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·研究方法(Research Method)· 

随机截距潜在转变分析(RI-LTA) 

——个案自我转变与个案间差异的分离 

温聪聪 1  朱  红 2 

(1 厦门大学国际学院, 厦门 361102) (2 北京大学教育经济研究所, 北京 100871) 

摘  要  传统的潜在转变分析属于单水平分析, 但其同样也可以看作二水平分析。Muthén 和 Asparouhov 就以

二水平分析的视角在单水平分析框架内提出了随机截距潜在转变分析(RI-LTA), 其中跨时间点产生的自我转

变可以看作在水平 1 进行分析, 跨时间点不变的个案间差异可以看作在水平 2 进行分析, 使个案的自我转变和

个案间的初始差异分离, 避免了高估保留在初始类别的概率。某研究型大学 2016 级本科生的追踪调查数据被

用于演示使用随机截距潜在转变分析的过程。该方法的最大优势是通过引入随机截距避免了高估保留在本类

别的转变概率。未来研究可以运用蒙特卡洛模拟研究探究随机截距潜在转变分析模型的适用性, 也可以用多

水平分析的思路为灵感, 探究多水平随机截距潜在转变分析在统计软件中的实现。 

关键词  潜在转变分析, 随机截距潜在转变分析, 单水平分析, 多水平分析, 蒙特卡洛模拟研究 

分类号  B841 

1  研究背景 

传统的分组研究方法大多数聚焦于变量, 如

性别、专业、年龄等。近年来, 聚焦于个案的混

合模型越来越受到研究者的青睐(Collins & Lanza, 

2009)。聚焦于变量的研究方法是为了通过已知分

组变量确定可观测子样本之间的差异, 聚焦于个

案的潜在类别分析则是为了确定不可观测子样本

之间的差异(Wang & Wang, 2019)。 

潜变量混合模型的鼻祖是潜在类别分析(latent 

class analysis, LCA), 于 1950 年由 Lazarsfeld 提出, 

并由 Lazarsfeld、Henry、Goodman 等人进一步发

展推广, 该方法通常应用于横截面数据分析。而当

所研究数据样本为纵贯数据, 存在多个时间点时, 

那么就需要使用潜在类别分析的衍生模型——潜

在转变分析(latent transition analysis, LTA)。自上

世纪 90 年代开始, 潜在转变分析方法逐渐进入国

外研究者的视野(Collins & Wugalter, 1992), 被应
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用于许多社会科学与行为科学研究(Jagenow et al., 

2015; Pan et al., 2017; Ryoo et al., 2018), 医学与

公共卫生研究(Cochran et al., 2015; Cosden et al., 

2015; Kenzik et al., 2015), 和教育研究中(Liu et 

al., 2016; Ryoo et al., 2015)。 

我国研究者使用潜在转变分析始于 2011 年, 

吴鹏和刘华山(2011)首次引入潜在转变分析 , 使

用该方法探究初中生攻击行为。随后, 潜在转变

分析被应用于研究中学生的自我伤害行为(胡俊, 

张敏强, 2013; 王碧瑶 等, 2014, 2015), 初中同伴

侵害(杨晓霞 等, 2020), 青少年网络成瘾的发展

趋势(谢晋艳 等, 2018), 大学生的自杀风险(刘爱

楼, 欧贤才, 2018), 美国老年人的孤独感及其影

响因素(吴国婷 等, 2017; 吴国婷 等, 2018), 以

及我国成年人抑郁症状况和发展趋势(廖友国, 连

榕, 2020)。潜在转变分析已经成为国内外心理学、

社会学研究领域一种较为常用的研究方法。但该

方法在应该遵循的流程, 应当报告的估计结果和

统计量结果, 最终解的有效性方面存在争议, 缺

乏一致的使用标准, 导致该方法在使用过程中易

受研究者的主观影响。 
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潜在转变分析模型可以用下式来表示(Nylund, 

2007; Wang & Wang, 2019)。其中, | ( 1)ct c t  表示个

案在归属时间点 t−1 时的类别 ( 1)tc k  的前提下, 

在时间点 t 转变到类别 tc m 的概率。C 为 tc 和

 1tc  的类别数, 二者一般相等。为了使 tc 在  1tc 

上做回归 , tc 的最后一个类别被默认设为参照

组。由于  1tc  在模型中也是一个多分类自变量 , 

需要使用多分类 logistic 回归, 所以需要创造 C−1

个虚拟变量 d1, d2, … dc−1 作为 logits 的指标, 此

时 cd 也为 0, 被设为参照组。 m 为转变到时间点

t 的类别 m 时的截距, mk kd 为个案在时间点 t 相

对于参照组 Ctc  , 属于类别 m 的概率与在时间

点 t−1相对于参照组 ( 1) Ctc   , 属于类别 k的概率

的比数比再取对数。对于每个时间点 t = 1, 2, …t, 

分别有 C−1 个 和 C−1 个  参数需要估计。如果

模型中还需要引入分类协变量(covariate), 那么就

需要再加入 mx 项和 ct x , 协变量的最后一个类

别也是被设为参照组。 
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潜在转变分析可以被看作是单水平(single-level)

分析, 探究样本在不同时间点上的分类别情况和

各类别的转变情况。模型暗含一个假设, 即观测

指标变量跨时间点的相关性被潜在类别变量间的

相关性完全解释。同时, 潜在转变分析也可以被

看作是二水平(two-level)分析, 其中跨时间点产生

的自我转变在水平 1 进行分析, 跨时间点不变的个

案间差异在水平 2 进行分析(Muthén & Asparouhov, 

2020)。二水平分析可以得到更为准确的转变概率, 

因为它把个案的自我转变和个案间的初始差异进

行分离, 使潜在类别变量间的相关性只解释跨时

间点产生的自我转变。这一想法曾在多篇文献中

被提出 , 例如有关潜在特质因子−潜在类别建模

(latent trait-state modeling)的文章(Kenny & Zautra, 

1995; Cole et al., 2005; Eid et al., 2017)把不变的个

案间差异看作由一个连续潜变量表示的潜在特质

因子; Hamaker 等人以交叉滞后面板建模(cross- 

lagged panel modeling)为例, 提倡把不变的个案

间差异(随机截距)分离, 使所有前测时间点只影

响各自相邻下一个后测时间点, 交叉滞后关系不

受个案间差异的影响(Hamaker et al., 2015)。Kenny

和 Zautra (1995)最早提出了要将潜在特质因子和

潜在类别分离。在他们提出的模型中, 观测指标

是潜在特质因子、潜在类别和代表着测量误差的

残差的加和, 最重要的特点是潜在特质因子直接

影响观测指标, 不直接影响潜在类别。如此设定

后, 潜在类别不受潜在特质因子影响, 意味着潜

在类别间的关系不受跨时间点不变的个案间差异

的影响。Kenny 和 Zautra 以及 Hamaker 等人研究

的共同点是观测指标是连续变量。而当观测指标

和潜在变量都是分类变量时, Eid 和 Langeheine 

(1999, 2003)研究了潜在特质因子−潜在类别建模, 

由属于不同时间点的潜在类别变量和潜在类别变

量特质因子共同影响分类观测指标。这一模型本

质是随机截距潜在转变分析, 但在当时并没有使

用这一名称。总之, 由于普通潜在转变分析没有

分离出跨时间点不变的个案间差异, 可能导致得

出有偏误的模型参数估计结果, 尤其是较大偏误

的潜在类别转变概率结果。直到 2020 年, Muthén

和 Asparouhov 正式提出了随机截距潜在转变分析

模型, 在单水平分析中利用二水平分析的思想实

现了个案自我转变与个案间差异的分离。这一模

型的提出标志着潜在转变分析进入了一个新的发

展阶段。 

本文拟首先简要介绍随机截距潜在转变分析

模型。其次, 运用某研究型大学 2016 级本科生追

踪调查数据演示使用随机截距潜在转变分析的过

程, 进而探究普通潜在转变分析究竟如何高估了

保留在本类别的转变概率, 让读者了解随机截距

潜在转变分析的优势。同时运用蒙特卡洛模拟原

模型的方式验证本研究中随机截距潜在转变分析

模型估计参数的效果, 演示如何检验随机截距潜

在转变分析在特定情境中的有效性。最后, 通过

引入入学方式协变量, 演示如何在随机截距潜在

转变分析模型框架中进行多群组分析和交互效应

分析, 为随机截距潜在转变分析模型的应用和拓

展提供参考。总之, 鉴于国内目前尚未有研究运

用随机截距潜在转变分析模型来拟合数据样本 , 

或运用蒙特卡洛模拟实证数据的方法进行检验 , 

本研究希望让更多的研究者了解这一方法。 

2  研究模型介绍 

本部分将对随机截距潜在转变分析模型进行
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简要介绍, 希望能让国内研究者对这一新方法有

所了解和认识。图 1 展示了时间点数量为 2 时的

随机截距潜在转变分析模型路径图。其中 f 代表

随机截距, y11, y12…, y1p 代表时间点 t1 上的 p 个观

测指标, y21, y22…, y2p 代表时间点 t2 上的 p 个观测

指标, c1 代表时间点 t1 的潜在类别变量, c2 代表时

间点 t2 的潜在类别变量。 

 

 
 

图 1  时间点数量为 2 时的随机截距潜在转变分析模型

路径图 

 
随机截距 f 既可以是数个连续的潜在因子 , 

也可以是一个多分类潜变量, 但根据 Muthén 和

Asparouhov 文章中情绪案例和约会案例的研究结

果, 随机截距 f 为连续潜在因子的模型拟合指标

会优于随机截距 f 为多分类潜变量的模型拟合指

标, 使用连续的潜在因子作为随机截距是更好的

选择(Muthén & Asparouhov, 2020)。为了简化模型

分析, 减少不必要的运算时间, 随机截距潜在因

子的数量被设定为 1。另外, 模型中一些隐含的假

设也需要进行说明, 例如模型假设个案间初始差

异不随时间改变, 时间点 t1 的 p 个观测指标的因

子载荷 λ1, λ2…λp 被设定和时间点 t2 的 p 个因子载

荷两两对应完全相等; 为了简化分析, 对于不同

的潜在类别, 对应的因子载荷也被设为完全相等

的同指标; 随机截距 f 直接影响各时间点上的各

观测指标, 不会直接影响潜在类别变量 c1, c2, 但

却会解释一部分跨时间点的相关性, 也就是个案

间差异, 从而影响转变概率; 在随机截距潜在转

变分析中, 如果存在 n 个时间点, 那么 cn 有可能

影响 cn−1, 也有可能影响 cn−2, cn−3, 但为了简化分

析, 模型仅假设 cn 影响 cn−1; 潜在转变分析的指

标可以是连续变量或是虚拟变量 , 多分类变量 , 

定序多分类变量, 计数变量等, 但当观测指标的

数量与每个观测指标的填答类型较多时, 总的填

答类型情况过多会导致有的填答情况没有或只有

极少数人填答, 从而影响潜在转变分析模型的识

别, 所以应当尽量使用填答类型较少的虚拟变量

作为观测指标。 

随机截距潜在转变分析中的随机截距 f 是关

键。如果观测指标在随机截距上的因子载荷较大, 

说明观测指标概率较大, 个案在该观测指标上的

初始差异较大。从这一角度来看, 随机截距可以

看作是吸收了模型中的测量不等性(measurement 

noninvariance)。正因为观测指标上的差异较大 , 

各类别之间的区分度较高, 这部分差异会被随机

截距吸收并且不影响潜在类别变量, 所以潜在类

别间转变概率矩阵的非对角线转变概率会较高。

而在普通的潜在转变分析中, 各类别之间的高区

分度没有被随机截距吸收, 会直接影响潜在类别

的转变概率, 所以各类别间转变概率矩阵的非对

角线转变概率会较低, 对角线转变概率(保留在初

始类别概率)较高。根据 Muthén 和 Asparouhov 文

章中的实例和蒙特卡洛模拟研究, 随机截距潜在

转变分析模型的模型拟合指标总是优于普通潜在

转变分析, 所以可以认为普通潜在转变分析高估

了不同类别保留在初始类别的概率 (Muthén & 

Asparouhov, 2020)。 

随机截距潜在转变分析模型的公式如下： 

 logit[P(Upit = 1)|Cit = j, fi] = αpj+λpfi (2) 

其中 Upit 为属于个案 i, 时间点 t 的第 p 个虚

拟变量观测指标, Cit = j 表示属于个案 i, 时间点 t

的第 j 个潜在类别, αpj 代表在潜在类别变量观测

指标上的模型参数, λp表示第 p 个观测指标的因子

载荷, fi 表示属于个案 i 的因子得分, 因子的分布

为 N (0, 1)。在普通潜在转变分析中, 模型要分析

观测指标以类别 j 为前提条件的条件概率 P (Upit = 

1|Cit = j), 而在随机截距潜在转变分析模型中, 观

测指标的条件概率不仅要以类别 j 为前提条件, 

还要以 fi 为前提条件。在观测指标为虚拟变量时, 

fi 的正因子得分越高, 代表回答 Upit = 1 的概率越

高; fi的负因子得分越高, 代表回答 Upit = 0的概率

越高。所以, 绝对值大的正负因子得分意味着不

同类别间差异较大, 不会轻易转变类别。这也说

明如果数据是基于随机截距潜在转变分析生成的, 

普通潜在转变分析会倾向于高估保留在初始类别

的概率。 
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3  研究步骤 

随机截距潜在转变分析目前仅可以在 Mplus

软件中执行, 需要使用最新的 Mplus 8.5 版本, 模

型估计方法默认采用最大似然估计法(maximum 

likelihood), 可以分析纵贯跨时序数据或是进行

蒙特卡洛模拟研究。在 Mplus 软件中进行随机截

距潜在转变分析的步骤可以归纳为以下 4 步： 

(1)针对不同的时间点分别进行潜在类别分析

(LCA), 探究每个时间点上的样本包含的类别数。 

(2)进行普通潜在转变分析和随机截距潜在转

变分析, 探究逐渐引入不同时间点潜在类别变量、

随机截距后样本包含的类别数以及转变概率。将

所得的模型拟合指数结果作比较, 得出最优模型。 

(3)利用该最优模型的参数估计结果进行蒙特

卡洛模拟研究, 验证特定情境下待分析模型估计

各项参数的有效性。 

(4)根据已有的理论假设或是实际研究需要 , 

引入背景协变量(covariate)和远端结果变量(distal 

outcome)进行分析 , 或是做多群组分析(multiple- 

group analysis)、马尔科夫链变动−保留分析(mover- 

stayer analysis)、多水平随机截距潜在转变分析、

跨时序因子分析(longitudinal factor analysis), 对

数据样本进行更深层次的探究。 

研究者在进行数据分析时不一定要完全参照

以上 4 个步骤。如果需要进行随机截距潜在转变

分析, 步骤一和步骤二必须要进行, 步骤三和步

骤四可以选择是否进行。下文将以某研究型大学

本科生的学习动机数据为例, 进行随机截距潜在

转变分析的演示。 

4  研究实例 

本研究使用某研究型大学 2016 级本科生的

追踪调查数据, 分析就读期间样本学生内部和外

部学习动机发展的趋势。两次调查时间分别在

2016 年(入学前暑假至入学后一个月)和 2018 年

(大三上学期)。其中填答无缺失值的个案有 634

人, 本研究将使用这 634 人的填答作为总样本。

问卷中的学习动机量表设置内部动机和外部动机

两个维度, 内部动机包括挑战性和热衷性的题项, 

外部动机包括依赖他人评价、关注人际竞争和追

求回报等方面的题项。题项使用从“很不符合”到

“很符合”的 4 点计分。学习动机量表的内容构成

如表 1 所示。 

 
表 1  学习动机量表维度与具体内容 

维度 题号 题项内容 

Q1 对我而言成功意味着比别人做得更好 

Q2 成绩是推动我去努力的主要动力 

Q3 我希望别人发现我在学业上很出色 

Q4 他人的肯定和赞赏是推动我去努力的主要

动力 

Q5 我很在乎别人对我的观点怎么反应 

外部

动机

Q6 我认为表现很好但无人知晓是没有意义的

Q7 我乐于尝试解决复杂的问题 

Q8 我喜欢独立思考解决疑难 

Q9 我乐于钻研那些全新的问题 
内部

动机
Q10 我希望大学学习能够提供我增加知识与技

能的机会 

 

用于估计模型参数的列联表源于 4 个选项, 

10 个观测指标, 2 个时间点的原始数据, 这样就产

生了 1099511627776 种不同情况。由于大量的不

同情况以及个别题项中的选项出现无人选择的情

况(empty cell), 导致潜在转变分析模型难以识别。

另外, 随机截距潜在转变分析限制测量不变性, c1

和 c2 中各潜在类别的得分限制相等, 随机截距 f

上的因子载荷也不随时间点改变, 如果类别数不

统一, 会使模型无法运行, 结果也会产生偏移。为

了解决这些问题, 本研究将 4 点计分观测指标转

换为虚拟变量, “很不符合”和“比较不符合”赋分

为 0, “比较符合”和“很符合”赋分为 1。将观测指

标转换为二分虚拟变量后, 列联表的不同情况降

为 1048576 种, 有效避免了模型识别问题。量表

信效度良好, 克朗巴赫系数为 0.70, 符合统计分

析的标准。 

4.1  潜在类别分析(LCA) 

首先, 使用 Mplus 8.5 版本软件分别在 2016

年和 2018 年两个时间点运行潜在类别分析 1, 得

到表 2 所示的输出结果。对于类别数目不同的潜

在类别分析模型, 对数似然值越高, 模型拟合越

好; 贝叶斯指数 BIC (信息指数)越小模型拟合越

好。为了使各类别具有分析意义, 占总样本比率

                     

1 本研究实例所涉及的所有 Mplus 语法文件已经上传至

OSF 官方网站, 项目链接为：https://osf.io/8529q/ 
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低于 3%的潜在类别被认为不具有代表性(Ryoo et 

al., 2018)。在本研究中, 在 2016 年时间点, 随着

类别数目逐渐升高, 对数似然值越来越高 , 贝叶

斯指数 BIC 在类别数目为 3 时达到最小值, 数目

为 4 时出现升高, 所以类别数为 3 的解为最优解。

在 2018 年时间点, 随着类别数目逐渐升高, 对数

似然值越来越高, 贝叶斯指数 BIC 在类别数目为

4 时达到最小值, 数目为 5 时出现升高, 所以类别

数为 4 的解为最优解。 
 

表 2  在两个时间点依次增加类别数目的潜在类别分析

结果(N = 634) 

时间点 类别数 对数似然值 BIC 
最小类别占

总样本比率

2016, c1 2 −2795.37 5726.23 47.0% 

2016, c1 3 −2709.70 5625.87 10.8% 

2016, c1 4 −2686.64 5650.71 10.5% 

2018, c2 2 −3268.72 6672.94 43.4% 

2018, c2 3 −3157.45 6521.36 24.3% 

2018, c2 4 −3101.55 6480.54 7.6% 

2018, c2 5 −3080.31 6509.03 6.3% 

 

4.2  普通潜在转变分析(LTA)和随机截距潜在转

变分析(RI-LTA) 

其次, 将分别属于 2016 年时间点和 2018 年

时间点的潜在类别变量 c1、c2 同时引入潜在转变

分析模型和随机截距潜在转变分析模型进行分析, 

得到输出结果(表 3 所示)。相比普通潜在转变分析, 

随机截距潜在转变分析的不同是需要额外引入随

机截距 f 以便影响所有时间点上的观测变量。此

时, 同一观测变量在不同时间点上的因子载荷被

设置为相等。从整体来看, 当分析同样的类别数

时, 随机截距潜在转变分析比普通潜在转变分析

多估计模型拥有的观测指标数目的因子载荷参数

(在本例中为 10 个), 对数似然值相对更大, 贝叶

斯指数 BIC 相对更小。这说明随机截距潜在转变

分析模型拟合数据样本的效果普遍优于普通潜在

转变分析, 有必要引入随机截距。从对数似然值

来看, c1 = 3, c2 = 4 时的随机截距潜在转变分析模

型取得最大值。从贝叶斯指数 BIC 来看, c1 = 3, 

c2 = 3 时的随机截距潜在转变分析模型取得最小

值。根据 Muthén 和 Asparouhov 文章中的做法

(2020), 当对数似然值和贝叶斯指数 BIC 出现不

同结果时, 需要以贝叶斯指数 BIC 为准(Muthén & 

Asparouhov, 2020)。此外, 从模型估计的参数数目

来看, c1 = 3, c2 = 3 时的随机截距潜在转变分析模

型仅估计 48 个参数, c1 = 3, c2 = 4 时的随机截距潜

在转变分析模型要估计 91 个参数, 相比之下前者

更为简洁。综上所述, 应当选取 c1 = 3, c2 = 3 的随

机截距潜在转变分析结果为最优解。 

然后, 需要根据 Mplus 输出结果对潜在类别

进行分类与命名。图 2 展示了 3 个潜在类别在各

个题项上的填答概率。从图中可以看出, 3 个类别

在题项 10 上认为重要的概率都很高, 可以区分这

3 个类别学习动机情况的题项为题项 1 至题项 9。

由于学习动机量表的第 1~6 题为外部动机(依赖他

人评价、关注人际竞争和追求回报), 第 7~10 题为

内部动机(挑战性和热衷性), 可以对 3 个类别进

行分类命名。类别 1 在题项 1 至题项 9 的填答概

率都相对较低, 可以命名为消极组; 类别 2 在题

项 1 至题项 9 的填答概率都很高, 可以命名为积

极组; 类别 3 在题项 1 至题项 6 的填答概率较低, 

在题项 7 至题项 9 的填答概率较高, 可以命名为

重视内部动机组。 
 

表 3  不同潜在转变分析模型的分析结果(N = 634) 

所分析模型 类别数 估计参数数目 对数似然值 BIC 

普通潜在转变分析 c1 = 3, c2 = 3 38 −5857.19 11959.56 

普通潜在转变分析 c1 = 3, c2 = 4 81 −5747.69 12017.99 

普通潜在转变分析 c1 = 4, c2 = 4 55 −5780.99 11916.84 

普通潜在转变分析 c1 = 5, c2 = 5 74 −5718.64 11914.72 

随机截距潜在转变分析 c1 = 3, c2 = 3 48 −5725.25 11760.20 

随机截距潜在转变分析 c1 = 3, c2 = 4 91 −5664.63 11916.40 

随机截距潜在转变分析 c1 = 4, c2 = 4 65 −5691.77 11802.92 

随机截距潜在转变分析 c1 = 5, c2 = 5 84 −5657.61 11857.19 
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图 2  随机截距潜在转变分析所得 3 个类别在各题项上的填答概率(N = 634) 

 
进一步分析输出结果, 可以得到 3 个类别在

两个时间点上的转变概率, 如表 4 所示。在类别 1

和类别 3, 保留在本类别的概率变化不大; 但在

类别 2, 普通潜在转变分析保留在本类别的概率

高达 68.9%, 而随机截距潜在转变分析保留在本

类别的概率降至 33%, 这说明随机截距 f 吸收了

个案间的初始差异, 普通潜在转变分析高估了类

别 2 保留在本类别的概率, 使用随机截距潜在转

变分析是更合理的。 
 

表 4  3 个类别在两个时间点的转变情况(N = 634) 

普通潜在转变分析 随机截距潜在转变分析类别转变 

情况 个案数 转变概率 个案数 转变概率

c1#1→c2#1 49 74.1% 58 73.9% 

c1#1→c2#2 16 24.8% 11 14.7% 

c1#1→c2#3 1 1.1% 9 11.4% 

总计 66 100% 78 100% 

c1#2→c2#1 62 24.4% 37 55.5% 

c1#2→c2#2 173 68.9% 22 33.0% 

c1#2→c2#3 17 6.7% 8 11.5% 

总计 252 100% 67 100% 

c1#3→c2#1 64 20.4% 109 22.4% 

c1#3→c2#2 101 31.8% 121 24.7% 

c1#3→c2#3 151 47.8% 259 52.9% 

总计 316 100% 489 100% 

 

4.3  蒙特卡洛模拟研究 

在此部分, 利用随机截距潜在转变分析保存

下来的参数估计结果生成新的数据组, 设定原模

型为待分析模型, 进行蒙特卡洛模拟研究, 验证

该情境下随机截距潜在转变分析模型估计各参数

的有效性。模型设定仍然是 20 个虚拟变量观测指

标, c1 和 c2 类别数均为 3, 总样本量仍为 634, 生

成数据组数量为 500 组, 模型分析类型为混合模

型。由于加入了随机截距, 需要额外进行一次定

积分计算, 所以在 Mplus 分析指令中也需要进行

相应设定。 

500 组数据分析的部分参数估计结果如表 5

所示。选取的参数包括随机截距上的第一个和第

十个因子载荷 λ1 和 λ10, 时间点 t1 时潜在类别变量

c1 中第一个类别的第二个截距 c1#1 v2, 时间点 t1

时潜在类别变量 c1 中第二个类别的第十个截距

c1#2 v10, 时间点 t1 时潜在类别变量 c1 中第三个类

别的第四个截距 c1#3 v4, 潜在类别变量 c1 中相对

于参照类别(默认为最后一个类别)属于第二个类

别的比数对数 c1#2, 潜在类别变量 c2 中相对于参

照类别属于第二个类别的比数对数 c2#2。从估计

值和偏差来看 , 随机截距潜在转变分析能较为

准确地估计该情境条件下的数据组, 只有 λ10的偏

差达到 0.05, 且该偏差占真值的比率不超过 5%, 

属于可以接受的范围。从均方误差来看, 各参数

的均方误差较小, 只有 λ10 的均方误差稍大, 达到

了 0.2。从标准差和平均标准误的比值来看, 比值

在 0.95~1.05 的范围内波动 , 属于可接受范围

(Asparouhov & Muthén, 2014)。从 95%置信区间真

值覆盖率来看, 绝大多数参数的覆盖率较好, 只

有 c1#2 v10 的真值覆盖率为 0。 

根据以上的结果可以看出, 大部分参数都满 
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表 5  基于实际研究数据的蒙特卡洛模拟研究的部分参数估计结果(N = 634) 

统计量 λ1 λ10 c1#1 v2 c1#2 v10 c1#3 v4 c1#2 c2#2 

真值 1.27 1.41 −0.04 −996.34 0.63 −2.00 −0.76 

估计值 1.27 1.46 −0.03 −996.34 0.64 −2.04 −0.75 

偏差 0 0.05 0.01 0 0.01 0.04 0.01 

均方误差 0.02 0.20 0.04 0 0.02 0.09 0.03 

标准差/平均标准误 0.96 1.05 0.96 − 0.97 0.89 0.98 

95%置信区间真值覆盖率 93.8% 94.8% 95.2% 0 95.6% 96.8% 94.0% 

 

足偏差、均方误差、标准差/平均标准误、95%置

信区间真值覆盖率的可接受标准, 参数估计效果

较好。不过 λ10 和 c1#2 v10 的估计效果较为不理想, 

说明观测指标 y10 和 y20 出现了问题。进一步检查

输出结果发现, 3 个类别在题项 10 上的填答概率

都很高, 尤其是类别 2 和类别 3 达到了 1, 也就是

说这两个类别中 100%的学生在题项 10 回答“符

合”。缺乏 0 的填答会产生天花板效应, 最终导致

相关参数的异常估计, 这也就是出现了 c1#2 v10 

−996.34 的异常截距值和 λ10 出现较大偏差的原

因。再检查 c1#3 v10 的估计结果 , 也是达到了

−286.78 的异常值。不过, 这样的天花板效应只会

影响相关观测指标参数的估计值, 并不会对个案

分组和转变概率造成影响。 

4.4  引入协变量进行多群组分析和交互效应分析 

完成蒙特卡洛模拟分析后, 一些研究者可能

并不满足于得出分类结果和转变概率, 还希望引

入其他的背景变量进行多群组分析, 或是探究这

些背景变量是否会影响转变概率。本研究将引入

入学方式协变量, 分别进行多群组分析和交互效

应分析。入学方式协变量共有 3 个类型, 分别为

高考统招, 自主招生, 以及保送和特长生。为了能

让模型更好地被识别, 减轻运算负担, 将协变量

拆分为 2 个虚拟变量作为新的协变量 dummy1 和

dummy2。dummy1 中 1 为高考统招, 0 为其他方式; 

dummy2 中 1 为自主招生, 0 为其他方式; 如果两

个新的协变量上都为 0, 那么就属于保送和特长生。 

首先引入协变量进行多群组分析, 模型可以

分为测量不变和测量不等两种情况。在测量不变

情况下, 仅仅在随机截距潜在转变分析模型的基

础上引入两个虚拟协变量, 让它们影响 c1 和 c2; 

而在测量不等情况下, 不仅设定两个虚拟协变量

影响潜在类别变量, 还需要额外设定两个虚拟协

变量直接影响各观测指标。运用两种模型设定进

行分析, 结果如表 6 所示。由于测量不变模型嵌

套于测量不等模型, 所以可以使用卡方变化检验

分析。两模型的参数数目相差 60, 所以自由度变

化值为 60; 依据对数似然值和修正缩放指数, 依

照 Satorra 等人的方法(Satorra & Bentler, 2010)计

算出卡方变化值 941, 结合自由度变化值得出显

著性 p<0.001, 拒绝原假设, 卡方变化检验指向测

量不等模型为更优模型。但测量不变模型的贝叶

斯指数 BIC 更小, 且参数数目较少, 模型更为简

洁, 所以后续检验交互效应时将使用该测量不变

模型。检查输出结果后发现, 绝大多数协变量与

各潜在类别间的回归系数不显著, 只有 c1#1 在

dummy2 上的回归系数显著, 为−2.364。这说明通

过自主招生项目进入该院校的学生属于消极组的

比数对数比通过保送或特长进入该院校的学生低

2.364, 自主招生项目学生相对保送、特长生属于

消极组的人数显著更少。 

其次引入协变量进行交互效应分析。此处的

交互效应是指协变量与潜在类别 c1 的交互效应, 

影响潜在类别 c2。如果结果支持交互效应, 那就

说明入学方式协变量还会影响转变概率。模型可

以分为三种情况：引入协变量直接影响随机截距

f; 引入协变量直接影响随机截距 f 和 c1、c2; 引入

协变量不但直接影响随机截距 f 和 c1、c2, 还额外 
 

表 6  引入入学方式协变量后的多群组分析结果(N = 634) 

所分析模型 参数数目 对数似然值 BIC 卡方变化 自由度变化 p 

随机截距潜在转变分析, 测量不变 56 −5716.87 11795.06    

随机截距潜在转变分析, 测量不等 116 −5673.43 12095.30 941 60 <0.001
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表 7  引入入学方式协变量后的交互效应分析结果(N = 634) 

所分析模型 参数数目 对数似然值 BIC 卡方变化 自由度变化 p 

协变量影响 f 50 −5725.02 11772.65    

协变量影响 f 和 c1、c2 58 −5716.83 11807.87 29 8 <0.001

协变量影响 f 和 c1、c2, 交互效应 70 −5713.66 11878.96 1237 12 <0.001

 

考虑协变量与 c1 的交互效应影响 c2。运用三种模

型设定进行分析, 结果如表 7 所示。由于三种模

型互相嵌套, 所以可以使用卡方变化检验分析模

型。依照 Satorra 等人的方法进行计算(Satorra & 

Bentler, 2010), 两组模型比较的显著性 p<0.001, 

拒绝原假设, 卡方变化检验指向交互效应模型为

更优模型。但协变量影响 f 模型的贝叶斯指数 BIC

明显更小 , 且参数数目较少 , 模型更为简洁 , 所

以协变量影响 f 模型为最优模型。检查输出结果

后发现, 随机截距 f 在 dummy1 和 dummy2 上的回

归系数均不显著, 说明不同入学方式对 f 的影响

无显著差异。dummy1 和 dummy2 通过 c1 影响 c2

的各项回归系数也都不显著, 说明确实不需要引

入交互效应。 

5  方法总结与展望 

本文介绍了随机截距潜在转变分析模型, 并

运用某研究型大学 2016 级本科生学习动机的追

踪调查数据, 演示了使用随机截距潜在转变分析

的整个过程。我们还在 OSF 官网建立了研究项目, 

附上了本研究中各种待分析模型的 Mplus 语法, 

供读者借鉴与参考。 

自上世纪 90 年代开始, 潜在转变分析方法逐

渐被应用于许多社会科学与行为科学研究。而随

机截距潜在转变分析被认为是传统潜在转变分析

的推进和发展, 其最大贡献是通过引入随机截距

f, 吸收了不随时间点变化而变化的个案间差异 , 

避免了高估转变概率矩阵对角线上潜在类别保留

在初始类别的概率。相比普通潜在转变分析, 随

机截距潜在转变分析的模型拟合指数结果往往更

好 , 可以有效处理样本存在显著初始差异的问

题。为了验证随机截距潜在转变分析估计模型参

数的有效性, 需要保存参数估计结果, 用于蒙特

卡洛模拟研究。为了进行多群组比较或是研究特

定背景变量的交互作用, 可以引入协变量。 

作为国际学术界于 2020 年提出的一种新方

法, 随机截距潜在转变分析衍生模型较多, 应用

于实证研究的效果尚待检验, 也有许多领域需要

进一步研究。本研究数据分析过程中发现, 当卡

方变化检验、对数似然值与贝叶斯指数 BIC 结果

相悖时, 模型如何选取有待进一步考证; 模型中

使用二分虚拟变量指标可以帮助模型的识别和快

速运算, 但可能造成天花板或地板效应, 造成模

型参数估计的异常, 如何选取因变量类型是一个

值得研究的问题; 随机截距潜在转变分析模型假

设同一观测指标在不同时间点随机截距 f 上的因

子载荷完全相等, 这会造成因子得分的增加对各

个时间点的影响相同, 但显然这一简洁的模型设

定很可能不符合实际数据样本; 根据 Muthén 和

Asparouhov 文章中的阅读熟练度实例, 跨时序因

子分析(longitudinal factor analysis)模型的各项模

型拟合指数均要优于随机截距潜在转变分析模型, 

那么仍然选择随机截距潜在转变分析模型解释数

据样本的依据需要思索 (Muthén & Asparouhov, 

2019); Muthén 和 Asparouhov 文章中的蒙特卡洛

模拟研究只探究了有限的情况, 未来研究仍可以

针对随机截距潜在转变分析模型所需的样本量、

适宜的时间点数目、适宜的观测指标数目、适宜

的潜在类别数目进行探究。此外, 随机截距潜在

转变分析模型是以多水平分析的思路为灵感, 实

际进行的仍然是单水平分析, 未来该模型必将被

引入多水平分析。目前在 Mplus 8.5 最新版本中仍

然无法运行多水平随机截距潜在转变分析, 这也

是该软件今后更新发展的方向。 
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Random intercept latent transition analysis (RI-LTA):  
Separating the between-subject variation from the within-subject variation 

WEN Congcong1, ZHU Hong2 
(1 International College, Xiamen University, Xiamen 361102, China)  

(2 Institute of Economics of Education, Peking University, Beijing 100871, China) 

Abstract: In 2020, Muthén and Asparouhov proposed a so-called random intercept latent transition analysis 

(RI-LTA) model which separates between-subject variation from within-subject variation. In the current 

study, a two-wave longitudinal data collection from undergraduates attending in the year 2016 at a 

research-oriented university was used to demonstrate how to implement RI-LTA in Mplus. We performed the 

RI-LTA analysis, a multiple-group analysis and investigated the interaction effects by including a “type of 

university enrolment” covariate. Results showed that RI-LTA avoided overestimation on the transition 

probabilities of students staying in the original class and allowed for clearer interpretation of the data. 

Key words: latent transition analysis, random intercept latent transition analysis, single-level analysis, multi- 

level analysis, Monte Carlo simulation study 
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