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国内追踪数据分析方法研究与模型发展* 
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摘  要  追踪研究因其可以得到比横断研究更有说服力的变量关系论证, 在心理学等科学中具有重要地位。

梳理国内以心理学为主的相关领域中追踪数据分析方法研究的发表现状、主要解决的研究问题和模型发展。

追踪研究可以进行均值差异比较、分析多变量相互影响、描述总体发展趋势及差异和探究心理动态变化过程。

近 20 年的研究热点和发展思路也集中在上述研究问题当中, 特别是总体发展趋势及差异、多变量相互影响、

总体发展趋势与多变量相互影响的融合、追踪研究设计、缺失数据等议题上。最后, 比较国内外研究的差异, 并

结合交叉学科对国内追踪研究未来发展做出展望。 
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追踪研究(longitudinal study), 因其对同一个

或同一批被试重复的观测, 可以得到比横断研究

(cross-sectional study)更有说服力的变量关系论证, 

在心理学、教育学、管理学等社会科学中具有重

要地位。新世纪以来, 随着统计方法的发展, 运用

结构方程模型、多水平模型、时间序列分析等技

术分析追踪数据, 能关注更多的信息, 比如发展

趋势及个体差异、影响个体差异的各水平的因素

等。追踪数据的研究越来越细化, 所关注的问题

也越来越深入。 

首先, 检索了新世纪以来国内以心理学为主

的相关领域的追踪研究方法文章, 概述了发文现

状。然后根据这些发文内容, 总结了追踪研究的一

般研究问题及其方法。在此基础上, 梳理了国内追

踪研究目前的研究热点和发展思路。最后, 对比国

外前沿的追踪研究, 提出了建议和发展方向。 

1  国内追踪数据分析方法研究现状概述 

进入中国知网 (https://www.cnki.net/)进行专
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业检索。文献分类目录选择社会科学中所有跟个

体相关的研究领域: 哲学与人文科学当中的心理

学、社会科学 II 辑全部、经济与管理科学全部; 自

然科学中的跟生物医药相关领域 : 基础科学-生

物、医药卫生科技全部; 发表时间为 2001 年 1 月

1日至 2020 年 12月 31 日; 仅包含来自“学术期刊”

的文章; 关键词包括追踪、纵向、纵贯、交叉滞

后、潜变量增长、密集、时变、潜转移、潜在转

移、混合增长、多层、多层线性、多水平、多阶

段、自回归、经验取样、EMA、经验采样、因果、

潜在转变。特别地, 时间序列分析虽然也属于追

踪研究范式, 但是其主要涉及随机过程, 不在本

文的关注重点中。通过限定词排除了与个体发展

不相关的文献, 并根据篇名、摘要进一步排除实

证研究类的文章, 得到符合要求的文章 75 篇。 

国内发文现状在新世纪前 10 年快速增长(表

1)。对照一下, 2000 年以前发表的符合检索要求的

只有 1 篇, 对追踪研究范式提出了建议, 但不涉

及统计方法。对比不同学科, 心理学的相关研究

最多, 其次是医学/药学。 

从研究主题关键词来看, 潜增长模型最多(包

括混合增长模型, 17.3%), 然后依次是经验取样

(13.3%)、领域评述(13.3%)、多水平模型(12.0%)、 
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表 1  近 20 年不同领域发文数一览 

学科 
2001~ 
2005 

2006~ 
2010 

2011~ 
2015 

2016~
2020 

合计

心理学 2 3 12 10 27 

管理学 0 1 2 4 7 

教育学 0 1 0 2 3 

经济学 1 0 1 1 3 

社会学 1 0 1 0 2 

统计学 0 5 2 0 7 

医学/药学 1 5 3 9 18 

综合性科学 1 6 1 0 8 

总数 6 21 22 26 75 

注: 综合性科学包括综合科技、综合社科。文章所属学科

先后按期刊检索来源(CSSCI、北大核心)学科以及文献被知

网收录所属专题(非核心期刊)进行划分。 
 

缺失数据 (10.7%)、因果模型 (9.3%)、面板数据

(5.3%)、自回归(5.3%), 剩余其他内容占 13.1%。

从学科领域来看, 心理学论文多涉及潜增长模型

及其拓展模型(25.9%)、经验取样(18.5%), 除此之

外还有学科领域的综述, 涉及到诸多模型(14.8%); 

管理学更关注经验取样(57.1%); 医学更关注多水

平模型和缺失数据(各 22.2%)。可见每个学科都有

其“惯用”的研究方法。 

2  追踪数据设计的一般研究问题及其
常用方法 

根据近 20 年发文的内容、方法的发展以及前

人研究的总结(刘红云, 孟庆茂, 2003; 唐文清 等, 

2020), 可将追踪研究解决的科学问题分为四类 : 

(1)均值差异比较 , (2)多变量相互影响(reciprocal 

relations, 或往复式影响), (3)总体发展趋势及差

异, 以及(4)动态变化过程。 

2.1  均值差异比较 

均值差异比较的追踪设计可以少到 2 次测量, 

只要对同一批被试进行重复测量, 传统的配对样

本 t 检验或重复测量方差分析就能解决。由于重

复测量方差分析所给的主效应为多次测量的均值, 

故若第一次测量为初始状态(并非干预后的效果)

时, 此时的均值并非效应均值。可考虑排除第一

次测量或采用协方差分析(将第一次测量作为协

变量), 或将实验处理作为组间自变量进行混合设

计方差分析(郑卫军, 何凡, 2020)。这些方法无法

对违背方差假设 (如球形假设 )的数据进行分析 , 

也不能解决数据偏态、缺失值、等级数据等问题。 

2.2  多变量相互影响 

第二类是分析多变量的(双向)相互影响或(单

向)因果影响(causal effect), 关注不同变量之间孰

先孰后的影响模式(刘红云, 孟庆茂, 2003; 温忠

麟, 2017)。在每次测量多个变量的情况下, 此类数

据也称为面板数据(panel data)。主要采用交叉滞

后模型(cross-lagged model, CLM, 全称为交叉滞

后面板模型, cross-lagged panel model, CLPM, 也

译为自回归交叉滞后模型; Jöreskog, 1970; Kenny 

& Harackiewicz, 1979)。 

交叉滞后模型中的一个理论基础是自回归

(autoregression), 可以分析所测变量随时间变化

的稳定性。自回归方程为:  

 ( -1)it yt yt i t yity y d   
 

(1) 

其中, yit 为结果变量, 表示被试 i 在第 t 次测量的

观测值; yi(t–1)为被试 i 在第 t−1 次测量的观测值; 

μyt 为截距项; dyit 为残差; 系数 βyt 为自回归系数, 

它描述了自回归效应的大小, 即个体的跨时稳定

性(temporal stability; Hamaker et al., 2015, 也见张

荷观, 2012; 2015)。 

两个变量之间的自回归与交叉滞后关系包含

两个方程:  
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(2) 

同方程 1, βxt 和 βyt 为自回归系数; 而研究者对模

型中最感兴趣的参数为交叉滞后系数 γyt 和 γxt, 表

示在控制了一个变量上一时间点的水平后, 另一

个变量上一时间点的水平对该变量当前水平的预

测效应。相互影响反映了其中任何一个变量的变

化都会带来另一个变量的历时性变化(Usami et al., 

2019)。此类方法发展得相对较早, 分析方法也容

易借用结构方程模型 (structural equation model, 

SEM)当中路径分析的思路来解决(分析步骤和方

法可见: 刘文 等, 2015)。也可以借用到多水平模

型的思路对面板数据建模(张旭, 石磊, 2010; 郑

昱, 王二平, 2011)。 

特别地, 因果模型是验证多变量相互影响的

一种更为严格的方法, 可采用实验法或问卷法来

论证(郝娟, 2009; 杨向东, 2007; 章奇, 2008)。其

中, 在使用问卷法过程中需确定变量先后顺序(如

区分特质变量和状态变量)、 控制无关变量、分
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析变量之间相关。故历时性因果需要通过追踪研

究来实现因果关系的验证(详见: 温忠麟, 2017)。 

2.3  总体发展趋势及差异 

第三类是描述总体的发展趋势, 以潜增长模

型 (latent growth model, LGM) 和 多 水 平 模 型

(multilevel modeling, MLM, 又称多层/阶层线性

模型, hierarchical linear model, HLM)为主要研究

方法(刘红云, 孟庆茂, 2003)。 

LGM 以 SEM 的视角定义发展趋势(McArdle 

& Epstein, 1987), 使用带有均值结构的验证性因

子分析模型, 通过定义载荷的大小来实现增长趋

势的描述。以等距测量时间点的线性 LGM 为例, 

定义两个潜变量: 截距 η0i 和线性斜率 η1i, 测量部

分和结构部分方程分别如下:  

 0 1 ( 1)it i i ity t     
 

(3) 
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其中, 测量误差 εit~N(0, σ2); 两个潜变量因子的

均值分别为 κ0 和 κ1, 是截距和斜率的均值; 两个 

潜变量方差分别为 var (ζ0)和 var (ζ1), 且 0
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, 反映截距和斜率的个体差异 

以及两者关系。方程 3 中潜变量 η0i 的系数固定为

1, η1i 的系数 (t−1) 根据测量时间分别定义为

0,1,2,…(分析步骤和方法可参考 : 刘红云 , 2005; 

王孟成, 孟向阳, 2018。也见: 李丽霞 等, 2012; 

宋秋月 , 伍亚舟 , 2017; 宋时歌 , 2005; 林丰勋 , 

2005)。 

MLM 可以构建和潜增长模型相同的分析框

架(Goldstein & Woodhouse, 2001), 只不过在测量

部分建模不同, 将方程 3 改写成第一水平(测量水

平)方程:  

 0 1it i i it ity t    
 

(5) 

方程 5 中, η1i 的系数 tit 是一个随机变量, 不必像

LGM 那样固定成特定的数值, 可以直接用时间来

代替, 具有更强的灵活性。第二水平(个体水平)

建模参见方程 4, 即考虑截距和斜率的随机效应

(即个体差异), 也可以灵活定义(分析步骤和方法

可参考 : 刘红云 , 2005; 王孟成 , 孟向阳 , 2018; 

肖丽华 等, 2019。也见: 盖笑松, 张向葵, 2005; 

王启文 等, 2007; 王艳梅 等, 2007; 吴晓云 等, 

2003; 杨会芹, 何俊华, 2008; 周叶芹, 2006)。 

2.4  动态变化过程 

最后一类研究收集的数据相对复杂, 测量的

数据称为密集型追踪数据 (intensive longitudinal 

data), 即按一定的程序在现实情境下对被试进行

大量密集地测量(唐文清  等 , 2020; 温忠麟  等 , 

2021)。这类方法主要关注目标变量随时间的动态

变化过程, 对个体间与个体内的变化过程进行分

离。通常采用多水平模型、时变效应模型(time- 

varying effect model)等方法。近年来也出现了将前

几者综合起来的动态结构方程模型 (dynamic 

structural equation model, DSEM)等方法(郑舒方 

等, 2021, 详见第 3 节) , 借鉴时间序列分析(time- 

series analysis)的相关建模过程。 

采用 MLM 探究动态变化过程的研究仍关注

个体随时间的发展趋势及个体差异的问题。特别

是经验取样的数据收集范式, 国内研究者几乎都

采用 MLM 建模(刁惠悦 等, 2019; 段锦云, 陈文平, 

2012; 李文静, 郑全全, 2008; 卢国庆 等, 2019; 

邵华 等, 2011; 王若宇, 2020; 邢璐 等, 2019; 张

银普, 骆南峰 等, 2016; 张银普, 石伟 等, 2017; 

张昱城 等, 2019)。参见方程 4 和方程 5。 

时变效应模型(Shiyko et al., 2012)表示为:  

 0 1( ) ( )it it ity t t x     
 

(6) 

其中, xit 是随时间变化的自变量, η0(t)是截距, 表

示 xit = 0、在时间 t 时, 结果变量的均值; η1(t)是斜

率, 表示在时间 t 时, xit 与 yit 之间关系的强度和方

向。这里 η0(t)和 η1(t)是时间 t 的函数, 可定义为任

意的函数关系(如高次、指数、周期等), 其中, η0(t)

表示某心理特质的平均水平随时间推移呈动态变

化, η1(t)表示 xit 对 yit 的效应随时间推移呈动态变

化(唐文清 等, 2020)。 

3  国内追踪数据分析方法的发展 

以上的几类研究方法各自在其主要模型上做

增删和拓展, 可以解决很多复杂的研究问题。接

下来将参考第二节中的研究问题及前人对新世纪

追踪研究方法的总结(温忠麟 等, 2021), 梳理国

内的追踪研究目前的研究热点和发展思路。 
3.1  总体发展趋势及差异模型的发展 

3.1.1  潜增长模型的拓展 

不难发现, 新世纪的追踪研究文章主要集中

在第三类, 即“总体发展趋势及差异”为主导的研
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究问题。被引次数达到 30 次以上的 8 篇论文均涉

及该研究问题。此类研究也得益于 SEM 技术的发

展与应用, 以及相关软件(如 Mplus, R, Amos 等)

的普及。 

目前已有专著和文献论述 LGM 的方法和应

用, 包含 LGM 的建模、增长形态的变化(通过对

时间系数灵活多变的定义而达到二次型、不定义

曲线类型/自由时间参数估计、单因子模型等)、不

连续的增长趋势 (如多阶段增长模型 , piecewise 

growth model)、多元 LGM (关注多指标、多组比

较、高阶 LGM)、包含时变(time-varying)和非时变

(time-invariant)协变量、贝叶斯算法等议题(刘红

云, 2005; 刘源 等, 2013; 王婧 等, 2017; 王孟成, 

毕向阳, 2018; 温忠麟, 刘红云, 2020; 张沥今 等, 

2019)。基于 SEM, 能比较容易地定义 LGM, 且测

量次数仅为 3 次就能达到线性模型识别的要求。

只要是有 SEM 基础的研究者, 推广到追踪研究当

中, LGM 是一个很好的选择。 

3.1.2  潜类别分析与潜增长模型的融合 

潜类别分析主要关注类别差异。它与潜增长模

型融合之后关注发展趋势的异质性(heterogeneity)

问题 , 即“发展的类别”, 研究焦点包括增长混合

模型、潜类别增长模型和多阶段混合增长模型。 

增长混合模型(growth mixture model; 刘红云, 

2007; 王孟成 等, 2014)首先关注增长趋势, 用到

LGM 的建模思路, 再根据增长趋势来分类, 可以

得到增长混合模型(方程 7 和方程 8 即方程 3 和方

程 4 的多类别形式):   

 0 1

1

( )[ ( 1) ]
K

it i ik ik itk

k

y p c k t  


      
(7) 

 
0 0 0

1 1 1

ik k ik

ik k ik

  
  

 
    

(8) 

其中, p (ci = k)表示被试 i 属于潜类别 k 的概率, 根

据观测指标上的反应模型即不同的联合概率来进

行参数估计。在增长混合模型当中, 可以限定每

个类别的变异为 0, 即不考虑组内差异(方程 8 中 

0ik 和 1ik 为 0; 王孟成, 毕向阳, 2018), 得到潜 

类别增长模型 (latent class growth model; 刘源 , 

刘红云, 2015; 吕浥尘, 赵然, 2018)或组轨迹模型

(group-based trajectory model, 张晨旭 等, 2020), 

后者可以看成是前者的特例。还有研究者更进一

步将增长混合模型与多阶段增长模型结合, 得到

多阶段混合增长模型 (piecewise growth mixture 

model; 刘源, 刘红云, 2018; 刘源 等, 2014; 王

婧 等, 2017), 同时解决发展趋势的异质性和不连

续的问题。 

混合模型的议题当中, 潜类别数目的确定是

讨论的焦点(王婧 等, 2017; Nylund et al., 2007)。

因为分类过程是一个探索性过程, 类别数目的确

定需要根据一系列的拟合指标来综合判断, 但各

个指标最终指向可能并不统一, 研究者往往需要

综合数据与理论得出结论。 

3.1.3  潜在转变分析 

除了对发展趋势进行分类, 还可以关注潜类

别随时间的发展, 个体归属的变化过程, 即“类别

的发展/变化”, 包括潜在转变分析和随机截距潜

在转变分析。 

潜在转变分析(latent transition analysis, 或潜

在转移/转换分析)是先根据潜类别分析 , 在不同

时间点上同时对样本分类, 再关注分类结果随时

间变化的不同, 或在何条件下(协变量)哪些个体

会“转移”到另一个类别(刘源, 刘红云, 2015; 王

碧瑶 等, 2015)。可以粗略地看成是类别变量的自

回归分析。近年来, 潜在转变分析模型也拓展出

包含随机截距因子的随机截距潜在转变分析

(random intercept latent transition analysis, Muthén 

& Asparouhov, 2020; 温聪聪, 朱红, 2021)。它将

个体间变异与个体内变异分离, 避免了高估保留

在初始类别的概率。 

3.2  多变量相互影响的模型发展 

3.2.1  因果模型 

除了前文提到的因果模型的哲学探讨和研究

设计之外 , 也有研究者提出了采用倾向分数

(propensity score)、工具变量(instrumental variable)

和回归间断点 (regression discontinuity)等统计方

法对因果模型进行检验(辛涛, 李峰, 2009)。还有

研究使用了多次测量的面板数据, 引入了动态面

板数据模型, 借鉴了时间序列分析的思路, 在交

叉滞后模型基础上探讨非平稳、非线性、异质性、

随机系数等概念 (白仲林 , 2010; 龙莹 , 张世银 , 

2010; 皮天雷, 2009; 邢进良, 2007)。在自回归分析

中, 也引入了折扣最小二乘估计(张俊 等, 2014)。 

3.2.2  追踪数据的中介效应 

目前有关中介效应的文章大多采用横断研究, 

如果变量之间的影响关系是历时性的, 横断研究
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存在缺陷(甘怡群, 2014; 温忠麟, 2017)。此时, 追

踪研究可以确保“自变量→中介变量→因变量”这

一传递链时序的正确性。追踪研究的中介分析方

法可以从 MLM、交叉滞后模型和 LGM 入手, 但

只有基于交叉滞后模型的中介分析, 才能分析历

时性影响(如: 方杰 等, 2021; 刘国芳 等, 2018)。 

基于 MLM 的中介分析, 即多水平中介模型, 

考虑多水平下自变量、中介变量和因变量三者的

同时效应。将重复测量看成第一水平, 个体变量

看成第二水平。使用的同时效应模型为:  

 
it mi i it mit

it yi i it i it yit

m a x d

y c x b m d





   


   
 

(9) 

其中, mit 为个体 i 在时间 t 的中介变量, xit 和 yit 分

别为相应的自变量和因变量, μmi 和 μyi 为截距项

(中心化模型可忽略之), 系数 ai 为自变量对中介

变量的效应, 系数 bi 为中介变量对因变量的效应, 

系数 ic为自变量对因变量的效应, dmit 和 dyit 为残

差。方程中系数和截距项均考虑个体差异, 即第

二水平变异。 

基于滞后效应模型的中介分析, 考虑单一水

平下自变量对中介变量、中介变量对因变量的滞

后影响。方程如下:  

 

( 1)

( 1) ( 1)

( 1) ( 1) ( 1)

it x x i t xit

it m m i t i t mit

it y y i t i t i t yit

x x d

m m ax d

y y c x bm d

 

 

 



 

  

   
    


    

 
(10) 

其中 βx、βm 和 βy 分别表示自变量、中介变量和因

变量的自回归系数。方程 10 可以有多个变式, 例

如可根据实际情况定义一阶或二阶滞后; 也可将

交叉滞后模型当中的参数看成是随机效应。 

将交叉滞后模型与 MLM 的结合则可以产生

多水平自回归中介模型(multilevel autoregressive 

mediation model), 即将方程 10 当中的系数和截距

项均加上下角标 i, 考虑个体差异 (第二水平变

异)。还可以考虑连续时间模型和多水平时变效应

中介模型(详见: 方杰 等, 2021)。 

基于 LGM 的中介模型中, 自变量、中介变量

和因变量各自建立 LGM, 分别检验三者在截距因

子与斜率因子上的中介关系。后者更受到关注 , 

且一般在单独做斜率因子的中介模型时需要控制

因变量的初始状态(方杰 等, 2021)。 

3.2.3  追踪数据的调节效应 

温忠麟和刘红云(2020)讨论了基于 LGM 的交

互作用分析, 即对自变量、调节变量和因变量分

别构建 LGM, 使用自变量和调节变量的截距因子

和斜率因子之交互项分别预测因变量的截距和斜

率。和 LGM 的中介效应类似, 截距的作用可以简

化。实践中, 可以使用潜调节结构方程方法来替

换差积指标进行估计, 但可能会有收敛问题(温忠

麟, 刘红云, 2020)。 

此外, MLM 建模过程中可以直接检验调节效

应, 即构建跨水平调节(交互)效应。如 2.3 节中介

绍的, MLM 在纵向模型中, 方程 4 中增加个体水

平自变量, 如方程 11 所示。 

 
0 00 01 1

1 10 11 2

i i i

i i i

x

x

   
   

  
     

(11) 

其中, 系数 κ11 表示的就是个体水平变量 xi 和时间

tit的调节效应(将方程 11 带入方程 5 即可得到交互

项), 表示随时间的变化, xi 对 yit 影响的变化。 

3.3  总体发展趋势与多变量相互影响的融合 

近年来, 交叉滞后模型在变异分解上更为深

入, 可以借用 SEM 框架, 分离个体间变异与个体

内变异, 衍生出来一系列模型。在历时性相互影

响过程中, 如果包含非时变成分, 即跨时稳定的

特质, 则可以通过抽取一个随机截距因子, 排除

“个体间”的稳定变异, 在剩余的“个体内”变异中

考察自回归和交叉滞后的影响。 

最具代表性的拓展模型为随机截距交叉滞后

模型(random intercept cross lagged model, RI-CLM; 

方俊燕 等, 印刷中; 刘源, 2021; Hamaker et al., 

2015):  

 
( 1) ( 1)

( 1) ( 1)

it yt yi yt i t yt i t yit

it xt xi xt i t xt i t xit

y y x d

x x y d

   

   
 

 

     


    
 

(12) 

可观察到方程 12 比方程 2 多抽取了随机截距因子

ηyi 和 ηxi, 表示数次测量之间的公共因子, 且设定

系数为 1; 每个个体在数次测量之间仍继续考虑

自回归和交叉滞后影响(yi(t–1)和 xi(t–1)的影响)。加

入随机截距因子之后, 通过估计因子方差来表示

非时变的稳定特质(个体间变异); 此时 , 自回归

系数 βxt 和 βyt 表示跨时稳定性(个体内变异), 称为

个体内滞留参数(within-person carry-over; Hamaker 

et al., 2015)。如果将 RI-CLM 的 ηyi 和 ηxi 的系数限

定成 0 时, 就成为一个标准交叉滞后模型, 表示

没有跨时间的稳定特质。分离出个体间变异和个

体内变异, 将稳定的发展特质定位到个体间, 而
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将波动与变化定位到个体内, 更精确地估计不同

水平的变量间的影响。 

如果进一步将 RI-CLM 中的随机截距因子看

成是一个只包含截距因子的 LGM, 则容易将斜率

因子也纳入到模型中(即在方程 12 中继续增加潜

变量因子 η, 同方程 3)。甚至还能考虑测量误差

(或测量信度), 在潜变量上建立自回归和交叉滞

后影响。这些模型之间具有嵌套关系, 可以在统

一框架中进行限定或拓展而相互转换(方俊燕 等, 

印刷中; 刘源, 2021)。比如潜变量自回归潜增长模

型(latent variable autoregressive latent trajectory)是

在交叉滞后模型的基础上添加潜增长因子和测量

误差; 因子结构化潜增长模型(factor latent curve 

model with structured reciprocals)则是在潜增长模

型的基础上增加交叉滞后参数, 二者建模的最终

形式得到统一(刘源, 2021)。 

如果在 RI-CLM 基础上考虑移动平均(moving 

average)自回归模型 , 则可以得到广义截距交叉

滞后模型(general cross lagged model, 袁帅  等 , 

2021; Zyphur et al., 2020)。移动平均自回归主要关

注的问题是环境(变量之外的偶然因素, 即“冲击”)

对个体的后续表现的影响 , 建模过程中纳入第

t−1 次残差( (t 1)yid  和 (t 1)xid  )对第 t 次测量(yit 和 xit)

的影响:  

( 1) ( 1)

( 1) ( 1)

( 1) ( 1)

( 1) 1)

it yt yi yt i t yt i t yit

dyt yi t dxt yi t

it xt xi xt i t xt i t xit

dxt xi t dyt yi t

y y x d

d d

x x y d

d d

   

 

   

 

 

 

 

 

     



      
  （

  (13) 

其中, yitd 和 xitd 是冲击的即时效应, 而 (t 1)yid  和

(t 1)xid  则是冲击的(一阶)滞后效应。比如在企业中

对员工新增的外地培训的机会 , 培训效果作为

“冲击”对工作绩效产生短期的影响; 而员工在培

训的新鲜劲过了之后回归工作常态, 培训的效果

退去。广义交叉滞后模型中加入的移动平均效应

则表征了冲击的短期影响, 可以灵活区分短期效

应和长期效应。 

3.4  追踪研究设计的发展 

3.4.1  加速追踪设计 

加速追踪设计主要关注群组效应(cohort effect, 

也叫朋辈效应、群组序列设计、混合纵向设计等), 

是选择相邻的多个群组同时进行的短期追踪研究, 

获得的是有重叠的群组数据。加速设计同时纳入

了群组效应和年龄效应, 比单群组的追踪包含更

多的信息。一般采用 LGM 或 MLM 分析加速追踪

设计数据(唐文清, 张敏强 等, 2014)。 

利用 SEM 多组比较方法, 即分别建立不同群

组的 LGM, 约束不同群组的相同年龄在斜率因子

的时间载荷上相等, 进一步可以释放约束模型中

的某些条件以检验群组差异。另一个思路是采用

条件 MLM, 即构建测量水平嵌套于个体水平的两

水平模型, 再将群组变量作为第二水平的协变量

构建条件模型。若第二水平的条件模型和无条件

模型无统计差异, 则说明具有群组一致性。二者

的建模思路殊途同归: 多组比较侧重考察组间差

异(或组间一致性), 其实是一种调节效应的建模; 

MLM 在第二水平加入协变量, 其对随机斜率的影

响本身就是跨水平交互作用。核心都在于考察以

年龄效应建立的发展趋势模型是否有群组差异。 

3.4.2  密集追踪法 

密集追踪法是对经验取样、生态瞬时评估、

即时数据获取、日记法等方法的统称, 是按一定

的程序收集被试在日常生活中特定时刻的数据 , 

获得几十甚至上百个测量点的追踪数据收集方法

(唐文清 等, 2020)。一般地, 如果观测点超过 10

个 , 间隔时间更短(数天或数小时), 则更应采用

此类研究范式(Castro-Alvarez et al., 2021; McNeish 

& Hamaker, 2020; 郑舒方 等, 2021)。此类数据收

集方法所探讨的研究问题重点是“个体内的波动”, 

因而在分析时不关心整体变化趋势。所以在分析

之前可以做“去趋势”处理; 如果关心趋势, 也可

以在模型中增加描述趋势的部分。对密集型追踪

数据的分析方法, 主要包含基于整体水平的 MLM、

时变效应模型、动态结构方程模型 (Asparouhov  

et al., 2018; Asparouhov & Muthén, 2020), 以及基于

个体水平的向量自回归模型(vector autoregressive 

model; Chatfield, 2003; 樊重俊, 2010)、组迭代多

模型估计(group iterative multiple model estimation, 

GIMME; Gates & Molenaar, 2012)。在心理学或相

关社会科学研究当中, 经验取样的数据更加适合

研究动态过程; 但目前的状况看来, 经验取样数

据多以 MLM 为方法, 其核心关注的仍然并非“波

动”, 而是“趋势” (如: 李文静 等, 2008), 关注波动

更合理的是时变效应模型和 DSEM。 

时变效应模型当中的截距和斜率随着时间 t

的变化而变化, 是一种连续时间模型(唐文清 等, 
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2020)。区别于 LGM 当中截距和斜率的估计都是

固定的 , 不随时间变化而变化; 也区别于 MLM

中, tit 为时间离散变量。时变效应模型的分析思路

属于函数型数据分析(焦璨 等, 2010), 即将离散

变量转换成函数, 进行拟合和平滑。近期也有研

究者发现模型中的协变量相关越高, 斜率函数的

参数估计的准确性越低(黄熙彤, 张敏强, 2021)。 

动态结构方程模型(DSEM)结合了自回归模

型、MLM 以及潜变量模型, 可以同时处理时变效

应及测量误差的问题(郑舒方 等, 2021)。DSEM 将

个体 i 在时间 t 的测量值 yit 的变异分解为三个部

分: 个体 i 的变异、时间 t 的变异(均为第二水平)

以及个体 i 在时间 t 的波动变化(第一水平), 用

1, 2, 3,it it i ty y y y   表示。在第一水平(测量水平

1,ity )中, 主要解决当前测量 yit 与先前诸多次测量

(例如 xi(t–1)、yi(t–1))的自回归与交叉滞后影响; 这

些影响的随机效应可以在第二水平(即个体水平

2,iy 和时间水平 3,ty )上进行解释。研究者可以根据

研究问题舍弃时间水平, 考虑仅包含测量水平和

个体水平的两水平模型。同时, 测量误差可以在

两个水平当中同时考虑, 即建立潜变量的自回归

与交叉滞后影响。目前, DSEM 已经在 Mplus 上得

以实现, 采用贝叶斯方法进行参数估计, 值得进

一步的开发和普及。 

以上的几类方法假设研究对象是整体的、同

质化的群体, 个体间存在相同的模型路径, 不同

被试之间可能只是效应大小有所不同。而基于个

体的方法, 主要对单个个体的一系列变量在不同

时间、不同情境下的关系进行分析, 比如向量自

回归模型。另有针对个体模型, 结合群体共享信

息的优势, 提出的组迭代多模型估计方法。该方

法将自回归和交叉滞后效应分解为个体效应和群

体效应两个部分, 在对数据预处理之后, 同时包

含了群体模型和个体模型的建立两个阶段。可以

在 R 和 LISREL 上实现(郑舒方 等, 2021)。 

3.5  追踪研究的缺失数据处理 

由于心理学等社会科学的特殊性, 以人为研

究对象的数据收集过程中, 往往会产生大量的缺

失数据。近十年的文献中, 有 8 篇关于缺失数据

的研究。常见的三种缺失机制中, 完全随机缺失

(missing completely at random)几乎可以使用所有

的传统插补、基于模型的极大似然估计和多重插

补 ; 随机缺失 (missing at random)和非随机缺失

(missing not at random)可以采用基于模型的极大

似然估计、多重插补和贝叶斯估计等方法得到较

为稳健可靠的处理结果(鲍晓蕾 等, 2016; 陈丽嫦 

等, 2020a; 申宁宁 等, 2015; 叶素静 等, 2014)。

其中, 非随机缺失的主要问题是在实证当中不能

被检测出来, 但是在追踪研究中又可能会遇到。

研究焦点集中于采用一种最优方法使得未被检测

的缺失机制在进行插补或估计之后偏差最小(陈

楠, 刘红云, 2015)。 

在诸多缺失值处理方法中, 表现优良的基于

模型的极大似然估计, 在追踪的情境下也需要基

于 LGM 来建模, 所以 LGM 成为此类研究问题中

需要采用的一个基础模型。比如, Diggle-Kenward

选择模型在 LGM 的基础上, 建立每次测量的缺失

数据虚拟变量, 认为数据缺失概率受到该时间点

t 和上一时间点 t−1 测量的目标变量 yt 和 yt–1 的影

响(张杉杉 等, 2017)。另外, 模式混合模型对于混

合缺失机制有较好的估计效果(陈丽嫦等, 2020b)。

此外, 贝叶斯方法也是处理缺失数据的备选方法

之一(杨林山, 曹亦薇, 2012)。 

3.6  其他议题 

学科评述的文章有 9 篇。这些评述包括了心

理学(焦璨 等, 2010; 刘红云, 孟庆茂, 2003; 唐

文清, 方杰 等, 2014; 林丰勋, 2005)、社会学(风

笑天, 2006; 宋时歌, 陈华珊, 2005)、管理学/组织

行为学(胥彦, 李超平, 2019)、经济学(汪心怡 等, 

2020)、医学 (汤宁  等 , 2019; 谢雁鸣 , 徐桂琴 , 

2007)。其中包括了综述类文章, 介绍了诸多模型; 

也有针对发文内容进行的实证研究, 总结了研究

者常用的追踪次数、常用的追踪持续时间、更青

睐的缺失数据处理方法等, 指引研究者应该如何

更加科学进行追踪研究设计。 

此外 , 还有其他的议题。王力宾和张文专

(2003)介绍了经济计量研究中纵向数据模型 EM

算法的作用。赵振等(2006)介绍了广义估计方程, 

并且对医学领域的案例进行实践指导。廉启国等

(2007)介绍了 Stata 软件中的两个纵向数据指令的

差异。纪林芹和张文新(2011)论述了以个体定向为

研究范式的发展心理研究方法, 包含了诸多潜类

别模型。叶宝娟等(2012)讨论了追踪研究中的信度, 

指出 RT 和 RΛ 系数单次时间点和整个追踪过程信

度估计的优良性。庄严等(2015)介绍了非正态数据

对估计效果的影响。 
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4  比较与展望 

4.1  国内外研究的比较 

进入新世纪, 国内追踪研究呈现出积极的发

展态势。针对不同的研究问题均有较为完备的综

述和教材介绍基本模型, 在基本模型基础上也深

入探讨了模型的拓展与整合、算法的优化、参数

估计的影响因素、不同模型的适用条件等议题。

这些议题的探索和突破在国际同行当中都是处于

先进地位的。从研究问题来看, 国内外的问题焦

点保持一致; 然而 , 就某一方面问题 , 国内的追

踪研究发文主题和方法使用上相对单一和集中。 

4.1.1  国外研究中模型的变式 

在发展趋势的研究问题当中, 发展形态的复

杂化是此类模型拓展的一个焦点。目前, 国内研

究大多集中在多阶段增长模型, 探讨模型估计的

影响因素(刘源 等, 2013; 王婧 等, 2017)。但是, 

多阶段增长模型在借用 SEM 框架定义时间的时

候有先天的理论不足。该模型定义时间参数为固

定参数 , 即转折点已知 , 是一个事先过程; 在没

有理论假设的情况下无法对转折点进行估计。国

外研究进一步深入, 利用随机系数模型、SEM 数

理转换或贝叶斯方法, 实现了未知转折点的估计

(Harring et al., 2006; Kohli et al., 2015)、多个未知

转折点的估计(Liu et al., 2018)、转折点随机效应

的估计(Harring et al., 2021)等问题。 

此外 , 国外研究还会用到特殊的发展形态 , 

这些发展形态在国内鲜有文献提及。包括指数效

应、高阶或幂分布模型、尖点突变模型 (cusp 

catastrophe model, 利用高次方的函数关系, 关注

断点和突变的发生及其多维影响因素)、惩罚样条

模型(penalized spline model, 可对非连续形态进

行平滑处理)等主题(Chow et al., 2015; Estrada & 

Ferrer, 2019; Setodji et al., 2019; Suk et al., 2019)。同

时, LGM 中时间参数的“重参数化” (reparameterization)

可以将 LGM 当中的类似于“测量次数”的时间参

数重新公式化 , 使其具有实际意义而不是单纯仅

有统计意义(Johnson & Hancock, 2019; Preacher & 

Hancock, 2015)。在数据类型方面, 也有国外研究

提出了二分数据、计数数据发展趋势的分析方法

(Peugh et al., 2020; Wang et al., 2016)。 

在将潜增长模型与交叉滞后模型融合的过程

中, 国外研究拓展的模型非常丰富。例如, 因子交

叉滞后模型(factor cross-lagged model)在交叉滞后

模型上考虑了每个指标的测量误差(或测量信度), 

进一步将其与随机截距交叉滞后模型结合得到特

质−状态−误差模型(trait-state-error; Kenny & Zautra, 

2001)。特质−状态−误差模型分解出测量误差变异

后, 真分数的变异继续被分解成两个部分: 一部

分是稳定特质的变异, 另一部分是状态之间的相

互影响。在此模型基础上进一步引入潜变量自回

归潜增长模型(latent variable autoregressive latent 

trajectory, Bianconcini & Bollen, 2018), 即将每个

测量时间点的特质用潜变量来表示, 考虑多个测

量指标的问题。除此之外, 潜变化分数模型(latent 

change score model)也是同一时期衍生出来的模

型(McArdle & Hamagami, 2001), 用两次测量之

间的差异分数作为指标构造增长因子。在统计上, 

潜变化分数模型可以粗略地看成是因子交叉滞后

模型的一般形式(Usami et al., 2016); 而上述提及

的模型大多可以通过约束或释放一些参数而得到

另一个模型, 具备嵌套关系(Usami et al., 2019)。 

最后, 在动态变化过程的研究中, 除了最近

被引进国内的动态结构方程模型, 密集型追踪数

据随着数据收集方法的多样化, 如电生理指标、

计算机自适应测验数据、社会网络数据, 国外研

究都提出了一些新方法可供研究者使用(Brinberg 

et al., 2021; Gates et al., 2020; Nahum-Shani et al., 

2020)。 

4.1.2  国外研究中模型的应用 

国外追踪数据分析方法研究的另一个特点是

会刊登一些较为“接地气”的文章。有一些教学类

文章会有发表——像并不是有跨时代贡献的, 仅

仅是一些模型拓展、不同模型的融合、如何实现

各种软件包的操作(如 R 包, Mplus 代码)等。这类

研究对于大多数应用研究者而言才是能“看懂”、

可以参考、高被引的文章, 特别是一些软件包或

代码的共享。国内方法类文章和研究者在撰写文

章的时候, 可以借鉴一部分教学类文章的文书形

式——方法的来龙去脉写清楚, 但又比教材更精

炼、研究问题更新颖, 并共享代码。国际前沿方

法的引进需要教学类文章为应用研究者提供指导, 

拉通国际话语, 提升国内研究平台。 

4.2  国内研究的交叉学科思路 

随着国内心理学学科的发展, 不同的领域分

支采用了不同范式收集数据。除了传统诸如实验、
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行为、问卷等研究范式, 经验取样的丰富化(如长

期追踪的电生理指标)、认知神经科学当中的纵向

数据(如脑电数据、眼动数据、任务态脑影像数据)、

教育当中的过程性数据(如作答反应时、按键次

数、停留时间)均能收集到大量追踪数据。对数据

挖掘的不充分, 使得收集到的庞大数据资料流于

一般。研究者可以多采用(动态)结构方程模型, 包

括采用时间序列分析的建模思路增强数据挖掘的

充分性, 提出更合理的数据解读范式。 

不同的学科也有“青睐的”统计模型。从本文

梳理的国内发文现状来看, 心理学论文常用潜增

长模型建模, 统计学、经济学、管理学则常用自

回归、经验取样等方法。由于心理学研究的追踪

次数较少, 2~3 次的研究占绝大多数(75%, 参见: 

唐文清, 方杰 等, 2014), 不常用密集型追踪数据

的方法来建模。纵观国际, JCR 心理学领域当中

有专门的 “数理心理学 ”这个分支 (Psychology, 

Mathematical), 其下有 13 本杂志均被 2 个或 2 个

以上领域的索引收录 , 每一本杂志都交叉于数

学、教育学、社会学、统计学、生命科学等其他

门类。其他学科的追踪研究范式也可以借鉴融合

到心理学研究中, 比如生命科学中复杂的生长形

态(灾变模型、弧形、分叉等)、教育中的过程性数

据(机器学习、计算机自适应干预设计数据)、信息

技术中的复杂文本数据(社交网络大数据、文本分

析)等。和不同的学科进行交叉, 扩大心理学研究

范式的边界, 这也是国内追踪研究可以发展的一

个方向。 

值得一提的是, 本文对研究问题的分类是根

据前人研究的总结和拓展(刘红云, 孟庆茂, 2003; 

唐文清 等, 2020), 并非唯一的分类方法。实际上, 

带有交叉滞后效应的模型可以归类到“多变量相

互影响”; 而带有自回归效应的模型即可看成是

“动态变化过程”。随着研究问题的深入和统计模

型的发展, 不同的研究问题相互交叉, 统计模型

也相互融合。例如, 随机截距交叉滞后模型解决

的是同时考虑特质与状态的问题, 将多变量相互

影响和总体发展趋势两个研究问题结合; DSEM

不仅解决了个体波动, 同时也纳入个体变异和时

间变异, 其实是融合了动态变化过程、多变量相

互影响和个体差异的研究问题。未来的研究方法

也会继续交叉融合, 不断突破已有的边界, 推动

学科发展。 

一个学科的良性发展也离不开基础数理研究

方法的进化与更新。相信更优、更快、更精的追

踪研究方法和模型能推动心理学和其他相关领域

的发展, 真正从“描述和相关”研究中走出来, 朝

向“解释和预测”的目标而为人类造福。 
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Abstract: Longitudinal research plays an important role in sciences since it can reveal a more convincing 

relationship between variables compared to cross-sectional research. The present study reviews the methodology 

studies and model development for analyzing longitudinal data in China’s mainland. Longitudinal research 

can compare the mean difference, examine the reciprocal relationship between variables, depict the growth 

trajectory with individual differences, and explore dynamic changes. All these are the popular research 

topics in recent 20 years, especially the growth trajectory with individual differences, reciprocal relationship 

between variables, the integration of the growth trajectory and reciprocal relationship, research design, and 

missing data. We also compare the present study to an international scope and look forward to the future 

direction from a multidisciplinary perspective. 
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