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摘  要 

在心理学实验的进行过程中，被试的情绪、想法、行为和生理功能，往往不是保持不变，而是随时间变

化一直波动的。传统的追踪或是横断研究能够对群体中存在的现象进行描述解释，但难以解释个体短时

间内心理过程的动态变化。密集追踪是在短时间内对个体进行多次测量的方法，测得的数据更利于探究

个体在实验过程中心理动态变化的过程作用机制。近年来，随着科学技术的发展，密集追踪测量的难度

降低，目前已经成为心理学研究的一大热点。目前针对密集追踪研究的数据分析主要有传统的多层线性

模型(Multilevel Modeling, MLM)的方法，以及新兴的动态结构方程模型(Dynamic Structural Equation 
Modeling, DSEM)的分析方法。二者均可以方便地对密集追踪数据中的自回归和交叉滞后效应进行建模。

但目前尚未有研究探讨过时间点和样本量对于这两个模型参数估计的影响，因此本研究以模拟研究的形

式，比较在不同时间点和样本量条件下两个模型参数估计的优劣，为研究者在实际研究中选择和使用模

型提出建议。 
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Abstract 
In the process of conducting psychological experiments, the emotions, thoughts, behaviors, and 
physiological functions of the subjects often do not remain unchanged, but fluctuate continuously 
over time. Traditional tracking or cross-sectional research can describe and explain phenomena 
that exist within a group, but it is difficult to explain the dynamic changes in individual psycholog-
ical processes over a short period of time. Intensive tracking is a method of measuring individuals 
multiple times in a short period of time, and the measured data is more conducive to exploring the 
process and mechanism of psychological dynamic changes in individuals during the experimental 
process. In recent years, with the development of science and technology, the difficulty of inten-
sive tracking and measurement has decreased, and it has become a hot topic in psychological re-
search. At present, the data analysis for intensive tracking research mainly includes traditional 
Multilevel Modeling (MLM) methods and emerging dynamic structural equation modeling (DSEM) 
analysis methods. Both can conveniently model autoregressive and cross lagged effects in inten-
sive tracking data. However, there is currently no research exploring the impact of time points and 
sample size on the parameter estimation of these two models. Therefore, this study compares the 
advantages and disadvantages of parameter estimation of the two models under different time 
points and sample size conditions in the form of simulation research, and provides suggestions for 
researchers to choose and use models in practical research. 
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1. 引言 

在心理学实验的进行过程中，被试的情绪、想法、行为和生理功能，往往不是保持不变，而是随时

间变化一直波动的(Vallacher et al., 2002)。传统的追踪或是横断研究往往只能够描述或解释被试群体中较

为稳定的，在短时间内恒定的变量间的关系，难以揭示事件对于情绪、欲望等随时间动态变化的变量的

持续性影响(Setodji et al., 2019)。这可能导致我们在研究过程中，将变量由时间推移所导致的动态变化，

归因于实验事件对于变量的影响，进而导致研究者对于干预效果及其潜在机制产生错误解读(张银普等，

2016；Setodji et al., 2019)。因此，为了更深入地探讨变量变化的原因到底是因为时间推移，还是受到实

验事件的影响，研究者往往需要采用密集追踪测量以得出个体状态变量随时间推移动态变化的细节(Trull 
& Ebner-Priemer, 2013)。 

密集追踪是在短时间内对于个体进行多次测量的方法，测得的数据更有利于我们探究个体在实验

过程中心理动态变化的过程及其作用机制。近年来，随着手机等通讯设备的发展，数据采集的难度和

成本大大降低，研究者可以更加频繁地对被试生理和心理状态等方面的数据进行收集；随着数据采集

越来越便捷，场景越来越多样，这些都有利于研究者通过密集追踪的方式探索心理随时间变化的动态

过程。如今在心理学的各个领域的研究中都有使用密集追踪数据(Chen & Zhang, 2020; Windt et al., 
2018)，如，成瘾行为(Lanza et al., 2014; Shiffman, 2009; Weinstock et al., 2017)、压力症状(Chun, 2016)、
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心理资本(Malmberg & Martin, 2019; Sturgeon et al., 2014)饮食障碍问题(Munsch et al., 2009)、亲密关系

(Howland & Rafaeli, 2010)、人格障碍(Trull et al., 2008)和语言使用(Lazarević et al., 2020; 安媛媛，徐慰，

2017)等。 
目前针对密集追踪研究的数据分析方法主要有传统的多层线性模型(Multilevel Modeling, MLM)的方

法，以及新兴的动态结构方程模型(Dynamic Structural Equation Modeling, DSEM)的分析方法。二者均可

以方便地对密集追踪数据中的自回归和交叉滞后效应进行建模(刘源等，2022)。但目前尚未有研究探讨过

时间点和样本量对于这两个模型中参数估计的影响，也未有研究比较在不同时间点和样本量条件下两个

模型参数估计的优劣，为研究者在实际研究中选择和使用模型提出建议。为了更直观地比较 MLM、DSEM
在不同时间点和样本量条件下的估计表现，本研究会利用这两种模型方法在不同时间点和样本量条件下

进行模拟研究和比较，并对这两种模型方法的优缺点和适用范围进行总结，帮助研究者针对自身的实际

研究情况灵活选择适合的模型方法。 

2. 文献综述 

2.1. 密集追踪数据的分析方法 

2.1.1. 多层线性模型 
以两水平的多层线性模型为例，在利用多层线性模型分析纵向数据时，以不同时间点下的追踪结果

为第一层数据，以不随时间变化的稳定的个体特征或所接受的实验处理为第二层数据，形成两层数据结

构(Raudenbush & Bryk, 2002)。以存在随机自回归效应的两水平数据为例，个体 i 在时间 t 的方程表达式

如下： 

1 1it oi i it itY Yβ β ε−= + +                                   (1) 

在方程(1)中， 0iβ 代表截距， 1iβ 表示斜率，Xit 表示第 i 个被试在第 t 次测量时自变量的水平， itε 表示残

差，代表第 i 个被试在第 t 次测量中因变量不能被自变量所解释的部分。方程(1)与一般的回归方程很相

似，区别在于(1)中的截距和斜率都不是定值，而是随机变量，他们的取值是由第二水平的变量所决定的。

常见的第二水平的变量有个体特征和实验处理，以他们为自变量建立两个第二水平的回归方程，方程表

达式如下： 

1 1oi oo o i oiWβ γ γ µ= + +                                   (2) 

1 1 11 1 1i o i iWβ γ γ µ= + +                                   (3) 

其中， ooγ 是方程(2)的截距，是个体水平的自变量 W1 为 0 时因变量 Y 的平均值。 1iβ 是方程(2)中自变量

W1 的回归系数，表示因变量 Y 自回归效应的强弱。 oiµ 是方程(2)中的残差，是个体水平上因变量 Y 不被

自变量 W1 解释的部分， 1oγ 是方程(3)的截距，是自变量 W1 为 0 时因变量自回归效应的均值。 11γ 是方程

(3)中自变量 W1 的回归系数，可以被理解为自变量 W1 对因变量自回归效应的影响大小。 1iµ 是方程(3)中
的残差，是因变量 Y 的自回归效应中未被 W1 解释的部分。 

在使用多层线性模型分析纵向数据时，假设不同个体在水平 1 估计的残差方差是一致的 ( )2~ 0,itε σ ， 

但对某些变量来说，不同个体间在短期内的波动轨迹有较大差异(例如情绪)。此时多层线性模型的假设可

能导致参数有偏估计(Jahng & Wood, 2017)。因此当研究问题关注的是个体心理动态变化过程的变异性和

不稳定性时，有可能会得到不正确的参数估计(Jahng, 2008)，影响研究者对变量干预效果和机制的探索

(Jahng, 2008)。其次，MLM 通常假设随机效应服从一定的正态分布，但在实际的研究中，这一假设往往

不能得到满足，因此以这一假设为前提得到的随机效应的估计参数往往也是不准确的(Piccirillo & Rode-
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baugh, 2019)。此外，在多层线性模型当中，我们往往需要对数据进行中心化，以此来分解组间效应和组

内效应(Curran & Bauer, 2011)。传统的中心化方法有个体均值中心化、总均值中心化等。但在一些情况下，

比如数据内部存在自回归效应(Nickell, 1981)或情境效应(Contextual Effects)时，使用个体均值中心化或是

总均值中心化处理数据往往会产生较大的估计偏差(Asparouhov & Muthén, 2019)。 

2.1.2. 动态结构方程模型 
基于传统的多层线性模型在密集型追踪数据分析过程中存在的诸多问题，研究者们提出了新的

统计分析方法，动态结构方程模型(Dynamic Structural Equation Modeling, DSEM)。DSEM 模型最初由

于计算机技术的限制没有得到广泛应用，直到研究者使用Mplus软件进行DSEM模型的研究给予了指

导。 
DSEM 模型包含三个子模型，最一般的模型是交叉分类的 DSEM 模型，它包含了个体和特定时间的

随机效应。第二个模型是两级 DSEM 模型，它只包含个体特异的随机效应。两级 DSEM 模型也是在现

有研究中被最多使用，应用价值最大的一个模型，因为相比交叉分类的 DSEM 模型，他更容易估计、

识别和解释，相比单级 DSEM 模型它可以从数据中获取更多的信息。第三个模型是针对来自单个个体

的时间序列数据的单级 DSEM 模型(Zhang & Nesselroade, 2007)。在后一种模型中，没有随机效应。在

这里，我们描述了最一般的交叉分类的 DSEM 模型。两级和单级 DSEM 模型是交叉分类 DSEM 模型的

特殊情况。 
完整的 DSEM 模型会将观测分数分解为 3 个部分，其表达式如下： 

1, 2, 3,it it i tY Y Y Y+ +=                                    (4) 

其中， itY 表示个体 i 在 t 时刻的观测分数， 2,iY 表示的是在个体水平上个体 i 对于观测分数的特异贡献， 3,tY
表示的是在时间水平上时间 t对于观测分数的特异贡献，1,itY 是在观测分数去除了个体水平的特异贡献 2,iY
和时间水平的特异贡献 3,tY 后的剩余部分。两层的 DSEM 模型只包含前 2 个部分 1,itY 和 2,iY ，不考虑时间 t
对于观测分数的特异贡献，而单层 DSEM 模型只包含 1,itY ，个体 i 和时间 t 对于观测分数的特异贡献都不

考虑。这 3 个部分都是满足正态分布的潜在随机向量，被用于形成三组结构方程模型。 
根据刚才的分解，我们可以得到一个第一水平的变量 1,itY 和两个第二水平的变量，分别是个体 i 的特

异贡献 2,iY 和时间 t 的特异贡献 3,tY ，他们的方程表达式如下： 

1, 1 1, 1, , 1, , 1, 1, , 1,0 0 0
L L L

it l i t l l i t l l i t l itl l lY v R Y K Xλ η ε− − −= = =
= + + + +∑ ∑ ∑                   (5) 

1, 1 1, 1, , 1, , 1, 1, , 1,0 0 0
L L L

it l i t l l i t l l i t l itl l lB Q Y Xη α η ξ− − −= = =
= + + + Γ +∑ ∑ ∑                   (6) 

2, 2 2 2, 2 2, 2,i i i iY v K Xλ η ε= + + +                                (7) 

2, 2 2 2, 2 2, 2,i i i iB K Xη α η ξ= + + +                               (8) 

3, 3 3 3, 3 3, 3,t t t tY v K Xλ η ε= + + +                               (9) 

3, 2 3 3, 2 3, 3,t t t tB K Xη α η ξ= + + +                              (10) 

其中，方程(4)和(5)是第一水平变量 1,itY 的表达式， 1,itη 表示 1,itY 对应的潜变量，Λ 为因子负载矩阵，R、K、
B、Q、Γ 表示回归系数矩阵。 2,iY 是个体特异的时不变协变量的向量， 3,tX 是时间特异而个体不变的协变

量的向量。同样的， 2,iη 和 3,tη 是个体和时间特异的潜变量。剩余的 1,itε ， 1,itξ ， 2,iε ， 2,iξ ， 3,tε ， 3,tξ 代表

均值为 0 的残差。 
具体来说，DSEM 在第一水平当中的各个参数的随机效应(比如因子载荷和截距项等)均可以在第二水

平和第三水平用个体特异和时间特异的变量进行解释，DSEM 模型可以同时考虑不同个体 i 和时间点 t
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的特异贡献。与此同时，DSEM 模型还允许研究者对于残差方差的随机效应进行建模，残差方差代表的

是因变量短时间内的波动大小。 
相比传统的分析方法，DSEM 在密集追踪数据的分析上存在很多优势。首先，DSEM 是多种模型

方法的结合，能更便捷、全面地分析模型中潜变量与显变量，潜变量与潜变量，显变量与显变量之间

的关系(Hamaker et al., 2018; Zhou et al., 2021)。与此同时它不仅能够对两变量的模型进行建模分析，三

个及以上的变量也可以用 DSEM 建模分析。在各个时间点测量的观测变量，均可以被分解为时间特异

的部分，个体特异的部分，他们之间也都可以通过 DSEM 建立回归路径，大大提升了研究者对于纵向

密集数据建模的灵活性。其次，使用 DSEM 建模可以很方便地将纵向密集数据中的特征纳入模型(比如

心理过程变化的动态趋势等)，不仅可以考虑变量本身的自回归效应，还可以考虑变量间关系随时间的

动态变化(Zhou et al., 2021)。另外，DSEM 对模型参数的估计采用贝叶斯模型的框架，当模型中的待估

参数较多，模型较为复杂时，贝叶斯方法相比传统的频率学派更有优势(张沥今等，2019；Zhou et al., 
2021)。Song 和 Zhang 在 2014 年也曾提出多层动态因子模型(Multilevel Dynamic Factor Model, MDFM)，
但后来发现当 MDFM 中存在大量的随机效应时，模型往往无法收敛。而 DSEM 解决了这一问题，研究

者可以在该模型中设置任意的测量节点和随机效应，没有数量限制，即使研究中有较多的测量时间点

和随机效应，对 DSEM 造成的计算量负担也相对较小。Schultzberg 和 Muthén 在 2018 年的研究中表明，

DSEM 在各个测量时间点数量下，对于随机参数的均值均有一个较为良好的估计(Schultzberg & Muthén, 
2018)。 

然而，DSEM 也存在一些不足与局限。首先是在面对测量间隔不等距的数据时，我们选择的最小时

间间隔单位 δ 会对 DSEM 第一水平的参数估计产生一定的影响，不同的 δ 可能会产生不同的参数估计结

果(Asparouhov & Muthén, 2019)。其次，相比于传统的多层线性模型，DSEM 对于测量数据的时间点和样

本量往往有更高的要求，一般至少需要 10 个以上的时间点模型才可以收敛。 

2.2. 模型估计的影响因素 

首先，样本量在大多数情况下都会影响到参数估计结果。关于积极感受和消极感受与个体抑郁之间

关系的研究中，他们使用积极消极感受量表(PANA)对 101 名青年被试 104 名老年被试进行了 60 次测量。

Joly-Burra et al. (2018)进行的关于健康老年人的前瞻记忆与认知抑制功能关系的研究中，使用 GO/NO GO
范式对 92 名法国老年人测量得到了共 368 个时间序列。在 2018 年进行的关于睡眠时长和儿童久坐行为

的双向影响的研究中，对于 277 个家庭的孩子进行了测量，连续两周通过使孩子佩戴动力加速仪判断孩

子每天久坐和睡眠的时间(Armstrong et al., 2019)。 
除此之外，时间点对参数估计也会有一定影响。在 Öhrlund et al. (2019)进行的关于居民用电量与电价

指定策略和关税收取策略影响的研究中，他们 212 名用户在 2 年时间内每小时的用电量，共计 7981 个时

间点的用电数据。在 Mun 等(2019)进行的关于疼痛体验的个体内变化和个体间差异的研究中，研究采用

了三种不同的测量模式，分别是时间偶然抽样、事件偶然抽样和混合抽样，对连续 10 天内被试的疼痛体

验进行了测量。 

3. 问题提出 

在上文中我们介绍了纵向密集型数据的特点和优势，传统的密集数据分析方法 MLM，新型的分析方

法 DSEM，以及这两种方法各自的优缺点。由上文可知，DSEM 模型使研究者可以更灵活地对密集纵向

数据进行分析建模，但因为 DSEM 模型更为复杂，存在更多的待估参数，使用 DSEM 模型需要数据具备

更多的时间节点和样本量。但目前尚未有研究探索过在不同的时间点样本量条件下，DSEM 和 MLM 参
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数估计性能的优劣，对于 DSEM 模型达到相对准确的参数估计所需的时间点和样本量数量并未有研究进

行过讨论。 
在现有的 DSEM 实证研究中，被试样本量和时间节点数量的跨度很大。例如，在 Hamaker et al. 

(2018)的研究当中指出，通过每日日记的方式采集数据，连续对 100名被试进行了 100次施测(即N = 100
和 T = 100)。在 McAdams & Constantian (1983)的研究当中，对 50 个被试的亲密关系和隶属关系，进

行了连续 7 天，每天 7 个随机时间点的测量(即 N = 50，T = 49)。在 Bolger & Schilling (1991)进行的研

究中，对 339 名被试，连续 6 周每天测量他们的神经质和感知压力(即 N = 339，T = 42)，Shiffman & 
Waters (2004)进行的关于吸烟行为和复发的研究当中，通过生态瞬时评估对 215 名被试进行了 100 次

数据采集。 
因此本文旨在通过模拟研究的形式探索 DSEM 和 MLM 在处理纵向密集型数据时，其中的各个参数

达到稳定且准确估计所需的时间节点和样本数量。本研究将基于嵌套模型的比较，同时考察包含随机残

差方差的潜变量模型(DSEM)和不包含随机残差方差的模型(MLM)。 

4. 研究设计 

为了解决以上问题，本文希望通过比较在不同的时间点和样本量条件下 MLM 和 DSEM 模型各个

参数估计的 MSE，SIG 和 95%覆盖率，以判断 2 个模型对于各个参数估计的稳定性和精确性，找到两

个模型准确估计所需的最小时间点和样本量数量，为研究者进行密集纵向数据分析时的模型使用提供

建议。 

4.1. 模型定义 

模拟研究中考虑的模型是基于 Hamaker 等人(2018)的模型。图 1 显示了在蒙特卡罗模拟中考虑的 4
种模型变化的模型图。这些模型符合路径分析的规范，与 Mplus 用户指南中的符号相一致。矩形是观测

变量，圆是潜变量。从 A 到 B 的单向箭头意味着 A 影响 B，并对应一个回归斜率。一个从观察到的或潜

在变量开始的单向箭头是一个具有相应方差的残差，一个填充的小圆是一个随机系数。线中间的填充圆

代表的是随机斜率，单向箭头末端的填充圆代表的是随机截距。从填充圆开始的单向箭头代表的是一个

随机残差方差。 
在模型 1 到模型 2 中，允许三个研究者感兴趣的参数是随机的。模型 1 中包含了随机均值和随机自

回归系数，模型 2 增加了一个随机残差方差。在模型 3 到 4，同样的模式重复，但添加了会影响随机均

值、自回归系数的协变量 W。所有的模型表达式都嵌套在下面的 2 个第一水平和第二水平的方程表达式

当中： 

1 1it oi i it itY Yβ β ε−= + +                                  (11) 

1 1oi oo o i oiWβ γ γ µ= + +                                  (12) 

1 10 11 1 1i i iWβ γ γ µ= + +                                  (13) 

其中，公式(12)代表的是第一水平，第 i 个被试在第 t − 1 个时间节点的观测变量 1itY − 与第 i 个被试在第 t
个时间节点的观测变量间的自回归关系， 0iβ 代表截距， 1iβ 表示斜率，Xit 表示第 i 个被试在第 t 次测量时

自变量的水平， itε 表示残差，代表第 i 个被试在第 t 次测量中因变量不能被自变量所解释的部分。公式(12) 
(13)代表的是第二水平， ooγ 是方程(2)的截距，是个体水平的自变量 W1 为 0 时因变量 Y 的平均值。 1iβ 是

方程(2)中自变量 W1 的回归系数，表示因变量 Y 自回归效应的强弱。 oiµ 是方程(2)中的残差，是个体水平

上因变量 Y 不被自变量 W1 解释的部分， 1oγ 是方程(3)的截距，是自变量 W1 为 0 时因变量自回归效应的
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均值。 11γ 是方程(3)中自变量 W1 的回归系数，可以被理解为自变量 W1 对因变量自回归效应的影响大小。

1iµ 是方程(3)中的残差，是因变量 Y 的自回归效应中未被 W1 解释的部分。 
 

 
Figure 1. Diagram of DSEM and MLM models 
图 1. DSEM 和 MLM 模型示意图 

4.2. 参数设定 

在上述四个模型的基础上，本模拟研究的参数设定主要结合目前已有的纵向密集型数据的研究以及

2017 年 Schultzberg 和 Muthén 进行的两水平 DSEM 模型的时间和样本数量的研究以及 Mplus Examples 
(Monte Carlo Counterparts)。本研究假设存在两个变量 Y 和 W，Y 变量存在自回归效应，W 会对 Y 变量的

均值，自回归斜率的大小产生影响。在此将 Y 在时间序列上的自回归参数的均值设定为 0.2/0.5，方差设

定为 0.04，而变量 Y 的均值设为 0.5，方差设置为 0.07，协变量 W 的均值设为 0，方差设为 0.119，协变

量 W 对随机自回归斜率的回归系数为 0.31，对因变量 Y 的回归系数为 0.41，残差方差的 log 值的均值设

为−1.18，方差设为 0.02。 

4.3. 考察指标 

本研究的考察指标为 4 个参数估计指标。DSEM 模型的拟合优度指标一般采用 DIC 指标，但由于

DIC 的值会受到模型自由度和待估参数数量的影响，因此目前没有办法通过 DIC 对不同方法间模型拟合

进行比较，DSEM 相关的模型研究此前都没有探讨比较过模型的拟合指标，因此在本研究中我们也未对

其拟合指标进行比较和探讨(Schultzberg & Muthén, 2018)。主要依据参数估计的误差均方根、95%覆盖率
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和统计检验力这几个指标对不同模型进行比较。 
1) 误差均方 
误差均方(Mean square error, MSE)为描述参数估计精度的指标。MSE 越小则表明参数估计越精确，

相对更加稳健可以用于比较不同条件下模型参数估计的稳定性，其计算公式如下， 

( )2

1
ˆ

MSE
NR

R
rr

θ θ
=

−
=
∑

                                (14) 

其中，NR 表示模拟研究中条件的重复次数， r̂θ 表示所考察参数在第 r 次上的估计值。 
2) 统计检验力 
显著性系数(Significant Coefficients)提供了对统计检验力和一类错误率的讨论，这一指标也可通过

Mplus8.3 软件进行计算生成。统计检验力(Statistical Power)是 100 次重复当中参数估计的 95%置信区间不

包含 0 的比例。本研究主要考察自回归系数的均值、随机效应，以及协变量对于自回归系数和因变量的

回归系数的统计检验力。 
3) 95%覆盖率 
95%覆盖率用于表示 100 次重复次数中参数估计的 95%置信区间包含真值的比例，这一指标可以直

接通过 Mplus8.3 软件生成。 

( ) ( )95
1

1ˆ ˆ
R

r
r

coverage CI
R

θ θ
=

= ∑                               (15) 

其中，若 ˆ1.96 1.96rSE SEθ θ θ− × < < + × ，则 ( )95
ˆ 1rCI θ = ；否则， ( )95

ˆ 0rCI θ = 。 

5. 研究结果 

5.1. 误差均方 

在这里，模拟研究误差均方的结果见图 2。当因变量 Y 的自回归效应较弱时( 10 0.2γ = )，协变量对于

随机自回归斜率的影响( 1 0.31oγ = )的 MSE 根，在存在随机残差方差但残差方差又未被估计时大于 0.2，
其余情况这一参数的估计都是较为稳定的；协变量对于因变量 Y 的均值的 MSE，当错误假设是否存在随

机残差方差时，在各个时间点样本量条件下该参数估计的稳定性普遍较差(MSE > 0.2)，只有在被试数在

50 以上时，这一参数估计的 MSE 才接近于 0.2，而当正确假设是否存在随机残差方差时，MLM 在 N ≥ 50，
T ≥ 20 的条件下可以或者稳定的参数估计结果，而 DSEM 在 N ≥ 20，T ≥ 50 的条件下就可以获得稳定的

参数估计结果；随机自回归斜率均值的 MSE，无论是 DSEM 还是 MLM，在各个时间点样本量条件下都

可以获得比较稳的参数估计结果。 
当因变量 Y 的自回归效应较强时( 10 0.5γ = )，协变量对于随机自回归斜率的影响( 1 0.31oγ = )的 MSE

在正确假设是否存在随机残差方差时，在 N ≥ 50，T ≥ 20 的条件下该参数的估计结果均很稳定，当错误

假设时，在 N ≥ 20，T ≥ 50 或是 N ≥ 50，T ≥ 20 的条件下，该参数的估计结果是稳定的；协变量对于因变

量 Y 的均值的 MSE，当正确假设是否存在随机残差方差时，N*T ≥ 200 时，该参数的估计结果是稳定的，

当错误假设是否存在随机残差方差时，在 N ≥ 50，T ≥ 50 或是在 N ≥ 100，T ≥ 20 时，该参数的估计结果

是稳定的；随机自回归斜率均值的 MSE，在正确假设是否存在随机残差方差时，MLM 和 DSEM 在各个

时间点样本量条件下，参数估计的结果都很稳定，而在错误假设是否存在随机残差方差时，参数估计的

结果都比较不稳定(MSE > 0.2)。 
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Figure 2. MSE of the effect of covariates on random autoregressive coefficients (phi on w) 
图 2. 协变量对于随机自回归系数的影响(phi on w)的 MSE 

5.2. 统计检验力 

模拟研究统计检验力的结果见图 3，当因变量 Y 的自回归效应较弱时( 10 0.2γ = )，协变量对于随机自

回归斜率的影响( 1 0.31oγ = )的显著性水平，在各个时间点样本量条件下，使用 DSEM 模型与使用 MLM
模型相比差异不大，显著性水平更多的是受到时间点和样本量数量的影响。相比时间点数量，样本量对

于参数显著性水平的影响更大，当样本量在 50 及以上且时间点数量在 20 及以上时，协变量对于因变量

Y 的影响的显著性水平大于 0.8。 
随机自回归斜率的均值(phi)的显著性水平在各个模拟条件下均较高，使用正确的或错误的模型进行

估计对于该参数的显著性水平的影响较小，该参数的显著性水平只受时间点和样本量的影响，样本量的

影响要大于时间点数量。当随机自回归效应较强时，N ≥ 50，T ≥ 20 时，该参数的显著性水平大于 0.8，
当随机自回归效应较弱时，当 N ≥ 00，T ≥ 10 或者 N ≥ 50，T ≥ 50 时，该参数的显著性水平大于 0.8。 
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协变量对于因变量的斜率(y on w)的显著性水平会受到估计模型的影响，当数据中存在随机残差方差

却使用 MLM 模型进行估计时，参数的显著性水平会降低，但数据中不存在随机残差方差时，即便使用

DSEM 模型进行估计，参数的显著性水平不受影响，各个条件下 DSEM 模型估计的显著性水平均由于

MLM 模型。 
 

 
Figure 3. Statistical test power of the influence of covariates on the random autore-
gressive coefficients (phi on w) 
图 3. 协变量对于随机自回归系数的影响(phi on w)的统计检验力 
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5.3. 95%覆盖率 

时间点、样本量、因子载荷、对各个拟合模型参数估计的 95%覆盖率影响均不大，只有在样本量为

100，时间点数量为 10 的情况下 95%覆盖率才在 0.9 以下。在其余各个情况下，所有参数的 95%覆盖率

均大于 0.95，绝大部分情况下 95%覆盖率的值在 1。 

6. 讨论 

模拟研究中我们发现无论是 DSEM 还是 MLM 模型，对于模型中随机均值的估计都是比较准确的。

随机均值在各个模型各个时间点样本量条件下都得到了良好的估计，各个样本量时间点条件下，MSE 都

接近于零，显著性水平接近于 1。除了可以良好估计各个参数随机均值，模型对于协变量对于随机自回

归斜率的影响这一参数也有非常好的估计结果。对于 N ≥ 50 时，该参数在各个条件下均有良好的估计精

度和稳定性。 
此外，由于 DSEM 研究条件的设置往往不是单纯的时间点和样本量的问题，而是二者的组合。与此

同时，在现实的研究过程中，往往会出现我的测量次数是固定的，能够调整的只有被试数量，或是被试

数量是固定的，能够调整的只有测量次数的情况，因此很多研究者都很关注对于 DSEM 或是 MLM 模型

而言，N 和 T 之间是否存在互相补偿的关系。根据本模拟研究的结果而言，大 N 小 T 的估计结果普遍要

优于小 N 大 T，实际研究中研究者可以通过增大样本量来适当地减小测量次数，这对于参数估计的准确

度和稳定性不会有很大的影响。 
因此当研究可以明确残差方差是否随机时，建议在有残差方差时使用 DSEM 模型，没有残差方差时

使用 MLM 模型。而如果不明确是否有残差方差，且时间点和样本量都大于等于 10 时，一般使用 DSEM
模型估计会更好。 
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