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摘  要  密集追踪数据在心理学、管理学等领域的应用日益增多 , 但密集追踪数据的分析方法研究却比较

欠缺。如果将密集追踪数据的有调节的中介效应当成有调节的多水平中介效应进行分析, 则忽略了变量之

间的历时性关系。本文使用动态结构方程模型建构了被层 2 变量调节的 1-1-1、2-1-1、2-2-1 密集追踪中

介模型和被层 1 变量调节的 1-1-1 密集追踪中介模型。用模拟研究考察了被层 2 变量调节的 1-1-1 密集追

踪中介模型的参数估计的准确性。接着用示例演示如何进行有调节的密集追踪中介效应分析 , 并给出相

应的 Mplus 程序。最后 , 讨论了基于动态结构方程模型的有调节的密集追踪中介模型的前提假设以及模

型的拓展。  

关键词  密集追踪数据, 有调节的中介效应, 动态结构方程模型 

分类号  B841 

1  引言 

有调节的中介模型(moderated mediation model)

意味着自变量 X 通过中介变量 M 对因变量 Y 产生

影响, 而中介过程(X→M→Y)受到调节变量 Z 的调

节(Baron & Kenny, 1986), 图 1 是模型概念图。根

据中介过程的阶段不同, 有调节的中介模型可分为

三种亚型：前半路径(X→M)被调节的中介、后半路

径(M→Y)被调节的中介、前后路径(X→M 和 M→Y)

被调节的中介(温忠麟, 叶宝娟, 2014; Edwards &  

 

 
 

图 1  前后路径和直接路径被调节的中介模型概念图 
 

Lambert, 2007)。最一般的模型是中介过程的前后路

径和直接路径(X→Y)都被调节(见图 1)。 

自从 Baron 和 Kenny (1986)提出有调节的中介

的概念后, 有调节的中介效应的分析方法迅速成为

方法学研究的热点之一。有调节的中介效应的分析

方法已经从连续变量拓展到类别变量 (方杰  等 , 

2023; Hayes, 2022), 从显变量拓展到潜变量(方杰, 

温忠麟, 2018; Cheung & Lau, 2017), 从单层数据

(即截面数据 , Edwards & Lambert, 2007; Muller 

et al., 2005)拓展到多水平数据或纵向数据(纵向数

据可看成时间点 t 嵌套于个体 j 的多水平数据, 见

图 1, 方杰, 温忠麟, 2023a; Bauer et al., 2006)。但现

有的有调节的纵向中介效应分析方法还存在不足。

第一, 缺乏密集追踪数据(intensive longitudinal data)

的有调节的中介(以下简称有调节的密集追踪中介)

效应分析方法。第二, 现有的有调节的纵向中介效

应分析方法忽略变量之间的时间先后关系, 难以进 
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行因果推断。本文的目的是, 提出考虑变量间先后

关系的有调节的密集追踪中介效应分析方法。首先, 

述评有调节的纵向中介效应分析的当前困境。然后, 

使用动态结构方程模型(dynamic structural equation  

model, DSEM; Asparouhov et al., 2018)建构被层 2

变量调节的 1-1-1、2-1-1、2-2-1 密集追踪中介模型

(三个数字依次代表自变量、中介变量和因变量, 数

字 1 表示层 1, 数字 2 表示层 2)和被层 1 变量调节

的 1-1-1 密集追踪中介模型。接着, 用一个模拟研

究评估有调节的密集追踪中介模型参数估计的准

确性。随后, 用一个示例来演示如何利用动态结构

方程模型进行有调节的密集追踪中介效应分析。最

后, 讨论了有调节的密集追踪中介效应分析方法的

拓展。 

2  有调节的纵向中介效应分析的当
前困境 

第一, 缺乏有调节的密集追踪中介效应分析方

法。近年来 , 由于可穿戴设备和智能手机的普及 , 

具有高生态效度和低回忆偏差优点的密集追踪数

据 在 心 理 、 管 理 和 行 为 科 学 中 的 应 用 越 来 越 多

(Hamaker & Wichers, 2017; Zhou et al., 2021)。研究

者常用日记法、经验取样法和生态瞬时评估法收集

间隔时间短(常以小时和天为单位)且重复测量次数

多(至少 20 次)的密集追踪数据(郑舒方 等, 2021; 

Collins, 2006)。但如何进行密集追踪数据分析, 研

究还处于起步阶段。最近有研究者提出了密集追踪

数据的中介效应分析方法(Fang et al., 2024; McNeish 

& McKinnon, 2025)和调节效应分析方法 (Speyer 

et al., 2024), 但如何将中介效应和调节效应整合在

同一个模型中, 进行有调节的中介效应分析, 还不

清楚。 

第二, 难以进行历时性变量关系的因果推断。

纵向数据能明确变量之间的时间先后顺序, 这本有

利于因果推断的, 但现有分析方法将有调节的纵向

中介效应当成有调节的多水平中介效应进行分析。

具体地, 已有的有调节的纵向中介效应分析方法是

将纵向数据看成测量时间点(t)嵌套于个体(j)的两

层嵌套结构, 借用多水平模型(multilevel model)和

多水平结构方程模型(multilevel structural equation 

model)进行分析。例如, Lischetzke 等(2021)收集了

313 名被试, 每名被试重复测量平均 18.89 次的密

集追踪数据, 使用多水平结构方程模型考察了每晚

的平静(calmness in the evening)在每天的压力(daily 

stress)和每晚的睡眠质量(nightly sleep quality)之间

的 1-1-1 中介效应, 以及每天的负性情绪分化(daily 

negative emotion differentiation)对 1-1-1 中介的前半

路径的调节效应。有调节的多水平中介效应的分析

工具(即多水平模型和多水平结构方程模型)都只考

虑了变量之间的即时性关系(Xtj→Mtj→Ytj, 下标都

是 t, 见图 1(b)), 没有考虑变量之间的历时性关系

(如 X(t−1)j→Mtj), 也没有包含同一变量前后测量时

间 点 (如 X(t−1)j → Xtj)的 自 回 归 效 应 (autoregressive 

effect), 未能充分挖掘密集追踪数据的信息。可能

的解决方案是, 改进多水平模型(融入变量间的时

间先后关系), 使用动态结构方程模型进行有调节

的中介效应分析。 

动态结构方程模型整合了多水平模型、时间序

列模型(即引入变量的时间先后关系)和结构方程模

型 的 优 势 (Asparouhov et al., 2018; McNeish & 

Hamaker, 2020)。它能在个体内水平(层 1)和个体间

水平(层 2)同时建模, 以体现密集追踪数据的多水

平(层)结构; 它还能在个体内水平构建变量的历时

性关系 , 以体现密集追踪数据的动态特性。此外 , 

动态结构方程模型采用贝叶斯估计法, 相比极大似

然估计可以更灵活地估计参数的随机效应(如参数

的个体间差异)。 

3  被层 2 变量调节的密集追踪中介
效应分析 

3.1  被层 2 变量调节的 1-1-1 密集追踪中介效应

分析 

动态结构方程模型也可以将密集追踪数据看成

是测量时间点(t)嵌套于个体(j)的两层嵌套结构(见

图 2)。目前, 有调节的纵向中介效应模型(见图 1(b))

研究较多的是将自变量、中介变量和因变量都放置

在层 1, 而将调节变量放置在层 2(Bauer et al., 2006; 

Zhang et al., 2018)。例如, Zhang 等(2018)研究了每

天的积极情绪(Mtj)在每天感受的压力(Xtj)和每天的

消极情绪(Ytj)之间的 1-1-1 密集追踪中介效应, 并考

察了被层 2 变量 Zj (性别)调节的 1-1-1 密集追踪中

介效应。被层 2 变量调节的 1-1-1 密集追踪中介效

应分析的数据示例如表 1 所示。自变量 Xtj、中介变

量 Mtj 和因变量 Ytj 既随个体变化, 又随时间变化, 

是层 1 变量。调节变量 Zj 只随个体变化, 不随时间

变化, 是层 2 变量。 
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图 2  基于动态结构方程模型的被层 2 变量调节的 1-1-1 密集追踪中介模型图 
(改编自 Fang et al., 2024) 

 
表 1  被层 2 变量调节的 1-1-1 密集追踪中介 

效应分析的数据示例(t=20) 

个体(j) 时间(t) Z X M Y 

1 1 1.21 0.39 1.99 0.85 

1 2 1.21 −0.43 1.97 1.69 

            
1 20 1.21 −0.89 2.10 −1.68 

2 1 2.10 −0.78 0.59 0.83 

2 2 2.10 −1.12 2.22 1.67 

            

2 20 2.10 −1.13 2.45 −0.84 

注：数据源自 Wang et al., 2024 

 

使用动态结构方程模型建构的前后路径和直

接路径都被层 2 变量 Zj 调节的 1-1-1 密集追踪中介

模型(模型 1, 图 2)可表示为(Fang et al., 2024)： 

层 1： ( 1) c c
tj Xj Xtjt jX X    (1) 

      ( 1) ( 1)
c c c
tj Mj j Mtjt j t jM M a X      (2) 

      ( 1) ( 1) ( 2)
c c c c

tj Yj j j Ytjt j t j t jY Y b M c X        

 (3) 

层 2： 1Xj X jl l    2Mj M j jl l dZ     

3Yj Y j jl l fZ     (4) 

7j j ja a gZ      8j j jb b kZ     

9j j jc c hZ      (5) 

4Xj X j      5Mj M j   
 

6Yj Y j     (6) 
2

10log( ) X jXj      2
11log( ) M jMj     

2
12log( ) Y jYj     (7) 

其中, c
tjX 、 c

tjM 和 c
tjY 的上标 c 表示变量按个体潜均

值 lXj、lMj 和 lYj 进行潜变量中心化(latent variable 

centering), 即 
c
tj tj XjX X l  , c

tj tj MjM M l  , c
tj tj YjY Y l   (8) 

因此, 显变量 Xtj、Mtj 和 Ytj 被分解为两部分(见图 2

的左边), 即个体间潜变量(lXj、lMj 和 lYj)和个体内潜

变量( c
tjX 、 c

tjM 和 c
tjY )。同理, ( 1)( 1)

c
t jt jX X     Xjl 、

( 2)( 2)
c

t j Xjt jX X l   、 ( 1)( 1)
c

t j Mjt jM M l   和

( 1)( 1)
c

t j Yjt jY Y l   。与显变量中心化相比, 潜变量中

心化能有效克服 Nickell 偏差(即显变量中心化使自

回归效应产生负偏差的现象 , Asparouhov et al., 

2018)。βXj、βMj 和 βYj 表示自回归效应, 即每个变量

前后时间点的效应(图 2 右下侧); aj、bj 和 jc 表示滞

后效应(lagged effect), 即控制了上一时刻的结果变

量对自身的影响(即自回归效应)后, 预测变量对结

果变量的历时性影响(图 2 右下侧); 动态结构方程

模型的“动态”就是指变量之间的历时性影响(即自

回归效应和滞后效应)。εXtj、εMtj 和 εYtj 表示层 1 残

差, 且假设层 1 残差服从正态分布 εXtj ~ N(0, 2
Xj )、

εMtj ~ N(0, 2
Mj )和 εYtj ~ N(0, 2

Yj ), 2
Xj 、 2

Mj 和 2
Yj 表

示层 1 残差的方差。 

在层 2, 所有层 1 的参数(lXj、lMj、lYj、βXj、βMj、

βYj、aj、bj、 jc 、 2
Xj 、 2

Mj 和 2
Yj )都可以设为随机

效应, 即层 1 的参数都可以在层 2 作为因变量(由于

残 差 方 差 2
Xj 、 2

Mj 和 2
Yj 都 是 非 负 数 , 因 此 将

log( 2
Xj )、log( 2

Mj )和 log( 2
Yj )作为层 2 的因变量), 

写成均值加残差的形式(见方程(4)~(7))。其中, lX、

lM、lY、βX、βM、βY、a、b、 c 、ωX、ωM 和 ωY 表

示所有个体的均值, μ1j ~ μ12j 表示残差, 代表每个个
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体值偏离均值的程度。设置随机效应就是为了考察

参数是否会随个体而变化。 

另外, 方程(4)和(5)还添加了调节变量 Zj 作为层

2 自变量, 因此, Zj 的调节效应都是跨层(cross-level)

调节效应。此时, 条件中介效应(即调节变量取值为

Zj 时的中介效应, 以下类同)的均值为 

E(ajbj) = (a + gZj)(b + kZj) + j ja b  (9) 

其中, j ja b 是 ja 和 jb 的协方差(在数值上等于 aj

和 bj 的协方差) (Bauer et al., 2006)。设 Ehigh(ajbj)和

Elow(ajbj)是 Zj 为 Zhigh 和 Zlow 时的条件中介效应, 如

果 Ehigh(ajbj)  Elow(ajbj)的区间估计不包含 0, 则表

示中介效应受到 Zj 的调节 (Edwards & Lambert, 

2007)。另外, 条件直接效应(即调节变量取值为 Zj

时的直接效应, 以下类同)的均值为 

E( jc )= c +hZj (10) 

如果 h 的区间估计不包含 0, 就表示直接效应受到

Zj 的调节(Hayes, 2015)。如果直接路径不被调节, 则

去掉方程(5)的 hZj (删除图 2 中 Zj→ jc 的路径)即可。 

如果只调节中介的前半路径和直接路径(模型

2), 则去掉方程(5)的 kZj (删除图 2 中 Zj→bj 的路径)

即可。此时的条件中介效应的均值为 

E(ajbj) =(a + gZj)b + j ja b  (11) 

如果 gb 的区间估计不包括 0, 就表示中介效应的前

半路径受到 Zj 的调节(Hayes, 2015); 如果只调节中

介的后半路径和直接路径(模型 3), 则去掉方程(4)

的 dZj 和方程(5)的 gZj (即删除图 2 中 Zj→lMj 和 Zj

→aj 的路径)即可。此时的条件中介效应的均值为 

E(ajbj) =a(b + kZj) + j ja b  (12) 

如果 ak 的区间估计不包含 0, 就表示中介效应的后

半路径受到 Zj 的调节(Hayes, 2015)。 

3.2  被层 2 变量调节的 2-1-1 密集追踪中介效应

分析 

自变量可以是随时间变化的密集追踪数据, 也

可以是不随时间变化的层 2 变量。例如, McKellar

和 Wang (2023)的研究中, 选用的自变量 Xj 是学生

的学习方式(面对面学习和远程网络学习), 就是一

个不随时间变化的层 2 变量。McKellar 和 Wang 使

用多水平结构方程模型考察了与老师的每天联系

(Mtj)在学生的学习方式(Xj)和每天学习投入(Ytj)之

间的 2-1-1 密集追踪中介效应。使用动态结构方程

模型建构的前后路径和直接路径被层 2 变量 Zj 调节

的 2-1-1 中介效应模型(模型 4, 图 3)可表示为： 

层 1： ( 1)
c c
tj Mj Mtjt jM M    (13) 

   1 1
c c c

tj Yj Wj Ytjt j t j
Y Y b M      (14) 

层 2： 1Mj M j j j j jl l aX dZ gX Z       (15) 

2

Yj Y j B Mj j j j

Mj j j

l l c X b l fZ hX Z

kl Z 
     

  (16) 

 5Wj W jb b    (17) 

 3Mj M j      4Yj Y j     (18) 

 2
11log( ) M jMj     2

12log( ) Y jYj   
 

(19) 

相比被层 2 变量调节的 1-1-1 中介效应模型(图

2), 被层 2 变量调节的 2-1-1 模型(图 3)有如下三个

变化。第一, 中介效应从层 1 (Xtj→Mtj→Ytj)变到了

层 2 (Xj→lMj→lYj), 因此层 2 变量调节的 2-1-1 中介

效应实际上是层 2 变量调节层 2 中介效应(Xj→lMj→  
 

 
 

图 3  基于动态结构方程模型的被层 2 变量调节的 2-1-1 密集追踪中介模型图 
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lYj)。第二, 调节效应从跨层调节效应变成了同层调

节效应。Mplus 软件可以直接利用“define”语句生

成调节项 XjZj, 从而顺利地进行 Zj 对中介前半路径

(Xj→ lMj)和直接路径(Xj→ lYj)的调节效应分析。但

Mplus 软件目前无法直接生成调节项 lMjZj (因为

Mplus 软件目前无法直接生成时间序列变量的调节

项, 而 lMj 是时间序列变量 Mtj 的一部分), 也就无法

直接进行 Zj 对中介后半路径(lMj→lYj)的调节效应分

析。借鉴 Speyer 等(2024)提出的层 1 的同层调节效

应分析方法, 进行层 2 的同层调节效应分析。具体

地, 先抽取出 Mtj 的个体潜均值 lMj, 将之另存为一

个新的层 2 观测变量 B_M (Mplus 程序见网络版附

录), 然后利用“define”语句生成调节项 lMjZj (lMjZj= 

B_M*Zj)。这样就可以进行 Zj 对中介后半路径(lMj→ 

lYj)的调节效应分析了。第三, 系数 a 和 bB 都在层

2, 不 存 在 j ja b 项 , 因 此 条 件 中 介 效 应 变 为 (a + 

gZj)(bB + kZj), 但条件直接效应仍是 c’+hZj。对于中

介效应和直接效应是否受到 Zj 调节的判断和 3.1 节

相同。如果直接路径不被调节, 则去掉方程(16)的

hXjZj (删除图 3 中 XjZj→lYj 的路径)即可。如果只调

节中介的前半路径和直接路径(模型 5), 则去掉方

程(16)的 klMjZj (删除图 3 中 lMjZj→lYj 的路径)即可。

如果只调节中介的后半路径和直接路径(模型 6), 

则去掉方程(15)的 dZj 和 gXjZj (删除图 3 中 Zj→lMj

和 XjZj→lMj 的路径)即可。 

3.3  被层 2 变量调节的 2-2-1 密集追踪中介效应

分析 

在 2-1-1 密集追踪中介模型中, 只有自变量是

不随时间变化的层 2 变量。更进一步, 自变量和中

介变量都可以是不随时间变化的层 2 变量。例如, 

Talty 等(2023)考察了师生关系(Mj)在负性教养经历

(Xj)和消极情绪(Ytj)之间的 2-2-1 密集追踪中介效

应。由于 2-2-1 密集追踪中介效应发生在层 2 (Fang 

et al., 2024), 因此研究者可以进一步分析被层 2 变

量调节的 2-2-1 密集追踪中介效应。使用动态结构

方程模型建构的前后路径和直接路径被层 2 变量调

节的 2-2-1 中介效应分析(模型 7, 图 4)可表示为： 

层 1： ( 1)
c c

tj Yj Ytjt jY Y    (20) 

层 2： 'Yj Y j j j j jl l bM c X fZ hX Z       

2j j jkM Z   (21) 

6Yj Y j     (22) 
2

12log( ) Y jYj     (23) 

16j M j j j j jM aX dZ gX Z       (24) 

其中 λM 表示截距。条件中介效应为(a + gZj) (b + 

kZj), 直接效应为 c’+ hZj。对于中介效应和直接效

应是否受到 Zj 调节的判断和 3.1 节相同。如果直接

路径不被调节, 则去掉方程(21)的 hXjZj(删除图 4 中

XjZj→lYj 的路径)即可。如果只调节中介的前半路径

和直接路径(模型 8), 则去掉方程(21)的 kMjZj (删除

图 4 中 MjZj→lYj 的路径)即可。如果只调节中介的

后半路径和直接路径(模型 9), 则去掉方程(24)的

dZj 和 gXjZj(删除图 4 中 Zj→Mj 和 XjZj→Mj 的路径)

即可。 
 

 
 

图 4  基于动态结构方程模型的有调节的 

2-2-1 密集追踪中介模型图 
 

4  被层 1 变量调节的密集追踪中介
效应分析 

自变量、中介变量和因变量中, 如果至少有一

个变量是层 2 变量(如 2-1-1 和 2-2-1), 则中介效应

必定发生在层 2 水平(Preacher et al., 2010)。因此, 

至少有一个变量是层 2 变量的密集追踪中介效应(如

2-1-1 和 2-2-1)只能被层 2 变量调节(见图 3 和图 4)。

但是, 1-1-1 密集追踪中介模型既能被层 2 变量调节

(见图 2), 还能被层 1 变量调节。只不过被层 1 变量

调节的情况更为复杂, 不仅需要将层 1 调节变量 Ztj

分解为个体间潜变量(lZj)和个体内潜变量( c
tjZ ), 更

重要的是调节效应是层 1 的同层调节, 层 1 的同层

调节效应分析比跨层调节效应和层 2 的同层调节效

应分析都更为复杂。具体地, 同层调节效应无法像

跨层调节效应那样(如 Zj 调节 X(t−1)j→Mtj 关系), 将

层 1 关系(X(t−1)j→Mtj 的关系 aj)设置为随机斜率, 将

随机斜率在层 2 设为因变量, 做随机斜率对层 2 调

节变量 Zj 的回归(称为随机系数预测法, 方杰, 温
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忠麟, 2018; Preacher et al., 2016)。相比层 2 的同层

调节效应(以调节项 XjZj 为例), 层 1 的同层调节效

应的调节项为 X(t−1)jZ(t−1)j (表示 Z(t−1)j 调节 X(t−1)j→Mtj

的关系), 层 1 的同层调节效应分析还需要考虑调

节项的时间先后问题, 即调节项一般比因变量要提

前至少一个时间点。因此, 为了简化模型和便于理

解, 这里我们仅讨论前半路径被层 1 变量 Ztj 调节的

1-1-1 密集追踪中介模型。 

Lischetzke 等(2021)研究了每晚的平静(Mtj)在

每天感受的压力(Xtj)和每晚的睡眠质量(Ytj)之间的

1-1-1 密集追踪中介效应, 并考察了前半路径(每天

感受的压力→每晚的平静)被层 1 变量 Ztj (每天的负

性情绪分化)调节的 1-1-1 密集追踪中介效应。使用

动态结构方程模型建构的前半路径被层 1 变量 Ztj

调节的 1-1-1 密集追踪中介模型(模型 10)可表示为： 

层 1： ( 1)
c c
tj Xj Xtjt jX X    (25) 

( 1)
c c
tj Zj Ztjt jZ Z    (26) 

( 1) ( 1)

( 1) ( 1) ( 1)

c c c
tj Mj jt j t j

c c c
j j Mtjt j t j t j

M M a X

d Z g X Z





 

  

  

 
 

(27)
 

( 1) ( 1) ( 2)
c c c c

tj Yj j j Ytjt j t j t jY Y b M c X        

 (28) 

层 2： 1Xj X jl l     2Mj M jl l     3Yj Y jl l  
  

 

17Zj Z jl l    (29) 

7j ja a    8j jb b    9 ' 'j jc c  
 

18j jd d  
  19j jg g    (30) 

4Xj X j      5Mj M j   
 

6Yj Y j      20Zj Z j     (31) 
2

10log( ) X jXj      2
11log( ) M jMj     

2
12log( ) Y jYj      2

21log( ) Z jZj     

 (32) 

在模型中只有一个调节项( ( 1) ( 1)
c c
t j t jX Z  ), 但 Mplus

软件目前无法直接产生时间序列变量的调节项, 也

就无法直接进行调节效应分析。退一步, 即使产生

了调节项 ( 1) ( 1)
c c
t j t jX Z  , 仍然存在中心化的问题。也

就 是 说 , 即 使 ( 1)
c
t jX  和 ( 1)

c
t jZ  都 是 均 值 为 0, 

( 1) ( 1)
c c
t j t jX Z  的均值也不为 0, ( 1) ( 1)

c c
t j t jX Z  还需要进

行 潜 变 量 中 心 化 , 这 进 一 步 增 加 了 分 析 的 困 难

(Speyer et al., 2024)。 

Speyer 等(2024)提出两步法分析层 1 的同层调

节效应。第一步, 先抽取 c
tjX 和 c

tjZ , 将之另存为两

个新的层 1 观测变量 X_W 和 Z_W (Mplus 程序见

网络版附录)。第二步, 利用 Mplus 软件的“define”

语句生成一个新变量 inttj =X_W*Z_W。然后, 利用

动态结构方程模型将 inttj 分解为个体间潜变量 lintj

和个体内潜变量 c
tjint , 确保 c

tjint 进行了潜变量中心

化( c
tjint =inttj − lintj)。接着, 增加自回归方程(33) 

层 1： ( 1)
c c
tj int inttjt jint int    (33) 

需要说明的是, inttj 是调节项, 并不是一个有实际

意义的变量, 因此 inttj 的自回归效应 βint 并不具有

实际意义。因此为了简化模型, 方程(33)中的自回

归效应 βint 设置为固定效应, 使其不随个体变化。

Speyer 等(2024)进一步用实例说明, 将 βint 固定为 0

会导致 DIC (deviance information criterion, DIC)值

增大, 模型拟合变差。最后, 将方程(27)中的调节项

( 1) ( 1)
c c
t j t jX Z  换为 c

tjint  

( 1) ( 1) ( 1)

( 1)

c c c c
tj Mj j jt j t j t j

c
j Mtjt j

M M a X d Z

g int





  



   


 

(34)
 

即可进行被调节的中介效应分析了。条件中介效应

的均值见方程(11) (需要将 Zj 换为 Z_W), 中介效应

是否被调节的判断和 3.1 节相同。 

5  模拟研究 

目前 , 密集追踪中介研究 (Fang et al., 2024; 

McNeish & McKinnon, 2025)尚未用模拟研究考察

密集追踪中介模型中的参数估计的精度, 更复杂的

有调节的密集追踪中介模型的参数估计精度就更

不清楚了。因此, 本模拟研究的目的是考察有调节

的密集追踪中介模型(方程(1)~(7))中的参数是否能

被准确估计, 以及参数估计受哪些因素的影响。 

5.1  模拟设计 

对于方程(1)~(7), 参考 Kenny 等(2003)、Wang

和 Preacher (2015)、Zhang 等(2018)的模拟设计, 真

值设定如下。对于条件中介效应 E(ajbj), 设 aj、bj

都服从正态分布, 即 aj ~ N(a, 0.16), bj ~ N(b, 0.16)、

a = b = g = k = 0.2 和 0, aj 和 bj 的协方差 j ja b 为

0.113 和 0。直接效应 jc 服从均值为 0.2, 方差为 0.04

的正态分布, jc 和 aj 和 bj 都不相关, 调节变量 Zj 不

调节直接路径, 即 h = 0。自回归效应 βXj、βMj 和 βYj

都 服 从 均 值 为 0.3, 方 差 为 0.01 的 正 态 分 布

(Asparouhov et al., 2018; Zhou et al., 2021)。d = f = 

0.1。层 1 残差的方差 log( 2
Xj )、log( 2

Mj )和 log( 2
Yj )

都服从均值为 1.4, 方差为 0.39 的正态分布(McNeish 

& McKinnon, 2025)。调节变量 Zj 和个体潜均值 lXj

都服从均值为 0, 方差为 1 的正态分布; lMj 服从均值

为 8.8, 方差为 4.5 的正态分布; lYj 服从均值为 35, 方

差为 35 的正态分布(McNeish & McKinnon, 2025)。 
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本模拟研究的因素设计为： 

1)样本容量：N = 100, 200 (被试间因素)。 

2)重复测量的时间点：T = 10, 20, 50 (被试间因

素)。目前学界对于密集追踪数据至少需要重复测

量多少次还未达成一致。Collins (2006)建议 20 次, 

McNeish 和 Hamaker (2020)建议 10 次, 因此本研究

对这两种情况都进行考察。 

3)条件(即调节变量 Zj = 1 时的)中介效应的均

值：E(ajbj) = 0.273 和 0 (被试间因素)。具体地, 如果

a = b = g = k = 0.2、 j ja b =0.113, 则 E(ajbj) = 0.273; 

如果 a = b = g = k = 0、 j ja b = 0, 则 E(ajbj) = 0。 

这是一个 2×3×2 设计, 共有 12 种处理。对于

每种处理, 使用 Mplus 8.3 产生 200 个样本(即重复

200 次, Gistelinck et al., 2021)。需要说明的是, 理

想情况下, 一般重复更多次(如 500 次)来确保结果

的可靠性。在本研究中, 由于计算时间太长, 我们

选择了重复 200 次。为了验证 200 次重复足以满足

模拟目的, 我们在 N = 100、T = 10 和条件中介效应

为 0.273 的条件下, 进行了 500 次重复, 发现条件

中介效应估计值与 200 次重复相比变化不大。实际

上 , 已有密集追踪数据的研究为了缩短计算时间 , 

每种处理只重复了 100 次(Asparouhov et al., 2018; 

Asparouhov & Muthén, 2020)。 

5.2  数据分析和评价指标 

使 用 Mplus 软 件 进 行 贝 叶 斯 估 计 , 共 迭 代

10000 次(Fang & Wang, 2024; Wang & Preacher, 

2015), 采用后 5000 次迭代获得参数的后验分布。

使用 Mplus 软件默认的无信息先验分布(Muthén & 

Muthén, 1998-2017)。具体地, 回归系数(lX、lM、

lY、βX、βM、βY、a、b、c’、d、f、g、k、ωX、ωM、

ωY)采用均值为 0, 方差为 106 的正态分布; 残差方

差采用逆 Gamma 先验分布(~IG(−1,0)), aj 和 bj 的方

差协方差矩阵采用逆 Wishart 分布(~IW(0, −3))。链

条数设为 2, 为了降低后验分布间的自相关和节约

存储空间, 将抽取后验分布的间隔设定为 10 (即

thin = 10)。感兴趣的参数包括条件(取 Zj = 1)中介

效应 E(ajbj)、条件(取 Z = 1 和 Z = −1)中介效应的

差异 diff、a、b、g、k、以及 aj 和 bj 的方差和协方

差 j ja b 。 

使用相对偏差(relative bias)、均方误差(MSE)、

95%可信区间的覆盖率、检验力和第一类错误率 5

个指标评估系数(a、b、g、k、E(ajbj)、diff)估计的

精度, 使用相对偏差和均方误差 2 个指标评估 aj、

bj 的方差和协方差估计的精度(Zhang et al., 2018)。

相对偏差和均方误差的定义如下： 

相对偏差
1

ˆ1
n

j

j
n

 





   (35) 

均方误差=

2

1

( ˆ )
n

j

j

n

 



 (36) 

其中, n 表示重复次数, ˆ
j 是第 j 次重复的参数估计

值, θ 是真值。相对偏差(绝对值)小于 5%时可以忽

略 , 相对偏差不超过 10%时可以接受(Muthén & 

Muthén, 2002)。当参数真值 θ 为 0 时, 改用偏差 

1

ˆ
n

j

j

n



 


来评估参数估计的精度 ,  偏差的绝对 

值越接近于 0 越好。均方误差越小越好。95%可信

区间的覆盖率是指 95%可信区间内包含参数真值

的次数与重复次数之比。95%可信区间的覆盖率越

接近 0.95 越好, 95%可信区间的覆盖率的合理变化

范围是在 0.925~0.975 之间(Bradley, 1978)。检验力

是在参数真值不为 0 时, 参数检验结果为显著的次

数与重复次数之比。检验力越接近 1 越好。第一类

错误率是在参数真值为 0 时, 参数检验结果为显著

的次数与重复次数之比。当参数真值为 0 时, 第一

类错误率 = 1 − 区间覆盖率。第一类错误率越接近

显著性水平(α = 0.05)越好, 第一类错误率的合理变

化范围是在 0.025~0.075 之间(Bradley, 1978)。 

5.3  结果 

表 2 呈现的是相对偏差和均方误差的结果。结

果表明, 在所有 N×T 条件下, 均方误差都接近 0。

在所有 N×T 条件下, 当 a = b = g = k = 0 且 j ja b = 0

时, 参数 a、b、g、k、E(ajbj)和协方差 j ja b 的偏差

都非常接近 0, 仅当 N = 100 且 T = 10 时, 残差方差
2

ja 和 2
jb 的相对偏差大于 10%。当 a = b = g = k = 

0.2 且 j ja b = 0.113 时, 结果表明：1)在所有 N×T 条

件下, 参数 a、b、g、k、E(ajbj)和 diff 的相对偏差

都小于 5%, 协方差 j ja b 的偏差都小于 10%。但是, 

当 N = 100 且 T = 10 时, 残差方差 2
ja 和 2

jb 的相对

偏差大于 10%; 当 N = 200 且 T = 10 时, 残差方差
2

jb 的相对偏差大于 10%。2)当重复测量的时间点 T

一定时, 随着样本容量 N 的增大, 相对偏差在绝大

多情况下都会减少。当 N 一定时, 随着 T 的增多, 仅

发现残差方差 2
ja 和 2

jb 的相对偏差会持续减少。 

表 3 呈现的是系数估计的 95%可信区间覆盖

率、检验力和第一类错误率结果。结果表明, 第一,  
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表 2  系数、方差和协方差估计的相对偏差(%)和均方误差(×100) 

参数 
N×T 100×10 100×20 100×50 200×10 200×20 200×50 

真值 RB MSE RB MSE RB MSE RB MSE RB MSE RB MSE

a 0.2 1.2 0.3 0.5 0.2 2.7 0.2 0.9 0.2 0.4 0.1 1.7 0.1 

b 0.2 2.9 0.3 0.6 0.2 1.5 0.2 2.4 0.2 −0.3 0.1 0.4 0.1 

g 0.2 −0.1 0.3 −0.5 0.2 −0.7 0.2 0.9 0.1 −0.4 0.1 −0.3 0.1 

k 0.2 0.3 0.3 −1.7 0.2 0.4 0.2 1.4 0.2 −1.2 0.1 −0.3 0.1 

E(ajbj) 0.273 4.1 0.4 3.1 0.3 4.3 0.3 3.5 0.2 1.7 0.2 2.2 0.1 

diff 0.16 0.9 0.2 −1.5 0.1 0.7 0.1 2.3 0.1 −1.1 0.1 0.2 0.1 
2

ja  0.16 11.1 0.2 7.6 0.1 5.0 0.1 4.4 0.1 3.3 0.1 2.5 0.0 

2
jb  0.16 16.5 0.3 9.4 0.1 8.5 0.1 10.9 0.1 4.8 0.1 4.6 0.0 

j ja b  0.113 5.0 0.1 6.4 0.1 5.8 0.1 3.3 0.1 3.8 0.0 3.2 0.0 

a 0.0 0.3 0.3 0.3 0.2 0.5 0.2 0.2 0.2 0.1 0.1 0.4 0.1 

b 0.0 −0.1 0.3 0.3 0.2 −0.3 0.2 0.1 0.2 −0.1 0.1 −0.4 0.1 

g 0.0 0.1 0.3 −0.1 0.2 −0.1 0.2 0.3 0.1 0.0 0.1 0.1 0.1 

k 0.0 −0.6 0.3 −0.6 0.2 0.1 0.2 −0.6 0.2 −0.6 0.1 −0.1 0.1 

E(ajbj) 0.0 −0.1 0.1 0.0 0.1 0.1 0.1 −0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 

2
ja  0.16 10.9 0.2 7.9 0.1 4.0 0.1 5.4 0.1 3.9 0.1 2.5 0.0 

2
jb  0.16 15.6 0.3 7.9 0.1 8.2 0.1 9.7 0.1 2.6 0.1 4.4 0.0 

j ja b  0.0 −0.1 0.1 0.0 0.1 0.1 0.0 −0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 

注：RB 表示相对偏差、加粗表示相对偏差的绝对值大于 10%; MSE 表示均方误差。当真值为 0 时, RB 一列显示的是偏差。 

 
表 3  系数估计的可信区间覆盖率、检验力和第一类错误率 

系数 
N×T 100×10 100×20 100×50 200×10 200×20 200×50 

真值 Cov Pow Cov Pow Cov Pow Cov Pow Cov Pow Cov Pow 

a 0.2 0.945 0.925 0.96 0.99 0.965 0.995 0.945 1 0.94 1 0.95 1 

b 0.2 0.975 0.950 0.95 0.99 0.955 1 0.94 1 0.945 1 0.95 1 

g 0.2 0.950 0.945 0.945 0.975 0.97 1 0.965 1 0.96 1 0.965 1 

k 0.2 0.96 0.94 0.93 0.96 0.965 0.995 0.955 1 0.94 1 0.95 1 

E(ajbj) 0.273 0.955 1 0.955 1 0.97 1 0.96 1 0.93 1 0.95 1 

diff 0.16 0.935 0.945 0.945 0.985 0.97 1 0.975 1 0.935 1 0.955 1 

系数 
N×T 100×10 100×20 100×50 200×10 200×20 200×50 

真值 Cov Error Cov Error Cov Error Cov Error Cov Error Cov Error

a 0.0 0.949 0.051 0.95 0.05 0.965 0.035 0.939 0.061 0.935 0.065 0.965 0.045

b 0.0 0.96 0.04 0.94 0.06 0.975 0.025 0.949 0.051 0.96 0.04 0.955 0.035

g 0.0 0.949 0.051 0.945 0.055 0.97 0.03 0.965 0.035 0.95 0.05 0.955 0.045

k 0.0 0.934 0.066 0.955 0.045 0.96 0.04 0.955 0.045 0.965 0.035 0.945 0.055

E(ajbj) 0.0 0.97 0.03 0.95 0.05 0.965 0.035 0.944 0.056 0.945 0.055 0.945 0.055

注：Cov 表示可信区间覆盖率。Pow 表示检验力。Error 表示第一类错误率。 

 

在所有 N×T 条件下, 系数的 95%可信区间覆盖率都

在 0.925~0.975 的合理范围内, 第一类错误率都在

0.025~0.075 的合理范围内。第二, 当 T 一定时, 随

着样本容量 N 的增大, 检验力会增大。当 N = 100

时, 随着 T 的增大, 检验力会增大。第三, 当 N×T

一定(即 2000)时, N 越大, 检验力越大。 

6  有调节的密集追踪中介效应分析
示例 

以前后路径被层 2 变量 Zj 调节的 1-1-1 中介效

应分析为例, 演示如何使用 Mplus 8.3 执行动态结

构方程模型的有调节的密集追踪中介效应分析。其
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余三类模型(被层 2 变量调节的 2-1-1 和 2-2-1 中介

效应分析、被层 1 变量调节的 1-1-1 中介效应分析)

的示例(包括数据、Mplus 程序和运行结果)都可在

https://osf.io/e273c/下载。与实际数据相比, 模拟数

据更能代表典型的有调节的密集追踪中介模型, 相

应的 Mplus 代码更 具 一般性 , 更 便于读者理 解

(Fang et al., 2024; McNeish & MacKinnon, 2022)。 

6.1  数据产生和贝叶斯估计方法 

根据方程(1)~(7)模拟产生示例数据(200 名被

试, 每名被试都重复测量 100 次)。除了 a = b = 0.6 

(Kenny et al., 2003), g = k = 0.4, 其余参数设置都和

模 拟 研 究 的 设 置 相 同 。 示 例 数 据 (https://osf.io/ 

e273c/下载)的 Zj 的均值(0)加一个标准差为 Zhigh = 

0.92, Zj 的均值减一个标准差为 Zlow = −0.92, 则根

据方程(9)计算得到, Zhigh 时的条件中介效应的真

值是 1.005, Zlow 时的条件中介效应的真值是 0.167, 

条件中介效应之差的真值是 0.838。 

本例采用贝叶斯法进行参数估计。参数的先验

分布使用 Mplus 默认的无信息先验分布(详见 5.2 部

分)。用 PSR 值来检查 Markov 链的收敛性。2 条

Markov 链各迭代 2 万次, 每条 Markov 链都抛弃前

一万次迭代作为预热期或燃烧期(burn in period), 

用后一万次迭代作为待估参数的后验分布。用 95%

最高密度后验可信区间 (highest posterior density 

credible intervals)作为参数的区间估计。因为中介

效应往往是非对称分布的, 最高密度后验可信区间

更 适 合 于 不 对 称 分 布 的 情 况 ( 方 杰 , 温 忠 麟 , 

2023b)。如果中介效应的 95%最高密度后验可信区

间不包含 0, 就表示中介效应显著。 

6.2  结果 

前后路径被层 2 变量 Zj 调节的 1-1-1 密集追踪

中介效应分析结果见表 4(https://osf.io/e273c/下载

Mplus 程序和运行结果)。首先检查 Markov 链的收

敛情况, Markov 链迭代 300 次后, PSR 值都始终小

于 1.05, 表明 Markov 链稳定收敛(方杰, 温忠麟, 

2023b)。其次, 除了 d 和 f 都不显著、表 4 中的其

它参数都显著不等于 0 (可信区间都不包含 0)。当

Zhigh = 0.92 和 Zlow = –0.92 时, 条件中介效应(1.024

和 0.172)都显著。实际上, 在 Zj 的取值范围内, 条

件中介效应都显著(见图 5, 上下两条双曲线都不包

含 0)。条件中介效应之差(1.024 − 0.172 = 0.852)也

显著, 表明中介效应受到 Zj 的调节。 
 

表 4  前后路径被调节的 1-1-1 密集 

追踪中介效应分析结果 

参数 点估计 区间估计 

a 0.590 [0.532, 0.652] 

b 0.598 [0.531, 0.660] 

g 0.410 [0.346, 0.475] 

k 0.371 [0.300, 0.439] 

,j ja b  0.117 [0.085, 0.151] 

IND1 1.024 [0.879, 1.186] 

IND2 0.172 [0.126, 0.225] 

IND1−IND2 0.852 [0.700, 1.010] 

c′ 0.218 [0.172, 0.266] 

d 0.161 [−0.192, 0.529] 

f −0.186 [−1.152, 0.739] 

lX 0.267 [0.013, 0.515] 

lM 8.995 [8.660, 9.324] 

lY 35.151 [34.281, 36.027] 

βX 0.291 [0.269, 0.314] 

βM 0.300 [0.283, 0.317] 

βY 0.303 [0.284, 0.312] 

注：IND1 和 IND2 是 Zhigh 和 Zlow 时的条件中介效应。 

 

 
 

图 5  基于动态结构方程模型的条件中介效应 
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7  讨论 

密集追踪数据作为新兴的复杂数据类型, 需要

方法学提供新的分析工具和分析方法与之相适应。

例如, 由于缺少相应的方法学指导, 已有研究者只

好将有调节的密集追踪中介效应当成有调节的多

水平中介效应进行分析, 忽略了纵向数据的时间先

后特点。本研究使用动态结构方程模型建构了能考

虑变量间先后关系的被层 2 变量调节的 1-1-1、

2-1-1、2-2-1 密集追踪中介模型和被层 1 变量调节

的 1-1-1 密集追踪中介模型, 并通过模拟研究考查

了被层 2 变量调节的 1-1-1 密集追踪中介模型的参

数估计的准确性。 

根据模拟研究的结果, 当 N≥100 且 T≥10 时, 

有调节的密集追踪中介模型能得到准确的固定效

应(a、b)值、协方差 j ja b 值、调节效应(g、k)值、

条件中介效应值 E(ajbj), 以及条件中介效应的差异

值 diff。但是, 当 T=10 时, 残差方差( 2
ja 和 2

jb )的

相对偏差较大(大于 10%), 这是因为方差都是非负

数, 相对偏差的模拟结果会天然地正偏。残差方差
2

ja 和 2
jb 的准确估计需要更大的 N 和 T, 当 T≥20

时, 才能得到准确的残差方差 2
ja 和 2

jb 值。接着, 

为了方便研究者使用, 本文还提供了被调节的密集

追踪中介效应分析示例及相应的 Mplus 程序(见网

络版附录)。但本文仍有如下内容需要进一步讨论

和拓展。 

7.1  模型的前提假设 

第一, 本文涉及的有调节的中介模型假设密集

追踪数据具有平稳性(stationarity), 即变量的均值、

方差以及自相关都不会随着时间发生系统性变化

(Hamilton, 1994)。但密集追踪数据往往因为存在时

间趋势(trend)时而导致违背平稳性假设, 此时需要

对原始数据进行去趋势(detrending)处理。对于线性

的时间趋势, 动态结构方程模型有两种常用的去趋

势 办 法 (Fang et al., 2024; McNeish & Hamaker, 

2020)。一是在描述变量自身和变量间关系(即中介

效应)的同时, 将时间作为协变量加入动态结构方

程模型构建有调节的密集追踪中介模型以控制时

间效应。二是从变量中剥离随时间的发展趋势(即

做每个变量对时间的回归)后, 再利用残差建构有

调节的密集追踪中介模型。此种方法可以用残差动

态结构方程模型(residual dynamic structural equation 

modeling, RDSEM; Asparouhov et al., 2018)实现。

Fang 等(2024)阐述了如何用这两种去趋势法进行层

2 调节变量 Zj 调节的 1-1-1 密集追踪中介效应分析。 

第二, 本文涉及的有调节的中介模型还假设自

回归效应(βXj、βMj、βYj)和滞后效应(aj、bj 和 jc )不

随时间的变化而变化(没有下标 t), 这需要以重复

测量的时间间隔相等为前提条件。因为自回归效应

和滞后效应会随重复测量的时间间隔变长而变小

(McNeish & Hamaker, 2020)。但是在实际应用中, 

很可能遇到时间间隔不等的现象。Mplus 软件给出

的解决办法是在 VARIABLE 命令下, 用 Tinterval

语 句 ( 见 网 络 版 附 录 ) 设 置 合 适 的 时 间 间 隔 (time 

interval), 然后用卡尔曼滤波(Kalman Filter)将时间

间隔由不等变为相等(McNeish & Hamaker, 2020)。

例如, 三个测量时间点为 11 点、14 点和 15 点, 这

就 出 现 时 间 间 隔 不 等 的 现 象 。 我 们 可 以 用

“Tinterval=time(1)”语句设定时间间隔为 1 小时, 

则 11 点编码为 t0 = 0, 14 点和 15 点编码为 t3 = 3 和 

t4 = 4。此时, 12 点(t1 = 1)和 13 点(t2 = 2)没有变量的

观测值, 卡尔曼滤波能帮助我们得到这两个时间点

的变量的预测值。具体地, 卡尔曼滤波会根据 11

点的观测值预测 12 点的观测值; 同理, 卡尔曼滤

波会根据 12 点的预测值预测 13 点的观测值。接着, 

卡尔曼滤波会根据 13 点的预测值预测 14 点的观测

值, 由于 14 点有观测值, 卡尔曼滤波会放弃 14 点的

预测值, 直接用 14 点的观测值来预测 15 点的预测

值, 由于 15 点有观测值, 卡尔曼滤波会用 15 点的观

测值替换掉 15 点的预测值, 最终得到时间间隔相

等(均为 1 小时)的 5 个时间点的数据(即 11 点的观

测值、12 和 13 点的预测值、14 和 15 点的观测值)。 

第三, 本文涉及的有调节的中介模型还假设调

节变量 Zj 不调节自回归效应(如 Y(t−1)j→Ytj), 调节变

量对自变量也不产生影响。如果调节变量要调节自

回归效应, 需要在方程(6)添加 Zj; 如果调节变量对

自变量有效应, 需要在方程(5)的 lXj = lX + μ1j 中添加

Zj。需要说明的是, 建议在有理论基础的前提下, 添

加调节效应。随意的添加调节效应会让模型更为复

杂, 可能会导致模型收敛困难或参数难以估计等问

题。如果出现估计困难, 则建议研究者适当减少调

节效应的数目, 也可将部分层 2 随机效应改为固定

效应(即删除相应的层 2 残差项 μ)。 

7.2  模型的拓展 

第一, 本文的有调节的 1-1-1 中介模型只涉及

连续变量, 实际上本文的方法和步骤可拓展到二分

类别变量的情况。如果自变量是二分类别变量, 则

将方程(1)改为： 
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层 1：Xtj = lX + ( 1)X t jX  + εXtj (37) 

其中 lX 表示 X(t−1)j = 0 时, Xtj = 1 的概率; lX + βX 表示

X(t−1)j = 1 时, Xtj = 1 的概率; lX 和 βX 都是固定值。εXtj

服从均值为 0, 方差为 2
X 的正态分布。二分类别自

变 量 Xtj 不 中 心 化 , 原 因 有 两 个 。 一 个 是 因 为

Asparouhov 和 Muthén (2019)的模拟研究表明, 对

于二分变量, 显均值中心化比不中心化表现更差。

另一个原因是 McNeish 和 MacKinnon (2025)用一个

实际例子, 对二分类别自变量进行潜变量中心化的

1-1-1 密集追踪中介效应分析, 结果发现层 2 随机

效应的方差特别大。如果调节变量是二分类别变量

(如性别), 则将调节变量编码为 0 和 1 即可, 仍可使

用连续变量的有调节的中介效应分析方法进行分

析。更进一步, 已有研究者提出因变量是二分类别

变量的动态结构方程模型分析方法(Asparouhov et al., 

2018; McNeish et al., 2024), 即将二分类别因变量

转换为连续潜变量, 再利用 Probit 回归进行分析。

但如何进行二分类别因变量的有调节的中介效应

分析, 还需进一步深入研究。 

第二, 本文的有调节的中介效应分析方法都对

密集追踪变量(如 Ytj)进行潜变量中心化(如图 2 左

侧), 将其分解为个体内潜变量(如 c
tjY )和个体间潜

变量(如 lYj)。如果潜变量中心化遇到估计困难或无

法估计的情况, 我们建议将潜变量中心化改为显变

量 中 心 化 或 者 不 中 心 化 , 用 多 水 平 自 回 归 模 型

(multilevel autoregressive model)进行有调节的中介

效应分析(Zhang et al., 2018)。以被层 2 变量调节的

1-1-1 密集追踪中介效应分析为例, 多水平自回归

模型和动态结构方程模型共享层 2 方程(即方程

(4)~(6)), 但层 1 的方程(1)~(3)变为 

层 1： ( 1)( ) ( )tj j Xj t j j XtjX X X X       (38) 

( 1)

( 1)

( ) ( )
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tj j Mj t j j

j t j j Mtj

M M M M
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 
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 (39) 

( 1) ( 1)
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( ) (

(

) (

) )

tj j Yj t j j j t j

j j t j j Ytj

Y Y Y Y b M
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


 



    

  
 

 
  

 (40) 

其中, jX  、 jM  和 jY 是样本个体均值。如果变量

(如 Ytj)不进行中心化, 则层 1 方程变为： 

层 1： ( 1)tj Xj Xj t j XtjX l X     (41) 

     ( 1) ( 1)tj Mj Mj t j j t j MtjM l M a X       (42) 

     
( 1) ( 1)

( 2)

tj Yj Yj t j j t j

j t j Ytj

Y l Y b M

c X




 



   
 

 
(43)

 

其中 lXj、lMj 和 lYj 表示方程(41)~(43)的截距项, 而不

是方程(1)~(3)的个体潜均值(Zhang et al., 2018)。 

第三, 本研究涉及的被调节的 1-1-1 密集追踪

中介模型实际上是二阶滞后的中介模型, 即自变量

X(t−2)j 滞 后 因 变 量 Ytj 二 个 时 间 间 隔 (McNeish & 

McKinnon, 2025)。如果是自变量 X(t−1)j 滞后因变量

Ytj 一个时间间隔的 1-1-1 中介效应模型(即中介效应

的前半路径是 X(t−1)j→Mtj、后半路径是 M(t−1)j→Ytj), 

也称为一阶滞后的中介模型(Fang et al., 2024)。本

文提出的被调节的 1-1-1 密集追踪中介效应分析方

法可以推广到一阶滞后的被调节的中介模型。具体

地, 将方程(3)的 X(t−2)j 改为 X(t−1)j。 

第四, 本文仅阐述了前半路径被层 1 变量 Ztj

调节的 1-1-1 密集追踪中介模型的分析方法。该方

法可推广到后半路径被调节的 1-1-1 密集追踪中介

模型分析中。具体地, 如果中介的后半路径被调节, 

则先抽取 c
tjM 和 c

tjZ , 将之另存为新的层 1 观测变量

M_W 和 Z_W, 并利用 Mplus 软件的“define”语句

生成一个新变量 intmztj = M_W*Z_W。然后, 利用

动态结构方程模型将 intmztj 分解为个体间潜变量

lintmzj 和 个 体 内 潜 变 量 c
tjintmz  ( c

tjintmz = intmztj − 

lintmzj)。接着, 增加自回归方程(44) 

层 1： ( 1)
c c
tj intmz intmztjt jintmz intmz    (44) 

最后, 将方程(28)改为  

 

( 1) ( 1) ( 2)

( 1) ( 1) ( 1)

c c c c
tj Yj j jt j t j t j

c c c
j j j Ytjt j t j t j

Y Y b M c X

f Z k intmz h int





  

  

   

    (45) 

层 2 增加方程(46) 

层 2： 22 j jf f  
  23j jk k  

  24j jh h    

 (46) 

即可进行后半路径被调节的中介效应分析了。系数

k 表示层 1 变量 Ztj 调节中介效应的后半路径, 系数

h 表示层 1 变量 Ztj 调节直接路径。条件中介效应的

均值见方程(9) (需要将 Zj 换为 Z_W), 中介效应是

否被调节的判断和 3.1 节相同。 

最后, 基于动态结构方程模型的被调节的密集

追踪中介模型总结如表 5 所示, 研究者可根据调节

变量所在的水平(水平 1 或水平 2)、中介的类型

(1-1-1、2-1-1 和 2-2-1)、被调节的中介路径(前半路

径和直接路径、后半路径和直接路径、三条路径都

被调节)来选择表 5 中对应的模型进行被调节的中

介效应分析。更进一步, 如果不考虑直接路径是否

被调节, 只考虑调节前、后半路径, 则需要去掉回

归系数 h 即可; 如果只考虑调节后半路径, 则还需

要去掉回归系数 h 即可; 如果只调节前半路径, 则

还需要去掉回归系数 f 和 h 才可以。 
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表 5  被调节的密集追踪中介模型汇总表  

调节变量 中介模型 
被调节的中介路径 

前、后路径和直接路径 前半路径和直接路径 后半路径和直接路径 

Zj 1-1-1 方程(1)-(7) 去掉方程(5)的 kZj 去掉方程(4)的 dZj 和方程(5)的 gZj

2-1-1 方程(13)-(19) 去掉方程(16)的 klMjZj 去掉方程(15)的 dZj 和 gXjZj 

2-2-1 方程(20)-(24) 去掉方程(21)的 kMjZj 去掉方程(24)的 dZj 和 gXjZj 

Ztj 1-1-1 方程(25)-(26)、(29)-(34)和(44)-(46) 去掉方程(45)的  1
c

j t jk intmz   去掉方程(34)的  1
c

j t jd Z  和  1
c

j t jg int 
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Abstract 
Intensive longitudinal data (ILD) is increasing in fields such as psychology and management, yet research 

on analytical methods for ILD remains relatively scant. Traditionally, the ILD is statistically modeled as a 

two-level structure, with Level 1 being the time and Level 2 being individuals. Especially, existing analytical 

methods treat longitudinal moderated mediation as multilevel moderated mediation, without considering the 

lagged relationship between variables. A possible solution is to use dynamic structural equation modeling 

(DSEM) for ILD moderated mediation analysis.  

    DSEM has recently been used for analyzing intensive longitudinal mediation (ILMed; Fang et al., 2024; 

McNeish & MacKinnon, 2022) and intensive longitudinal moderation (ILMod; Speyer et al., 2024). However, it 

remains unclear how DSEM can be employed in analyzing intensive longitudinal moderated mediation (ILMM). 

The purpose of this paper is to combine ILMed and ILMod based on DSEM and propose a method of moderated 

mediation analysis that takes into account the temporal order between variables. 

    For the 1-1-1 ILMed model where all variables are measured at Level 1 (i.e., all variables are ILD), it might 

be moderated by variables of Level 1 or Level 2. However, for the 2-1-1 ILMed model (i.e., only the 

independent variable is measured at Level 2) and the 2-2-1 ILMed model (i.e., only the dependent variable is 

measured at Level 1), they could only be moderated by variables of Level 2. Therefore, there are four basic types 

of ILMM models: 2-1-1 ILMed moderated by a level 2 moderator, 2-2-1 ILMed moderated by a level 2 

moderator, 1-1-1 ILMed moderated by a level 2 moderator, and 1-1-1 ILMed moderated by a level 1 moderator.  

    This paper describes in detail how to construct the above four ILMM models with DSEM, so that empirical 



928 心    理    学    报 第 57 卷 

 

researchers can understand which kind of ILMM model meets their needs and how to analyze it. Mplus codes for 

analyzing all these ILMM models are provided. 

    A simulation study is conducted to examine the estimation accuracy of the 1-1-1 ILMed moderated by a 

level 2 moderator, with the following factors taken into account: sample size (N), number of time points (T), 

indirect effect sizes, and Level-2 variances and covariances. Results show that the estimates for the average 

mediation effect components (a and b) and the average mediation effect are generally accurate when N ≥ 100 

and T ≥ 10. However, a sufficiently large N and T (e.g., T ≥ 20) are required in order to obtain accurate 

estimation of Level-2 variances. 

    Lastly, we discuss assumptions and the extensions of ILMM based on DSEM. As usual, the models used in 

this paper are based on the assumption that the time series is stationary. Otherwise, residual DSEM can be 

employed to detrend in ILMM analysis. 

Keywords  intensive longitudinal data, moderated mediation effect, dynamic structural equation model
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附录： 

1. 前后路径和直接路径都被层 2 变量调节的二阶滞后的 1-1-1 中介效应分析(模型 1)Mplus 程序 

DATA: FILE = 111mome.dat;  !使用长格式数据 

VARIABLE: NAMES = Z Y X M day PERSON; 

           USEVARIABLES = PERSON X M Y Z day;  

           BETWEEN=Z; 

           Lagged = Y(1) M(1) X(2); !创造前一时刻的预测变量 Y(t−1)j、M(t−1)j 和 X(t−2)j 

           CLUSTER=PERSON; !被试为层 2 的组 

           TINTERVAL = day(1); 

 DEFINE:  CENTER Z(GRANDMEAN);  !Z 按总均值中心化 

 ANALYSIS: TYPE = TWOLEVEL RANDOM; !随机斜率的两层数据分析 

            ESTIMATOR = BAYES; !用贝叶斯方法 

            BITERATIONS= (20000); !迭代至少 20000 次 

MODEL: %WITHIN%  !层 1 部分 

           BETA1 | Y ON Y&1;  !求自回归效应 βYj 

           BETA2 | X ON X&1;  !求自回归效应 βXj 

           BETA3 | M ON M&1;  !求自回归效应 βMj 

           GAMA1 | Y ON X&2;  !求一阶滞后效应 c'j 

           GAMA2 | M ON X&1;  !求一阶滞后效应 aj 

           GAMA3 | Y ON M&1;  !求一阶滞后效应 bj 

            LogV1 | Y;  !求 εYtj 的方差的对数 

            LogV2 | X;  ! 求 εXtj 的方差的对数 

            LogV3 | M;  ! 求 εMt j 的方差的对数 

      %BETWEEN% 

           M ON Z(d); 

           Y ON Z(f); 

           GAMA2 ON Z(g); 

           GAMA3 ON Z(k); 

GAMA1 ON Z(h); 

           [Y]; [X]; [M];  !求 lY、lX、lM 

           [BETA1]; [BETA2]; [BETA3]; [GAMA1];  !求 βY、βX、βM、c' 

           [GAMA2](a); 

           [GAMA3](b); 

           [LogV1]; [LogV2]; [LogV3];    !求 ωX、ωM 和 ωY 

           GAMA2 with GAMA3(cab); 

    Y X M BETA1-BETA3 GAMA1-GAMA3 LogV1-LogV3 with Y X M BETA1-BETA3 GAMA1-GAMA3 

LogV1-LogV3; 

           Y;  X;  M;    !求 lYj、lXj、lMj 的误差的方差 

           BETA1; BETA2; BETA3;  !求 βYj、βXj、βMj 的误差的方差 

           GAMA1; GAMA2; GAMA3;  !求 c'j、aj、bj 的误差的方差 

           LogV1; LogV2; LogV3;   !求 μXj、μMj、μYj 的方差 

  model constraint: new(ind1 ind2 ind3); 

           ind1=(a+g*0.92)*(b+k*0.92)+cab;  !Zhigh 的条件中介效应 
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           ind2=(a-g*0.92)*(b-k*0.92)+cab;  !Zlow 的条件中介效应 

           ind3=ind1-ind2;  

           PLOT(indirect);  !画图的纵坐标是 indirect 

           LOOP(moderator,-1.6,2.1,0.1); 

           indirect = (a+g*moderator)*(b+k*moderator)+cab; 

  OUTPUT: tech1;  !给出参数的先验分布 

tech8;  !给出 PSR 值检验 Markov 链是否收敛 

cinterval(hpd); !给出最高后验密度的可信区间 

  PLOT: type=plot2;  !画图 

注：“LOOP(moderator,-1.6,2.1,0.1)”表示画图的横坐标是 moderator(即调节变量 Zj), “-1.6, 2.1”表示 Zj 取值的

最小值和最大值, 0.1 表示画图时, 每隔 0.1 取一个调节变量值。 

1)如果只调节中介的前半路径和直接路径(模型 2), 则去掉“GAMA3 ON Z(k)”, “ind1=(a+g*0.92)*(b+k*0.92)+cab”

改 为 “ind1=(a+g*0.92)*b +cab”, “ind2=(a-g*0.92)*(b-k*0.92)+cab” 改 为 “ind1=(a-g*0.92) *b+cab”, “indirect = 

(a+g*moderator)*(b+k*moderator)+cab”改为“indirect = (a+g*moderator)*b+cab”即可。 

2) 如 果 只 调 节 中 介 的 后 半 路 径 和 直 接 路 径 ( 模 型 3), 则 去 掉 “M ON Z(d)” 和 “GAMA2 ON Z(g)”, 

“ind1=(a+g*0.92)*(b+k*0.92)+cab” 改 为 “ind1=a*(b+k*0.92)+cab”, “ind2=(a-g*0.92)*(b-k*0.92)+cab” 改 为 “ind1= a* 

(b-k*0.92) +cab”, “indirect = (a+g*moderator)*(b+k*moderator)+cab”改为“indirect = a*(b+k*moderator)+cab”即可。 

3)如果不调节直接路径, 则去掉 “GAMA1 ON Z(h);”语句, 即是示例的分析程序。 

4)如果是被层 2 变量调节的一阶滞后的 1-1-1 中介效应分析, 则将“Lagged = Y(1) M(1) X(2);”中的“X(2)”改为

“X(1)”, “GAMA1 | Y ON X&2;”中的“X&2”改为“X&1”即可。 

5)层 2 的调节变量 Zj 还可以设置为潜变量。例如潜变量 Zj 有三个指标(Z1、Z2 和 Z3), 则在“%BETWEEN%”部分

增 加 “Z by z1-z3;” 。 同 时 , “VARIABLE” 部 分 的 Z 替 换 为 Z1 、 Z2 和 Z3; 删 掉 “DEFINE” 部 分 的 “CENTER 

Z(GRANDMEAN)”语句。 

  

2. 前后路径和直接路径都被层 2 变量调节的 2-1-1 中介效应分析(模型 4)的 Mplus 程序 

步骤一：抽取 lMj 的值, 保存为因子分数 

DATA: FILE =211.dat;   

VARIABLE: NAMES = Z X Y M day PERSON; 

           USEVARIABLES = M; 

CLUSTER=PERSON;  

AUXILIARY = Z X Y day; !变量 Z X Y day 将原封不动地保存在 211mome.dat 文件中 

ANALYSIS:  TYPE=TWOLEVEL RANDOM; 

            ESTIMATOR=MLR;   

            MODEL = NOCOVARIANCES;  !MODEL 中没有指明的所有协方差都固定为 0 

MODEL: 

      %WITHIN% 

           M_W BY M@1; M@0; !将 M 的组内部分设置为潜变量 

      %Between% 

SAVEDATA: FILE = 211mome.dat; 

SAVE = FSCORES; !保存为因子分数 

FORMAT = free; 

注：在最终保存的 211mome.dat 文件中保存的变量依次是 M、Z、X、Y、day、M_W、B_M(即 lMj)、B_M_SE、

PERSON。 

步骤二： 
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DATA: FILE =211mome.dat;   

VARIABLE: NAMES = M Z X Y day M_W B_M B_M_SE PERSON;  

           USEVARIABLES = X M B_M Y Z PERSON day MZ XZ;  

           BETWEEN=Z X B_M; 

           Lagged = Y(1) M(1); !创造前一时刻的预测变量 Y(t−1)j、M(t−1)j 

           CLUSTER=PERSON; !被试为层 2 的组 

           TINTERVAL = day(1); 

 DEFINE:  CENTER X Z(GRANDMEAN);  !X 和 Z 按总均值中心化 

           MZ= B_M* Z;  !定义调节项 MZ 

           XZ=X*Z;     !定义调节项 XZ       

 ANALYSIS: TYPE = TWOLEVEL RANDOM; !随机斜率的两层数据分析 

            ESTIMATOR = BAYES; !用贝叶斯方法 

            BITERATIONS= (20000); !迭代至少 20000 次 

 MODEL: %WITHIN%  !层 1 部分 

           BETA1 | Y ON Y&1;  !求自回归效应 βYj 

           BETA3 | M ON M&1;  !求自回归效应 βMj 

bw | Y ON M&1;   

            LogV1 | Y;  !求 εYtj 的方差的对数 

            LogV3 | M;  !求 εMt j 的方差的对数 

      %BETWEEN% 

           M ON X(a) 

Z(d) 

XZ(g); 

           Y ON Z(f) 

X 

B_M(b) 

XZ(h) 

MZ(k); 

           [Y]; [M];  !求 lY、lM 

           [BETA1]; [BETA3]; [bw];  !求 βY、βM、bW 

           [LogV1]; [LogV3];    !求 ωY 和 ωX 

           Y;  M;    !求 lYj、lMj 的误差的方差 

           BETA1; BETA3; bw; !求 βYj、βXj、bWj 的误差的方差 

           LogV1; LogV3;   !求 μYj、μMj 的方差 

Y BETA1 BETA3 bw LogV1 LogV3 with Y BETA1 BETA3 bw LogV1 LogV3; 

M with BETA1 BETA3 bw LogV1 LogV3; 

model constraint: new(ind1 ind2 ind3); 

           ind1=(a+g*Zhigh)*(b+k*Zhigh);  !用实际数据的 Zhigh 值取代公式中的“Zhigh” 

           ind2=(a+g* Zlow)*(b+k*Zlow);   !用实际数据的 Zlow 值取代公式中的“Zlow” 

           ind3=ind1-ind2; 

           PLOT(indirect); 

           LOOP(moderator,Zmin, Zmax,0.1);  !用实际数据的 Zmax 值和 Zmin 值取代“Zmax”和“Zmin” 

           indirect = (a+g*moderator)*(b+k*moderator); 

OUTPUT: tech1; tech8; cinterval(hpd); 
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PLOT: type=plot2; 

注：1)如果不调节直接路径, 则去掉“XZ(h)”即可。层 2 变量 Xj、Zj 都可以设置为潜变量, 设置方法同附录 1 的注

解(5)。 

2)如果只调节中介的前半路径和直接路径(模型 5), 则去掉“MZ(k)”, “ind1=(a+g*Zhigh)*(b+ k*Zhigh);”改为

“ ind1=(a+g*Zhigh)*b; ” , “ ind2=(a+g*Zlow)*(b+k*Zlow); ” 改 为 “ ind1=(a+g*Zlow)*b; ” , “ indirect = 

(a+g*moderator)*(b+k*moderator)+cab”改为“indirect = (a+g*moderator)*b”即可。 

3)如果只调节中介的后半路径和直接路径(模型 6), 则去掉“Z(d)”和 “XZ(g)”, “ind1=(a+g*Zhigh)*(b+k*Zhigh);”

改 为 “ ind1=a*(b+k*Zhigh); ” , “ ind2=(a+g*Zlow)*(b+k*Zlow) ” 改 为 “ ind2=a*(b+k*Zlow) ” , “ indirect = 

(a+g*moderator)*(b+k*moderator)”改为“indirect =a*(b+k*moderator)”即可。 

  

3. 前后路径和直接路径都被层 2 变量调节的 2-2-1 中介效应分析(模型 7)的 Mplus 程序 

DATA: FILE =221mome.dat;   

VARIABLE: NAMES = M Z X Y day PERSON;  

           USEVARIABLES = M Z X Y PERSON day MZ XZ;  

           BETWEEN=M Z X; 

           Lagged = Y(1); !创造前一时刻的预测变量 Y(t−1)j 

           CLUSTER=PERSON; !被试为层 2 的组 

           TINTERVAL = day(1); 

 DEFINE:  CENTER M X Z(GRANDMEAN);  !M、X 和 Z 按总均值中心化 

           MZ= M*Z;  !定义调节项 MZ 

           XZ=X*Z;     !定义调节项 XZ       

 ANALYSIS: TYPE = TWOLEVEL RANDOM; !随机斜率的两层数据分析 

            ESTIMATOR = BAYES; !用贝叶斯方法 

            BITERATIONS= (20000); !迭代至少 20000 次 

 MODEL: %WITHIN%  !层 1 部分 

           BETA1 | Y ON Y&1;  !求自回归效应 βYj 

           LogV1 | Y;  !求 εYtj 的方差的对数 

      %BETWEEN% 

           M ON X(a) 

Z(d) 

XZ(g); 

           Y ON Z(f) 

X 

M(b) 

XZ(h) 

MZ(k); 

           [Y];  [BETA1];  [LogV1];  !求 lY、βY、ωY 

           Y;  BETA1;  LogV1;  !求 lYj、βYj、μYj 的误差的方差 

Y BETA1 LogV1 with Y BETA1 LogV1; 

model constraint: new(ind1 ind2 ind3); 

           ind1=(a+g*Zhigh)*(b+k*Zhigh);  !用实际数据的 Zhigh 值取代公式中的“Zhigh” 

           ind2=(a+g* Zlow)*(b+k*Zlow);   !用实际数据的 Zlow 值取代公式中的“Zlow” 

           ind3=ind1-ind2; 

           PLOT(indirect); 
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           LOOP(moderator,Zmin, Zmax,0.1);  !用实际数据的 Zmax 值和 Zmin 值取代“Zmax”和“Zmin” 

           indirect = (a+g*moderator)*(b+k*moderator); 

OUTPUT: tech1; tech8; cinterval(hpd); 

PLOT: type=plot2; 

注：同附录 2 的注。  

  

4. 前半路径被层 1 变量调节的 1-1-1 中介效应分析(模型 10)的 Mplus 程序 

步骤一：抽取 ( 1)
c
t jX  和

( 1)t j

cZ


的值, 保存为因子分数 

DATA: FILE =111.dat;   

VARIABLE: NAMES = X M Y Z day PERSON; 

           USEVARIABLES = X Z; 

CLUSTER=PERSON;  

AUXILIARY = M Y day; !变量 M Y day 将原封不动地保存在 111mome.dat 文件中 

ANALYSIS:  TYPE=TWOLEVEL RANDOM; 

            ESTIMATOR=MLR;   

            MODEL = NOCOVARIANCES;  !MODEL 中没有指明的所有协方差都固定为 0 

MODEL: 

      %WITHIN% 

           X_W BY X@1; X@0; !将 X 的组内部分设置为潜变量 

           Z_W BY Z@1; Z@0; !将 Z 的组内部分设置为潜变量 

 %Between% 

SAVEDATA: FILE = 111mome.dat; 

SAVE = FSCORES; !保存为因子分数 

FORMAT = free; 

注：在最终保存的 111mome.dat 文件中保存的变量依次是 X、Z、M、Y、day、X_W、Z_W、B_X、B_X_SE、

B_Z、B_Z_SE、PERSON。 

  

步骤二： 

DATA: FILE =111mome.dat;   

VARIABLE: NAMES = X Z M Y day X_W Z_W B_X B_X_SE B_Z B_Z_SE PERSON;  

           USEVARIABLES = X Z M Y X_W Z_W day PERSON XZ;   

           Lagged = Y(1) M(1) Z(1) X(2) XZ(1); !创造前一时刻的预测变量 Y(t−1)j、M(t−1)j、Z(t−1)j、X(t−2)j、XZ(t−1)j 

           CLUSTER=PERSON; !被试为层 2 的组 

           TINTERVAL = day(1); 

DEFINE:  XZ= X_W * Z_W;  !定义调节项 XZ          

ANALYSIS: TYPE = TWOLEVEL RANDOM; !随机斜率的两层数据分析 

            ESTIMATOR = BAYES; !用贝叶斯方法 

            BITERATIONS= (20000); !迭代至少 20000 次 

MODEL: %WITHIN%  !层 1 部分 

BETA1 | Y ON Y&1;  !求自回归效应 βYj 

           BETA2 | X ON X&1;  !求自回归效应 βXj 

           BETA3 | M ON M&1;  !求自回归效应 βMj 

BETA4 | Z ON Z&1;  !求自回归效应 βZj 

XZ ON XZ&1;  ! 改为“XZ ON XZ&1@0;”表示自回归效应固定为 0  
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           GAMA2 | M ON X&1;  !求一阶滞后效应 aj 

           GAMA4 | M ON Z&1;  !求一阶滞后效应 dj 

GAMA5 | M ON XZ&1;  !求一阶滞后效应 gj 

GAMA1 | Y ON X&2;  !求一阶滞后效应 c'j 

GAMA3 | Y ON M&1;  !求一阶滞后效应 bj  

            LogV1 | Y;  !求 εYtj 的方差的对数 

            LogV2 | X;  ! 求 εXtj 的方差的对数 

            LogV3 | M;  ! 求 εMt j 的方差的对数 

LogV4 | Z;  ! 求 εzt j 的方差的对数 

      %BETWEEN% 

           [Y]; [X]; [M]; [Z]; !求 lY、lX、lM、lZ 

           [BETA1]; [BETA2]; [BETA3]; [BETA4];  !求 βY、βX、βM、βZ  

           [GAMA2](a); 

           [GAMA3](b); 

[GAMA1]; 

[GAMA4]; 

[GAMA5](g); 

           [LogV1]; [LogV2]; [LogV3]; [LogV4];   !求 ωX、ωM、ωY 和 ωZ 

           GAMA2 with GAMA3(cab); 

Y X M Z BETA1-BETA4 GAMA1-GAMA5 LogV1-LogV4 with Y X M Z BETA1-BETA4 GAMA1-GAMA5 

LogV1-LogV4; 

           Y;  X;  M;  Z;   !求 lYj、lXj、lMj、lZj 的误差的方差 

           BETA1; BETA2; BETA3; BETA4; !求 βYj、βXj、βMj、βZj 的误差的方差 

           GAMA1; GAMA2; GAMA3; GAMA4; GAMA5; !求 c'j、aj、bj、dj、gj 的误差的方差 

           LogV1; LogV2; LogV3; LogV4;  !求 μXj、μMj、μYj、μZj 的方差  

model constraint: new(ind1 ind2 ind3); 

           ind1=(a+g*Zhigh)*b+cab;  !Zhigh 的条件中介效应 

           ind2=(a+g*Zlow)*b+cab;  !Zlow 的条件中介效应 

           ind3=ind1-ind2;  

           PLOT(indirect);  !画图的纵坐标是 indirect 

           LOOP(moderator,Zmin, Zmax,0.1); 

           indirect = (a+g*moderator)*b+cab; 

OUTPUT: tech1;  !给出参数的先验分布 

tech8;  !给出 PSR 值检验 Markov 链是否收敛 

cinterval(hpd); !给出最高后验密度的可信区间 

PLOT: type=plot2;  !画图 

注：如果是被层 2 变量调节的一阶滞后的 1-1-1 中介效应分析, 则将“Lagged = Y(1) M(1) X(2) XZ(1);”中的“X(2)”

改为“X(1)”, “GAMA1 | Y ON X&2;”中的“X&2”改为“X&1”即可。 


