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Network analysis steps
Following the guidelines for cross-lagged panel network analysis (Wysocki et al., 2022), we constructed contemporaneous and temporal networks in R 4.4.1, used the glmnet package in R for regularized regression estimation (Friedman et al., 2010), and the qgraph package was used for network visualization (Epskamp et al., 2012). Age, gender, and education level were included as covariates in the cross-lagged panel network.
Specifically, this study used the bootnet package to construct a Gaussian Graphical Model (GGM) and estimate a cross-sectional network between mindfulness and malevolent creativity at Time 1. A network consists of nodes and edges, where nodes represent variables and edges represent the associations between them (Epskamp et al., 2012). Network estimation was performed using a penalty method, specifically the least absolute shrinkage and selection operator (LASSO) regularization, which aims to shrink small edges to zero, resulting in a sparse and easily interpretable network. The degree of the penalty in this method is determined by the tuning parameter γ, which was selected by minimizing the Extended Bayesian Information Criterion (EBIC; Chen & Chen, 2008). The tuning parameter γ in this study was set to 0.5 to ensure a balance between sensitivity and specificity in the network estimation. In order to clarify the core pathways and the most important nodes connecting mindfulness and malevolent creativity, the bridge edge, bridge strength, and bridge expected influence were estimated separately. 
To explore the dynamic associations between mindfulness and malevolent creativity, the LASSO regularization with 10-fold cross-validation was used to estimate two temporal networks from T1 to T2 and T2 to T3 (Wysocki et al., 2022). In the cross-lagged network plots, nodes represent variables, and arrows indicate the direction of cross-lagged effects. Blue arrows signify positive predictions, while red arrows indicate negative predictions, with line thickness representing the strength of the association. For visual comparison between different networks, we used the averageLayout function in the qgraph package to fix the same nodes in different networks to the same position. The main interest of this study is to examine how mindfulness and malevolent creativity influence each other over different time intervals, so we focus on the cross-lagged network. The edges of the cross-lagged network estimates are directed, and two centrality indices, out-expected influence (out-EI) and in-expected influence (in-EI), can be derived. A node with high out-EI indicates that the variable may have a strong predictive effect on other variables, whereas a high in-EI suggests that a node may be highly predicted by other variables. Therefore, these two types of nodes are of particular importance in the study (Wysocki et al., 2022). In this study, we used cross-construct network centrality, which excludes all paths from the same community (Ren et al., 2023; Wysocki et al., 2022), to further clarify the longitudinal processes between mindfulness and malevolent creativity.
To estimate the stability and accuracy of the network, we employed two robustness analyses using the bootnet package in R (Epskamp et al., 2018). Non-parametric bootstrapping was used to calculate the 95% confidence interval (CI) around each edge, with less overlap between these CIs indicating higher accuracy. The centrality stability coefficient (CS-coefficient) was used as a reference indicator, with a CS-coefficient value greater than 0.5 indicating good stability and greater than 0.25 indicating acceptable stability (Epskamp & Fried, 2018).





The results of the network stability analysis
Contemporaneous Network
The CIs around the edge weights of the contemporaneous network were narrow (see Figure S3), and a significant difference was observed between the strongest and weakest edges (see Figure S4), indicating that these edges were accurately estimated. Furthermore, the stability indices for edge weights (CS-coefficient = 0.671, 95% CI = [0.595, 0.749]), bridge strength (CS-coefficient = 0.439, 95% CI = [0.36, 0.517]), and bridge expected influence (CS-coefficient = 0.36, 95% CI = [0.285, 0.439]) reached acceptable levels (Epskamp & Fried, 2018), suggesting that the stability and accuracy of the network structure were acceptable (see Figure S5).
Temporal Networks
Compared to the cross-sectional network, the edge accuracy of the two longitudinal networks was weaker but acceptable (see Figures S8-S9). The bootstrapping results indicated that the estimates for edges, out-EI, and in-EI in both networks were stable and generalizable. In the T1 → T2 network, the accuracy for edges (CS-coefficient = 0.361, 95% CI = [0.284, 0.44]), in-EI (CS-coefficient = 0.516, 95% CI = [0.44, 0.595]), and out-EI (CS-coefficient = 0.361, 95% CI = [0.284, 0.44]) indicated that the network was accurate. In the T2 → T3 network, stability was also confirmed for edges (CS-coefficient = 0.361, 95% CI = [0.284, 0.44]), in-EI (CS-coefficient = 0.284, 95% CI = [0.205, 0.361]), and out-EI (CS-coefficient = 0.284, 95% CI = [0.205, 0.361]) (see Figure S10).
Table S1
Model fit indices for analysis of longitudinal measure invariance of variables.
	Invariance tests
	χ2(df)
	CFI
	TLI
	RMSEA
	ΔCFI
	ΔRMSEA

	MC
	

	Configural Invariance
	19.930(15)
	0.997
	0.994
	0.031
	

	Metric invariance
	22.119(19)
	0.998
	0.997
	0.022
	0.001
	-0.009

	Scalar invariance
	52.763(23)
	0.985
	0.976
	0.062
	-0.013
	0.04

	Partial scalar invariance
	24.315(22)
	0.999
	0.998
	0.018
	0.001
	-0.004

	MF
	

	Configural Invariance
	270.465(114)
	0.953
	0.937
	0.063
	

	Metric invariance
	279.031(124)
	0.953
	0.942
	0.061
	0.000
	-0.002

	Scalar invariance
	307.022(134)
	0.948
	0.941
	0.062
	-0.005
	0.001


Note. MC is the malevolent creativity, MF is the mindfulness; df = degree of freedom; CFI = comparative fit index; TLI = Tucker-Lewis index; RMSEA = root mean square error of approximation.

Table S2
Descriptive statistics and correlation analysis of mindfulness and malevolent creativity.
	Variables
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9

	1. Age
	-
	
	
	
	
	
	
	
	

	2. Gender
	-0.32***
	-
	
	
	
	
	
	
	

	3. education
	0.46***
	0.04
	-
	
	
	
	
	
	

	4. T1 MC
	-0.05
	-0.04
	-0.08
	-
	
	
	
	
	

	5.T1 MF
	0.18**
	-0.08
	0.12*
	-0.27***
	-
	
	
	
	

	6. T2 MC
	0.00
	-0.08
	-0.06
	0.76***
	-0.25***
	-
	
	
	

	7.T2 MF
	0.15**
	-0.04
	0.07
	-0.25***
	0.63***
	-0.30***
	-
	
	

	8. T3 MC
	-0.03
	-0.14**
	-0.08
	0.68***
	-0.25***
	0.68***
	-0.34***
	-
	

	9. T3 MF
	0.15**
	-0.08
	0.09
	-0.20***
	0.60***
	-0.26***
	0.67***
	-0.33***
	-

	M
	20.21
	-
	-
	2.08
	3.49
	2.09
	3.48
	2.11
	3.49

	SD
	2.25
	-
	-
	0.63
	0.98
	0.62
	0.83
	0.67
	0.88

	α
	-
	-
	-
	0.89
	0.85
	0.89
	0.82
	0.92
	0.85


Note. Gender: male = 1, female = 2; Education: specialized = 1, undergraduate = 2, master’s degree and above = 3; MC = malevolent creativity, MF = mindfulness; M is the mean, SD is the standard deviation; α is Cronbach’s α; **p < .01, ***p < .001.
Table S3
Model Fit Indices and Model Comparison Results.
	Model
	χ2(df)
	CFI
	TLI
	RMSEA
	Model Comparison
	ΔCFI
	ΔRMSEA

	M1
	15.466(8)
	0.992
	0.975
	0.052
	

	M2
	39.625(10)
	0.970
	0.922
	0.093
	M2-M1
	-0.022
	0.041

	M3
	19.380(10)
	0.990
	0.975
	0.052
	M3-M1
	-0.002
	0.000

	M4
	40.524(12)
	0.971
	0.937
	0.083
	M4-M1
	-0.021
	0.031


Note. df = degree of freedom; CFI = comparative fit index; TLI = Tucker-Lewis index; RMSEA = root mean square error of approximation.











Table S4
Correlation Matrix Between Each Pair of Variables in the Network of Time 1
	Measures
	Edge Weight
	Measures
	Edge Weight
	Measures
	Edge Weight

	M1 - M4
	0.499
	MC4 - MC7
	0.112
	MC1 - MC6
	0.034

	M2 - M4
	0.303
	MC12 - M5
	-0.106
	MC7 - MC11
	0.034

	MC5 - MC6
	0.301
	M4 - M6
	0.105
	MC7 - MC9
	0.033

	M5 - M6
	0.288
	MC1 - MC3
	0.101
	MC6 - MC12
	0.033

	MC4 - MC6
	0.277
	MC4 - M6
	-0.087
	MC12 - M1
	-0.033

	MC9 - MC10
	0.275
	MC3 - MC5
	0.083
	MC12 - M2
	-0.032

	MC3 - MC4
	0.244
	M1 - M6
	0.081
	MC3 - M3
	-0.031

	MC2 - MC3
	0.221
	MC6 - MC11
	0.077
	MC4 - MC5
	0.031

	M2 - M3
	0.219
	MC5 - MC8
	0.075
	MC8 - M5
	-0.029

	MC2 - MC8
	0.216
	MC11 - MC12
	0.074
	M3 - M5
	0.026

	MC11 - MC13
	0.215
	MC3 - MC9
	0.067
	MC7 - M3
	-0.024

	MC10 - MC13
	0.198
	MC4 - MC13
	0.066
	MC6 - MC9
	0.024

	MC6 - MC7
	0.188
	MC9 - MC13
	0.063
	MC5 - MC9
	0.023

	MC1 - MC2
	0.186
	MC2 - MC4
	0.056
	MC13 - M1
	-0.019

	MC9 - MC11
	0.186
	MC3 - MC6
	0.053
	MC3 - MC8
	0.015

	M3 - M4
	0.184
	MC3 - MC7
	0.049
	MC7 - M2
	-0.014

	MC8 - MC9
	0.180
	MC1 - MC9
	0.046
	MC2 - MC10
	0.014

	MC5 - MC7
	0.179
	MC2 - MC5
	0.044
	M4 - M5
	0.011

	MC1 - MC11
	0.175
	MC7 - MC10
	0.044
	MC8 - MC11
	0.010

	M1 - M5
	0.167
	MC8 - MC13
	0.043
	MC6 - M6
	-0.009

	MC10 - MC11
	0.155
	MC10 - MC12
	0.039
	MC11 - M3
	-0.008

	MC8 - MC10
	0.153
	MC7 - M5
	-0.039
	MC6 - MC10
	0.008

	MC7 - MC8
	0.149
	MC10 - M3
	-0.039
	MC3 - MC11
	0.006

	MC12 - MC13
	0.147
	MC5 - M5
	-0.038
	MC2 - MC6
	0.005

	M2 - M6
	0.141
	M3 - M6
	0.037
	MC4 - M2
	-0.005

	MC2 - MC13
	0.118
	MC2 - MC11
	0.036
	MC3 - M6
	-0.005

	M1 - M2
	0.114
	MC5 - M6
	-0.036
	MC4 - MC10
	0.004

	MC6 - MC13
	0.113
	M1 - M3
	0.036
	
	


Note. MC1 = Pull Pranks; MC2 = Play Tricks as Revenge; MC3 = Consider Unconventional Ideas; MC4 = Simplify a Problem Situation; MC5 = Think About Excuses; MC6 = Tell Lies; MC7 = Conceal Misdoings; MC8 = Take Revenge; MC9 = Punish People; MC10 = Suppress People; MC11 = Engage in Sabotage; MC12 = Hurt Oneself; MC13 = Hurt Others; M1 = Run on Automatic; M2 = Rush Through Activities; M3 = Focus on the Goal; M4 = Do Jobs or Tasks Automatically; M5 = Focus on the Past or the Future; M6 = Lack of Concentration.
Table S5
Directed Edge Weight Table of Mindfulness and Malevolent Creativity Nodes.
	Measures
	Edge Weight
	Measures
	Edge Weight
	Measures
	Edge Weight

	T1-T2

	Mindfulness predicts malevolent creativity

	M3→MC11
	-0.071
	M5→MC2
	-0.045
	M4→MC1
	0.005

	M5→MC8
	-0.070
	M1→MC6
	-0.034
	M4→MC4
	-0.005

	M2→MC12
	-0.061
	M4→MC5
	-0.029
	M6→MC10
	0.004

	M1→MC7
	-0.060
	M2→MC1
	0.021
	M4→MC12
	-0.002

	M3→MC10
	-0.056
	M2→MC2
	0.020
	M1→MC10
	-0.001

	M5→MC9
	-0.047
	M3→MC12
	-0.012
	-
	-

	M4→MC11
	0.045
	M3→MC3
	-0.011
	-
	-

	Malevolent creativity predicts mindfulness 

	MC11→M1
	-0.090
	MC1→M1
	-0.035
	MC2→M6
	-0.013

	MC11→M4
	-0.090
	MC6→M6
	-0.033
	MC12→M5
	-0.011

	MC11→M2
	-0.060
	MC7→M2
	-0.033
	MC9→M4
	0.005

	MC1→M4
	-0.044
	MC11→M3
	-0.031
	-
	-

	MC12→M6
	-0.041
	MC1→M6
	-0.021
	-
	-

	T2-T3

	Mindfulness predicts malevolent creativity

	M6→MC5
	-0.105
	M2→MC9
	0.045
	M2→MC11
	0.020

	M6→MC7
	-0.093
	M1→MC13
	-0.044
	M5→MC13
	-0.019

	M3→MC9
	-0.089
	M3→MC11
	-0.039
	M3→MC7
	-0.017

	M6→MC4
	-0.087
	M5→MC2
	-0.036
	M6→MC9
	-0.017

	M3→MC8
	-0.087
	M3→MC6
	0.035
	M1→MC10
	-0.014

	M6→MC2
	-0.085
	M1→MC9
	-0.032
	M5→MC8
	-0.013

	M6→MC6
	-0.078
	M5→MC7
	-0.029
	M1→MC12
	-0.011

	M6→MC1
	-0.073
	M5→MC12
	-0.025
	M3→MC13
	-0.011

	M1→MC11
	-0.068
	M5→MC11
	-0.024
	M6→MC11
	-0.010

	M3→MC10
	-0.060
	M1→MC1
	-0.024
	M1→MC3
	-0.009

	M6→MC3
	-0.058
	M2→MC6
	0.023
	M1→MC4
	-0.006

	M3→MC3
	-0.047
	M5→MC9
	-0.022
	M5→MC1
	-0.001

	M6→MC12
	-0.047
	M3→MC12
	-0.021
	-
	-

	Malevolent creativity predicts mindfulness 

	MC5→M4
	-0.194
	MC2→M5
	-0.056
	MC10→M2
	0.019

	MC5→M5
	-0.150
	MC12→M6
	-0.056
	MC7→M5
	-0.016

	MC9→M4
	0.133
	MC4→M2
	-0.051
	MC3→M4
	-0.014

	MC10→M1
	0.128
	MC4→M1
	-0.048
	MC5→M6
	-0.010

	MC7→M6
	-0.105
	MC5→M2
	-0.046
	MC4→M6
	-0.008

	MC5→M3
	-0.092
	MC10→M4
	0.042
	MC6→M4
	-0.007

	MC5→M1
	-0.077
	MC4→M5
	-0.038
	MC8→M5
	-0.004

	MC7→M4
	-0.070
	MC4→M4
	-0.035
	MC12→M1
	-0.002

	MC12→M5
	-0.069
	MC9→M3
	0.033
	-
	-

	MC11→M5
	0.060
	MC9→M2
	0.028
	-
	-



Figure S1
Contemporaneous network of Mindfulness and Malevolent Creativity.
[image: Figure 2]
Note. MC1 = Pull Pranks; MC2 = Play Tricks as Revenge; MC3 = Consider Unconventional Ideas; MC4 = Simplify a Problem Situation; MC5 = Think About Excuses; MC6 = Tell Lies; MC7 = Conceal Misdoings; MC8 = Take Revenge; MC9 = Punish People; MC10 = Suppress People; MC11 = Engage in Sabotage; MC12 = Hurt Oneself; MC13 = Hurt Others; M1 = Run on Automatic; M2 = Rush Through Activities; M3 = Focus on the Goal; M4 = Do Jobs or Tasks Automatically; M5 = Focus on the Past or the Future; M6 = Lack of Concentration.
Figure S2
Centrality Metrics (Bridge Strength and Bridge Expected Influence) of the Mindfulness and Malevolent Creativity in T1.
[image: Figure S1]
Note. MC1 = Pull Pranks; MC2 = Play Tricks as Revenge; MC3 = Consider Unconventional Ideas; MC4 = Simplify a Problem Situation; MC5 = Think About Excuses; MC6 = Tell Lies; MC7 = Conceal Misdoings; MC8 = Take Revenge; MC9 = Punish People; MC10 = Suppress People; MC11 = Engage in Sabotage; MC12 = Hurt Oneself; MC13 = Hurt Others; M1 = Run on Automatic; M2 = Rush Through Activities; M3 = Focus on the Goal; M4 = Do Jobs or Tasks Automatically; M5 = Focus on the Past or the Future; M6 = Lack of Concentration.
Figure S3 
Accuracy of the Edge Estimates of the Contemporaneous Network at Time 1.
[image: Figure S2]
Figure S4 
Bootstrapped Difference Tests (α = 0.05) Between Edges of the Contemporaneous Network (N = 383).
[image: Figure S3]
Figure S5 
The Stability of the Network in T1.
[image: Figure S4]

Figure S6 
The Cross-lagged Panel Networks That Include All Autoregressive and Cross-lagged Edges. 
[image: Figure S5]
Note. MC1 = Pull Pranks; MC2 = Play Tricks as Revenge; MC3 = Consider Unconventional Ideas; MC4 = Simplify a Problem Situation; MC5 = Think About Excuses; MC6 = Tell Lies; MC7 = Conceal Misdoings; MC8 = Take Revenge; MC9 = Punish People; MC10 = Suppress People; MC11 = Engage in Sabotage; MC12 = Hurt Oneself; MC13 = Hurt Others; M1 = Run on Automatic; M2 = Rush Through Activities; M3 = Focus on the Goal; M4 = Do Jobs or Tasks Automatically; M5 = Focus on the Past or the Future; M6 = Lack of Concentration.
Figure S7  
Autoregressive Edges of Two Networks in Cross-lagged Panel Networks.
[image: Figure S6]
Note. MC1 = Pull Pranks; MC2 = Play Tricks as Revenge; MC3 = Consider Unconventional Ideas; MC4 = Simplify a Problem Situation; MC5 = Think About Excuses; MC6 = Tell Lies; MC7 = Conceal Misdoings; MC8 = Take Revenge; MC9 = Punish People; MC10 = Suppress People; MC11 = Engage in Sabotage; MC12 = Hurt Oneself; MC13 = Hurt Others; M1 = Run on Automatic; M2 = Rush Through Activities; M3 = Focus on the Goal; M4 = Do Jobs or Tasks Automatically; M5 = Focus on the Past or the Future; M6 = Lack of Concentration.
Figure S8
Bootstrapped 95% Confidence Intervals Around Each Edge Weight for the Network. 
[image: Figure S7]
Note. Red lines indicate the edge weight in the estimated sample network.
Figure S9
Edge Weight Difference Tests for the Network. 
[image: Figure S8]
Note. Black boxes indicate edges that significantly differ from each other (p < .05), and gray boxes indicate edges that do not significantly differ.
Figure S10
Stability of Centrality Measures in the Networks.
[image: Figure S9]
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Output of the AI.
Input 1:
“##从大到小列举出网络内所有的连边T1 g1<-swan.network.t1$graph sum(g1!= 0)#180/2=90 weilist<-as.data.frame(matrix(ncol=2,nrow=90)) p=0 for (i in 1:20){ if (i<20){ for (j in (i+1):20){ p=p+1 weilist[p,1]<-paste(colnames(g1)[i],"-",rownames(g1)[j]) weilist[p,2]<-g1[i,j] } } if (i==20){ weilist<-weilist } } weilist[order(abs(weilist$V2),decreasing= T),]详细解释代码”
Output 1:
“这段代码是用于从一个网络图（g1）中提取所有的边，并按照边的权重（或值）从大到小进行排序。以下是对代码每一部分的详细解释：
提取网络图:
g1 <- swan.network.t1$graph
这里，swan.network.t1似乎是一个包含网络信息的数据结构，$graph表示其中的图结构被提取出来赋值给g1。
计算边的数量:
sum(g1 != 0)  # 计算g1中非零元素的数量
这行代码计算g1中所有非零元素的总和，表示网络中存在的边的数量。因为每条边是双向的，所以结果被除以2得出边的总数，90条边。
创建空的数据框:
weilist <- as.data.frame(matrix(ncol = 2, nrow = 90))
这行代码创建一个有90行和2列的空数据框weilist，用来存储每条边的信息，包括边的名称和边的权重。
循环遍历构建边的信息:
p = 0
for (i in 1:20) {
    if (i < 20) {
        for (j in (i + 1):20) {
            p = p + 1
            weilist[p, 1] <- paste(colnames(g1)[i], "-", rownames(g1)[j])
            weilist[p, 2] <- g1[i, j]
        }
    }
    if (i == 20) {
        weilist <- weilist  # 这行代码没有实际意义
    }
}
这个嵌套的循环遍历网络中所有的节点（假设g1是20x20的矩阵），外层循环变量i遍历20个节点（索引从1到20），内层循环变量j则从i+1开始遍历到20，以避免重复统计。p用于指示weilist的行索引。
1. paste(colnames(g1)[i], "-", rownames(g1)[j])：将第i列和第j行的节点名连接成一个字符串，表示这条边的描述。
2. weilist[p, 2] <- g1[i, j]：将对应边的权重（值）赋值给weilist中的第二列。
按边的权重排序:
weilist[order(abs(weilist$V2), decreasing = T), ]
最后，这行代码对weilist数据框进行排序，使用order()函数根据第二列（边的权重）进行倒序排序。通过设定decreasing = T，使得大的权重在前面显示。
总结：整个代码的目的是从一个网络图中提取所有的边及其权重，并按照权重从大到小排列。这个常用于网络分析中，用于识别重要的连接或关系。”
Input 2:
“如果要用自己的数据，这串代码需要改动哪些部分”
Output 2:
“要使用自己的数据，您需要确保代码中的以下几个部分与您的输入数据格式和结构相匹配。这些主要包括网络图的提取、节点的数量和位置、以及数据框的格式。下面是需要关注的几个关键部分：
1. 网络图的提取
g1 <- swan.network.t1$graph
· 修改提示: 确保您的网络数据结构能够以类似的方式提取出图。如果您的数据存储在一个不同的对象中（例如，一个不同的列表或数据框），您需要将该行代码修改为相应的格式。
2. 节点的数量
for (i in 1:20) {
· 修改提示: 这里20是节点（或行/列数量）的数量。如果您的数据中节点的数量不同，您需要将20更改为您数据中的实际节点数量。例如，如果您的数据有N个节点，应更改为for (i in 1:N)。
3. 确认邻接矩阵的结构
weilist[p, 1] <- paste(colnames(g1)[i], "-", rownames(g1)[j])
weilist[p, 2] <- g1[i, j]
· 修改提示: 确保g1确实是一个以节点名称作为行和列的矩阵（邻接矩阵）。如果您的矩阵并不是这样构建的，您需要根据实际情况调整行和列的索引。
4. 数据框的初始化
weilist <- as.data.frame(matrix(ncol = 2, nrow = 90))
· 修改提示: 如果您的网络图中的边数目不同（不是90），您可能需要根据实际边数来更改nrow = 90为整个网络图的边的数量。
5. 完整性检查
· 确保数据的一致性：检查网络数据（节点和边）是否完整，并且确保在循环过程中使用的索引没有超出实际节点数量。
示例修改
假设您的数据对象名为my_network，并且您的数据中有N个节点，并且my_network是一个N x N的邻接矩阵，您可以做如下修改：
g1 <- my_network  # 使用自己的网络数据

# 假设N是网络中节点的数量
N <- nrow(g1)  # 或者 ncol(g1)，假设是方阵

weilist <- as.data.frame(matrix(ncol = 2, nrow = sum(g1 != 0) / 2))

p=0
for (i in 1:N) {
    if (i < N) {
        for (j in (i + 1):N) {
            p = p + 1
            weilist[p, 1] <- paste(colnames(g1)[i], "-", rownames(g1)[j])
            weilist[p, 2] <- g1[i, j]
        }
    }
}

# 按边的权重排序
weilist <- weilist[order(abs(weilist[[2]]), decreasing = TRUE), ]
通过这些调整，您应该能够将代码应用到自己的数据上。确保在运行前仔细检查每一部分代码，以确保它们与您的数据结构和需求相匹配。”
Input 3:
“##从大到小列举出网络内所有的连边T2 g2<-swan.network.t2$graph sum(!na.omit(g2))#,(20*20-198)/2 weilist2<-as.data.frame(matrix(ncol=2,nrow=101)) p=0 for (i in 1:20){ if (i<20){ for (j in (i+1):20){ p=p+1 weilist2[p,1]<-paste(colnames(g2)[i],"-",rownames(g2)[j]) weilist2[p,2]<-g2[i,j] } } if (i==20){ weilist2<-weilist2 } } weilist2[order(abs(weilist2$V2),decreasing= T),]详细解释代码”
Output 3:
“这段代码的功能是从一个网络图（g2）中提取所有的边，并将这些边根据它们的权重（或值）从大到小进行排序。以下是代码的详细解释：
1. 提取网络图
g2 <- swan.network.t2$graph
· 解释: 这行代码从swan.network.t2对象中提取出图的部分，赋值给g2。我们可以推测swan.network.t2是一个包含图数据的数据结构。
2. 计算有效边的数量
sum(!na.omit(g2))  # 计算g2中非NA元素的数量
· 解释: na.omit()函数会移除g2中的任何NA值，!na.omit(g2)会返回一个逻辑向量，表示非缺失值的位置。sum()函数则计算所有 TRUE 值的数量，表示网络中“有效”的边数。注释中的 (20*20-198)/2 表示通过计算得出该项的期望值。
3. 创建空的数据框
weilist2 <- as.data.frame(matrix(ncol = 2, nrow = 101))
· 解释: 创建一个包含101行和2列的空数据框weilist2，用来存储每条边的信息，包括边的名称和边的权重。这也暗示了该网络可能有101条边。
4. 循环遍历构建边的信息
p = 0
for (i in 1:20) {
    if (i < 20) {
        for (j in (i + 1):20) {
            p = p + 1
            weilist2[p, 1] <- paste(colnames(g2)[i], "-", rownames(g2)[j])
            weilist2[p, 2] <- g2[i, j]
        }
    }
    if (i == 20) {
        weilist2 <- weilist2  # 这行代码没有实际意义
    }
}
· 解释: 
1. p = 0：用于追踪当前填充到weilist2中的行号。
1. 外层循环for (i in 1:20)遍历20个节点。
1. 内层循环for (j in (i + 1):20)确保只从第i个节点到后面的节点遍历，用于避免重复记录边（如边A-B和边B-A只记一次）。
1. p = p + 1：每找到一条边，p增加1。
1. paste(colnames(g2)[i], "-", rownames(g2)[j])：生成一横线相连的边的描述字符串。
1. weilist2[p, 2] <- g2[i, j]：将对应边的权重赋值给weilist2中的第二列。
5. 按边的权重排序
weilist2[order(abs(weilist2$V2), decreasing = T), ]
· 解释: 这行代码对weilist2数据框按边的权重（即第二列）的绝对值进行降序排序。order()函数返回排序的索引，然后将weilist2根据这个索引重新排列，从而将权重大的边排在前面。
总结
整个代码主要完成的任务是从网络图g2中提取所用边的信息，将边的信息（边的名称和权重）存放在一个数据框中，并对这个数据框根据边的权重进行排序。你可以用此代码段进行网络分析，以识别出网络中权重较大的连接或关系。
注意
从代码中可以看出来，weilist2的创建假设了101条边，如果网络图边数发生变化，您可能需要调整nrow = 101为实际的边数（例如，通过动态计算边的数量，方法可以参考前面的代码示例）。此外，在最后的if (i == 20)条件下，weilist2 <- weilist2这一行代码并没有实质意义，可以 safely remove.”
Input 4:
“sum(g1!= 0)#180/2=90和sum(!na.omit(g2))#,(20*20-198)/2代码为什么不一样”
Output 4:
“您提到的这两个代码行计算的内容实际上是与网络中边的数量有关，但有不同的背景和计算方式。我们来逐一解析它们的含义和用法：
1. sum(g1 != 0)
这行代码用于计算邻接矩阵 g1 中非零元素的数量。
· g1 != 0: 这会生成一个逻辑矩阵，表示 g1 中哪些元素不为零。
· sum(g1 != 0): 将逻辑矩阵中的 TRUE 计为 1，FALSE 计为 0 并求和，从而得到 g1 中非零元素的总数。
2. sum(!na.omit(g2))
这行代码用于计算邻接矩阵 g2 中非缺失（非NA）值的数量。
· na.omit(g2): 这个函数会移除 g2 中的所有 NA 值。
· !na.omit(g2): 这一部分会生成一个逻辑向量，表示哪些非缺失值是 FALSE（即0）。
· sum(!na.omit(g2)): 这个求和会将非缺失值计为 1，缺失值或零值计为 0。此时得到的总数即为在 g2 中的非缺失值数量。
不同之处
1.计算的内容:
3. sum(g1 != 0) 计算的是矩阵 g1 中非零的元素个数，这通常代表的是实际存在的边的数量。
3. sum(!na.omit(g2)) 则计算的是矩阵 g2 中非缺失值（NA）的数量，这可能包括零和非零的值，具体取决于 g2 的内容。
2.结构和类型:
· 如果 g1 是一个邻接矩阵，且边的权重是数值（如1表示存在边，0表示不存在边），那么计算非零的数量表示真实的连接边的数量。
· 如果 g2 是一个邻接矩阵，且包含 NA 值，则需先去掉这些 NA 值，以计算有效边的数量，但这个数量不一定能直接对应到边的数量上，尤其是因为 NA 值的存在影响了可用信息的数量。
3.在邻接矩阵中的表达:
3. 在标准的邻接矩阵中，存在的边可能是以非零值出现，缺失边则以零表示。
3. 计算时的逻辑不同，g1 计算的是“存在连接的边”，而 g2计算的是“有效的值”，此值可以是边的权重（包括零和非零）。
总结
从数学的角度看，虽然两者都在计算与连接、边的统计，但g1专注于实际的边存在，而g2则试图阐明在没有缺失值的情况下的边存在情况。 因此，得出的结果可能数值和语义上会有所不同。
假如 g1 和 g2 的内容完全一致（没有 NA 值，并且非零值均表示存在的边），那么这两项计算的结果也会是相同的，但在实际应用中，它们的定义和数据可能存在不同。”
Input 5:
“#计算桥接指标 library(networktools) g1<-swan.network.t1$graph###提取权重矩阵 g2<-swan.network.t2$graph traits<-rep(c('BFI','SA'),c(5,15))###定义组别 b<-bridge(g1,communities= traits) b<-bridge(g2,communities= traits)
c<-expectedInf(g1) summary(b) summary(c) plot(b,order="value", zscore=T,include=c("Bridge Expected Influence (1-step)"),color = TRUE) plot(c) b$Bridge Expected Influence (1-step)详细解释代码”
Output 5:
“这段代码用来计算和可视化网络中的桥接指标（Bridge Measure），并进一步探讨网络的影响力。代码使用了 networktools 包来进行分析。以下是对每一部分的逐步解释：
1. 加载所需的库
library(networktools)
· 解释: 加载 networktools 库，这个库包含了一些用于网络分析的函数。
2. 提取权重矩阵
g1 <- swan.network.t1$graph
g2 <- swan.network.t2$graph
· 解释: 从 swan.network.t1 和 swan.network.t2 中提取图的权重矩阵，并将其分别赋值给 g1 和 g2。这两个对象应该是网络图，其中包含节点之间的连接（边）及其权重。
3. 定义组别
traits <- rep(c('BFI', 'SA'), c(5, 15))
· 解释: 创建一个向量 traits，用以定义节点的组别。这个向量生成了一个长度为20的向量，其中前5个元素为 'BFI'，接下来的15个元素为 'SA'。这表示在网络中，前5个节点属于一个组别，而后15个节点属于另一个组别。
4. 计算桥接指标
b <- bridge(g1, communities = traits)
b <- bridge(g2, communities = traits)
· 解释: 
1. bridge(g1, communities = traits) 通过使用 g1 网络图和定义的组别 traits 计算了节点的桥接指标，并将结果存储在 b 中。
1. 第二行同样针对网络 g2 进行相同的桥接指标计算，并再次覆盖 b 中的结果。这意味着 b 最终只包含来自 g2 的桥接指标结果。
5. 计算期望影响力
c <- expectedInf(g1)
· 解释: 计算网络 g1 的节点期望影响力，并将结果储存在变量 c 中。这个函数可能会计算每个节点在网络中的预期影响力。
6. 输出统计摘要
summary(b)
summary(c)
· 解释: summary(b) 和 summary(c) 会输出关于桥接指标和期望影响力的统计摘要。这些摘要会提供如最大值、最小值、均值等信息，帮助分析和比较这些网络的特性。
7. 可视化桥接指标
plot(b, order = "value", zscore = T, include = c("Bridge Expected Influence (1-step)"), color = TRUE)
plot(c)
· 解释: 
1. plot(b, order = "value", zscore = T, include = c("Bridge Expected Influence (1-step)"), color = TRUE) 用于可视化桥接指标 b，其中： 
0. order = "value" 表示根据桥接指标的值进行排序。
0. zscore = T 表示通过Z-Score标准化值，从而保持比较一致性。
0. include = c("Bridge Expected Influence (1-step)") 表示在图中包括一项名为“Bridge Expected Influence (1-step)”的指标。
0. color = TRUE 表示图中的元素会根据值进行颜色编码，以增强可视化效果。
1. plot(c) 用于可视化期望影响力结果。因为没有额外参数，可能会使用默认设置进行绘图。
8. 查看特定的桥接期望影响力
b$`Bridge Expected Influence (1-step)`
· 解释: 这行代码用于提取 b 中名为“Bridge Expected Influence (1-step)”的桥接指标的值。打印这个值会显示每个节点的桥接期望影响力，方便分析。
总结
整段代码主要是用于计算和可视化网络的桥接指标和期望影响力，以帮助理解不同节点在网络中所扮演的角色，尤其是在连接不同组之间的信息流动或影响力的方面。这些指标对网络分析非常重要，特别是在社交网络、生态系统、或任何形式的复杂网络中。”
Input 6:
“b$Bridge Expected Influence (1-step)这个是什么意思”
Output 6:
“在您提到的上下文中，b$Bridge Expected Influence (1-step)` 可能代表一个数据结构（例如一个列表或数据框）中的某个特定元素，它包含了关于网络中节点的“桥接期望影响力”的信息。以下是对这个概念的逐步解析：
1. 数据框或列表中的元素
· b: 这可能是一个用R语言（或其他编程语言）中定义的数据对象，比如数据框、列表或矩阵。它可能存储了一系列的计算结果、指标或特征。
· $ 运算符: 在R语言中，$ 运算符通常用于访问数据框或列表中的特定列或元素。因此，b$ 表示从对象 b 中提取某个特定的属性或数据列。
· `Bridge Expected Influence (1-step)`: 这个名称表示您正在访问的数据元素，通常是一个特定的指标或计算结果，反映网络中节点的桥接期望影响力，指定为“1-step”的意思是它计算的是单次跳跃的影响力。
2. 桥接期望影响力（1-step）
· 桥接期望影响力: 它指的是每个节点作为桥接者在传播信息、影响力或资源之间所起的作用。
· (1-step): 这可能意味着该指标只考虑相邻节点之间的直接连接（即一步之内的连接）。因此，这个计算可能与节点的直接邻居在网络中的互动有关，而不考虑更远的连接（如两步、三步等）。
3. 该指标的意义
Bridge Expected Influence (1-step) 可能用来评估每个节点在其局部网络中的重要性。如下是一些重要的含义：
· 节点的影响力: 该值可以反映节点如何能够促进（或阻碍）周围节点之间的信息或影响传播。
· 社交网络的动态: 理解这些指标可以帮助识别在网络中具有关键连接的节点，考虑其在社交互动、信息扩散等方面的作用。
4. 实用性
在进行网络分析时，提取和查看 Bridge Expected Influence (1-step) 的值可以帮助研究人员或数据分析师：
· 识别和分析重要节点: 通过比较不同节点的桥接期望影响力，您可以确定哪些节点在连接不同社群时更为关键。
· 优化网络结构: 确定需要强化或者补充桥接作用的节点，以改善信息流通或影响力传播。
· 研究社交结构和行为: 通过观察这些影响力值与其他变量（如人际关系、群体动态等）之间的关系，进一步探讨社交行为的模式。
总结
b$Bridge Expected Influence (1-step)` 的数据是您进行网络分析的一个重要部分，它提供了关于节点在网络中如何影响其他节点的重要信息。理解和利用这些数据，可以为您进一步的分析和决策提供依据。”
Input 7:
“centralityPlot(swan.plot.t1,include = c("Strength","Closeness","Betweenness","ExpectedInfluence"),scale = c('z-score'))什么意思”
Output 7:
“在您提到的上下文中，centralityPlot 函数用于绘制一个网络图，显示网络中特定节点的重要性或中心性度量。这种绘图对于理解节点在网络中的作用和影响力非常有用。下面是对这行代码的详细解释：
centralityPlot(swan.plot.t1, include = c("Strength", "Closeness", "Betweenness", "ExpectedInfluence"), scale = c('z-score'))
详细解释
1. centralityPlot 函数: 
1. 这个函数是用于在网络分析中可视化不同中心性指标的工具。中心性指标可以帮助研究人员理解哪些节点在网络中具有重要地位。
2. 参数解释: 
2. 
swan.plot.t1:
2. 
1. 这是输入的网络对象，可能是一个图对象，包含了网络的节点和边的信息。这种对象通常是在前面步骤中构建的，并可能包含了节点的属性、权重等信息。
2. 
include = c("Strength", "Closeness", "Betweenness", "ExpectedInfluence"):
2. 
3. 这个参数指定了要在图中包含的中心性度量。在这里，选择了四种不同的中心性指标： 
1. Strength: 节点的强度，通常代表与该节点直接连接的边的权重总和，反映节点的连接程度。
2. Closeness: 节点的接近性，表示从该节点到其他所有节点的平均最短路径距离，通常用来衡量节点在网络中的位置和影响力。
3. Betweenness: 节点的中介中心性，量化节点在其他节点间信息流动中的中介角色，越高的值说明该节点在连接不同节点组上越重要。
4. Expected Influences: 期望影响力，代表节点在网络中潜在的影响力，通过考虑节点与其他节点的关系来衡量。
2. 
scale = c('z-score'):
2. 
5. 这个参数指定如何缩放中心性指标的值。在这里，使用了z-score标准化，这是一种常用的标准化方法，可以将所有中心性度量转化为均值为0，标准差为1的值。这样做可以使得不同中心性指标的对比更加公正，因为它们的原始值可能有很大的差异。
最终效果
· 可视化: 
1. 运行这段代码会绘制一个包含所选中心性指标的图形。用户可以直观地看到哪个节点在所选中心性指标下是最为重要或突出的。
· 分析网络结构: 
2. 通过中心性指标的比较分析，用户可以获得对网络结构和节点作用的深入理解。这在社交网络分析、生态系统研究等领域都非常有用。
总结
这段代码利用 centralityPlot 函数来绘制网络中不同节点的中心性度量图。选定的中心性指标为节点的重要性提供了多维度的视角，而通过z-score标准化，则使得该图更具可比性，便于用户进行分析和判断。”
Input 8:
“plot(boot.nonparam.t1, "edge", plot = "difference", order = "sample", onlyNonZero = TRUE, labels = FALSE)这个代码出来的结果图怎么看”
Output 8:
“在R中使用plot函数结合boot.nonparam.t1对象的语法，您在绘制网络的边缘比较图。这种图通常用于展示通过非参数Bootstrap方法获得的边缘权重或强度的变化情况。以下是对该代码的逐步解释以及结果图的解读。
代码解释
plot(boot.nonparam.t1, "edge", plot = "difference", order = "sample", onlyNonZero = TRUE, labels = FALSE)
boot.nonparam.t1:
1. 这是先前通过bootnet生成的对象，包含了通过Bootstrap方法计算得到的网络统计量，特别是边缘和节点的中心性指标。
"edge":
1. 指明要绘制的内容为边(edge)的比较。
plot = "difference":
1. 这个参数表示要绘制的类型是“差异图”。差异图显示了不同Bootstrap样本之间的边权重或强度的差异。
order = "sample":
1. 这个参数指明了图中边缘的显示顺序为样本顺序，即按Bootstrap样本的顺序排列边。
onlyNonZero = TRUE:
1. 当此参数设置为TRUE时，图中仅显示非零的边。这有助于去除那些未连接的边，专注于重要的边。
labels = FALSE:
1. 设置此参数为FALSE意味着在图中不显示边的标签，这样图形会更加简洁。
结果图的解读
横轴和纵轴:
1. 通常，横轴代表选择的边，纵轴代表边的权重或强度的差异。这些差异表示每个边在不同Bootstrap样本中权重的变化。
每条边的表现:
1. 每条边在图中的位置及其高度代表了选定边的表现。更高的值在图中表示在不同样本中边的强度变化比较大，而更低的值则表示较小的变化。
非零边的重点:
1. 由于配置了onlyNonZero = TRUE，图中只会显示那些在Bootstrap样本中存在、有权重的边。这使得图形更加清晰，有助于关注重要的连接。
趋势和模式识别:
1. 通过观察边的分布，您可以识别出哪些边在不同样本间相对稳定，哪些边则可能是较为脆弱或不太可靠的连接。特别是基于差异的比较，有助于评估边在网络中是否具有持续的重要性。
总结
通过使用这段代码绘制的图形，您可以清晰地观察到在网络中边的强度和表现的变化，进一步理解网络结构的稳健性和变化范围。这是分析社交网络、生态网络或任何其他描述节点和连接的复杂系统的重要工具。导出的信息可以为后续的网络分析和决策提供支持。”
Input 9:
“corMethod = "cor",什么意思”
Output 9:
“在R语言中，corMethod = "cor"中的"cor"通常是指计算相关性的基础函数。cor()函数用于计算不同变量之间的相关系数，如皮尔逊（Pearson）相关系数、斯皮尔曼（Spearman）相关系数等。
具体而言，这里使用corMethod = "cor"可能表明所用的方法或函数是cor()本身。这意味着在进行相关性分析时，使用的是标准的R内置函数。在省略具体相关性方法（如“pearson”或“spearman”）时，可能默认为皮尔逊相关。
通常，corMethod是自定义的参数，可能在某些函数或包中用于指定所使用的相关性计算方法。如果在特定上下文中看到此代码，查看相关的文档或上下文会更有帮助，以了解确切的含义。”
Input 10:
“g1<-swan.network.t1$graph sum(g1!= 0)#180/2=90 weilist<-as.data.frame(matrix(ncol=2,nrow=142)) p=0 for (i in 1:28){ if (i<28){ for (j in (i+1):28){ p=p+1 weilist[p,1]<-paste(colnames(g1)[i],"-",rownames(g1)[j]) weilist[p,2]<-g1[i,j] } } if (i==28){ weilist<-weilist } } weilist[order(abs(weilist$V2),decreasing= T),]这个代码怎么修改能得出非0边的r值具体是多少”
Output 10:
“要修改这段代码以计算并提取非零边的相关系数（r值），您可以按照以下步骤进行：
1. 提取非零边的信息：你可以通过检查矩阵g1中的非零值来完成。
2. 将非零边的信息存储在weilist中，并记录它们的具体值。
下面是一个修改后的版本的代码示例，将会提取g1中所有非零边的信息与它们的相关系数（r值）：
g1 <- swan.network.t1$graph
# Initialize matrix for storing non-zero edges
weilist <- as.data.frame(matrix(ncol=2, nrow=0)) # 使用0行来开始，之后动态增加
colnames(weilist) <- c("edges", "r_value")

# Iterate over the upper triangle of the matrix to find non-zero edges
for (i in 1:(nrow(g1)-1)){
  for (j in (i+1):ncol(g1)){
    if (g1[i, j] != 0) { # Check for non-zero value
      weilist <- rbind(weilist, c(paste(colnames(g1)[i], "-", rownames(g1)[j]), g1[i, j]))
    }
  }
}

# Convert the r_value column to numeric
weilist$r_value <- as.numeric(as.character(weilist$r_value))

# Order by absolute value of r_value in decreasing order
weilist <- weilist[order(abs(weilist$r_value), decreasing = TRUE),]

# Resultant weilist now contains non-zero edges and respective r values
代码解释：
1. weilist <- as.data.frame(matrix(ncol=2, nrow=0)): 初始化一个空的数据框，用于存储非零边的信息。
2. for (i in 1:(nrow(g1)-1)){...}: 外层循环遍历行，内层循环遍历列，以避免重复检查（只检查上三角部分）。
3. if (g1[i, j] != 0) {...}: 只当g1[i, j]的值不为零时，将该边的信息添加到weilist中。
4. rbind: 将每一对边（节点名）及其相关系数（r值）合并到weilist中。
5. weilist$r_value <- as.numeric(as.character(weilist$r_value)): 将第二列（r值列）转换为数值型，以便可以进行排序。
6. weilist[order(abs(weilist$r_value), decreasing = TRUE),]: 根据绝对值对weilist进行降序排序。
此代码将在weilist中保留所有非零相关系数（r值），并按照它们的绝对值进行排序，从而方便查看强相关的边。”
Input 11:
“groups <- c(rep("EY", 13),rep("ZN", 15))#为图形创建变量标签向量
labels <- c(paste0("EY",1:13),paste0("ZN",14:28))按着这个代码出来的图为什么两个变量的结点按顺序排一起了，也就是说第一个量表13个题目，那第二个量表的第一题就被标记成14了”
Ouput 11:
“在你提供的 R 代码中，创建了一个组合的标签向量，其中包含两个变量（“EY”和“ZN”）的题目（或指标）。以下是你的代码的解析：
groups <- c(rep("EY", 13), rep("ZN", 15))

# 为图形创建变量标签向量
labels <- c(paste0("EY", 1:13), paste0("ZN", 14:28))
问题解释
从你的描述来看，图中的节点是按照 labels 向量中的顺序排列的。在这种情况下：
· “EY”变量的标签是 EY1, EY2, ..., EY13
· “ZN”变量的标签是 ZN14, ZN15, ..., ZN28
这意味着“ZN”的第一题被命名为“ZN14”，而不是你可能期望的“ZN1”。这导致了在图中“EY”的题目和“ZN”的题目在 numbered 顺序上连续排列。
解决方案
如果希望将“ZN”的题目命名为“ZN1, ZN2, ..., ZN15”，可以调整 labels 的创建方式，以确保编号是连续的，且科学合理。
例如：
labels <- c(paste0("EY", 1:13), paste0("ZN", 1:15))
完整代码示例
确保生成的标签不重叠且符合逻辑：
groups <- c(rep("EY", 13), rep("ZN", 15))

# 创建变量标签向量，保证ZN的题目从1开始
labels <- c(paste0("EY", 1:13), paste0("ZN", 1:15))

# 接下来将这些标签应用于你的图形中
# 例如，如果你用igraph或ggplot2来绘图，可以如下：
# plot(your_graph, vertex.label=labels)
注意
确保在图表的其他部分（例如：题目数、变量定义等）使用一致的名称和编号，以免引起混淆。这样修改后，节点顺序和标签将更符合逻辑，也有助于图形的解读。”
Input 12:
“Computing statistics... Error in statTable(sampleResult, name = "sample", alpha = alpha, computeCentrality = computeCentrality, : 'statistics' must be one of: 'intercept', 'edge', 'length', 'distance', 'closeness', 'betweenness', 'strength', 'expectedInfluence', 'outStrength', 'outExpectedInfluence', 'inStrength', 'inExpectedInfluence', 'rspbc', 'hybrid', 'eigenvector', 'bridgeStrength', 'bridgeCloseness', 'bridgeBetweenness', 'bridgeInDegree', 'bridgeOutDegree', 'bridgeExpectedInfluence'网络分析这个错误什么意思”
Output 12:
“这个错误信息表明在你调用 statTable 函数时，传入的 statistics 参数无效。具体来说，statistics 参数应该是以下列出的名称之一：
· intercept
· edge
· length
· distance
· closeness
· betweenness
· strength
· expectedInfluence
· outStrength
· outExpectedInfluence
· inStrength
· inExpectedInfluence
· rspbc
· hybrid
· eigenvector
· bridgeStrength
· bridgeCloseness
· bridgeBetweenness
· bridgeInDegree
· bridgeOutDegree
· bridgeExpectedInfluence
这个错误通常是因为你传入了一个不在上述列表中的名称。确保在调用 statTable 函数时，statistics 参数的值严格匹配这些指定的选项。
你可以检查一下你的代码，确认是不是在这些选项中拼错了，或者是不是需要使用不同的统计量。如果你提供更多的代码上下文或者运行环境的信息，我可以给出更具体的建议。”
Input 13:
“plot(swan.caseBoot.t1.t2, statistics=c("expectedInfluence", "outExpectedInfluence", "inExpectedInfluence"), labels = labels) Error in if (sd(x$sampleTable$value[x$sampleTable$type == statistics[i]], : missing value where TRUE/FALSE needed什么意思”
Ouput 13:
“这个错误提示“missing value where TRUE/FALSE needed”通常意味着在你的 plot 函数中用于计算统计量的 sd （标准差）函数的输入中存在缺失值（NA）。在 R 中，许多函数无法处理 NA 值，导致必须的逻辑判断无法进行，因此会产生错误。
具体来说，这个错误可能是由于以下几个原因引起的：
缺失值的存在：在 swan.caseBoot.t1.t2 数据中，sampleTable$value[x$sampleTable$type == statistics[i]] 可能包含 NA 值。你可以通过检查该部分代码是否返回了 NA 值来确认这一点。例如，可以用以下代码检查：
values <- swan.caseBoot.t1.t2$sampleTable$value[swan.caseBoot.t1.t2$sampleTable$type == "expectedInfluence"]
any(is.na(values))  # 检查是否有 NA 值
选项不匹配：确保你传入的统计名称（expectedInfluence, outExpectedInfluence, 和 inExpectedInfluence）都是 swan.caseBoot.t1.t2 数据中实际存在的类型。如果某个统计量不存在，则这可能导致提取的数据为空，从而产生 NA。
数据集的结构：确认 swan.caseBoot.t1.t2 和 sampleTable 数据帧的结构，确保其中的数据类型和预期相符。
解决办法：
排查 NA 值：使用 na.omit() 函数清理数据，或者在计算标准差时用 na.rm = TRUE 跳过 NA 值。
sd(values, na.rm = TRUE)
确认统计量存在性：查看 swan.caseBoot.t1.t2$sampleTable$type 中的所有可能值，确保 "expectedInfluence" 及其他统计量都是有效的。
unique(swan.caseBoot.t1.t2$sampleTable$type)
调试输出：在调用 plot 函数之前，可以打印出最终传递给 sd 的数据，确保它不是空的，并且没有 NA 值。
通过这些步骤，你应该能找到并解决问题。如果问题仍然存在，请提供更详细的代码或数据结构信息，以便于进一步帮助！”
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