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ABSTRACT 

Early  in  1970s,  the  theory  of  Structural  Equation Model  (SEM)  was  brought  forward  by 
Jöreskog, K. G (1973) and Duncan, O. D. (1975), etc. Some thirty years later, SEM also becomes 
popular  in  China  due  to  its  advantages  in  the  applications  of  many  areas  such  as  sociology, 
psychology,  etc,  however,  there  are  few  interpretations  about  this  theory  from  a  view  of 
mathematical  statistics, which  directly  leads  to  its widely applications without  in­depth  research 
for  its  theoretical  background.  This  paper  mainly  deals  with  the  theories  of  SEM,  including 
theoretical  presuppositions  and  assumptions,  methods  for  estimating  parameters  in  SEM  and 
interpretations for the output of SEM. 
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早在二十世纪六七十年代，结构方程模型（Structural Equation Model 1 ）在国外已经初见 

端倪，尤其是在社会学和心理学发展的驱动下 2 ，由于传统的统计方法难以适应其发展，因 

而一些社会学家们摆脱传统的统计模型的桎梏， 摒弃以往统计学在完美而苛刻的假设条件下 

推导出来的模型，开始寻找更适合处理社会科学中复杂关系的模型。 

在世纪之交，JASA（Journal of the American Statistical Association）刊登了一系列短文， 

概括了统计学中的某一领域在即将过去的一个世纪所取得的进展； 其中 Adrian. E. Raftery 3 介 

绍了统计学在社会学中  50 年的应用历程（参见[1]），该文描述了统计方法在社会科学研究 

领域中的不断更新进步，不乏结构方程模型的产生和发展；Blau 和 Duncan（1967）的有广 

泛影响力的著作《美国的职业结构》（The American Occupational Structure）堪称开因果关系 

模型（Causal Model）以及路径分析模型（Path Analysis）应用之先河（参见[2]） ，而后来的 

瑞典统计学家、心理测量学家 Jöreskog, K. G（1973）进一步引入潜变量（Latent Variable） 

的概念，结构方程模型至此已初具雏形 4 ；接下来经过数位社会学家和统计学家的延伸和拓 

展，如今结构方程模型理论已经比较成熟，并能适用于各种不同的数据情况，例如分类数据 

（Categorical Data）、纵贯数据（Longitudinal Data）和多层次数据（Multilevel Data）等等。 

然而国内对于结构方程模型的理论研究偏少，更多在于其应用，所以往往容易忽视理论前提 

和假设，造成模型的滥用；从国内诸多文献中不难发现，研究者们对于 SEM大多都持推崇 

态度，所介绍的多为 SEM的优点；所以本文从数理统计角度入手，解释 SEM的理论框架， 

其目的也在于澄清一些应用方面的误区。 

1  简记为“SEM” ，下文中不再另加说明。 
2  为何 SEM经过几十年的时间才在中国开始流行， 我认为与中国国内学科发展的重点和趋势是有必然联系 

的；六七十年代，国外的社会学和心理学等学科都面临着测量和因果关系这两个难题，可以说， “潜变量” 

这个概念的提出，直接催生了 SEM的发展；相比之下，国内对于人文社会科学一直以来都不够重视，至于 

该领域的定量研究方法，更显得薄弱。 
3  华盛顿大学统计学和社会学教授，统计学和社会科学研究中心主任。 
4  Bollen（1989）称：潜变量之间关系的度量最早起源于 Sewall Wright在 1916年的著作（参见[15]）



一、结构方程模型（SEM）概述 

表格 1  结构方程模型中的符号说明 

符号 含义 
N  观测样本量 
m  内生潜变量个数 
n  外生潜变量个数 
p  内生观测变量数（因变量） 
q  外生观测变量数（自变量） 

( 1) 
i 

m× 
η 第 i个内生潜变量 

( 1) 
i 

n 
ξ 
× 

第 i个外生潜变量 

( 1) 
i 

m 
ζ 
× 

结构模型的第 i个随机扰动项（误差项） 

( ) m m × 
Β 内生潜变量之间的结构系数矩阵 

( ) m n 
Γ 
× 内生潜变量与外生潜变量之间的结构系数矩阵 5 

( 1) 
i 

p× 
y  第 i个内生观测变量 

( 1) 
i 

q× 
x  第 i个外生观测变量 

( 1) 
i 

p× 
ε 内生变量的第 i个测量误差项 

( 1) 
i 

q 
δ 
× 

外生变量的第 i个测量误差项 

( ) 

( ) 

Λ 

Λ 
× 

× 

 
 
 
 
 

y 
p m 

x 
q n 

观测变量对潜变量的因子载荷阵——  y Λ 表示Y 对η 的因子载荷阵，  x Λ 表示 

X 对ξ 的因子载荷阵 

( ) n n 
Φ
× 

外生潜变量ξ 的协差阵 

( ) m m 
Ψ
× 

结构模型误差项ζ 的协差阵 

( ) 

( ) 

ε 

δ 

Θ 

Θ 
× 

× 

 
 
 
  

p p 

q q 

测量误差项的协差阵 

(( ) ( )) p q p q 
Σ 

+ × + 所有观测变量的协差阵 

5  有研究者称这两个矩阵为因子载荷阵（参见[8]），我认为不妥，所谓“因子载荷阵” ，应该是在因子分析 

中的特定称谓，结构模型中并不涉及到因子分析。



一般结构方程模型包括两部分模型，即测量模型和结构模型，由三个矩阵方程式组成， 

而模型的识别则是模型是否能求出唯一解的关键。 

1. 模型的形式及假定 

测量模型（Measurement Model）：反映观测变量与潜变量之间的线性关系，分别包括内 

生的和外生的观测变量与潜变量 6 ；测量模型由下面二式给出： 

x 

y 

(1) 
(2) 

ξ δ 
η ε 

= + − − − − − − − − − − − − − 

= + − − − − − − − − − − − − − 
x 
y 

Λ 

Λ 

结构模型（Structural  Model）：反映外生潜变量和内生潜变量之间的（因果）关系；由 

下式给出： 

(3) η η ξ ζ Β Γ = + + − − − − − −− − − − − 

模型假定： 

（1）误差项的期望为零：  ( ) E δ = 0，  ( ) E ε = 0，  ( ) E ζ = 0 
（2）误差项与潜变量之间互不相关：  ( ') ξδ = 0 E  ，  ( ') ηε = 0 E  ，  ( ') ηζ = 0 E  ， 

( ') ξζ = 0 E  ，  ( ') ηδ = 0 E  ，  ( ') ξε = 0 E 
（3）误差项之间互不相关：  ( ') δε = 0 E 
（4）Β的对角线元素全为零，  1 ( ) − −Β I  存在 

2. 模型识别条件 

识别工作主要是考虑模型中每一个自由参数能否由观测数据求得惟一解作为估计。 对于 

某一个自由参数，如果不能将这一参数以样本方差协方差的代数函数表达， 这个参数就不能 

识别。同样的原则适用于更复杂的结构方程模型。要是一个未知参数至少可以由观测变量的 

方差协方差矩阵（一般用S 表示）中的一个或多个元素的代数函数来表达，就称这个参数可 

识别。对于结构方程模型，并没有一套简单的充要条件作为参数识别手段。然而，有一个简 

单的必要条件可以用来辅助判断模型是否可识别， 即：数据点的数目不能少于自由参数的数 

目；数据点的数目就是观测变量的方差和协方差的数目 7 。它等于 ( )( 1) / 2 p q p q + + + ，其 

中 p 与q的含义参见表格 1。自由参数的数目指待定的因子载荷、路径系数、潜变量和误差 

项各自方差的总数。要是数据点比自由参数多，这一模型即为过度识别；如果数据点比自由 

参数少，这一模型就是不能识别的，其参数也无法估计。因为，未知项多于已知项时，估计 

便不可能进行。 

此外，在测量模型中，每个潜变量可能对应几个观测变量，那么通常将其中一个观测变 

量的系数设为 1， 这相当于给了潜变量一个度量尺度； 而对于只对应一个观测变量的潜变量， 

6  观测变量（Observed Variable）即可从试验或调查中直接观测得到的变量，又可称为显变量（Manifest 
Variable）；潜变量（Latent Variable）即不可直接观测的变量；内生变量（Endogenous Variable）是由模型系 

统内其它变量所决定的，常为因变量，而外生变量（Exogenous Variable）则是由模型以外的因素决定，对 

模型系统产生影响，但不受模型系统影响，常为自变量。 
7  协差阵S 为对称阵，只有对角线元素及其上三角（或下三角）矩阵元素提供信息



我们将相应的误差方差设为零。 

二、模型参数估计方法 

一般说来，SEM 中有八个带估计的参数矩阵：  x Λ ，  y Λ ，Γ，Β，Φ，Ψ ，Θ δ 和 ε Θ ， 

其中前四个包含载荷和结构系数的矩阵常常为关注的重点。 

1. 模型拟合准则 

结构方程模型对数据拟合好坏的准则在于比较所有观测样本协差阵 S 与其理论协差阵 

Σ的差异大小，其中，所有观测变量（令其为  ( ',   ') ' = z y x  ）的理论协差阵推导如下（其中 

令  1 =( ) A I − −Β ） ： 

1 ( ) ( ) ( ) η η ξ ζ η ξ ζ ξ ζ − = + + ⇒ = − + = + I A Β Γ Β Γ Γ 

x 

x x 

' 
x x 

y 

y y 

' 
y y 

' 
y y 

x y 

x y x 

Var( ) Var( ) 
Var( ) Cov( ,   ) Var( ) 

Var( ) Var( ) 
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Var[ ( )] 

( ' ) ' 

Cov( ,   ) Cov( ,   ) 

Cov( ,   ) Cov( ,   ) Cov( 

δ 

ε 

ε 

Λ 

Λ Λ 

Λ ΦΛ Φ 

Λ 

Λ Λ 

Λ Γ Λ Φ 

Λ ΓΦΓ Ψ Λ Φ 

Λ Λ 

Λ Λ Λ 

= + 

= + + 

= + 

= + 

= + + 

= + + 

= + + 

= + + 

= + + 

x 

y 

A 

A A 
x y 

ξ δ 
ξ ξ δ δ 

η ε 

η η ε ε 

ξ ζ 

ξ δ η ε 

ξ η ξ ε δ  y 

' 
x y 

,   ) Cov( ,   ) 

' ' 

Λ 

Λ ΦΓ Λ 

 
 
 
 
 
 
 
 
⇒  

 
 
 
 
 

+  
 =  A 

η δ ε 

' ' 
y y y x 

' ' 
x y x x 

Var( ) Var[( ',   ') '] 
Cov( ',   ') Cov( ',   ') 
Cov( ',   ') Cov( ',   ') 

( ' ) ' 
' ' 

z y x 
y y y x 
x y x x 

A A A 
A 

Σ 

Λ ΓΦΓ Ψ Λ Φ Λ ΓΦΛ 
Λ ΦΓ Λ Λ ΦΛ Φ 

= = 

  
=   
  
  + + 

=     +   

ε 

δ 

2. 参数估计方法 

SEM 参数估计方法有多种，例如常用的最大似然估计法（Maximum  Likelihood）和广 

义最小二乘法（Generalized Least Squares），还有工具变量法（Instrumental Variables）、两阶 

段最小二乘法 （Two­Stage Least Squares）、 未加权的最小二乘法 （Unweighted Least Squares）、 

广义加权最小二乘法（Generally Weighted Least Squares）、对角加权最小二乘法（Diagonally



Weighted Least Squares）等等。限于篇幅，本文仅对最大似然估计法的理论作较为详尽的介 

绍。 

Browne（1984）对于 SEM 的参数估计给出了一个统一的拟合标准即差异函数F( ,   ) S  Σ 
（Discrepancy Functions） ，这个函数是用来度量观测样本协差阵与理论协差阵的差异性的。 

而 SEM 的参数估计，也是建立在最小化差异函数的基础之上的。Browne提出差异函数应该 

有如下的性质： 

1、F( ,   ) 0 S  Σ ≥  2、  F( ,   ) 0 S S Σ Σ = ⇒ =  3、F( ,   ) S  Σ 一致连续 

（1）最大似然估计 

这种估计方法是基于多元正态分布的 8 ；对于服从多元正态分布  ( ,   )  ( 0 ) ≠ m N  µ Σ Σ 的 

随机向量 z，其分布密度如下： 

1 
m  1 

2  2 

1 1 ( ) exp ( ) ' ( ) 
2 (2 ) 

z z z µ µ Σ 
Σ 

−   = − − −   
  m/ 

f 
π 

那么显然，对于 SEM 的 p+q 个观测变量，似然函数为： 

1 
( ) ( ) / 2 ( ) / 2 

1 

1 1 ( ,   ) exp ( ) ' ( ) 
2 (2 ) 

z z µ µ µ Σ Σ 
Σ 

− 

= 

  
− − −   
  

∑ 
N 

i i N p+q N 
i 

L 
π 

@ 

两边取对数： 

1 1 
( ) ( ) 

1 

1 1 ln ( ,   ) ( ) ln(2 ) ln ( ) ' ( ) 
2 2 2 

N 

i i 
i 

N L p q N  π µ µ µ Σ Σ Σ − − 

= 

= − + + − − − ∑  z z 

对于上式的最后一项（记作 C）作如下的变换 9 ： 

1 1 
( ) ( ) ( ) ( ) 

1 1 

1 1 
( ) ( ) ( ) ( ) 

1 1 

1 1 * 1 
( ) ( ) 

1 

1 1 C ( ) ' ( ) tr[ ( ) ' ( )] 
2 2 
1 1 tr[ ( )( ) '] tr[ ( )( ) '] 
2 2 

1 tr[ ( )( ) '] tr( ) tr( ) 
2 2 2 

z z z z 

z z z z 

z z z z 

µ µ µ µ 

µ µ µ µ 

Σ Σ 

Σ Σ 

Σ Σ Σ 

− − 

= = 

− − 

= = 

− − − 

= 

= − − = − − 

= − − = − − 

− − = 

∑ ∑ 

∑ ∑ 

∑ 

N N 

i i i i 
i i 

N N 

i i i i 
i i 

N 

i i 
i 

N N S S A A 

这样的话， 我们舍弃一些对于最大化过程没有影响的常数项， 对数似然函数可以整理为： 
1 1 ln ( ,   ) ln tr( ) L µ Σ Σ Σ − − −  S @ 

根据对数似然函数整理之后的差异函数为 10 ： 

1 F tr( ) ( ) ln | | ln | | S S Σ Σ − = − + − p+q 

我们的目标就是将差异函数最小化，从而求出相应的参数值。 

8  有研究者称ML估计是基于Wishart分布的，但未给出证明，我的证明参见附录 1 
9  注意其中用到了两次近似：一次是用样本均值代替总体均值，因为样本均值是总体均值的无偏估计；另 

一次是用S 代替  * S  ，原因是在大样本条件下，  * S  与S 的差异可以忽略。这个过程中也用到了矩阵的迹 

（trace）的性质。 
10  整理的目的是为了符合前面提到的差异函数的性质



（2）其他估计方法 

当前的估计方法总体说来可以根据数值计算方法分两类型：迭代型和非迭代型。前面提 

到的最大似然估计就属于迭代型的估计方法，对于迭代型的方法， 每一种参数估计方法都对 

应着一个拟合函数，而参数的估计则是通过最小化差异函数得到，其中需要用到数值迭代； 

而非迭代型方法，顾名思义即不需要通过数值迭代方法既可求解。 表格 2 给出了这些方法的 

概览。图 1展示了 AMOS 软件中所使用的五种估计方法。 

以上提到的方法都是一些经典的估计方法，这些方法都有自己的优缺点，随着 SEM 多 

年来的发展，为了克服这些缺陷，也有一些研究者在估计方法上提出创新，比如文献[8]所 

提及的借助偏最小二乘法（PLS）的思想估计求解，不失为统计方法的综合妙用。 

表格 2  SEM 主要参数估计方法一览表 

类型 方法 备注 

未加权的最小二乘法（ULS） 差异函数  2 1 F tr[( ) ] 
2 

S = − Σ 

广义最小二乘法（GLS） 差异函数  1 2 1 F tr[( ) ] 
2 

I S − = − Σ 

加权最小二乘法（WLS） 11  差异函数  1 F ( ) ' ( ) s W s σ σ − = − − 
迭代型 

对角加权最小二乘法（DWLS） 12  差异函数  2 

1 1 

F (1/ )( ) 
k k 

gh gh gh 
g h 

w s σ 
= = 

= − ∑∑ 

工具变量法（IV） 

两阶段最小二乘法（TSLS） 非迭代型 

其他估计方法 例如[8]中的 PLS 方法 

图 1 AMOS 中的参数估计方法 

11  在 AMOS软件中，此处的WLS估计法称作“asymptotically distribution­free estimation” （ADF），国内有 

研究者将其称为“渐进自由无干扰的加权最小二乘法” （参见[21]） 
12  在 AMOS软件中，此处的 DWLS估计法称作“‘scale free’ least squares estimation (SLS)” ；LISREL软件 

则同样称为 DWLS



三、软件求解 

目前比较流行的求解  SEM  的软件大致有两种 13 ：AMOS  和  LISREL。前者原本是 
SmallWaters 公司的产品，后来被 SPSS 公司收购，AMOS 是“Analysis of Moment Structure” 

的缩写，在 SEM 分析方面，它以图形界面见长，如图 2 所示，模型中的观测变量、潜变量、 

误差项都有不同的图形来表示， 这些图形都可以从左边的工具栏中使用相应的工具在右边绘 

图区直接手工绘制，模型中的数据也可以通过菜单“Fileà Data Files à File Name”导入， 

在设定完参数的属性以及模型属性 （包括标题、 模型估计方法、 模型输出结果选项、 Bootstrap 
选项等）之后，通过菜单“Model­Fit à Calculate Estimates”即可对模型求解； 

图 2 AMOS 软件的分析界面 

而 LISREL（Linear Structural Relationship）一般是通过执行程序语句（Syntax）来求解 

计算的，观测变量、潜变量、协差阵等等在 LISREL 程序语句中都有相应的代码，如 LY、 
LX、BE、GA等；在数据要求上 LISREL与 AMOS 有所不同：AMOS 中可以直接使用原始 

数据（Raw Data） 14 ，而 LISREL软件要求输入的是原始数据的协差阵（Covariance Matrix） 

或者相关系数阵（Correlation  Matrix） ，不能直接使用原始数据，通常使用 PRELIS 15 将原始 

数据读入然后转化为协差阵或者相关系数阵；在参数估计方法上，LISREL可以使用前文所 

13  此外还有 SAS软件中的 CALIS步、Mplus、EQS等软件都可以用来求解 SEM 
14  实际上，在进行计算求解时，AMOS仍然需要首先把原始数据转化为协差阵或者相关系数阵。 
15  取自 PRE­processor for LISrel的缩写，意即在 LISREL分析之前的处理工具。



提到的工具变量法和两阶段最小二乘法。 

图 3 LISREL 软件的分析界面 

SAS 软件从  6.04 版开始也提供了关于协方差结构分析的过程——CALIS（Covariance 
Analysis of Linear Structural Equations），该过程可广泛用于多变量线性回归、路径分析和因 

果关系模型、 各种线性或非线性潜变量模型， 它对于 SEM 的处理可能不如 AMOS 或 LISREL 
那样能直观输出因果关系和路径图形（毕竟 SAS 不是专门的 SEM 处理工具），但是从程序 

语句上来说要比前二者简单一些。 

图  4 SAS 的 CALIS 过程示例 

四、模型结果解释与评价 

在软件输出结果之后， 我们可以通过一系列的指标来对 SEM 的各个组成部分进行评价， 

包括对测量模型、 结构模型、 整体模型以及模型参数设定的评价， 检验模型和参数是否合理。 

这些指标如下所示：



1. 对测量模型的评价 

根据经典的测量理论，单个测量Y 的可靠性为： 

Var( ) Var( ) 1 
Var( ) Var( ) Var( ) 

T 
T Y 

ε 
ε 

= − 
+ 

其中Y T ε = + ，T 表示真实成分，ε 表示测量误差。因此前面测量模型中第 i个观测 

变量的可靠性为： 

$ µ 2 2 
1 / ii ii θ σ − 

在 LISREL 中称作平方多重相关系数，其中 $ 
2 
ii θ 为误差方差的估计量， µ 

2 
ii σ 为第 i个观测 

变量的方差。整个测量模型的可靠性用下面的决定系数表示： 

µ $ 1 / − Θ Σ 

决定系数一般在 0 到 1 之间，越接近于 1 表示测量指标的可靠性越好。 

2. 对结构模型的评价 

类似的，第 i个结构方程式的多重相关系数以及全部结构模型的总决定系数分别为： 

· · 1 Var( ) / Var( ) i i − ζ η 

µ · 1 / Var( ) η Ψ − 

3. 对整个模型的评价 

对于整个模型的拟合程度，可以用很多种拟合指数来描述 16 ，以下只是简单介绍其中几 

种（比较全面地介绍可参见[27]） ： 

（1）Chi­方统计量 

对于  ML、GLS 和  WLS，  2 χ 统计量就是 ( 1) N − 乘以拟合函数的最小值，对  ULS 和 

DWLS 则要作一些修改（参见[26]）。  2 χ 值越小表示模型拟合越好；但这个统计量也需要一 

些假设条件，如观测变量服从多元正态分布、分析基于样本协差阵进行、样本量足够大等。 

不得不注意的是该统计量对于样本量和观测变量的正态性非常敏感， 比如大的样本量将对应 

较大的  2 χ 值（相应的 P 值就小）从而容易得出拟合较差的结论。  2 χ 的自由度为： 
1 ( )( 1) 
2 

df p q p q t = + + + − 

其中 t 是待估计的参数的数目。 

16  AMOS 5软件中，通过查看帮助，可以知道现已有 33种拟合指数（Measures of Fit）



（2）拟合优度指数（GFI） 

1 ­1 GFI 1 ( ) ' ( ) / ' s W s s W s σ σ − = − − − 

拟合优度越接近于 1表示模型拟合越好。 

（3）修正的拟合优度指数（AGFI） 

AGFI 1 [( 1)( 1) / 2 ](1 GFI) p p q df = − + + + − 

同样 AGFI 越接近于 1 表示模型拟合越好，这两个指数与  2 χ 相比起来，对样本量和正 

态性并不敏感，但缺点是我们对其分布也并不了解。 

（4）平均平方残差的平方根（RMR） 

2 

1 1 

( ) 
RMR  1 ( )( 1) 

2 

p q  i 

ij ij 
i j 

s 

p q p q 

σ 
+ 

= = 

− 
= 

+ + + 

∑∑ 

RMR 所度量的是拟合残差的一种平均值，可以用来比较不同的模型对同一数据拟合好 

坏，越接近于零表示拟合越好。 

4. 对参数设定的评价 

在模型设定过程中，可能有些参数被设定为固定或者施加了约束条件，如果将这其中某 

个参数改为自由参数的话，  2 χ 值会有所变化， 这个变化值也就是所谓的模型修正指数 （MI）； 

若  2 χ 值有明显的减小，那说明该参数设置并不合理，应该改为自由参数，以使模型更好地 

拟合，因此 MI提供的信息实际上是修正模型的依据。 

五、国内应用误区 

对于 SEM， 在国外学者中不乏有一些批评的声音， 如 Freedman （1987） 和 Sobel （1998） 、 
Cliff 17 （1983） ，而国内则鲜以闻（尤其是大陆 18 ，即使有，也难以真正从数理统计角度解释 

清楚原理） ，许多研究者对 SEM 推崇备至，甚至有人将之视为“多种统计方法之母” （参见 
[14]） 。缺乏对理论的深入研究，就容易走入一些误区，不妨列举二三如下： 

17  Cliff的批评是比较著名而深刻的，参见[29][31] 
18  台湾的黄芳铭老师在其著作《结构方程式 理论与应用》最后提到了一些关于 SEM的批评。



1. 做出“接受模型”的结论 

正如本文的参考文献[13]明确指出：SEM models can never be accepted; they can only fail 

to  be  rejected. 这其实就是假设检验的思想：一般来说我们只能拒绝或不拒绝零假设，而不 

能接受零假设。 纵观 SEM 的建立和求解、 检验过程， 其实就是一个假设检验 （Hypothesis Test） 

的过程，在最开始我们给出零假设：总体协差阵与模型拟合协差阵相等，即  ( ) θ Σ = Σ 。基 

于这个假设，便可以推出近似的  2 χ 检验统计量 19 ，从而判断模型总的拟合程度。即使是  2 χ 
值较小（或者相应的  P 值较大），我们也不能轻易做出“接受模型”的结论 20 ，因为我们并 

不知道是否还有其它更好的或者同等的模型（Alternative  Models），也许那些模型才是客观 

上真实的模型。 

2. 忽视假设前提 

从 SEM 的参数估计方法上来看，事实上有一些假设前提是不能忽略的，比如，当我们 

使用最大似然估计时， 应该首先检查观测变量是否满足服从多元正态分布和样本相互独立的 

要求，如果不能满足假设，则应该选择其他的估计方法。当然，随着 SEM 的发展，对于一 

些特殊情况，例如离散数据、非正态分布等，都出现了相应的解决办法。无论如何，任何一 

种方法都有其理论背景，在应用时应该加以注意。 

3. SEM 似是而非的“优点” 

不少研究者对于 SEM 的优点作了总结，给人一种“SEM 万能”的感觉。例如多位研究 

者对于 SEM 的误差项处理持赞赏态度，例如曲波等（2005）认为 SEM“容许自变量及因变 

量含测量误差” 21 （参见[9]），我认为充其量 SEM 只是提出了测量的概念，这是以往的统计 

方法很少提及的，这里的“测量误差”意义是否比其他统计方法如回归分析中的误差更为深 

刻或更有价值？从分析的角度来看并不是的； 更让人匪夷所思的是曾武等 （2001） 认为 SEM 
对误差的处理“较大增强统计效率” （参见[10]），因为测量模型和结构模型中都含有误差项， 

这是对误差的“二次分离” ，相比起诸如回归分析等方法的误差“一次分离” ，这种“二次分 

离”的方式显得更加精致。 

在国外，备受争议的就是 SEM 中的因果关系（Causal  Relationship）。关于因果关系的 

测定与检验，在统计学理论中一直以来就存有争议，其中较为著名的如 Granger 因果检验， 

其实都不能说是完美的理论（只能说是作为参考），因为从哲学意义上来说，因果关系的几 

乎是无法检验的（[28]） 。 

总体说来，SEM 引进到一些社会科学领域所带来的巨大变革主要原因仍在于本文前言 

中提到的它从理论上解决了测量问题和因果关系度量的难题， 所以这两方面也是为人称道之 

处，然而，我认为，定量研究方法与社会科学领域毕竟是不能完全契合的，SEM 提出的仅 

仅是理论上的概念，这些概念不能被神化，具体实践上，SEM 仍然需要社会科学领域的正 

确理论指导，SEM 的结果，只能说是从统计学的角度对社会科学理论给予了一定的支持； 

至于实际情况究竟如何， 真理究竟是什么样的， 这些问题都不能完全依靠统计理论方法解决。 

19  注意这个统计量的得出也必须有若干前提假设，前文中有所提及，具体可以参见[24]。 
20  勉强一些可以说“临时接受模型” 
21  很多研究者都提到了 SEM的这一个优点，包括侯杰泰等著名的 SEM研究者，但我并不赞同。



4. 对缺陷提出的表面可行的补救方法 

SEM 应用中会暴露出模型的某些缺陷，举一例：对于统计研究来说，制约性最强的部 

分在于数据；SEM 中大部分估计方法都要求数据的多元正态性，这在实际应用中并不是很 

容易满足，据观察，大部分研究者对于这个问题的解决办法都只是简单的“正态化” 

（Normalize）；之所以说这个办法“表面可行” ，是因为一般说来变量的正态化处理都是非 

线性的 22 ，比如取平方根，以及著名的 Box­Cox 变换等等方法，非线性的致命之处不仅在于 

增加了模型的复杂性， 而且将来解释起来将不如一般的线性模型那样清楚容易；而线性变换 

的正态化效果又很差，所以数据的非正态性，事实上不是那样简单的问题。 

六、小结 

SEM 的理论和应用在国外已经都趋于成熟，而在中国国内只是在应用上有所发展，而 

缺乏相关的理论研究，这是导致应用不当的直接原因，当然，客观上来说，很多应用  SEM 
的人并非数学或统计专业，对理论背景不了解是可以理解的。本文以“纠错”为目的，对 
SEM 的数理统计理论背景以及部分证明给出了介绍， 以提醒应用者， SEM 并不是万能工具， 

一方面有理论前提假设的限制，另一方面在结果解释上也有若干应注意的地方。 

当然，定量方法在很多社会科学领域确实有其难处， 不能纯粹从理论角度苛刻地进行批 

判，应该承认，SEM 在这些领域开辟了很大的研究空间，这其中 Jöreskog 以及很多国外研 

究者对 SEM 的发展与推广做出了不可磨灭的贡献，我们国内的研究者们也应该在清楚研究 
SEM 理论的前提下，结合学科发展实际情况，使 SEM 成为真正有效的研究工具。 

致谢 本文中的部分数理统计公式推导在我推导遇到困难时得到了加拿大  McMaster  大学 
John  Fox  教授的悉心指引，还有中国传媒大学柯惠新教授、瑞典  Dalarna  大学  Kenneth 
Natanaelsson老师、澳大利亚 Victoria 大学 Tran Van Hoa 教授、复旦大学黄荣贵同学、澳大 

利亚 Monash大学的 Liang  Zhuo同学、丹麦的 Yangguoyi Ou同学、浙江大学姚涛同学都曾 

给我热心帮助，在此一并表示衷心感谢。 

22  可能这一点很少有人注意到。



附录 

1. Wishart 分布密度 

Wishart 分布由Wishart 在 1928年推导出来， 与一元统计中的  2 χ 分布有着同样重要的作 

用。在引进  Wishart  分布密度之前，我们需要了解矩阵的分布的定义：对于一个矩阵 

( ) × = n m ij X x  ，其分布就是将其列向量一个接一个地组成一个长向量的分布，当 X 是对称阵 

的时候，其分布就是向量  11 1n 22 2n n 1,n 1 n 1,n n ,n ( , , , , , , , ) ' x x x x x x x x − − − = L L L 的分布。 

假定  (1) ( ) , ,  n y y L 相互独立，  ( )  ( ,   ),   1, , i m i y N V i n µ ∼ = L ，记 
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= = ∑ 的分布为非中心 Wishart 分布，记作  ( ,   ,   ) m A W n V τ ∼ ，其 

中  ' M M τ = ，若  0 τ = 则称为中心  Wishart  分布，记作  ( ,   ) m A W n V ∼ 。当 n m > 时， 

( ,   ) m W n V  的分布密度为： 
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下面推导基于 Wishart 分布的最大似然估计。 首先对于 SEM 中的观测变量  ( ',   ') ' = z y x 

我们假设服从多元正态分布： 

( ) ' ( ) 1 2 , ,   ,  ,  ( ,   )   1,  2,   , i i i i p q p q z z z N i N µ Σ + + = = z  L ∼ … 

根据  Wishart 分布密度不难推导样本协差阵 23  ( ) ( ) 
1 
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= 

= − ∑ 
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i N 
的分布密度 

23  同前面基于多元正态分布的推导一样，这里用S 代替  * S



为： 
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注意此处多了一个条件，即要求样本协差阵是正定阵（Positive  Definite Matrix），这也 

是 LISREL等软件需要检验样本协差阵是否正定的原因。 最大似然估计方法所用的对数似然 

函数也就是对上面的密度函数取对数，后续的处理方法与前面雷同。 

2. 用线性方法处理变量的结果 

此处我们使用  S­Plus 软件产生服从  2 (5) χ 的数据，然后使用标准化的方法（这是一种 

线性处理），从图 5 中可以看出，这种处理对数据分布并没有实质性的影响。程序代码如下： 

> chi <­ rchisq(1000, 5) 
> plot(density(chi), type="l", xlab="Chi", ylab="") 
> plot(density((chi­mean(chi)) / stdev(chi)), type="l", 

xlab="Standardized Chi", ylab="") 
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图 5 标准化处理对数据分布的影响效果
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