VARIABLE: NAMES ARE ***; 

  USEV ARE T10 T6 PERSON TIME; !使用变量即转换之后的长变量; 

  MISSING ARE ALL (-9); 

  CLUSTER = PERSON; 

  WITHIN = TIME; 

  LAGGED = T10(1) T6(1); 

ANALYSIS: TYPE = TWOLEVEL;    !随机斜率模型需要添加 RAMDOM; 

  ESTIMATOR = BAYES;  !时间序列分析模型需要用贝叶斯方法进行估计; 

  PROCESSORS = 2; 

  BITERATIONS = (2000); 

 

!累积模型; 

MODEL: 

  %WITHIN% 

  T10 T6 ON TIME;  !定义趋势; 

  T10 ON T10&1 T6&1; !定义动态; 

  T6 ON T6&1 T10&1; 

  T10 WITH T6; 

  %BETWEEN% 

  T10 T6; !组间部分默认估计均值, 也可以用方括号[T10 T6]来表示均值, 下同; 

T10 WITH T6; 

 

!残差模型; 

MODEL: 

  %WITHIN% 

  T10 T6 ON TIME;  !定义趋势; 

  T10^ ON T10^1 T6^1; !定义动态; 

  T6^ ON T6^1 T10^1; 

  T10 WITH T6; 
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  %BETWEEN% 

  T10 T6; 

T10 WITH T6; 

  

!累积模型随机斜率, 这里只展示随机趋势斜率, 与 SEM 模型定义一致; 

MODEL: 

  %WITHIN% 

  TREN1 | T10 ON TIME; !定义趋势随机效应; 

  TREN2 | T6 ON TIME; 

  T10 ON T10&1 T6&1; !定义动态; 

  T6 ON T6&1 T10&1; 

  T10 T6; 

  T10 WITH T6; 

  %BETWEEN% 

  [T10 T6]; 

  T10 T6;  T10 WITH T6;  

  [TREN1 TREN2];  !估计趋势固定效应; 

  TREN1 TREN2;   !估计趋势随机效应方差; 

TREN1 WITH TREN2; !估计趋势随机效应协方差; 

  

!残差模型随机斜率, 这里只展示随机趋势斜率, 与 SEM 模型定义一致; 

MODEL: 

  %WITHIN% 

  TREN1 | T10 ON TIME; !定义趋势随机效应; 

  TREN2 | T6 ON TIME; 

  T10^ ON T10^1 T6^1; !定义动态; 

  T6^ ON T6^1 T10^1; 

  T10 WITH T6; 

  %BETWEEN% 

  [T10 T6]; 

  T10 T6;  T10 WITH T6; 

  [TREN1 TREN2];  !估计趋势固定效应; 

  TREN1 TREN2;   !估计趋势随机效应方差; 

  TREN1 WITH TREN2; !估计趋势随机效应协方差; 

  

!完整的随机斜率模型, 展示随机动态参数斜率和随机残差, 该模型估计时间较长, 且在残差模型

中不能收敛.只作为语法示意, 感兴趣的读者可以根据需要进行调整; 

MODEL: 

  %WITHIN% 

  TREN1 | T10 ON TIME; !定义趋势随机效应; 

  TREN2 | T6 ON TIME; 

  AUTO1 | T10 ON T10&1;!定义动态随机效应; 

  CLAG1 | T10 ON T6&1; 



第 7 期 刘  源 等: 追踪研究中的趋势与动态：模型发展、整合与分化  

 

 

  AUTO2 | T6 ON T6&1; 

  CLAG2 | T6 ON T10&1; 

  LOGV1 | T10;   !定义残差随机效应; 

  LOGV2 | T6; 

  %BETWEEN% 

  [T10 T6]; 

  T10 T6;  

  [TREN1-LOGV2];        !估计固定效应; 

  TREN1-LOGV2;         !估计随机效应方差与协方差; 

  T10 WITH T6; TREN1 WITH TREN2; 

  AUTO1-CLAG2 WITH AUTO1-CLAG2; 

LOGV1 WITH LOGV2; 

  

附录 2: 同期效应模型示意图 

 

 
 

(a)                           (b)                        (c) 
 

注. 三个等效模型示意图(示 3 个时间点)。图中的模型整体拟合完全一致, 参数个数也完全一致。图 a 是标准交叉滞后模型; 

图 b 是将残差相关更改为 x→y 的单向影响, 表示了同期效应; 图 c 是将交叉滞后路径修改到同一时间点, 表示了 x→y 以及

y→x 的同期效应。更多同期效应模型的设定及其参数估计问题可参考 Muthén 和 Asparouhov (2024)。 

  

 



 心 理 科 学 进 展 第 33 卷 

 

 

 
 


