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摘   要   多层中介和多层调节效应分析在社科领域已常有应用，但如果将多层中介和调节整合在一起，可以产生 2（多层中介

类型）×2（调节变量的层次）×3（调节的中介路径）共 12 种有调节的多层中介模型。面对有调节的多层中介效应分析，研

究者往往束手无策。详述了基于多层线性模型的 12 种有调节的多层中介的分析方法和基于多层结构方程模型的 4 类有调节的

多层中介分析方法，包括正交分割法，随机系数预测法，潜调节结构方程法和贝叶斯合理值法。这四类方法的核心议题在于

如何处理潜调节项。当样本量足够大时，建议使用潜调节结构方程法。随后用一个实际例子演示如何进行有调节的多层中介

效应分析并有相应的 Mplus 程序。最后展望了有调节的多层中介效应分析研究的拓展方向。
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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，例如，学生嵌套于班级、

员工嵌套于公司、患者嵌套于医院等。其中，学

生、员工和患者位于个体层面（层 1），班级、

公司和医院位于组织层面（层 2），自从 Krull 和

MacKinnon(1999, 2001) 首次阐述多层中介分析方法

后，近二十年来，多层数据的中介和调节效应分析

方法取得了长足的发展，有两个发展的关键点。第

一，Zhang 等 人 (2009) 提 出 层 1 自 变 量（ 如 Mij，

下标 i 表示个体，j 表示组织）按组均值中心化

（  ），同时将组均值（ ）置于层 2 截
距方程式（如方程（2b））的中心化方法，实现了

层 1 自变量的组间和组内效应的有效分离。第二，

Preacher 等人 (2010, 2016) 提出了基于多层结构方程

模 型 (multilevel structural equation model, MSEM) 的

多层中介和多层调节分析方法。但如何将多层中介

和调节整合在一起，进行有调节的多层中介分析呢？

Bauer 等人（2006）讨论了层 2 调节变量 Zj 对中介

的前后路径和直接路径同时调节的 1-1-1 中介（自

变量、中介变量和因变量都在层 1）分析，但是他

们并没有对层 1 自变量进行中心化处理，因此混淆

了层 1 自变量的组间和组内效应，得出的分析结果

是不准确的。

本文的目的就是探讨如何正确地进行有调节的

多层中介分析。McNeish (2017) 的文献回顾表明，

最常用的多层中介模型是 2-1-1 模型（2 表示自变量

在层 2，1 表示中介变量和因变量在层 1），其次是

1-1-1 模型，而调节变量既可能在层 1 也可能在层 2，

且可能调节中介的前半路径、后半路径或同时调节

中介的前后路径，因此构成 2（中介类型）×2（调

节变量的层次）×3（调节的中介路径）的 12 种有

调节的多层中介模型。我们首先介绍基于多层线性
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模型 (multilevel model, MLM) 的 12 种有调节的多层

中介分析方法，然后阐述了四类基于多层结构方程

模型的有调节的多层中介分析方法，接着用一个实

际例子演示如何进行有调节的多层中介效应分析并

有相应的 Mplus 程序，最后讨论了有关的拓展方向。

2  基于多层线性模型的有调节的多层中介分
析

2.1   有调节的 2-1-1 多层中介分析

2.1.1    调节变量在层 1

如果是层 1 调节变量 Zij 同时调节 2-1-1 中介（自

变量 Xj →中介变量 Mij →因变量 Yij ）的中介路径和

直接路径（模型 1，图 1（a）），我们提出需建立

如下方程

层 1：                                                   (1a)
层 2：            (1b)
层 1：     (2a)
层 2：  (2b)
其中 βM0j 和 βY0j 表示层 1 的截距，γM0 和 γY0 表示层 2
的截距，εMij 和 εYij 表示层 1 残差，μM0j 和 μY0j 表示层

2 残差，假设层 1 和层 2 残差相互独立且都服从正

态分布。 bw 表示中介变量 Mij 的组内部分
的效应（以下简称组内效应）， bB 代表中介变量

Mij 的组间部分 的效应（以下简称组间效应）。
tW 表示调节变量 Zij 的组内部分 的效应，tB 代

表调节变量 Zij 的组间部分 的效应。

对于多层中介，只要自变量、中介变量和因变

量有任何一个在层 2，则多层中介必定发生在层 2（方

杰 , 温忠麟等 , 2014），因此调节变量也只能调节

层 2 的中介效应（见图 1）。中介变量前后路径系

数的乘积 即为中介效应，如果 
在 的取值区间内的最大值和

最小值的差异显著，表示中介效应受到调节（温忠

麟 , 叶宝娟 , 2014）。直接效应为 ，只要 h 显

著不等于 0，就说明直接效应受到调节（方杰 , 张敏

强等 , 2014; 温忠麟 , 叶宝娟 , 2014; Hayes, 2013）。

现在常用 Monte Carlo 法计算置信区间进行检验（方

杰 , 温忠麟等 , 2014; Preacher & Selig, 2012），如果

直接效应没有受到调节，则去掉方程（2b）的乘积

项 即可。

此外，如果层 1 调节变量 Zij 只调节 2-1-1 中介

的前半路径和直接路径（模型 2，图 1（a）去掉路

径 k），则去掉方程（2b）的乘积项 即可，此

时的中介效应为 ，如果 gbB 的置信区间
不包括 0，就表示中介效应受到调节（方杰 , 张敏强

等 , 2014; Hayes, 2013）。如果层 1 调节变量 Zij 只调

节 2-1-1 中介的后半路径和直接路径（模型 3，图 1
（a）去掉路径 g），则同时去掉方程（1b）的

和 即可，此时的中介效应为 ，如果
ak 的置信区间不包括 0，就表示中介效应受到调节

（Kim & Hong, 2020）。

2.1.2   调节变量在层 2

如果是层 2 调节变量 Zj 同时调节 2-1-1 中介（自

变量 Xj →中介变量 Mij →因变量 Yij ）的中介路径和

直接路径（模型 4，图 1（b）），我们提出需建立

如下方程

层 1：                                                   (1a)
层 2：              (3b)
层 1：                              (4a)
层 2：  (4b)
此时的中介效应为 (a+gZj)(bB+kZj)，中介效应是否受到

层 2 变量 Zj 调节的判断方法与调节变量在层 1 时的方

法相同。此时的直接效应为 ，只要 h 显著不

等于 0，就说明直接效应受到调节。如果直接路径

不被调节，则去掉方程（4b）的乘积项 hXjZj 即可。

如果层 2 调节变量 Zj 只调节 2-1-1 中介的前半

图 1 有调节的 2-1-1 中介模型（直接路径的调节没有展示）
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路径和直接路径（模型 5，图 1（b）去掉路径 k），

则去掉方程（4b）的乘积项 即可，此时的中

介效应为  ，如果 gbB 的置信区间不包括

0，就表示中介效应受到调节。如果层 2 调节变量 Zj 
只调节 2-1-1 中介的后半路径和直接路径（模型 6，

图 1（b）去掉路径 g），则同时去掉方程（3b）的

dZj 和 gXjZj 即可，此时的中介效应为 a(bB+kZj)，如

果 的置信区间不包括 0，就表示中介效应受到调

节（Kim & Hong, 2020）。

2.2    有调节的 1-1-1 多层中介分析

2.2.1  调节变量在层 1

令层 1 自变量 Xij 的组内部分  ，
层 1 中介变量 Mij 的组内部分 ，层 1
调节变量 Zij 的组内部分 ，则层 1 调
节变量 Zij 同时调节 1-1-1 中介（自变量 Xij →中介变

量 Mij →因变量 Yij ）的中介路径和直接路径（模型 7，

图 2（a）），我们提出需建立如下方程

层 1：     (5a)
层 2：    (5b)
层 1：

(6a)
层 2：

(6b)
对于 1-1-1 中介，中介效应由组间和组内中介效应

两部分组成（方杰等 , 2010），因此层 1 调节变量

Zij 需要同时调节两类中介效应（Ryu, 2015; Zyphur et al., 
2019）。首先，层 1 调节变量 Zij 调节组内中介效应，

此时的组内中介效应为 ，

如 果 在 ZW 的 取 值 区 间

内的最大值和最小值的差异显著，表示组内中介

效应受到调节（温忠麟 , 叶宝娟 , 2014）。此时

的组内直接效应为 ，如果 hW 的置信区

间不包括 0，就表示组内直接效应受到调节。其

次，层 1 调节变量 Zij 调节组间中介效应，此时的

组 间 中 介 效 应 为  ， 如 果

在 的取值区间内的最大值
和最小值的差异显著，表示组间中介效应受到调节

（温忠麟 , 叶宝娟 , 2014）。此时的组间直接效应为 

，如果 hB 的置信区间不包括 0，就表示组
间直接效应受到调节。如果直接路径不被调节，则

同时去掉方程（6a）的乘积项 和方程（6b）

的乘积项 即可（Zyphur et al., 2019）。

此外，如果层 1 调节变量 Zij 只调节 1-1-1 中介

的前半路径和直接路径（模型 8，图 2（a）去掉 kW

和 kb），则同时去掉方程（6a）的乘积项 kWMWZW 和

方程（6b）的乘积项 即可。此时的组内中
介效应为 ，如果 gWbW 的置信区间不

包括 0，就表示组内中介效应受到调节；此时的组

间中介效应为 ，如果 gBbB 的置信区间
不包括 0，就表示组间中介效应受到调节。

图 2    有调节的 1-1-1 中介模型（直接路径的调节没有展示）
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如果层 1 调节变量 Zij 只调节 1-1-1 中介的后

半路径和直接路径（模型 9，图 2（a）去掉 gW 和

gB），则同时去掉方程（5a）的乘积项 gWXWZW 和方

程（5b）的乘积项 即可。此时的组内中介效

应为 ，如果 aWkW 的置信区间不包括 0，

就表示组内中介效应受到调节；此时的组间中介效

应为 ，如果 aBkB 的置信区间不包括 0，
就表示组间中介效应受到调节（Ryu, 2015）。

2.2.2   调节变量在层 2

如果是层 2 调节变量 Zj 同时调节 1-1-1 中介（自

变量 Xij →中介变量 Mij →因变量 Yij）的中介路径和

直接路径（模型 10，图 2（b）），需执行如下方程

层 1：                                  (7a)
层 2： (7b)
                                                 (7c)

层 1：                      (8a)
层 2：    

(8b)
                                                   (8c)
                                                  (8d)
此时的组间中介效应为 (aB+gBZj)(bB+kBZj) ，组内中

介效应为 (aW+gWZj)(bW+kWZj) +σa, b，σa, b 是 aWj 和 bWj 的

残差协方差（Hayes & Rockwood, 2020），组间和

组内中介效应是否受到层 2 变量 Zj 调节的判断方法

与调节变量在层 1 时的方法相同。此时的组内直接

效应为 ，组间直接效应为 ，如果
hW 和（或）hB 的置信区间不包括 0，就表示组内和

（或）组间直接效应受到调节。如果直接路径不被

调节，则同时去掉方程（8d）的 hWZj 和方程（8b）

的乘积项 即可（Hayes & Rockwood, 2020）。

Song（2018）用模型 10（图 2（b））对自我中心社

会网络数据进行了有调节的 1-1-1 中介分析，即层

2 调节变量（自我的团体认同）同时调节 1-1-1 中介

的前后中介路径和直接路径。

此外，如果层 2 调节变量 Zj 只调节 1-1-1 中介

的前半路径和直接路径（模型 11，图 2（b）去掉 kB

和 kW），则同时去掉方程（8b）的乘积项
和方程（8c）的 kWZj 即可。此时的组内中介效应为

(aW+gWZj)bW+σa, b ，如果 gWbW 的置信区间不包括 0，

就表示组内中介效应受到调节；此时的组间中介效

应为 (aB+gBZj)bB，如果 gBbB 的置信区间不包括 0，

就表示组间中介效应受到调节。如果层 2 调节变量

Zj 只调节 1-1-1 中介的后半路径和直接路径（模型

12，图 2（b）去掉 gB 和 gW），则同时去掉方程（7b）

的乘积项 和方程（7c）的 gWZj 即可。此时的

组内中介效应为 aW(bW+kWZj)+σa, b，如果 aWkW 的置信

区间不包括 0，就表示组内中介效应受到调节；此

时的组间中介效应为 aB(bB+kBZj)，如果 aBkB 的置信区

间不包括 0，就表示组间中介效应受到调节。SPSS
宏 MLMED（www.njrockwood.com 下载）可执行 Zj

调节的 2-1-1 和 1-1-1 中介分析（Hayes & Rockwood, 
2020）。

2.3   示例

本例要研究的是同事支持（colleague support）
通 过 建 设 性 变 革 的 责 任 感（felt obligation for 
constructive change）影响员工积极建言（promotive 
voice）的中介过程，是否受到亚组形成（subgroup 
formation）的调节。具体地，自变量同事支持、中

介变量建设性变革的责任感、因变量积极建言都是

层 1 变量，构成 1-1-1 中介模型，即员工获得的同

事支持越多，员工对公司越有归属感和责任感，员

工越能积极建言。假设层 2 调节变量亚组形成（即

在公司内部形成小团体）会调节（减弱）1-1-1 中介

的前半路径（同事支持→建设性变革的责任感）。

也就是说，公司里的小团体越多时，员工即使获得

较多的同事支持，也会为了小团体的利益，减弱对

公司的责任感，从而减少建言行为。本例所有的

变量及其数据 (51 个公司，共 162 名员工 ) 均来自

Xie 等人的研究 (Xie et al., 2015)。利用 Mplus 8.3 进

行基于多层线性模型的前半路径被调节的 1-1-1 中

表 1   基于多层线性模型的前半路径被调节的 1-1-1 中介分析结果

注：*p < .05, **p < .01, ***p < .001，表中系数为非标准化解。
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介分析（模型 11，程序见附录）。需要说明的是，

Xie 等人的研究既没有对层 1 变量进行中心化处

理，也没有将层 1 变量的组均值置于层 2 截距方程

式。我们依据方程（7）和（8）（方程 8（b）去掉

，8（c）和 8（d）分别去掉 
和 ），既对层 1 变量按组均值中

心化处理，又将层 1 变量的组均值置于层 2 截距方

程中，再次进行检验。

前半路径被调节的 1-1-1 中介检验结果见表 1，

通过 R 软件的 RMediation 软件包执行 Monte Carlo
法的中介效应检验 (Tofighi & Mackinnon, 2011)。结

果表明，gWbW（-.49×.30）的 95% 的置信区间 [-.40, 
.02]，包括 0，表明组内中介效应不被调节。另外，

gBbB（-.08×.82）的 95% 的置信区间 [-.35, .14]，包括 0，

表明组间中介效应不被调节。我们的结果与 Xie 等

（2015）不同。Xie 等人发现 1-1-1 中介的前半路径

被调节。造成不同结果的原因可能就在于，Xie 等

人并没有对层 1 变量进行中心化处理，也没有将层

1 变量的组均值置于层 2 截距方程式。

3  基于结构方程模型的有调节的多层中介分
析

基于多层线性模型的有调节的中介效应分析

的最大不足是假设所有变量的测量都不存在测量

误差，这会造成中介和调节效应的低估 (Preacher 
et al., 2010, 2016)，多层结构方程模型会自动地将

层 1 变量（如 Mij）分解为组内部分（MWj）和组间

部分（MBj）两个潜变量 ( 方杰等 , 2018; 方杰 , 温

忠 麟 等 , 2014; Preacher et al., 2010, 2016)。 例 如，

组内部分 用潜变量 MWj 表示，组间部分

用潜变量 MBj 表示，能较好控制 的抽样误
差 ( 见图 3，详见综述方杰等 , 2018; 方杰 , 温忠麟

等 , 2014)。已有研究者提出了四种基于多层结构方

程模型的有调节的中介分析方法，分别是正交分割

（orthogonal partition, OP）法、随机系数预测（random 
coefficient prediction, RCP）法、潜调节结构方程（latent 
moderated structural equations, LMS）法和贝叶斯合理

值（Bayesian plausible values, BPV）法。接下来将以

前半路径被层 2 调节变量调节的 1-1-1 中介（模型

11，图 2（b）去掉 kB 和 kW）为例，阐述基于结构

方程模型的有调节的多层中介分析方法。

3.1   正交分割法

Ryu(2015) 提出了基于正交分割（OP）的有调

节的多层中介分析方法。如图 3 所示，层 1 变量 Mij

和 Yij 自动分解为组内潜变量（MWj 和 YWj）和组间潜

变量（MBj 和 YBj）（由 Mplus 实现），但是 Xij 却是

手动分解为 和 两个相互正交的显变量，然

后显变量 与显变量 Zj 手动相乘产生显变量 Zj ，
接着三个显变量 、Zj 和 Zj 设置为单指标潜变量
XBj、ZBj 和 XBjZBj。组间中介效应为 (aB+gBZj)bB，如果

gBbB 的置信区间不包括 0，就表示组间中介效应受

到调节。

图 3   基于 OP 法的前半路径被调节的 1-1-1 组间中介模型

3.2   随机系数预测法和潜调节结构方程法

正交分割法的明显不足在于需要手动产生乘积

项（如 ），为了弥补这一不足，研究者提出
了无需手动产生调节项的替代方法。首先，将原始

数据的显变量变化为潜变量。具体地（见图 4），

所有的层 1 变量 Xij、Mij 和 Yij 都自动分解为组内潜

变量（XWj、MWj 和 YWj）和组间潜变量（XBj、MBj 和

YBj）（由 Mplus 实现），层 2 自变量 Zj 设置为单指

标潜变量 ZBj 。其次，用组间潜变量（XBj、MBj、YBj

和 ZBj）做同层调节的组间中介分析，同时用组内潜

变量（XWj、MWj 和 YWj）做跨层调节（潜调节变量 ZBj

在层 2）的组内中介分析。对于跨层调节，建议使

用随机系数预测（RCP）法，即将随机斜率 aWj 当成

因变量，做随机斜率 aWj 对调节潜变量 ZBj 的回归 ( 见

方程 (7c))，组内中介效应为 (aW +gWZBj )bW，如果

gWbW 的置信区间不包括 0，就表示组内中介效应受

到调节（方杰等 , 2018; Preacher et al., 2016）。具体地，

在 Mplus 中，用语句“awj | mW on xW”设定 aWj 为

随机斜率；用语句“awj on zBj”求随机斜率 aWj 对
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调节潜变量 ZBj 的回归。

对于同层调节（见图 4），可以使用潜调节结

构方程（LMS）法，即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 有

调节的中介分析（方杰等 , 2018; 温忠麟 , 刘红云 , 
2020）。 具 体 地， 在 Mplus 中， 语 句“XZB | XBj 
XWITH ZBj” 的含义就是定义两个潜变量 XBj 和 ZBj

的潜调节项 XZB。然后就可以用语句“MBj on XBj ZBj 
XZB”进行回归分析（on 的左边是因变量，on 的右

边是自变量）。组间中介效应为 (aB +gBZj)bB，如果 
gBbB 的置信区间不包括 0，就表示组间中介效应受

到调节。

图 4   基于 LMS 法的前半路径被调节的 1-1-1 组间中介模型

3.3   贝叶斯可能值法

潜调节结构方程（LMS）法不仅需要的样本量

大，且计算量也很大，非常耗时，针对这些不足，

Zyphur 等（2019）提出了更便捷的贝叶斯合理值

（BPV）法，该方法用无先验信息的贝叶斯法来近

似极大似然估计（Mplus 程序见附录）。贝叶斯合

理值法可分为三步骤。第一步，生成潜变量的合理

值。对后验分布进行若干次抽样 ( 如 10000 次 )，从

而生成潜变量的贝叶斯模拟因子得分（即贝叶斯合

理值）。这样的过程一般需要重复20次或更多（Rubin, 
1987; Schafer, 1997），得到 20 个潜变量因子得分的数

据集。这种做法等效于将潜变量视为缺失值而进行多

重插补。第二步，由于潜变量（如 XBj 和 ZBj）的合理

值在第一步中已经产生，因此潜调节项（如 XBjZBj）

被定义为潜变量（如 XBj 和 ZBj）的合理值相乘，这

样所有的潜变量都有了各自相应的合理值。第三

步，用极大似然估计方法来估计参数和模型的拟合

度。由于步骤 1 产生了潜变量因子得分的 20 个数据

集，因此极大似然估计会得到参数的 20 个估计值，

20 个估计值的均值作为最终报告的参数估计值。在

Mplus 实现时，后两个步骤是用一个程序实现的。

Zyphur 等（2019）用贝叶斯可能值法研究了层 2 调

节变量（性别）对 1-1-1 中介（种族→社会经济地

位→数学成绩）的前后中介路径和直接路径同时调

节的效应。

3.4   四种方法的比较

Kim 和 Hong(2020) 比较了正交分割法、随机

系数预测法和潜调节结构方程法在层 1 调节变量的

2-1-1 中介分析和层 2 调节变量的 2-1-1 中介分析中

的表现。Kim 和 Hong 推荐使用潜调节结构方程法

进行有调节的 2-1-1 中介分析，因为潜调节结构方

程法在偏差和区间覆盖率指标上的表现最优。具体

地，当层 2 至少有 200 个组且每组 50 人以上时，推

荐使用潜调节结构方程法进行层 1 调节变量的 2-1-1
中介分析；当层 2 至少有 200 个组且每组 30 人以上

时，推荐使用潜调节结构方程法进行层 2 调节变量

的 2-1-1 中介分析。这个结果和前人在有调节的单

层中介分析中的研究结果一致（Cheung & Lau, 2017; 
Feng et al., 2020）。Cheung 和 Lau(2017) 比较了路径

分析法和潜调节结构方程法在前半路径被调节的单

层中介效应分析中的表现。结果发现，在正态分布

下，潜调节结构方程法产生了更准确的中介效应的

bootstrap 置信区间。Feng 等（2020）比较了路径分

析法、乘积指标法（约束和无约束方法）和潜调节

结构方程法在后半路径被调节的单层中介分析的表

现。结果发现，无论是正态分布还是非正态分布条

件下，潜调节结构方程法的表现都是最优。

Kim 和 Hong 的 研 究 还 发 现， 即 使 层 2 至 少

有 200 个组且每组 50 人以上，并且 ICC（intraclass 
correlation）大时，正交分割法仍然存在参数估计

偏差大的问题，而随机系数预测法仍然存在参数

估计的标准误偏差大且不收敛率较高的问题。他们

也指出，正交分割法、随机系数预测法和潜调节结

构方程法要想产生准确的参数估计都需要大样本。

一个可能的解决办法是采用贝叶斯估计，因为贝

叶斯估计能减少所需样本量和不收敛额的问题。
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Asparouhov 和 Muthén(2021) 比 较 了 贝 叶 斯 估 计 的

潜调节结构方程法 ( 即用潜调节结构方程法进行有

调节的中介分析，但是参数估计使用贝叶斯估计，

具体见附录程序 )、贝叶斯合理值法在层 1 调节变

量的 1-1-1 中介分析（模型 7，图 2（a））中的表

现。结果发现，在偏差和区间覆盖率指标上，贝叶

斯估计的潜调节结构方程法优于贝叶斯合理值法。

Asparouhov 和 Muthén 认为，贝叶斯合理值法表现

不佳的可能原因是在 step1 中忽略了交互项（具体

见附录程序）。他们建议使用贝叶斯估计的潜调节

结构方程法进行有调节的中介效应分析。

3.5    示例

对 2.3 部分的实例，采用 Mplus 8.3 软件进行多

层结构方程模型的前半路径被调节的 1-1-1 中介分

析 ( 程序见附录 )。
3.5.1   贝叶斯估计、LMS 和 RCP 法相结合

将贝叶斯估计、潜调节结构方程法（LMS，分

析同层调节效应 gB）和随机系数预测法（RCP，分析

跨层调节效应 gW）三者结合进行前半路径被调节的

1-1-1 中介检验，检验结果见表 2。 gWbW（-.20×.42）

的 95% 可靠区间 [- .166, - .006] 不包括 0，表明组内中

介效应被调节。中介效应为 (aW+gWZj)bW= .19-.08Zj，

随着调节变量 Zj ( 亚组形成 ) 的增加，同事支持通过

建设性变革的责任感对员工积极建言的组内中介效

应显著减小，即调节变量 Zj 显著负向调节了中介效

应的大小。另外，gBbB（.45×2.37）的可靠区间 [-30.632, 
46.672] 包括 0，表明组间中介效应不被调节。

3.5.2   贝叶斯合理值法

贝叶斯合理值法的前半路径被调节的 1-1-1 中

介检验结果见表 3，通过 R 软件的 RMediation 软

件包执行 Monte Carlo 法的中介效应检验 (Tofighi & 
Mackinnon, 2011)。gWbW（-.17×.42） 的 95%Monte 
Carlo 置信区间 [0.01, 0.16] 不包括 0，表明组内中介

效应被调节。中介效应为 (aW+gWZj)bW = .39- .07Zj，

随 Zj 变 化。 另 外，gBbB（.01×2.78） 的 95%Monte 
Carlo 置信区间 [-7.41, 7.55] 包括 0，表明组间中介效

应不被调节。

4  讨论和拓展

综上可知，基于多层线性模型的有调节的中介

分析有两大特点。首先，层 1 自变量必须按组均值

中心化，并将组均值置于层 2 截距方程式，以实现

层 1 自变量组间和组内效应的有效分离。其次，只

有 1-1-1 中介既存在组间中介效应受到调节，又存

在组内中介效应受到调节的情况。而其余的多层中

介都只存在组间中介效应受到调节的情况。基于多

层结构方程模型的有调节的中介分析方法的发展核

心在于如何处理潜调节项。正交分割法是用显变量

的乘积得到显变量的调节项，再由显变量的调节项

产生潜调节项；随机系数预测法和潜调节结构方程

法不用产生调节项；贝叶斯合理值法是用潜变量的

可能值相乘得到潜调节项的可能值。但是，本文仍

然存在一些不足，尚需进一步深入讨论和拓展。

首先，本文只涉及了因变量在层 1 的有调节的

表 2    基于潜调节结构方程法的被调节的 1-1-1 中介分析结果

注：表中系数为非标准化解。

表 3   基于贝叶斯合理值法的被调节的 1-1-1 中介分析结果

注：*p  < .05, **p < .01, ***p  < .001，表中系数为非标准化解。
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多层中介效应分析。实际上，利用多层结构方程还

能对因变量在层 2 的有调节的多层中介效应进行分

析 ( 方杰等 , 2018; 方杰 , 温忠麟等 , 2014; Preacher et 
al., 2010, 2016)，但此时只存在有调节的组间中介效

应，即调节变量只能调节层 2 的组间中介效应。其次，

本文的有调节的多层中介分析都用的是固定斜率。

因此更一般地，可以将层 1 方程的固定斜率（如方

程（2a）中的 bW 和 tW）设为随机斜率（bWj = bW+μbWj

和 tWj = tW+μtWj），让斜率随组织 j 的变化而变化。

更进一步，如果将随机斜率变为 bWj = bW+sXj+μbWj，

则系数 s 表示层 2 自变量 Xj 对层 1 变量 和 Yij

关系的跨层调节效应。值得注意的是，模型越复杂性，

需要的层 2 和层 1 样本量也越大，模型分析时越可

能不收敛，因此研究者在选择有调节的多层中介模

型时要注意权衡误差和稳健性的关系。第三，本研

究仅涉及一个中介变量，Hayes 和 Rockwood(2020)
将有调节的多层中介和多重中介相结合，利用 SPSS
宏 MLMED 可同时进行有三个中介变量的有调节

的多重多层中介分析。第四，目前有调节的中介效

应分析主要涉及截面数据，截面数据分析的最大不

足就是不适合进行因果推断，如果有调节的中介过

程中至少有两个变量之间的影响作用是历时性的，

需要进行纵向数据的有调节的中介研究（温忠麟 , 
2017）。Zhang 等人（2018）提出了基于多层自回

归中介模型的层 2 调节变量 Zj 同时调节中介的前半

路径和后半路径的 1-1-1 纵向中介分析方法（Zhang 
et al., 2018）。值得注意的是，Zhang 等人（2018）

并没有对层 1 变量进行中心化处理，这会混淆层 1
变量的组内和组间效应。如何得到准确的有调节的

纵向中介分析结果，还有待进一步深入研究。方法

的进步给研究者提供了一个深入理解和应用有调节

的多层中介分析的机会，相信随着有调节的多层中

介分析研究的深入，会不断增加我们对有调节的多

层中介问题的理解。

附录可于 https://www.researchgate.net/profile/Jie_
Fang34/research 下载。
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Analysis of Multilevel Moderated Mediation Models 

Fang Jie1, Wen Zhonglin2

(1Institute of New Development & Department of Applied Psychology, Guangdong University of Finance & Economics, Guangzhou, 510320) 
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Abstract   In recent years, multilevel mediation and multilevel moderation have been frequently used in social sciences. However, if integrated, there 

are totally 12 kinds of multilevel moderated mediation models: 2 (multilevel mediation type) × 2 (level of moderator) × 3 (moderated mediation path). 

First, there are two types of multilevel mediation when two-level data is involved. One type is 1-1-1 multilevel mediation in which all variables are 

measured at Level 1, and the model includes between-cluster and within-cluster mediating effects. The other type has at least one variable at Level 2 

(e.g., 2-1-1 multilevel mediation), and the model includes between-cluster mediating effect only. Second, there are two types of moderators. One is 

the moderator at Level 1, and the other is the moderator at Level 2. Third, there are three types of moderated paths: the first-stage (i.e., independent 

variable→mediator), the second-stage (i.e., mediator→dependent variable) and the dual-stage, which includes the paths of the two stages. 

All of the above-mentioned multilevel moderated mediation models are briefed in this paper, so that empirical researchers could know which 

kind of multilevel moderated mediation model meets their need and how to analyze it. It is worth noting that all predict variables of Level 1 are 

centered at the cluster mean, and then observed cluster mean is used as a Level-2 predictor. In this way, the effect of the predict variable of Level 1 can 

be divided into within-cluster and between-cluster effects.

However, using observed cluster means as the proxy of the true cluster mean might result in a bias of mediating effect, and a multilevel structural 

equation model (MSEM) is more precise. In MSEM, a variable measured at Level 1 is orthogonally decomposed into a Level-1 latent variable and a 

Level-2 latent variable. There are four methods with regard to modeling moderated mediation in MSEM: the orthogonal partition (OP) method, random 

coefficient prediction (RCP) method, latent moderated structural (LMS) equations method, and Bayesian plausible values (BPV) method. 

The core issue of these four methods is how to deal with the latent interaction term. In the OP method, the interaction term is manually 

calculated. In the RCP method, the random slope at Level 1 is considered a latent variable at Level 2, and the latent variable is used as an outcome 

variable to test the interaction effect. In the LMS method, the joint distribution of the indicators is approximated by a finite mixture distribution, and the 

expectation maximization algorithm is applied to maximization of the log-likelihood function of this distribution, which results in maximum likelihood 

interaction estimates. In BPV method, the key to this estimation is that it allows generating a Bayesian analog of factor scores for latent variables by 

sampling from their posterior distribution some number of times. 

When the sample size is large enough (i.e., the number of groups is over 200 and the group size is over 30), LMS method based on Bayesian 

estimation is recommended to analyze the multilevel moderated mediation. An empirical example is employed to demonstrate how to conduct 

multilevel moderated mediation analysis with multilevel models and BPV method by Mplus
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