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摘   要    结构方程模型作为一种验证性的方法，难以同时实现良好的模型拟合和模型简约性，容易出现模型误设的问题；而

基于数据驱动的探索性方法则有着较高的 I 类错误率，易将冗余参数纳入模型中。结合机器学习正则化方法与结构方程模型

开发的正则化结构方程模型，能够弥补传统方法的局限。并且随着数据采集技术的发展，正则化结构方程模型对高维数据具

有相当大的应用价值。研究主要对频率学派和贝叶斯学派框架下正则化结构方程模型的方法原理、研究进展和应用进行介绍，

希望对该方法在心理学研究中的应用起到推动作用。

关键词     正则化    结构方程模型    频率学派正则化    贝叶斯正则化

* 本研究得到教育部人文社会科学研究规划基金项目 (23YJA190007)、中山大学高校基本科研业务费创新人才培育计划项目 (24wklj04) 和广

州市科技计划项目 (2024A04J3277) 的资助。

 ** 通讯作者：潘俊豪，E-mail: panjunh@mail.sysu.edu.cn

DOI:10.16719/j.cnki.1671-6981.20260218

1  引言

结 构 方 程 模 型（structural equation modeling, 
SEM）是心理学领域处理潜变量之间“因果效应”

最为常用的统计方法之一。SEM 的多种优势使其

在心理学研究中占据独特且重要的地位。传统的

SEM 分析通常是验证性的，即基于已有的理论和

知识，构建（潜）变量间的关系或是对特定参数进

行 约 束（Lindstrøm & Dahl, 2020）。 尽 管 SEM 的

应用十分普遍，对模型进行约束也有利于得到较为

简单、易于解释的模型（Jacobucci et al., 2016），

但由于人类行为的复杂性，对模型进行过多的参数

限制可能会出现模型误设的问题，进而导致拟合程

度降低和参数估计偏差（Hsu et al., 2014; Yuan et al., 
2003）。虽然研究者也可以使用事后修正（post hoc 
modification）的方法来改善模型拟合度，但是该方

法存在过程繁琐、无法产生全局最优解、无法保证

得到正定协方差矩阵等问题（Pan et al., 2017）。在

新研究领域缺乏理论支持时，验证性 SEM 的效果

可能会受到限制（Huang et al., 2017）。因此，研究

者还需要结合探索性分析，以数据驱动的方式寻找

与数据更为契合的模型。其中一种基于 SEM 的探

索性分析方法是探索性结构方程模型（exploratory 
structural equation modeling, ESEM; Asparouhov & 
Muthén, 2009），ESEM 将探索性因子分析（exploratory 
factor analysis, EFA）方法运用于测量模型，在一定

程度上改善了因模型参数限制过于严格而导致的问

题。然而，ESEM 有着较高的 I 类错误率，容易将

冗余参数纳入模型，增加模型复杂度，进而损害其

可泛化性（generalizability）和可解释性（Huang et 
al., 2017; Mai et al., 2018）。

为提高模型的泛化能力，研究者开始尝试将

机器学习领域的正则化（regularization）方法与计

量心理学领域的 SEM 相结合，提出了正则化 SEM
（regularized SEM）。正则化 SEM 同时具备正则

化方法和 SEM 的特点，有着相当广阔的应用前景

（Asparouhov & Muthén, 2024）。一方面，由于正则

化方法的特性，正则化 SEM 能够数据驱动地对参

数进行压缩和估计，从而得到较为简约的、更易解

释且拟合较好的模型；另一方面，SEM 能灵活地构
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建结构模型中变量之间的关系，这就允许研究者将

正则化方法用于不同的模型，自主选择特定参数进

行正则化的操作（即参数惩罚）。这意味着在从限

制模型到自由模型的连续体中，正则化 SEM 可以

帮助研究者找到一个平衡点。

目前，正则化 SEM 相关的研究在方法学领域已

有一定的进展，但在实证研究中的应用还有待推广。

本文将分别对频率学派和贝叶斯学派框架下的正则

化 SEM 方法原理（相关表达式可见附录 1、2，见

《心理科学》官网）、研究进展和应用进行介绍（下

文将频率学派正则化 SEM 简称为 RSEM，贝叶斯正

则化 SEM 简称为 BRSEM）。同时本文将二者进行

总结和比较，并且在附录 3（见《心理科学》官网）

中整理了当前可实现正则化 SEM 的软件和程序包”。

最后，本文对正则化 SEM 在心理学研究中所能发

挥的作用展开讨论。

2  频率学派正则化结构方程模型

2.1  频率学派正则化结构方程模型简介

频率学派 RSEM 的思想最早来源于线性回归

中的正则化方法。在线性回归中，如若模型过于复

杂可能会产生过拟合问题（McNeish, 2015），继而

损害模型的泛化能力。正则化方法正是用于避免过

拟合问题的方法（Rish & Grabarnik, 2014）。它通

过为线性回归的最小二乘估计目标函数添加一个惩

罚项，实现了压缩参数估计、提高估计稳定性的目

的，进而提高模型的泛化能力。不同的惩罚函数对

应着不同的正则化方法，也就有着不同的功能和特

性。目前较为常用的正则化方法有 Ridge（Hoerl & 
Kennard, 1970）、Lasso（Tibshirani, 1996）和弹性网

络（elastic net; Zou & Hastie, 2005）。

近年来，研究者将正则化方法从线性回归扩展

至 SEM，提出了 RSEM 的方法（Huang et al., 2017; 
Tibshirani, 1996）。通过 RSEM，研究者能够估计稀

疏模型（sparse model），并解决 SEM 中大规模变

量的选择问题（Jacobucci et al., 2019）。RSEM 的原

理是将惩罚函数引入频率学派 SEM 的最大似然估

计拟合函数，其参数估计通过最小化如下拟合函数

求得：

  （1）

其中 为模型隐含的协方差矩阵， 为观测数

据的协方差矩阵， 为观测变量的数目。

为惩罚项，其中 为针对参数 的惩

罚函数，而 是用于调整惩罚力度的调整参数（tuning 
parameter）。因为是对最大似然函数进行惩罚，所

以有研究者将该方法称为惩罚似然法（Huang et al., 
2017）。

2.2  频率学派正则化结构方程模型的应用

2.2.1  正则化探索性因子分析

EFA 是探索数据背后的潜在因子结构的一种重

要方法。在 EFA 中，获得因子载荷的初步估计值之

后一般还需要进行因子旋转，以便得到更易解释的

因子结构（Mulaik, 2009）。然而，因子旋转方法的

选择存在易受研究者主观影响、无法有效地剔除“冗

余” 参 数 等 局 限（Jin et al., 2018; Scharf & Nestler, 
2019）。有研究者将正则化应用于 EFA，以作为因

子旋转的替代或补充（Hirose & Konishi, 2012; Jung 
& Lee, 2011; Trendafilov, 2014）。其基本思想是使

用惩罚函数对因子载荷参数进行压缩（即使用因

子载荷参数构建 θ），如 Lasso（Ning & Georgiou, 
2011）、 自 适 应 Lasso（Choi et al., 2010）、SCAD
（smoothly clipped absolute deviation; Hirose & 
Yamamoto, 2015）等。如果参数压缩至 0，那么就能

将效应微小的冗余参数从模型中剔除，进而得到较

易解释的稀疏结构。例如，Goretzko（2023）利用

正则化 EFA 以便捷的方式探索了亲社会性量表的因

子结构。

相比于因子旋转的方法，正则化 EFA 主要有以

下优势（Goretzko, 2023; Scharf & Nestler, 2019）：（1）

正则化 EFA 的易用性较高，已有研究表明弹性网络

的总体表现好于 Ridge 和 Lasso，因此在大部分情况

下可优先考虑使用弹性网络；（2）正则化 EFA 的

惩罚函数的调整参数可以通过客观的指标（信息准

则和交叉验证的结果）选取，避免了研究者主观性

的影响；（3）当总体模型结构较为简单时，正则化

EFA 能较好地还原模型的结构；当存在复杂的总体

结构时，正则化 EFA 则能提供较简约的模型结构，

正则化 EFA 能够在上述两种情况之间达到较好的平

衡；（4）在大部分情况下，正则化 EFA 表现媲美

因子旋转方法。
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2.2.2  正则化中介模型

中介分析是社会科学领域应用最广泛的方法之

一（温忠麟等，2024），一个典型的多重并行中介

模型如图 1 所示。将正则化方法用于多重并行中介

模型能实现对潜在中介变量的探索性选择，即从中

介变量集合中数据驱动地筛选潜在中介变量（Serang 
et al., 2017）。当在新研究领域中研究者难以找到

足够的理论来指导和支持假设的中介模型，或是当

使用验证性分析的方法分析“样本 - 变量数”比例

小的模型而导致过拟合问题、有偏估计，甚至出

现参数估计无法收敛的问题时（McNeish, 2015; van 
Kesteren & Oberski, 2019），探索性中介分析可进行

较好的处理。

图 1  多重中介模型

注：X 为自变量，Y 为因变量，M 为中介变量，e 为测量误差，a 和

b 分别为中介路径的前、后半路径系数。

Serang 等 人（2017） 利 用 Lasso 的 变 量 选 择

特性，提出了基于正则化的探索性中介分析方

法 ——XMed（exploratory mediation analysis via 
regularization）。XMed 首先用 Lasso 的惩罚函数对

模型中所有待选择的中介变量 a, b 的参数进行惩罚

（如果有理论表明某些变量可以作为中介变量，可

以选择不对这些变量进行惩罚）。当某一变量的 a, 
b 路径（或其中之一）被压缩至 0，说明该变量作

为噪声变量被剔除，剩下的变量则被选为潜在的

中介变量。然而，Lasso 促使所有参数估计向 0 收

缩，为了得到更准确的参数估计，研究者还需要进

行第二阶段的分析，即在多重中介模型中仅纳入被

选择的中介变量，不带惩罚地进行估计（即调整参

数 λ = 0）。模拟研究表明，XMed 比基于显著性的

探索性中介分析方法有着更高的检验力，也更适用

于探索性分析的情景（Serang et al., 2017; Serang & 
Jacobucci, 2020）。目前 XMed 不仅能用于变量都为

连续变量的情况，也能够用于中介变量和因变量中

存在二分变量的数据集，但都仅限于显变量（Serang 
& Jacobucci, 2020）。在实证研究方面，Ammerman
等人（2018）曾使用 XMed 从与人际关系、风险行为、

心理病理症状和自杀行为接触相关的 46 个变量中，

探索存在于儿童时期虐待经历和青春期自杀尝试之

间的潜在中介变量。结果发现，在女性样本中，是

否接受过心理咨询服务、是否拥有试图自杀的朋友、

父母关系质量等 11 个变量起到中介作用，而 46 个

变量在男性样本中都没有起到中介作用。

2.2.3  正 则 化 MIMIC 模 型（multiple-indicators, 

multiple-causes models）

正则化方法也可以在 MIMIC 模型中实现变量选

择。在MIMIC模型中，潜变量被多个观测指标所测量，

同时又被多个协变量所预测，因此 MIMIC 模型又被

称为带协变量的CFA模型（Brown, 2015），如图2所示。

图 2   MIMIC 模型

注：C 为协变量，X 为观测变量，F 为潜变量，e 为测量误差。

与 正 则 化 中 介 模 型 相 似， 正 则 化 MIMIC 模

型也通过惩罚特定参数来达到协变量选择的目的

（Jacobucci et al., 2016, 2019）。具体而言，正则化

MIMIC 模型使用 Lasso 或弹性网络对潜变量和协变

量之间的路径系数进行惩罚，如果路径系数被压缩

至 0，说明相对应的协变量将作为冗余变量被剔除。

也有研究者在 MIMIC 模型中对残差协方差施加惩

罚以改善测量模型的拟合（Li & Jacobucci, 2022）。

相比于传统方法，正则化 MIMIC 的优势在于它将

SEM 的验证性功能和正则化的探索性变量选择功能

相结合（Jacobucci et al., 2019），对于基因学、认知

神经科学、流行病学等容易出现高维数据集的领域，
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正则化 MIMIC 模型具有相当大的应用前景。已有研

究者通过整合稳定性选择（stability selection）与正

则化 MIMIC 模型的方法，在人格数据分析中改善

了模型拟合，同时模型稳定性良好（Li & Jacobucci, 
2022）。研究者还使用正则化 MIMIC 模型对幸福感

量表进行测量不变性分析，发现韩国和加拿大两个

国家的幸福感概念存在差异（Joshanloo, 2025）。还

有研究者将正则化 MIMIC 模型应用于脑成像数据，

将 11 个与大脑白质结构相关的磁共振成像活动水平

作为协变量，预测流体智力和晶体智力两个潜变量，

并使用弹性网络的方法惩罚协变量 - 潜变量之间的

预测路径，以期能找到与晶体和流体智力相关的大

脑区域（Góngora et al., 2020）。结果发现，胼胝体

小钳（forceps minor）活动水平→晶体智力、上纵束

（superior longitudinal fasciculus）活动水平→流体智

力、年龄→晶体智力、年龄→流体智力这四条预测

路径是非零的，说明个体的认知水平可能和年龄以

及上述大脑结构有关。

2.2.4  正则化多组模型

多组模型较为广泛的应用之一是检验测量不变

性假设，以用于检验量表在不同次测量中是否具

有一致性或使潜变量可以进行跨组比较（Millsap, 
2012）。如何使用传统的多组分析进行测量不变性

检验可参考 Putnick 和 Bornstein（2016）。使用正

则化多组分析进行测量不变性检验时，研究者首先

需要选定一个参照组，然后对参照组和其它组的

跨组差异进行惩罚，如果某个参数的跨组差异被压

缩为 0，说明该参数是跨组等值的（Huang, 2018; 
Lindstrøm & Dahl, 2020）。需要说明的是，在进行

测量不变性检验时，正则化多组分析虽较传统的多

组分析更简便，也更适用于探索性的情景，但不能

替代传统的多组分析的方法，只可作为其一种补充。

除了用于检验测量不变性，正则化多组模型也

可用于检验跨组差异并提供差异大小，其思路与正

则化多组分析进行测量不变性检验相似，通过将选

定的参照组与其他组的跨组差异进行惩罚，如若跨

组差异被压缩为 0 则说明不存在组别差异（Lindstrøm 
& Dahl, 2020）。使用正则化多组模型进行跨组差异

比较的好处在于参数被压缩的量可通过调节参数进

行调整，而不是直接约束为某一等值，使得模型的

泛化能力提升，并且压缩过程可较为便捷地由数据

驱动进行调优（如交叉验证）。Lindstrøm 和 Dahl
（2020）曾使用正则化多组分析的方法来探讨政治

利益和政治参与这两个潜变量对选民的决策容易性

（指个体认为有多容易能做出投票决策）的预测是

否存在性别差异。研究者以男性样本作为参照组，

使用 Lasso 对参数跨组差异进行压缩。结果发现，

除了政治参与→决策容易性这一路径参数，几乎所

有参数跨组差异都被压缩为 0，说明政治参与→决

策容易性可能存在较大的性别差异。研究者还使用

了传统最大似然估计进行了多组分析（即不对参数

差异进行惩罚），发现男性和女性样本在政治参与

→决策容易性这一路径效应的差异大小为 .07。

3  贝叶斯正则化结构方程模型

3.1  贝叶斯正则化结构方程模型简介

传统的 SEM 主要在频率学派的框架下进行估计，

因此正则化方法在 SEM 中的应用研究也更多地在频

率学派的框架下展开（Jacobucci et al., 2019; Serang 
et al., 2017; Serang & Jacobucci, 2020; Trendafilov, 
2014）。相比频率学派的方法，贝叶斯估计在小样

本、复杂模型中具有较大的优势，且可结合有效的

先验信息使未知参数估计更加准确（张沥今等，

2019; Holtmann et al., 2016; McNeish, 2016）。贝叶斯

方法和频率学派方法的不同在于，频率学派将未知

参数看作常数，根据样本参数估计总体参数；而贝

叶斯方法则将未知参数视为随机变量，分析的目的

是得到未知参数的后验分布（张沥今等，2019）。

贝叶斯正则化通过对参数施加压缩先验（shrinkage 
priors）， 将 较 小 的 效 应 向 0 压 缩（van Erp et al., 
2019）。具体来说，前文中介绍的基于频率学派的

正则化方法可以写作：

                                        （2）

其中， 和 分别表示惩罚后和惩罚

前的对数似然函数，其中 代表惩罚函数。而

在贝叶斯框架下，对于模型 ，参数 的后验分

布 同时取决于其先验 和似然函数

， 即 有 。

因此，对贝叶斯后验分布取对数之后可以写作：
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                                                                     （3）

其中， 表示取对数之后的先验分布。

由此可见，在贝叶斯框架下，当对参数设定恰当的

先验分布 时，取对数之后的先验分布可以

起到和频率学派下的惩罚项 类似的作用（Pan et 
al., 2017）。BRSEM 中不同的压缩先验有着不同的

功能和特性，常见的方法有贝叶斯 Ridge 先验（均

值为 0、方差极小的正态先验）、贝叶斯 Lasso 先验（双

指数先验）、贝叶斯弹性网络。

3.2  贝叶斯正则化结构方程模型的应用

3.2.1  放宽对于传统因子分析的约束

随着 BRSEM 的发展，一些研究者开始关注其

在 SEM 中的应用，从而放宽在模型中一些过于严

苛的约束条件。例如，Muthén 和 Asparouhov（2012）

对交叉负载的参数设定均值为 0、方差极小的正态

先验分布（Ridge 先验）来达到正则化的效果，放

宽了传统 CFA 将所有交叉负载固定为 0 的限制。再

如 Lu 等人（2016）利用 SSP（spike-and-slab prior）
代替传统 BSEM 中的 Ridge 先验，可以在一次估

计中同时对因子负载达到变量选择和参数估计的目

的。除了因子结构中的交叉负载，贝叶斯正则化还

可以用于放宽对于协方差矩阵非对角线元素的限制。

Pan 等人（2017）提出了针对 CFA 的贝叶斯协方差

Lasso（Bayesian covariance Lasso for CFA），对因子

结构中残差的方差协方差矩阵的逆矩阵非对角线元

素施加双指数分布来实现对残差相关的正则化，在

避免了繁琐的事后模型修正的同时，保证了模型协

方差矩阵的正定性。为了便于贝叶斯协方差 Lasso
在 CFA 中的运用，Zhang 等人（2021）进一步开发

了 R 包 blcfa（Bayesian Lasso CFA），从而可实现

一站式的模型修正。Pan 等人（2020）还进一步将

贝叶斯 Lasso 和多层 CFA 模型相结合，放宽了传统

多层 CFA 中对方差协方差矩阵的限制，允许个体内

水平的残差方差协方差矩阵中存在非零的非对角线

元素，从而可将因子结构的个体特异性纳入考虑。

从便利量表开发的角度，Chen 等人（2021）利用贝

叶斯 Lasso 同时放宽了传统频率学派对 CFA 交叉负

载和残差相关方面的限制，提出了介于 CFA 和 EFA
的 部 分 CFA（partially confirmatory factor analysis, 
PCFA），允许研究者在验证性和探索性之间根据实

际可获得的先验信息进行灵活建模。部分 CFA 还可

以在多维项目反应理论框架下对分类数据进行建模。

进一步，Chen（2023）提出一种双层贝叶斯正则化

方法用于完全和部分 EFA，通过将因子和载荷分别

视为组别和个体水平，实现稀疏模型的因子选择。

3.2.2  放宽对于不变性的约束

传统频率学派的方法对测量不变性的检验主

要包括结构、载荷、截距的不变性等（Putnick & 
Bornstein, 2016）。然而，这些跨组不变性的限制

在实际研究中往往不能被满足，需要采用事后模型

修正来释放一些限制。这一过程十分繁琐，可能导

致对跨组均值差异的有偏估计以及增加研究的Ⅰ类

错误率等（宋琼雅等，2021; Marsh et al., 2018）。

为 解 决 传 统 测 量 不 变 性 检 验 的 局 限，Muthén 和

Asparouhov（2013）利用贝叶斯正则化提出了渐近

测 量 不 变 性（approximate measurement invariance）

的方法，通过对参数的跨组差异施加压缩先验，从

而放宽传统方法对测量不变性的严格限制。如有研

究者运用 BRSEM 对大学生职业价值观量表的测量

不变性检验进行检验，该研究估计出了模型中的交

叉载荷并允许模型中存在一定量的不等参数，从

而放宽了测量不变性检验的严格限制（温聪聪，

2025）。

除了对于跨组测量不变性的放宽，贝叶斯正则

化还可以用于放宽对跨时间点的测量不变性的限制

（Muthén & Asparouhov, 2013）。在对追踪数据的

分析中，传统频率学派的估计需要限制测量模型的

参数跨时间点等价，但这种限制在实际研究中很可

能被违背，特别是在测量时间点较多的情况下。

Liang 等人（2018）在多指标自回归交叉滞后模型

（multiple-indicator autoregressive cross-lagged model, 
M-ARCL）的框架下，利用贝叶斯 Ridge 先验放宽

了测量模型不随时间变化的限制，在考虑了因子结

构可能随时间发生的变化后，M-ARCL 可以更准确

地对模型中的自回归效应进行估计。

3.2.3  利用贝叶斯正则化筛选影响变量

一些研究者还利用贝叶斯正则化方法筛选多变

量模型中的影响因素。如 Feng 等人（2017）结合贝

叶斯自适应 Lasso 提出了多变量广义潜变量模型，

可同时进行变量选择和参数估计。Kang 等人（2022）



468 心    理    科    学

运用贝叶斯 Lasso 处理高维数据以揭示脑部数据与

行为之间的联系。张沥今（2022）运用贝叶斯正则

化 MIMIC 模型进行协变量筛选，同时将贝叶斯正

则化中介模型推广至可以处理潜变量的情况。在实

际应用中，Jacobucci 和 Grimm（2018）在潜在增长

曲线模型中使用贝叶斯正则化方法筛选对儿童阅读

发展轨迹产生影响的协变量。考虑到实证研究中可

能存在的交互效应、曲线关系等，Brandt 等人（2018）

提 出 在 SEM 中 利 用 aBSS-lasso（adaptive Bayesian 
lasso approach with spike-and-slab priors）来识别可能

存在的线性及非线性项的效应。模拟研究结果表明，

传统的潜调节结构方程法以及非限制性的乘积指标

法均容易受到数据本身的样本量、信度和多重共线

性的影响。aBSS-lasso 的总体表现相对更优，特别

是在参数本身真值为 0 的情况下，而且 aBSS-lasso
对模型参数有较高的压缩效率，是一个较好的变量

选择工具（Brandt et al., 2018）。目前，贝叶斯正则

化在 SEM 中的运用方面的研究还较为局限，未来

可以进一步探讨贝叶斯正则化在 SEM 中更多的应

用模式。

4  频率学派和贝叶斯正则化结构方程模型的

比较

RSEM 与 BRSEM 本质的区别在于，在 RSEM
中，惩罚函数被添加到被最小化的拟合函数；而在

BRSEM 中，惩罚先验乘以数据的似然性以获得后

验分布（van Erp, 2023）。在应用上它们都可以实现

变量筛选（如中介变量、协变量等），并且可以平

衡理论建模和非理论建模，以促进理论的发展。相

较而言，BRSEM 在放宽传统因子分析的约束和不

变性约束方面具有额外贡献，并且 BRSEM 在处理

小样本数据和复杂模型有着明显优势。

在实际建模中，与频率学派正则化方法相比，

贝叶斯正则化在 SEM 中具有更多优势：（1）可以

对参数得到有效的标准误估计和区间估计（张沥今

等，2020; Kyung et al., 2010）；（2）建模更加灵活，

可放宽频率学派正则化方法的一些约束条件（Park 
& Casella, 2008）；（3）在复杂模型中表现更优，

更不容易出现模型不收敛问题（Jacobucci & Grimm, 
2018）；（4）可以直接对调整参数施加超先验进行

估计，不需要进行繁琐的交叉验证的过程（Kyung et 
al., 2010）。而频率学派方法在简单模型上表现更佳，

耗费的计算资源更少，因此有研究者认为在简单模

型下应优先选择频率学派的正则化方法（Jacobucci 
& Grimm, 2018）。但在参数选择方面，一些贝叶斯

正则化的压缩先验在变量选择和参数估计上的表现

会较大程度受到先验设置的影响，而目前对先验设

置还没有较为统一的意见（Piironen & Vehtari, 2017; 
Polson & Scott, 2011）。而频率学派的调整参数可根

据客观标准进行选择，避免了贝叶斯正则化中先验

选择的主观性。在软件实现方面，频率学派正则化

的实现相较贝叶斯正则化更为便利，因而尽管贝叶

斯正则化相比于频率学派正则化有着更多优势，但

其应用和推广受限。

5  讨论

目前，正则化的技术已从线性回归扩展至更多

的模型，如广义线性模型（Friedman et al., 2010）、

网络分析（Epskamp et al., 2017）、项目反应理论模

型（Cho et al., 2024; Sun et al., 2016）、线性混合效

应模型（Adjakossa & Nuel, 2017）。然而，正则化

在 SEM 的应用才刚刚起步。正则化 SEM 结合了正

则化和 SEM 的优势，在心理学研究中具有非常广

阔的应用前景。

正则化 SEM 平衡模型拟合和模型复杂性的特

性，是传统验证性和探索性分析方法所无法做到的。

正则化 SEM 一方面可通过将较小的系数向 0 压缩

来得到比探索性分析更简约的模型，另一方面可通

过数据驱动的参数压缩来得到比验证性分析的强约

束模型更好的模型拟合。此外，正则化 SEM 具有

更好的泛化能力，这在一定程度上有助于提高心理

学研究的可重复性。正则化 SEM 打破了验证性和

探索性分析两极分化的结构，构建了以验证性和探

索性分析作为两端的连续谱，可作为一种“半验证性”

的方法使用（Chen, 2023; Chen et al., 2021），在量

表开发上有较大的应用价值。

具有变量选择特性的正则化方法（如 Lasso）

在高维数据的分析上具有相当大的可行性。传统方

法在模型纳入过多变量时容易出现参数估计不收

敛的问题（van Kesteren & Oberski, 2019），而正则
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化 SEM 能够高效地对数据进行降维，对变量集合

进行精简，筛选出具有统计学意义的重要变量，

特别是贝叶斯正则化 SEM 尤为擅长处理复杂模型

（Jacobucci & Grimm, 2018）。随着数据采集技术的

发展，有着成百甚至上千变量数的高维数据在心理

学研究中也愈加常见，例如脑成像数据、基因测序

数据、便携设备采集的追踪数据等，正则化 SEM 对

高维数据的处理能力使其在未来的心理学研究中具

备非常大的应用潜力。

正则化 SEM 还提供了模型选择的新视角，即通

过参数压缩的方式进行模型修正和变量选择，而非

通过考察传统的评价指标（如假设检验显著性，修

正指数）。这一方法在因子分析、MIMIC 模型、中

介模型等模型中已有所实践（Jacobucci et al., 2019; 
Pan et al., 2017; Serang et al., 2017）。然而，目前尚

不明确基于参数压缩的方法相比于基于传统指标方

法的优劣势。模拟研究表明，在中介模型中，基于

正则化的中介变量选择方法的检验力要高于基于中

介效应显著性选择的方法（Serang et al., 2017）。在

因子分析的因子载荷选择上，传统的 BIC 拟合指标

以及贝叶斯因子比贝叶斯 SSP 能更好地平衡虚报率

（Lu et al., 2016）。在模型修正中，基于 Lasso 的频

率学派正则化 SEM 表现也不如传统基于修正指数

的方法（Yuan & Liu, 2021）。针对两种不同模型选

择视角在方法表现上的不一致，未来需要更多正则

化方法和传统方法比较的相关研究，以加深对两种

方法的理解，为实证研究提供更合理的指导。

需要注意的是，研究者在选用正则化方法时，

还需要注意偏差 - 方差权衡（bias-variance tradeoff）
的问题。偏差 - 方差权衡指允许一定程度的参数估

计偏差，来减小参数估计方差的一种权衡。如在线

性回归中，传统的一般最小二乘回归的估计值与总

体值更接近，但估计值的变异性更大，而 Ridge 回

归则牺牲了一定的估计准确性来换取更小的估计变

异性（Jacobucci et al., 2019）。本文中所提到的正则

化 SEM 的方法应用大多更偏向于探索性分析，而在

探索性分析中，研究者更看重效应是否存在以及结

果是否具有更强的泛化能力（Jacobucci et al., 2019; 
Serang et al., 2017），因此牺牲一定的估计准确性来

提升估计稳定性和泛化能力是可接受的。此外，如

果研究者在探索阶段想要同时关注效应是否存在以

及效应的大小，可以参考 XMed 中松弛 Lasso 的逻辑，

在第一阶段使用正则化进行模型选择，在第二阶段

使用传统方法获得参数估计（Serang et al., 2017）。
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Abstract     Currently, most researchers rely on confirmatory structural equation modeling (SEM) for their analyses, which involves constructing 

relationships between variables or constraining specific parameters based on established theory and prior knowledge. While imposing constraints on 

parameters can produce a simple and interpretable model, excessive constraints may lead to model misspecification due to the inherent complexity of 

human behavior, potentially resulting in poor model fit and biased parameter estimates. The lack of theoretical support in new research domains also 

hinders the effectiveness of confirmatory SEM. Thus, researchers should consider adopting a data-driven approach to identify models that better fit the 

data. Data-driven exploratory approaches are associated with a high risk of Type I errors, making them prone to including redundant parameters in the 

model. Regularized SEM not only supports the exploratory process but also delivers a simpler model with a good fit.

In this study, we summarized the value and methods of regularized SEM, including frequentist and Bayesian regularized SEM. First, we 

reviewed frequentist approaches to regularized SEM. We introduced various regularization methods, including Ridge, Lasso, and Elastic Net. We also 

listed the penalty functions of commonly used regularization methods in Appendix 1. Additionally, we summarized the applications of frequentist 

regularized SEM in exploratory factor analysis, mediating model, MIMIC model, and multi-group model. We then discussed Bayesian regularization 

with shrinkage priors (see Appendix 2 for details), outlining their developments and applications in factor analysis, measurement invariance across 

time or groups, and variable selection. Second, we compared the advantages and disadvantages of frequentist and Bayesian SEM. Compared to 

frequentist regularization methods, Bayesian regularization offers several benefits in SEM: (1) It allows for effective standard error estimation and 

interval estimation of parameters; (2) It provides greater modeling flexibility by relaxing certain constraints imposed by frequentist methods; (3) 

It performs better in complex models, reducing non-convergence issues; (4) It allows the direct application of hyperpriors to tuning parameters, 

avoiding cumbersome cross-validation processes. Some researchers have argued that frequentist regularization methods were preferable for simple 

models, as these methods demonstrated superior performance and required fewer computational resources. It should be noted that the performance 

of some Bayesian regularization shrinkage priors in variable selection and parameter estimation can be influenced by the choice of priors, and there 

is currently no consensus on the specific settings of these priors. In contrast, the adjustment parameter λ in frequentist approaches can be selected 

based on objective criteria, thus avoiding the subjectivity of prior selection in Bayesian regularization. Finally, we discussed the advantages of 

applying regularized SEM: (1) regularized SEM enhances the reproducibility of psychological research by improving generalization; (2) it effectively 

balances exploratory and confirmatory methods, making it particularly valuable for scale development.; (3) it performs dimensionality reduction on 

high-dimensional data, simplifying variable sets and identifying statistically significant variables. Moreover, if researchers want to focus on both the 

presence of the effect and the magnitude of the effect during the exploratory phase, they can refer to the logic of relaxed Lasso in XMed. In the first 

stage, regularization can be employed for model selection, while in the second stage, traditional methods can be used to obtain parameter estimates. 

Regularized SEM also provides a novel approach to model selection by enabling model refinement and variable selection through parameter shrinkage, 

rather than relying solely on traditional evaluation metrics. However, it remains unclear whether parameter shrinkage methods are superior or inferior 

to traditional approaches. Notably, researchers should be aware of the bias-variance trade-off when using the regularization methods. We have also 

compiled a list of currently available software and packages for implementing regularized SEM in Appendix 3. We hope to advance the application of 

regularized SEM in psychological research.

Key words     bayesian regularization, frequentist regularization, regularization, structural equation modeling


