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基于结构方程模型的多层调节效应* 

方  杰 1  温忠麟 2  吴  艳 3 
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摘  要  使用多层线性模型进行调节效应分析在社科领域已常有应用。尽管多层线性模型区分了层 1 自变量

的组间和组内效应、实现了多层调节效应的分解, 仍然存在抽样误差和测量误差。建议在多层结构方程模型

框架下, 设置潜变量和多指标来有效校正抽样误差和测量误差。在介绍多层调节 SEM 分析的随机系数预测法

和潜调节结构方程法后, 总结出一套多层调节的 SEM 分析流程, 通过一个例子来演示如何用 Mplus 软件进行

多层调节 SEM 分析。随后评述了多层调节效应分析方法在国内心理学的应用现状, 并展望了多层结构方程和

多层调节研究的拓展方向。 
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1  前言 

在心理、教育和管理等社科研究中, 经常遇

到多层 (嵌套 )数据的调节效应 , 称为多层调节

(multilevel moderation)效应。例如, 团队认同在教

师人格与教师职业倦怠关系中起调节作用(王昊, 

周奕欣 , 王可欣 , 周明洁 , 2015), 数据是教师嵌

套于学校的两层结构, 只有团队认同是在学校层

面的测量, 属于 2×(1→1)调节(这三个数字依次

代表调节变量、自变量和因变量的层次, 数字 2

表示层次 2, 数字 1 表示层次 1, 以下类同)。又如, 

组织文化强度在组织创新文化与个体创新行为之

间起调节作用(陈卫旗, 2013), 数据是员工嵌套于

公司的两层结构, 只有个体创新行为是在个体层

面的测量, 属于 2×(2→1)调节。再如, 领导−成员

交换在任务绩效风险考量与管理者授权行为之间

起调节作用(杨英, 龙立荣, 周立芳, 2010), 数据

是员工嵌套于公司的两层结构, 只有任务绩效风
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险考量是在公司层面的测量 , 属于 1×(2→1)调

节。还有, 与同事人际关系在员工工作满意度与

平行建言之间起调节作用(段锦云, 施嘉逸, 凌斌, 

2017), 所有变量都是在员工个体层面测量, 属于

1×(1→1)调节。 

研究者常用多层线性模型(multilevel model, 

MLM)进行多层调节效应分析(方杰, 邱皓政, 张

敏强, 方路, 2013), 但多层线性模型将所有变量

都设定为显变量并假设所有变量的测量不存在测

量误差 , 因此难免会造成参数估计的偏差(方杰 , 

邱皓政 , 张敏强 , 2011; 方杰 , 温忠麟 , 张敏强 , 

任皓, 2014)。多层结构方程模型(Multilevel Structural 

Equation Model, MSEM)可以设置潜变量, 有效控

制误差 , 是比较好的方法。本文讨论如何利用

MSEM 进行多层调节效应分析。以较为常用的  

2×(1→1)调节效应为例, 在介绍多层线性模型的

调节效应建模方法后, 讨论了多层结构方程模型

如何进行调节效应分析; 接着, 总结出一套多层

调节 SEM 分析流程; 然后, 用一个例子说明如何

用 Mplus 程序进行多层调节 SEM 分析; 随后评述

了多层调节效应分析方法在国内心理学的应用现

状, 最后对相关问题进行了讨论和拓展。 
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2  基于多层线性模型的调节效应分析 

其实, 2×(1→1)多层调节效应模型就是一般

的多层线性模型, 包含下面方程： 

层-1: 0 1ij j j ij ijY X      (1) 

层-2: 0 00 01 0rj j jr Z     (2) 

层-2: 1 10 11 1rj j jr Z     (3) 

以员工嵌套于公司为例 , 方程中的下标 i 表示员

工, j 表示公司。将方程(2)、(3)带入方程(1)得： 

 
00 01 10

11 1 0

r r rij j ij

ij j j ij ij j

Y Z X

r X Z X  

   

  
 

(4)
 

2×(1→1)多层调节效应又被称为跨层调节效应

(cross-level interaction), 调节项为 ij jX Z (见方程

(4)), 跨层调节效应的大小由回归系数 11r 表示 , 

如果回归系数 11r 显著不为 0, 则表示跨层调节效

应显著。 

上述多层调节分析方法(见方程(1)~(4))容易

解释且操作简单, 方便应用。但这种方法有不足

之处 , 从方程 (4)可以看出 , 主效应 10r 没能区分

ijX 的组内和组间效应, 调节效应 11r 没能区分跨

层调节和层 2 调节效应(Ender & Tofighi, 2007; 方

杰, 张敏强, 邱皓政, 2010)。解决的方法是, 将层

1 自变量 ijX 按组均值 . jX 中心化后进行建模, 同

时将组均值 . jX 及其与 jZ 的交互项 . j jX Z 置于层

2(廖卉, 庄瑗嘉, 2012)： 

层-1: 0 1 .( )ij j j ij j ijY X X       (5) 

层-2: 0 00 01 . 02 03 . 0r rj j j j j jX r Z r X Z      (6) 

将方程(6)、(3)带入方程(5)得： 

 

00 01 . 02 03 .

10 . 11 .

1 . 0

r r

r ( ) ( )

( )

ij j j j j

ij j ij j j

j ij j ij j

Y X r Z r X Z

X X r X X Z

X X  

    

   

  

 

(7)

 

此时, 系数 10r 只表示自变量的组内差异 .( )ij jX X

的效应, 系数 01r 表示自变量的组间部分 . jX 的效

应 , 从而区分了变量 ijX 的组内和组间效应。

.( )ij j jX X Z 的系数 11r 表示跨层调节效应, . j jX Z
的系数 03r 表示层 2 调节效应。这就控制了层 2 调

节作用, 从而得到真实的跨层调节效应估计值 11r 。 

下面是一个更复杂的 1×(1→1)多层调节效

应模型： 

层-1: 
0 1 . 2

. 3 . .

( ) (

) ( )( )

ij j j ij j j ij

j j ij j ij j ij

Y X X Z

Z X X Z Z

  

 

    

   
 

(8)
 

层-2: 0 00 01 . 02 . 03 . . 0r r rj j j j j jX Z r X Z       (9) 

层-2: 1 10 11 . 1rj j jr Z     (10) 

层-2: 2 20 21 . 2rj j jr X     (11) 

层-2 : 3 30 3rj j    (12) 

将方程 (9)至 (12)代入方程 (8)可知 , .( )ij jX X  

ij .( )jZ Z 的系数 30r 表示层 1 调节效应, . .j jX Z 的

系数 03r 表示层 2 调节效应, . .( )ij j jX X Z 的系数

11r 表示跨层调节效应, . .( )ij j jZ Z X 的系数 21r 表

示 另 一 个 跨 层 调 节 效 应 (Preacher, Zhang, & 

Zyphur, 2016)。 

3  基于多层结构方程模型的调节分析 

如果数据来自 J 个公司的 I 个员工 , 其中 , 

J 个公司是从公司总体中随机抽样, 员工是从样

本公司全体员工中随机抽样, . jX 作为从层 1 整

合出来的层 2 变量, 相比其他自然的层 2 变量(如

jZ )更难控制抽样误差。因为从层 2 的公司总体

中抽取公司后, 层 2 变量(如 jZ )就确定了, 所以

只需要增加层 2 的样本量就可以控制 jZ 的抽样误

差; 但从层 2 的公司总体中抽取公司后, 层 2变量

. jX 还不确定, 因为 . jX 不仅受层 2 抽样的影响, 

同时还受层 1 抽样的影响。要想有效控制 . jX 的抽

样误差, 需要同时增加层 1 和层 2 的样本量, 这无

疑增大了研究成本和难度。有学者提出将 . jX 看成

是无法直接观测的潜变量, 使用多层结构方程模

型(MSEM)进行分析, 能较好控制 . jX 的抽样误差

(Lüdtke et al., 2008; Lüdtke, Marsh, Robitzsch, & 

Trautwein, 2011; 方杰等, 2011, 2014)。  

已有研究者指出, 多层结构方程模型(MSEM)

会自动地将所有层 1 测量的变量(如 ijX )分解为组

内部分 .( )ij jX X 和组间部分 . jX , 组间部分 . jX
用潜变量 xjU 表示 , 组内部分 .( )ij jX X 用 xijR 表

示 , 则跨层调节项为 xij jR Z , 层 2 调节项为

xj jU Z (方杰等, 2014; Preacher et al., 2016)。Ryu 

(2015)指出 , 正是由于 xjU 和 ix jR 是潜变量 , 因此

多层结构方程模型无法按照一般调节效应的分析

步骤 , 先要计算出潜调节项 xj jU Z 和 xij jR Z (包括

潜调节项的乘积指标), 然后再分析调节效应。 

有两种无需计算潜调节项的多层调节 SEM

分析方法(Preacher et al., 2016), 这两种方法都无

需产生乘积指标, 都能在 Mplus 软件上方便实现

(见附录)。第一种方法是随机系数预测(Random 

Coefficient Prediction, RCP)法, 即将随机斜率 1j
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当成因变量 , 做随机斜率 1j 对调节变量 jZ 的回

归(见方程(3)), 如果回归系数 11r 显著, 就表示跨

层调节效应显著(见方程(7))。第二种方法是潜调

节结构方程(Latent Moderated Structural equations, 

LMS)法。LMS 方法直接分析指标的分布, 将全部

指标的分布近似为一个有限的混合分布, 每个分

布都是条件正态分布, 其分布函数的对数用 EM

算法(Expectation Maximization algorithm)进行多

层调节效应估计(Klein & Moosbrugger, 2000; 温

忠麟, 刘红云, 侯杰泰, 2012; 温忠麟, 吴艳, 侯

杰泰, 2013)。 

Preacher 等(2016)对 RCP 和 LMS 法在多层调

节效应分析中的作用进行了模拟比较。结果表明, 

在跨层调节效应分析中(对应于 xij jR Z ), RCP 和

LMS 法的表现相当, 但在层 2 调节效应分析中(对

应于 xj jU Z ), RCP 相比 LMS 法会产生更大的参数

估计偏差并存在更多的不收敛情况。另外, LMS

法适用于任何多层调节效应分析, 但 RCP 法无法

适用于 1×(1→1)调节模型的层 1 调节效应的分析

(见方程(8))。因此, 在跨层调节效应分析中, 建议

使用 RCP 法, 因为 RCP 与 LMS 法效果相当, 并

且多数人比较熟悉这种方法; 在同层调节效应分

析中, 建议使用 LMS 法。 

值得注意的是, Mplus 软件使用 LMS 法进行

多层调节分析时, 未提供常用的 RMSEA、CFI、

TLI 等拟合指数值。那如何判断基于 LMS 的多层

调节 SEM 模型可以接受呢？判断方法有两种, 第

一种是利用对数−似然比检验(log-likelihood ratio 

test), 根据 Mplus 结果中的 0H 值, 计算−2LL 值

(不含潜调节项的基准 SEM 模型和包含潜调节项

的多层调节 SEM 模型的似然比之差), −2LL 值近

似服从 χ2 分布, χ2 分布的自由度为基准 SEM 模型

和多层调节 SEM 模型的自由度之差, 如果−2LL

值的卡方检验结果显著, 就表示多层调节模型更

好(Klein & Moosbrugger, 2000; Maslowsky, Jager, 

& Hemken, 2015)。第二种是利用 AIC 判断, 如果

AIC 变小, 就表示多层调节模型更好, 因为 AIC

越大表示信息损失越多(Sardeshmukh & Vandenberg, 

2017)。 

面对一个多层调节效应的 SEM 分析任务, 研

究者应当如何进行呢？根据前面的讨论, 我们总

结出一套多层调节效应的 SEM 分析流程(见图 1)

如下： 

(1) 建立多层调节模型。模型的建立应该基

于学科理论、文献资料和过往经验, 模型中的每

个路径关系都应当有依据, 有关变量之间先后顺

序的确定可参见温忠麟(2017)。 

(2) 是否将层 1 变量的组均值放入层 2 作为

自变量。如果是, 则进入步骤 3; 如果不是, 则使

用多层线性模型(MLM)进行调节分析。 

(3) 使用多层结构方程模型 (MSEM)进行调

节效应分析。如果是跨层调节效应, 则选用 RCP

法进行分析; 如果是同层调节效应, 则选用 LMS

法进行分析。 
 

 
 

图 1  多层调节分析流程 
 

4  示例 

接下来用一个示例演示如何用图 1 的流程检

验多层调节效应。本例的数据(100 个组, 每组 10

人)由模拟产生, 采用 Mplus 7.4 软件进行分析(多

层调节分析的 Mplus 程序见附录)。 

步骤一 , 假设本例要研究的是领导−部属交

换关系差异化对仁慈领导与内部人身份感知关系

的调节作用, 使用 2×(1→1)多层调节模型(见方

程(5)、(6)和(3)), 领导−部属交换关系差异化是层

2 调节变量, 仁慈领导是层 1 自变量, 内部人身份

感知是层 1 因变量。数据的零模型检验得到内部

人身份感知的组内相关系数 ICC (1) = 0.51 > 0.06, 

因此有必要进行多层分析。 

步骤二, 由于层 1 自变量仁慈领导的组均值

放入层 2 作为预测变量, 因此选择使用多层结构

方程模型(MSEM)进行调节效应分析。 

步骤三 , 用多层结构方程模型(MSEM)进行

调节效应分析时, 既有跨层调节效应, 选用 RCP

法进行分析; 又有层 2 调节效应, 选用 LMS 法进

行分析(见方程(7)), 因此本例需将 RCP 和 LMS 法
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混合使用。多层结构方程模型的结果如下： 

首先, 判断包含 LMS 的多层调节 SEM 模型

的拟合情况。结果显示, 包含潜调节项的多层调

节 SEM 模型的 Log Likelihood = −2862.37, AIC = 

5758.737, 相比基准 SEM 模型的 Log Likelihood 

值(−2948.97), 增大了 86.6, 即−2LL 值为 86.6, 自

由度增加 1, −2LL 值的卡方检验显著(p < 0.001); 

相比基准 SEM 模型的 AIC 值(5929.94), 减少了

170.5, 都表明多层调节 SEM 模型相比基准 SEM

模型更好。 

其次, 多层调节效应的检验结果显示, 跨层

调节效应显著( 11r  = 0.139, SE = 0.089, p < 0.001), 

即当关系差异化水平越高, 仁慈领导与内部人身

份感知之间的正向关系越强; 层 2 调节效应不显

著( 03r  = 0.158, SE = 0.09, p = 0.08)。为更加清晰

地揭示关系差异化水平在仁慈领导和内部人身份

感知关系中的跨层调节作用, 随后进行简单斜率

检验(Preacher, Curran, & Bauer, 2006)。结果显示

(图 2), 在高领导−部属交换关系差异化的情境下

(平均数加一个标准差), 仁慈领导与内部人身份

感知的正向关联性较强 (简单斜率为 0.27, p < 

0.01); 比较一下 , 在低领导−部属交换关系差异

化的情境下(平均数减一个标准差), 仁慈领导与

内部人身份感知的作用不显著(简单斜率为−0.05, 

p > 0.05)。 
 

 
 

图 2  调节效应的简单斜率图 
 

5  应用现状分析 

多层调节分析方法在国内心理学的应用现状

如何？以中国期刊网全文数据库为数据源进行搜

索, 从 2010 年 1 月 1 日到 2017 年 7 月 31 日, 国

内 10 本心理学期刊中, 共找到 29 篇多层调节的

应用研究。以下仅对这 29 例应用研究进行述评。 

第一, 从发表杂志来看, 《心理学报》发表多

层调节研究最多, 共发表 12 篇(41%), 然后依次

是《心理科学》6 篇(21%), 《中国临床心理学杂

志》4 篇(14%), 《心理发展与教育》3 篇(10%), 《心

理与行为研究》2 篇(7%), 《中国心理卫生杂志》

和《应用心理学》各有 1 篇。 

第二, 从研究领域上看, 国内心理学的多层

调节研究主要集中在企业和学校。具体而言, 14

篇(48%)文章的研究对象都是企业员工, 其中 10

篇发表在《心理学报》上; 14 篇(48%)文章的研究

对象是在校师生(大学生 4 篇、高中生 5 篇、小学

生 2 篇, 初中生、学前儿童和教师各 1 篇); 1 篇文

章的研究对象为证券投资人。 

第三, 从研究内容上看, 国内心理学的多层

调节与多层中介模型相互整合的趋势明显。有 10

篇(35%)文章同时进行了多层调节和多层中介分

析, 其中 4 篇明确提出并检验了有调节的多层中

介模型。 

第四, 国内心理学的多层调节分析目前都只

研究两层调节效应, 且大都使用多层线性模型进

行调节效应分析, 只有 1 篇(3%)用多层结构方程

模型对 2-1-1 多层中介的后半路径进行调节效应

分析(段锦云等, 2017)。 

第五, 从多层调节模型的类型上看, 2×(1→1)

调节模型使用的最多, 共有 19 个研究(61%), 6 个

研究(19%)使用 2×(2→1)调节模型, 1×(2→1)和 1

×(1→1)调节模型各有 3 个研究, 所有模型都将

因变量设定在层 1。 

第六, 就中心化而言, 只有 8 篇(28%)文章对

层 1 自变量按组均值中心化, 1 篇文章对层 1 自变

量按总均值中心化, 3 篇文章对层 1 自变量进行了

均值中心化, 但没说清楚是按总均值还是组均值

的中心化, 17 篇(59%)文章没有对层 1 自变量的中

心化情况进行报告。更进一步, 只有杨付和张丽

华(2012)的研究对层 1 自变量按组均值中心化的

同时, 还将组均值置于层 2, 即只有 1 篇文章(3%)

区分了层 1 自变量的组内和组间效应。更严重的

问题是, 没有文章进行多层调节效应的分解。 

除了 2×(2→1)调节模型可直接使用多层线

性模型进行分析外, 其他多层调节模型应当区分

层 1 自变量的组内和组间效应, 同时对多层调节

效应进行有效分解, 并使用多层结构方程模型进行

调节效应分析, 以得到更准确的调节效应估计值。 
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6  讨论与拓展 

多层调节分析方法的发展过程是一个追求更

准确的调节效应估计值的过程。综上所述, 多层

调节分析方法经历了三个发展阶段。第一阶段是

将层 1 自变量按组均值中心化(见方程 5), 并将组

均值作为层 2 自变量进入方程 6, 实现了层 1 自变

量组间和组内效应的有效分离, 改变了过去将组

间和组内效应混为一团的情况。第二阶段是实现

了多层调节效应的分解, 改变了过去不加区分的

情况。例如, 2×(1→1)多层调节效应分解为跨层调

节效应和层 2 调节效应两部分(见方程 7)。第三阶

段是是将组均值设置为潜变量, 利用多层结构方

程模型进行调节分析, 有效控制抽样误差。我们

总结出一套多层调节效应分析的 SEM 流程, 并通

过一个例子演示了如何进行多层调节效应的 SEM

分析。但是, 本文仍然存在一些不足, 尚需进一步

深入讨论和拓展。 

6.1  多层结构方程模型的拓展 

第一, 本文只讨论了多层结构方程模型控制

抽样误差的问题。实际上, 如果变量只有单一指

标或者仅以量表总分作为唯一指标, 还存在测量

误差(measurement error), 即单指标导致变量的测

验信度低, 使得调节效应估计存在偏差。控制测

量误差的方法就是对变量采用多指标测量(Mplus

程序见附录) (Lüdtke et al., 2011; 方杰等, 2011, 

2014)。值得注意的是 , 随着模型复杂性的增加 , 

模型的稳定性在降低, 不收敛的风险在增大。因

此, 研究者在使用多层结构方程时, 要注意权衡

误差和稳健性的关系。Li 和 Beretvas (2013)的模

拟研究表明, 多层结构方程模型为了控制测量误

差而使用多指标, 这大大增加了参数估计的数目, 

也就意味着需要用更大的层 2 样本量才能避免模

型不收敛的情况出现。Lüdtke 等(2011)的 2 个模

拟研究也一致表明, 当层 2 信息少(ICC 和层 2 样

本小)时, 控制部分误差的分析方法相比同时控制

抽样误差和测量误差的分析方法会有更准确的参

数估计。Lüdtke 等(2011)接着用一个实例表明, 校

正抽样误差比较校正测量误差更有意义。 

第二, 本文只涉及了多层结构方程对因变量

在层 1 的多层调节效应分析。实际上, 多层结构

方程还能对因变量在层 2 的多层调节(例如 1×  

(1→2)、1×(2→2)和 2×(1→2)调节)进行分析, 相

比多层线性模型(只能分析因变量在层 1 的多层调

节效应)具有更广的适用性(Preacher et al., 2016; 

方杰等, 2014)。值得注意的是, 此时只有层 2 调节

效应存在(Preacher et al., 2016) 

多层结构方程虽然有诸多优点, 但也存在计

算耗时较多和数据收敛困难的问题 (Depaoli & 

Clifton, 2015; Preacher et al., 2016)。可行的解决方

法有以下三种。第一, 如果研究模型既包括跨层

调节, 又包括同层调节, 则可尝试将 RCP 和 LMS

法混合使用 , 以减少运行时间 (Preacher et al., 

2016)。本文示例中, 如果仅用 LMS 法(程序见附

录)将多耗费 21.7%的时间。第二, 将多层线性模

型的调节效应分析结果当成多层结构方程的调节

效应分析的初始值(start values) (Depaoli & Clifton, 

2015; Preacher et al., 2016)。第三, 可用贝叶斯法

进行多层调节效应分析。在多层结构方程模型中

使用贝叶斯法, 也无需产生乘积指标, 同样能在

Mplus 软件上方便实现(温忠麟等, 2012)。已有模

拟研究比较了贝叶斯法和极大似然 (Maximum 

Likelihood, ML)方法在多层结构方程中的表现 , 

结果发现, 贝叶斯法能有效改善数据收敛困难或

不合理收敛(如负方差)的问题, 贝叶斯方法还能

在某些(如样本量和 ICC 都小)情况下, 改善层 2

估计的准确性(Depaoli & Clifton, 2015; Zitzmann, 

Lüdtke, Robitzsch, & Marsh, 2016)。值得注意的是, 

目前 Mplus 软件只能将贝叶斯法和 RCP 法整合在

一起进行多层调节效应的 SEM 分析, 还未能实现

贝叶斯法和 LMS 法的整合。 

6.2  多层调节模型的拓展 

第一, 本文仅将组均值 . jX 及其与 jZ 的交互

项 . j jX Z 置于层 2 的截距方程(见方程(6)), 本研究

的分析方法还能拓展到同时将组均值 . jX 及其与

jZ 的交互项 . j jX Z 置于层 2 的斜率方程(见方程

(13)),  

 层-2 : 1 10 11 . 12 13 . 0r rj j j j j jX r Z r X Z      (13) 

将方程(6)和(13)代入方程(5)可知, 2×(1→1)多层

调节模型又增加了跨层调节效应 ( ijX  . .)j jX X 和

. . j( )ij j jX X X Z (程序见附录)。 

第二, 本文所涉及的多层调节都设定为只有

一个调节变量的两层调节效应。实际上, 本研究

的分析方法还能拓展到多个调节变量的高阶调节

效应分析, Preacher 等(2016)实现了两个层 2 调节

变量、层 1 和层 2 各一个调节变量的三阶调节效
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应分析。另外, 已有研究已经实现了三层中介效

应的多层结构方程分析(方杰等, 2014), 本研究的

分析方法也能拓展到三层调节模型, 当前 Mplus

软件允许在多层结构方程框架下, 使用 RCP 法和

贝叶斯法进行三层调节效应分析。 

第三, 本文只涉及了调节变量的多层结构方

程模型研究。但是, 许多实际问题可能同时包含

调节变量和中介变量, 将调节和中介变量整合起

来进行研究已经成为一种趋势。Ryu (2015)将基于

多层结构方程的调节模型研究拓展到 1-1-1 有调

节的中介模型研究, 包括 1-1-1 中介的后半路径

分别被层 1 调节变量调节或层 2 调节变量调节的

有调节的中介模型, 但 Ryu (2015)只研究了同层

调节效应 , 既不考虑跨层调节效应 , 又不涉及

LMS 方法, 也没研究其他有调节的中介模型和有

中介的调节模型, 因此基于多层结构方程模型的

中介和调节混合研究还有待深入。 

从统计层面上讲, 基于多层结构方程模型的

多层调节分析还处于发展和完善阶段, 除了讨论

中已经提到的问题外, 还存在诸多值得探讨的课

题 , 例如 , 已有模拟研究发现 , 多层结构方程模

型得到准确的参数估计值是以统计功效降低(即

第Ⅱ类错误率增加)、需要大样本为代价的(方杰等, 

2014), 如何提高多层调节分析的统计功效呢？在

确保参数估计的准确和足够统计功效(0.8)的前提

下 , 各层所需最小的样本量是多少？Hayes 和

Montoya (2017)提出了基于多元线性回归的多类

别自变量(至少三个类别)的调节效应分析方法 , 

那么基于多层结构方程模型的多类别自变量的调

节效应如何分析呢？方法的进步给研究者提供了

一个深入理解和应用多层结构方程模型进行调节

分析的机会, 相信随着多层结构方程模型和多层

调节效应研究的深入, 会不断增加我们对多层调

节效应和多层结构方程问题的理解。 
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附录：2×(1-1)调节效应的 MSEM 分析的 Mplus 程序 

DATA: FILE IS 2.dat; 

VARIABLE: NAMES ARE z x y j; 

BETWEEN=z;            !层 2 变量是调节变量 Z 

CLUSTER=j; 

ANALYSIS: TYPE=TWOLEVEL RANDOM; 

     ESTIMATOR=MLR; 

     ALGORITHM=INTEGRATION; 

     INTEGRATION=11; 

MODEL: 

    %within%             

    xw by x@1 ;          ! 设定自变量 x 的组内部分为潜变量 

    x@.01;              ! 由于是单指标潜变量, 因此固定负荷为 1, 方差为.01  

    b1|y on xw;           ! RCP 法设定方程(5)的斜率 1j  

    %between%           

    xb by x@1;  x@.01; 

    xbz|xb xwith z;         !LMS 法设定层 2 交互项 xbz, 如果是基准模型, 就去掉此行 

    y on xbz z xb;          !xbz 的系数值就是层 2 交互效应, 如果是基准模型, 去掉 xbz 

    b1 on z;               !RCP 法求跨层交互效应, 如果用公式(13), 则 z 后还需增加 xbz 和 xb 

    b1 with y;  xb with z;  b1 with xb;  !求变量之间的相关 

注：1、“!”表示不执行。本程序只能得到非标准化解。 

    2、如果是含有多指标变量的潜模型, 需要在 MODEL 部分增加变量的定义语句, 例如,  

    x BY x1-x3                       !x 有三个指标 x1, x2, x3 

3、如果仅用 LMS 方法进行, 则 MODEL 部分的语句改为： 

      %within% 

      xw by x@1; x@.01; 

      yw by y@1; y@.01; 

      b1|yw on xw; 

      xwz|xw xwith z; 
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      yw on xwz;  ! LMS 法求跨层交互效应 

      %between% 

      xb by x@1; x@.01; 

      yb by y@1; y@.01; 

      xbz|xb xwith z; 

      yb on xbz z xb;   !xbz 的系数值就是层 2 交互效应 

      xb with z;  b1 with xb;  yb with b1; 
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Abstract: In recent years, multilevel models (MLM) have been frequently used for studying multilevel 

moderation in social sciences. However, there still exist sampling errors and measurement errors even after 

separating the between-group effects from the within-group effects of multilevel moderation. To solve this 

problem, a new method has been developed abroad by integrating MLM with structural equation models 

(SEM) under the framework of multilevel structural equation models (MSEM) to set latent variables and 

multiple indicators. It has been showed that the method could rectify sampling errors and measurement 

errors effectively and obtain more accurate estimation of moderating effects. After introducing the new 

method by modeling with random coefficient prediction and with latent moderated structural equations, we 

propose a procedure for analyzing multilevel moderation by using MSEM. An example is illustrated with the 

software Mplus. Totally 29 articles, published in Chinese psychological journals from 2010 to 2017, are 

reviewed for evaluating the situation of using multilevel moderation analysis methods in psychological 

researches in China. Directions for future study on multilevel moderation and MSEM were discussed at the 

end of the paper. 
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