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1. Introduccion a los modelos de mediacidon

Proposicién
causal

Identidad
de carrera

Calidad del
trabajo

Hipdtesis
Identidad de causal Calidad del
carrera trabajo

condiciones

LeBreton, Wu & Bing (2009)

1. Introduccidén a los modelos de mediacion

» Efecto Directo:

(VD)

(V)
Identidad de
carrera
éComo?
éPor qué?

¢ Efecto indirecto:

(V1)

Identidad

Calidad del
trabajo

.v mediacién

(mediador)

La influencia de la VI sobre la VD se transmite a
través de una variable intermedia

(VD)

de carrera

Busqueda
empleo

Calidad del
trabajo
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1. Introduccion a los modelos de mediacidon

El procedimiento de Baron y Kenny (1986)
ha sido el procedimiento mds popular para evaluar efectos de
mediacion

76349 citas el dia 11/06/2018 (google scholar)

Baron, R.M., & Kenny, D.A. (1986). The moderator-mediator variable distinction in social

psychological research: Conceptual, strategic, and statistical considerations. Journal of Personality
and Social Psychology, 51, 1173-1182.

1. Introduccidén a los modelos de mediacion

Procedimiento de los 4 pasos (Baron & Kenny, 1986)

| (Porque?  ;Coémo? ‘

Al

Predictor

Outcome
Variable (X) Path ¢ » Variable (V)
IDENTIDAD CALIDAD
CARRERA TRABAJO

(Cual es el mecanismo que explica esta relacion?
(Por qué sucede?

6/18/2018



1. Introduccion a los modelos de mediacidon

Procedimiento de los 4 pasos (Baron & Kenny, 1986)

| (Porqué?  ;Coémo? ‘

A

Predictor Quicome
Variable (X) Path ¢ o Variable (¥)
IDENTIDAD CALIDAD
CARRERA TRABAJO

(Cual es el mecanismo que explica esta relacion?
(Por qué sucede?
B.
Path ¢’

Predictor Mediator Quicome
Variable (X) Path a » Varjable (M) Puth b » Variable (¥)
IDENTIDAD BUSQUEDA CALIDAD
CARRERA EMPLEO TRABAJO

Procedimiento de los 4 pasos (Baron & Kenny, 1986)

I Primer paso: X predice Y (path ¢) |

A

Predictor Outcome
Variable (X) Path ¢ o Variahle ()
IDENTIDAD CALIDAD
CARRERA TRABAJO

Path c
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Procedimiento de los 4 pasos (Baron & Kenny, 1986)

A Primer paso: X predice Y (path c) |

Predictor Outcome

Variable (X) Path ¢ o Variable (V)
IDENTIDAD CALIDAD
CARRERA TRABAJO

Segundo paso: X predice M (path a)

B.
Path¢’

Predictor @ Mediator Outcome

Variable (X) Variable (M) Path b a Variable (V)
IDENTIDAD BUSQUEDA CALIDAD
CARRERA e TRABAJO

M=a +e ’
m m
Path a

Procedimiento de los 4 pasos (Baron & Kenny, 1986)

A

Predictor Outcome

Variable (X) Path ¢ o Variable (V)
IDENTIDAD CALIDAD
CARRERA TRABAJO

Tercer paso: M predice Y controlando el efecto de X (path b) |

B.

Path ¢’
Predictor Mediator Outcome
Variable (X) Path a » Variable (M) Variable (¥)
IDENTIDAD BUSQUEDA CALIDAD
CARRERA EMPLEO TRABAJO

Y=a,+D.y X+ Dy, M e

Path b

Y

10
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Procedimiento de los 4 pasos (Baron & Kenny, 1986)

Al

Predictor Qutcome

Variable (X) Path ¢ W Variable (¥)
IDENTIDAD CALIDAD
CARRERA TRABAJO

Cuarto paso: La relacion entre X e Y disminuye cuando se afade
el efecto de mediacion (path ¢’). Se debe comparar c con ¢’

B' (e )

_
Predictor Mediator Quicome
Variable (X) Path a » Variable (M) Puth b » Variahle (1)
IDENTIDAD BUSQUEDA CALIDAD
CARRERA EMPLEO TRABAJO

¢’ no significativo 2>
Mediacién completa. =a. + 6 X+ 6 M+e

¢’ si significativo 2> y v yx.m ym.x Y/
Mediacion parcial.

Path ¢’ 1

1. Introduccidén a los modelos de mediacion

El procedimiento de Baron y Kenny (1986)
ha sido el procedimiento mds popular para evaluar efectos de
mediacion

Sin embargo, su formulacién y supuestos han sido criticados, y actualmente se
proponen otros procedimientos mas adecuados...
(e.g. MacKinnon et al., 2002)

Baron, R.M., & Kenny, D.A. (1986). The moderator-mediator variable distinction in social
psychological research: Conceptual, strategic, and statistical considerations. Journal of Personality
and Social Psychology, 51, 1173-1182.

MacKinnon, D.P., Lockwood, C.M., Hoffman, J.M., West, S.G., & Sheets, V. (2002). A comparison of
methods to test mediation and other intervening variable effects. Psychological Methods, 7, 83-
104.
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Problemas de Baron y Kenny (1986)

PROBLEMAS CONCEPTUALES:

Algunas de sus condiciones han sido criticados, especialmente el requisito
X = Y (primer paso)

El procedimiento indica que hay que comenzar estableciendo un efecto basico
(X =>Y) : “Una vez demostrado que se da ese efecto, se puede pasar a evaluar
la mediacidn.” Pero si no se encuentra el efecto, el proyecto de investigacidn se
abandona.

Especialmente problematico con outcomes mas distales:
X>M1> M2 >M3> Y

James, L.R.; Mulaik, S. A. & Brett, J.M. (2006) A tale of two methods. Organizational Research
Methods, 9, 233-244.

LeBreton, J.M., Wu, J., & Bing, M.N. (2009). The truth(s) on testing for mediation in the social
and organizational sciences. In C.E. Lance & R.. Vandenberg (Eds.), Statistical and
methodological myths and urban legends (pp. 109-144). New York: Routledge.

Zhao, X., Lynch, J. G. Jr.,, & Chen, Q. (2010). Reconsidering Baron and Kenny: Myths and TrutBs
about Mediation Analysis. Journal of Consumer Research, 37, 197- 206.

Problemas de Baron y Kenny (1986)

PROBLEMAS CONCEPTUALES:

Algunos autores critican que el modelo estime “mediacion parcial” cuando en
realidad el modelo tedrico plantea “mediacidn total” (James et al., 2006; LeBreton
etal.,, 2009). Aunque muchos otros defienden que la mediacidn total no existe

Mediacién Total Mediacion parcial
a b a b
Variable ,| Variable | Variable Variable Variable Variable
X M Y X M Y

‘ A
’

C

James, L.R.; Mulaik, S. A. & Brett, J.M. (2006) A tale of two methods. Organizational Research
Methods, 9, 233-244.

LeBreton, J.M., Wu, J., & Bing, M.N. (2009). The truth(s) on testing for mediation in the social
and organizational sciences. In C.E. Lance & R.J. Vandenberg (Eds.), Statistical and
methodological myths and urban legends (pp. 109-144). New York: Routledge.

Zhao, X., Lynch, J. G. Jr., & Chen, Q. (2010). Reconsidering Baron and Kenny: Myths and Trutfs

about Mediation Analysis. Journal of Consumer Research, 37, 197- 206.
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Problemas de Baron y Kenny (1986)

PROBLEMAS ESTADISTICOS:

El paso 4 no comprueba si la reduccion en el tamafo de los
coeficientes (c-c’) es estadisticamente significativa (y que sea una
reduccion “sustantiva” queda al juicio del investigador) = NECESARIO
PONER A PRUEBA EFECTO INDIRECTO (ab=c-c’)

Este procedimiento tiene poca potencia para detectar la mediacion,
en comparacién con otros procedimientos

MacKinnon, D.P., Lockwood, C.M., Hoffman, J.M., West, S.G., & Sheets, V. (2002). A
comparison of methods to test mediation and other intervening variable effects.
Psychological Methods, 7, 83-104.

LeBreton, J.M., Wu, J., & Bing, M.N. (2009). The truth(s) on testing for mediation in the
social and organizational sciences. In C.E. Lance & R.J. Vandenberg (Eds.), Statistical and
methodological myths and urban legends (pp. 109-144). New York: Routledge.

1. Introduccion a los modelos de mediacion

Model Templates for PROCESS for SPSS and SAS
(©2013 Andrew F. Hayes, http://www.afhayes.com/

Model 4

Conceptual Diagram Statistical Diagram

Modelo basico: mediacion simple

1y
-0

Indirect effect of X on ¥ through M, = a; b,

Prescindimos de Paso 1 B&Ky
ajustamos 2 ecuaciones:

M=a,, +e,,

Path a >

Direct effect of Xon ¥'=¢'

*Model 4 allows up to 10 mediators operating in parallel

Y=a,+b,.p X+ b,

¢Es ab significativo? <« Path b

+e
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1. Introduccion a los modelos de mediacidn

3 “efectos”:

Statistical Diagram

a; b,
€y
"

a=0.5; b=0.3
X T una unidad,...
Yy 10.15,viaM

(importancia signos

ayb)

1. Efecto directo

7’

C

2. Efecto indire

ab

Indirect effect of X on ¥through M; =a;b;

3. Efecto total

Direct effect of Xon Y= ¢’

*Model 4 allows up to 10 mediators operating in parallel

c=ab+c’

<

2. Mediacion serial

Positive l l
Teacher-student Within-
lati uh. affective group thin-grotlp Group
relationship wellbeing communication d performance
quality quality
T4
T1 T2 T3
[
X M1 M2 Y
¢Ecuaciones?

Mi=a,,+b,,,. X+e,,,
MZ:a’mZ-I-ﬁmZX‘ml X+ 6m2m1‘x:]vll+em2

y:ay"'ﬁyx.nfumz X+ 6ym1.xm2~7\/11 * Eymz.xm1j\/12+ey
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2. Mediacion serial

Positive l l
Teacher-student Within-
eacI e'r s uh.en affective group ithin grogp Group
re atlor?s p wellbeing commun.lcat|on performance
quality quality
T4
Tl T2 T3
[
X M1 M2 Y
éefectos indirectos X->Y? XSM1>M2>Y

_ Producto
j\/l1-am1+@)<+em1

, coefs.
M2=a,,,+b,, s s X+1 +e,,,

yzay"'ﬁyxmfumz X+ 6ym1.xm2M1 T Oyma.x M2+ey

2. Mediacion serial

| | l
Teacher-student Positive Within-grou
lationshi affective group group Group
re at|or.1$ ip wellbeing commun.ncatlon performance
quality quality T4
T1 T2 T3
[
X M1 M2 Y
¢efectos indirectos X=>Y? XSM1>Y
Mi=a,, + +e,,, Producto
coefs.

Mzza’mz'l' 6’”’12)(‘1’1’11 X+ 6’”’127’1’11‘)(“%/11 +em2

Y=a,+Dys s> X+@41 + Dyy M2+e,

6/18/2018
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2. Mediacion serial

l

l

Positive .
Teaclhe.r-stuh(?ent affective group Wlthm—grogp Group
re atlor?s p wellbeing commun.lcat|on performance
quality quality =
T1 T2 T3
. |
X M1 M2 Y
éefectos indirectos X>Y? X>M2->Y
— Producto
Mi=a,,+b,,,. X+e,,, e

M2=a,, + X+ DrpomiscMi+e,,,

maxmyM2+e

yzay"'ﬁyx‘wumz X+ 6ym1.xmzjvl1 +

Y
2. Mediacion serial
Positive l l
Teacher-student Within-,
lati uh. affective group thin-grotlp Group
relationship wellbeing communication performance
quality quality
T4
Tl T2 T3
, |
X M1 M2 Y

iefecto total X=>Y?

Efecto directo de X sobre Y (tras controlar el efecto de los mediadores)

+

3 efectos indirectos (suma=efecto indirecto total)

6/18/2018
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2. Mediacién en paralelo

Career |dentity

/

T1

Adaptability g
7
//

Social Capital
4
Human Capital

¢Ecuaciones?

¢ Efectos indirectos?
éEfecto indirecto total?
¢ Efecto total?

Ambas formas de mediacidn (secuencial y paralela)
pueden combinarse...

v

Professional Self-perceived

A 4

and Practice

—| employability

Career Identity
Adaptability \.K‘

Overqualification

(0Q)

[\

Orientation of
Instruction Human Capital /
PPOI
Social Capital

6/18/2018
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4. Métodos para poner a prueba la significacion
estadistica de los efectos indirectos

* Poner a prueba significacion de a y b (joint significance
test)

* El test de Sobel (sobel, 1982)

* El método de la distribucion del producto de coeficientes
(MacKinnon, Lockwood, & Hoffman, 1998)

* Bootstrapping

* Monte Carlo

25

4. Métodos para poner a prueba la significacion
estadistica de los efectos indirectos

* Significacion de a y b (joint significance test)
* Variacién de Baron y Kenny (1986) (ver MacKinnon et al. 2002)

* Sia es significativo (X M) y b también (M—2>Y) > HAY
mediacién

* Sencillo de aplicar, pero:
* Ni cuantifica ni pone a prueba el efecto indirecto
* No permite obtener intervalos de confianza

26

6/18/2018
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4. Métodos para poner a prueba la significacion
estadistica de los efectos indirectos

* Sobel (basado en la distribucién normal del producto ab)

First order Second order
a*b a*b
=, - T T T z. = T R T, N TR
V(b*sa+a*sb) V(b*sa + a“*sb” + s, *sp")

Sa 'y Sb (errores tipicos)

* Si Z superior al valor critico, hay mediacién

* Facil aplicacion, pero 2>
* El producto de dos distribuciones normales NO sigue

una distribucion normal (craig, 1936; Springer & Thompson, 1966; Bollen &
Stine, 1990)

. 27
* Poca potenCIa (Hayes & Scharkow, 2013; MacKinnon et al. 2002)

4. Métodos para poner a prueba la significacion
estadistica de los efectos indirectos

* El método de la distribucion del producto de coeficientes
(MacKinnon et al., 1998)

*P=27%2,; Z,=a/S,; y Z,=b/S,

Sa vy Sb (errores tipicos)

* Basado en la distribucion NO normal del producto ab

* Se usa como valor critico la distribucién tedrica del producto
de dos variables aleatorias (craig, 1936). 2 Z, _gs= +2.18)

* Si P> valor critico, hay mediacion

* Intervalo Confianza (IC): https://amplab.shinyapps.io/MEDCI/
(si el efecto indirecto es distinto de 0> intervalo asimétrico)

* Equilibra bastante bien error tipo | y potencia, aunque
bootstrap es algo mejor (Mackinnon, et al., 2002)

28

6/18/2018
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First, let us define the CDF of the product of two normal random variables. Let variables X
and Y have a bivariate normal distribution. Also, let pyand py be the means, oy and oy be
the standard deviations, and —1 < p < 1 be the correlation between .X and Y. To simplify the
derivation of the distribution of product XY, we make the variables scale free by dividing
each variable by its respective standard deviation. That is,

U:i. and V:i.

X Oy

Let Z= U V. The relationship between the CDF of the product X ¥ and that of Z is as
follows:

k
Pr(XY < k)=Pr {il <

Ty (T) Oy Oy

} =PrZ < 2),

where = = k/(oyoy). Note that (U, )7 has a bivariate normal distribution:

(v ) ((5 5 7)

where pp7= py'oy and uy= pyoy.
Now let Fz(q) be the CDF of Z. The CDF of Z is defined as follow:

F,(q}ZII S, v, E) du du,

where 4= {(, V) ER? :ux v < q}.fu v (u, o[y, X) is the bivariate normal probability
density function (PDF) for (U, V), and g€R is a quantile.

(5)

6/18/2018
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There are several methods for evaluating the distribution of the product in Eq. 5. Craig
(1936) provided an analytical method for evaluating the CDF of the product of two normal
random variables in Eq. 5. According to Craig, the mean and variance of Z are as follows:

M=ty (4D
aI= 2+ 2, p+lp?
7z v Uy (6)

When either X or ¥ has a mean of zero, the distribution of Z is approximately proportional to

the Bessel function of the second kind of zero order with a purely imaginary argument. The
shape of the distribution is symmetric around the mean of zero. On the other hand, when
neither X or ¥ has a mean of zero and X and Y are independent (p = 0), the mean and

variance of Z are as follows:

Hz=Hy By
o= ]

Finally, Meeker and Escobar (1994) provided a simpler method for evaluating the CDF

Eq. 5 (note that botly RMediation|and PRODCLIN employ this method). They simplified Eq.
5 as follows:

FAq]:j\ dlu—p, )0 [sign(u}q/“ o du}

—c0 “"]—,O:

]

where ¢ and @ are the PDF and CDF of the standard normal distribution, respectively. py{,
is the conditional mean of V, which equals py+ p(u — py). sign(.) is the sign function, and
-1<p<l.

EJEMPLO

Sobrecarga Estrés laboral Satisfaccion
laboral (V. Mediadora) M Laboral
(VI) X - (VD) Y

L !

32
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Ejemplo

Sobrecarga lab

V1) X

oral a Estrés laboral b Satisfaccion laboral
R (V. Mediadora) M (VD) Y
c T

e 1° Ecuacién de regresion (estimar a)

T epresitn ioesl.

— — -
P

I ee——

[—
e
_ingapenseins i ey
oF Soteecaga_lavond | fjoatine__j
-

Wi Inmduar =

Vantie o duecsin

-
haetss o ane
B
Penamscain uCP
B
(_Acoptar || pogar || Fesimsteces ||_Canceiar Auda |
33
Resumen del modelo
R cuadrado Errar tip. de la
modelo R R cuadrado corregida estimacion
1 4904 240 2349 70480
a. Variables predictoras: (Constante), Sobrecarga_lakoral
ANOVA®
Suma de Media
modelo cuadrados al cuadratica F Sig
1 Regresian 107.357 1 107357 G065 aoo®
Residual 340.356 ik} 487
Total 447713 656
a. Variables predictoras: (Constante), Sobrecarga_lakoral
b. %ariable dependiente: Estres_laboral
Coeficientes®
Coeficientes
Coeficientes no estandarizados tipificados
modelo B Error tip. BEeta 1 Sig.
1 (Constante) 1.7 0an 191248 oo
Sobrecarga_labaral A (02 490 | 14599 | (Coo0)
a. variahle dependiente: Estresflal:ﬁ:nﬂal_,\
a
34

6/18/2018
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Ejemplo
- Y
Sobrecarga laboral a Estrés laboral b Satisfaccion laboral
(VI) X (V. Mediadora) M e (VD) Y
T
[ ("D i
a ./ .. .
e 2° Ecuacioén de regresion (estimar by c)
4R Regresite femal - — ==
Cupanaining (Ezammeen)
* [ ssustwccion Jabors 4
eque 1de 1 O]
p | G, |
Sigdane 1
Irdspendsnles | Gemonen |
# Lsves_lavirs Suonves
# Soteecaga
Metodo Infroducin s
ariable du s#tecsdn
-
Etquitas de gass:
:’onura:-:’r (=
scestar ogar_|(Restasiocer| [ canceiar | awos | 35
Resumen del modelo
R cuadrado Error tip. dela
Modelo R R cuadrada corregida estimacidn
1 5622 318 314 49065
a. Wariables predictoras: (Constante), Sohrecarga_laboral,
Estres_labaral
ANOVA®
Surna de Media
Madelo cuadrados al cuadratica F gig.
1 Regresion GEB.692 2 33.348 138.513 .ogn?
Residual 144.204 509 24
Tatal 210.896 601
a Variahles predictoras: (Constante), Sobrecarga_laboral, Estres_labaoral
b.Wariable dependiente: Satistaccion_laboral
Coeficientes™
Coeficientes
Coeficientes no estandarizados tipificados
Modelo B Error tip Eeta t Sig
1 (Constante) 4.295 083 41.592 .ooo
Estres_labaral @ 028 -561 | 14448 | Coon)
Sobrecarga_lahoral oot N 024 -002 - 052 €D
a. Variahle dependiente: Satisfacc%n_\abora\ \b
c 36
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Supuestos

Sobrecarga laboral
(VD) X
Model Summanpb
Adjusted R Std. Error of Durbin-

Model R R Square Square the Estimate Watson
1 4907 240 ,238 70489 1,752

a. Predictors: (Constant), Work_overload

h. DependentVariahle: Job_Stress

Scatteeplot
Dapandent Variable: Job_Strwss

EBapectssd Cum Prob

Depandart Varlsble: Jst_Stress

Olinarvad Cum Prab

Estrés laboral
(V. Mediadora) M

i

Hastogram
Dapendent Variatie: Job_Stress

I,

Fagreusien Standardized Fssidual

2 .
i ST
2 - : g =
H o : B¢ 5 B
i og8dh Elps
Ea Ul I
£ s B Rl B
: = 5 i E
H - B 55 f i
& . AR
[
T ; T 1 37
1en Stndardized Produted Vaue
Ejemplo
Sobrecarga laboral Estrés laboral b Satisfaccion laboral
(VD) X (V. Mediadora) M (VD) Y
{
I c ij
Mndelsummanf"
Adjusted R Std. Error of Durbin-
WModel R R Square Sguare the Estimate Watson
1 5627 316 314 48085 1751
a. Predictors: (Constant), Job_Stress, Wark_overload
b. DependentVariable: Job_Satisfaction
Coefficients®
Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients Collinearity Statistics
Model B Std. Error Beta t Sig. Tolerance VIF
1 (Constant) 4,205 083 51,502 000
Wark_overload -001 024 -,002 -,052 958 756 1322
Job_Stress -412 028 -561 -14,448 000 756 1,322
a. DependentVariable: Job Satisfaction
Fantogram Pormal P-P Plot of Regression Standardized Residual
Depandent Variable: Job_Satisfaction Dependent Variable: Job_Satisfection P
Depandent varstes Jot_Seseteimen
H £ '
f 3= i 2, 4
i< A 3 i i
: i e

..

Faprwasion Standidited Rusidusl

Observed Com Prab

i

: Bt nnn Sl 10 P it d Vi

6/18/2018
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Significacion a y b (joint significance test)

0,417** 0,412%*

Sobrecarga laboral Estrés laboral Satisfaccion laboral
VD) X a (V. Mediadora) M b (VD) Y
L -0,001ns i
c

Segun este procedimiento, podemos decir que una relacion es mediada si:

1) Xtiene un efecto significativo sobre M (a estadisticamente significativo)
2) M tiene un efecto significativo sobre Y tras controlar X (b estadisticamente

significativo)
Segun este procedimiento, S| HAY MEDIACION; PERO HABITUALMENTE ...

3) (El efecto de mediacion es significativo? (¢ el producto ab es estadisticamente

significativo?)

| ab=0,417 * (:0,412) = 0,172 | .

Sobel

a= 417 (5,=.028)
b=-.412 (S,=.028)

ab=-.172

,_ ab ~ A417%(~412) 1047
Jb7S2+a’S2 +8257 V- .4127 % 028 + 4177 * 0287 +.028° * 028

5,,=.016

El efecto indirecto es estadisticamente significativo (p<.001)
SI HAY MEDIACION

95% IC: Li=-.203; Ls-.141 40

6/18/2018
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El método de la distribucion del producto
de coeficientes

a=.417 (S,=.028)
b=-.412 (S,=.028)
ab=-.172

a b B .417_ - 412 _519.13

P=2,2,=— —=—"-.—"—"Z
S, S, .028 .028

La significacidn estadistica del producto P puede ser evaluada utilizando el valor critico
de la distribucién del producto de variables aleatorias P=z,, - zg
Como referencia, si |P[= [z, - z5] > 2,18

El efecto indirecto es estadisticamente significativo (p<.05)

SI HAY MEDIACION

41

*IC: https://amplab.shinyapps.io/MEDCI/

RMediation

Citation

Tofighi, D. & MacKinnon, D. P. {2011). RMediation: An R package for mediation analysis confidence intervals. [PDF] Behavior

Research Methods, 43, 692-700

0.417
b:
Results
-412
For & = 0.417 (3E = 0.025) and b = -0.412 (SE = 0.028), the indirect effect estimate is -0.172 (SE = 0.016). The distribution of the
SEx product of cosfiicients method 95% Cl is [-0.205_ -0 141]
028 Density Plot and Confidence Interval
SEg
028
8 ) w=0172
@ \
fi \ o=0.016
05 ] [ LL--0.208
! \ UL=-0.141
o Y
o w / \
& "I‘
=7 ! 0, o] i=
/ 95% IC: Li=-.205 Ls-.141
Information: This web application /
computes a confidence interval (CI) w / A\
for the mediated effect and the ! N
N
product of two normal random / \-
variables e — —

To compute the confidence interval
for the mediated effect. a - b, using
the distribution of the product of the
coefficients method, input the
following values into the boxes
above: the coefficient estimate (5)
the coefiicient estimal
standard error of
standard error of &
significance level for the confidence
inferval (o), and the correlation
between & and 6 (o)

Product (i)

NOTE: When p=0 the standard error for the indirect effect is calculated using

SEy, = @ SEB)? + © SE@)? + SEGY SEGR.
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4. Métodos para poner a prueba la significacion
estadistica de los efectos indirectos

Bootstra ping / Podemos programarlo o usar

L PROCESS

* “Aproximacién no paramétrica”
* Muestreo aleatorio con reposicion de K muestras de tamano N
-> Estimacion de ab en las K muestras
- distribucidon empirica de las estimaciones
- 95% IC (basado en percentiles)

* Los IC son asimétricos
* Si el intervalo NO contiene el 0, hay mediacidn

* PROBLEMAS: Si las muestras son muy pequeiias con casos
inusuales, y diferentes resultados cada vez que ejecutamos
Pero es de los mejores en términos de potencia/error tipo |

43

4. Métodos para poner a prueba la significacion

estadistica de los efectos indirect( Podemos programarlo, usar PROCESS

o también:

Monte Carlo <https://amplab.shinvapps.io/MEDMC/

* Partiendo de la normalidad de las distribuciones de ay b, se
generan las distribuciones muestrales de N casos (con medias
ay b, ysus correspondientes SE)

- Obtencién del producto ab
- distribucion muestral del producto
- 95% IC (basado en percentiles)

* Los IC son asimétricos

* Si el intervalo NO contiene el 0, hay mediacién

* Ventajas respecto a Bootstrap. El modelo solo se ajusta una
vez y puede usarse incluso con muestras muy pequefias o
cuando solo tenemos resultados del modelo. Pero también
cambia en cada ejecuciéon y esta menos estudiado

44
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Existen diferencias en niveles de potencia de los distintos
procedimientos (en general, bootstrap es el mas potente)

Pero, independientemente de eso, los tamafios de algunos
de los coeficientes implicados afectan a la potencia con la

gue se estiman otros...

Kenny, D. A. (2017, February). MedPower: An interactive tool for the estimation of
power in tests of mediation [Computer software].

https://davidakenny.shinyapps.io/PowerMed/.

5. Utilizando la macro Process (Hayes, 2017) para el
analisis de mediacion mediante SPSS

http://afhayes.com/spss-sas-and-mplus-macros-and-code.html

@® www.processmacro.org/download htm|

The PROCESS macro for SPSS and SAS flw= &

46
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5. Utilizando la macro Process (Hayes, 2017) para el
analisis de mediacion mediante SPSS

ﬁ Sin titule2 [Conjuntolatos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos
Archive  Editar  Ver Datos Transformar  Analizar  Grificos  Utilidades  Ampliaci Ventana  Ayyda

Instalar paquete de extension local ..

F;j . . i | .‘ h%. H Hub de ampliacion...

Crear paquete de extensidn... Utilidades

s e de cuadros de dialogo personalizados para exensiones.

Modificar pagugtes de extension...
B Generador de cuadros de didlogo izad idad de ¢

[E] Instalar didlogo lizado (modalidad de ibilidad)
'

5
14

8
9

10

1
.12 |

13
14

d.l..‘
ml!u—-

17

5. Utilizando la macro Process (Hayes, 2017) para el
analisis de mediacion mediante SPSS

Abrir una especificacion de cuadro de didlogo X

Buscaren: | PROCESSv30forsPss  ~ [ [ EE

{IE process.spd

Archivos de tipo: iArchivus de paquete de didlogo personalizado compatibles (*.spd) LI @

Recuperar archivo de Repositorio.. |
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5. Utilizando la macro Process (Hayes, 2017) para el

analisis de mediacion mediante SPSS

%3 1BM SPSS Statistics 24

Archivos de didlogo instalados en:

Analyze.analyze_regression=PROCESS v3.0 by Andrew F. Hayes.

5. Utilizando la macro Process (Hayes, 2017) para el

analisis de mediacion mediante SPSS

Analizar Grdficos  Utilidades  Ampliaciones Ventana  Ayuda

Informes " i ] E= &, i

W 6

Estadisticos descriptivos »
Taplas L
Comparar medias b sar var var var var
Modelo lineal general 4

lizad ¥
Modelos mixtos »
Cormelacionar b
Regresién 4 Modelado lineal automatico...
Loglinaal » H Lineales...

b
B [ Estimagién cunvlinea
Reduccidn de dimensiones L e .
E Minimos cuadrados pardales._.
Escala »
i PROCESS v3.0 by Andrew F. Hayes
Pruebas no paramélricas »
Pradtionea + | B3 Logistica binaria...
Supenivendia v | B Logistica muttinomial ..
Respuesta miltiple » | Ed ordinal..
B Simuladién... G probit_

Control de calidad 3 PROCESS v2.16.3, by Andrew F. Hayes (hitp:i'www afhayes. com)
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PROCESS: Mismo Ejemplo que vimos

Estrés laboral

Sobrecarga trabajo
av) X

(Mediador) M

’

Satisfaccion
(DV) Y

C

|

12 ecuacion: a

22 ecuacion: byc’

Efecto indirecto: Significacién ab (Bootstrapping)

Process nos
ofrece todo en
un mismo
analisis

Efecto total (c=c’+ab) y atencidén a ¢’ (mediacién parcial vs. total)

51
Analizar  Graficos  Utilidades  Ampliaciones  Ventana  Ayuda
| 3L DERFLE
4 Estadisticos descriptivos » =R — A
| Tablas »
b Comparar medias »  Uob_Satisfa
. var var var var var
Modelo lineal general » ction
Modelos lineales generalizados » 4.3
Modelos mixtos » 2m
Correlacionar »
A Lo
Regresidn P | [ Modelado lineal automético..
Loglineal " |l Lineales...
»
D [ Estimacién cunilinea...
Reduccidn de dimensiones » L .
@ Minimog cuadrados parciales...
Escala »
S PROCESS v3.0 by Andrew F. Hayes
Pruebas no parameéfricas »
Flodicabnas + | EH Logistica binaria...
Supenvivencia v | Bl Logistica muttinomial ...
Respuesta miltiple v | [ ordinal..
% Simulacion... E Probit...
Control de calidad » PROCESS v2.16.3, by Andrew F. Hayes (hitp:/www.afhayes.com)
Curya COR... i No lineal...
Modelado egpacial y temporal... * | ] Estimacién ponderada...
3 ZUU .83 3 i
Minimos cuadrados en dos fases
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8 PROCESS version 3.0 by Andrew F. Hayes

& coce G

& gender E Xvariable:

f job_tenure ]
Mediator(s) M: Solo para X:
& Job_Stress Crea k-1

dummies
Para poner a prueba

significacion de
efecto indirecto ab,
por defecto,
bootstrap

Caovariate(s):

Model number: Si quzrenlwos
uardar los .
4 s coeﬁcientes en las Sino se cumple el
Confidence inte ,s/ \ supuesto de distribucion
o5 muestras .
eneradas normal de los residuals
Number of bootstrap sap’/ 8 y queremos usar
5000 bootstrap paraayb.

[] Save bootstfap estimates |

[ Bootstrap inference for model coefficients

8 PROCESS version 3.0 by Andrew F. Hayes >
Variables: Y variable: m
# cuce K2
% gender Xvariable:
20¢ k2
f job_tenure _— I w -~
ta X
[~]:Show covariance matrix of regression coefficients Heteroscedasticity-consistent inference
[None ~ |

[] Generate code for visualizing interactions

[ Show total effect model (only models 4, 6, 80, 81, 82) l[’e“ma' [EEE DECET
4

= I

["] Pairwise contrasts of indirect effects

r Moderation and conditioning
[ Effect size (mediation-only models) Probe interaclions. .
e —— [“] Mean center for construction of products litp<.10 ~ |
: Conditioning values
Confidence intervals ® 16th, 50th, 84th percentiles
C -18D, Mean, +1SD
r;:;nuher of bootsiap san "] Johnson-Neyman output

[] Save bootstrap estim: @ @

|| Bootstrap inference fo

_ Aceptar || pegar ||Restablecer||_Cancelar |([_Auda ]
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Model = 4
Y = Satisfac

X = Workover

M = Stress
Sample size
602

PROCESS

Work | a Job b Job
overload [—® stress [—»| satisfaction
X M Y

Outcome: Stress

Model Summary

R R-sg MSE F df1 df2 P
, 494 , 244 , 494 183,443 1,000 €00, 000 ,000
Model
coeff se t P LLCT ULCI
constant 1,725 , 086 17,928 ,000 1,536 1,914
Workover 421 ,030 13,008 ,000 , 361 480
Outcome: Satisfac
Model Summary
R R-ag MSE F df1 df2 ®
, 562 (316 ,241 138,513 2,000 589,000 ,000
Model
coeff se t B LLCI ULCI
constant 4,285 ,083 51,582 , 000 4,131 4,458
Stress -,412 ,028 -14,448 , 000 -, 468 -, 356
Workover —. 001 024 -, 052 958 ) € _,040 046 2]

jCutcome: Satisfac

odel Summary

R R-sg
L2729 , 078
cdel
coeff
constant 3,584 ,

orkover 174 024 -7,122 000 -, 223 128

TOTAL EFFECT MODEL

MSE F af1 dgz e
,324 50,728 1,000 600,000 ,000
se t P LLCI ULCI

o078 45,988 ,000 3,431 3.737

. [

a=.42; p<.01)

b=-.41; p<.01
¢’=-.001; p>.05

-.174; p<.01; efecto Total 55

Cutcome: Stress
Hodel Sumacy PROCESS
R R-sg MSE F af1 af2 P
,494 1244 ,494 193,443 1,000 600,000 ,000
Model
coeff se t P LLCI ULCI
constant 1,725 ,096 17,926 ,000 1,536 1,014
Workover 421 ,030 13,908 ,000 , 361 » 480
Cutcome: Satisfac
Model Summary
R R-2g MSE F af1 af2 P
,562 , 316 ,241 138,513 2,000 598,000 , 000
Model
coeff se t P LLCI ULCI
constant 4,295 , 083 51,592 ,000 4,131 4,458
Stress -, 412 ,028  -14,448 ,000 -, 468 -, 356
Workover =, 001 ,024 -, 052 ,958 -, 048 , 048
RN e R e e a e e " TOTAL EFTECT HODEDL Sorememsman s mema e e e
Outcome: Satisfac
Model Summary
R R-sg MSE F df1 dg2 e
«278 +078 »324 50,728 1,000 600,000 »000
Model
coeff se t P LLCI ULCI
constant 3584 078 45,988 »000 3,431 3,737
Workover -, 174 ,024 -7,122 ,000 -, 223 -, 126
Wk k ko Wk %R k%R % TOTAL, DIRECT, AND INDIRECT EFFECTS "% %%%%®&nsnw
Total effect of X on ¥
Effect SE t P LLCI ULCIT
-, 174 ,024 -7,122 ,000 -, 223 -,126
Direct effect of X on ¥
Effect SE t P LLCI ULCI
-, 001 ,024 -, 052 ,958 -, 040 , 046
Indirect effect of X on ¥
Effect Boot SE BootLLCI__BootULCI
Stress 73 L0189 212 -,140

Work a Job b Job
overload [——» stress [P satisfaction
X [a2e| Ty | -ane v
¢ -001lns I

Total =-.173+(-.001)=-.174
Puede darse que el total no
sea significativo y el indirecto
si ( ver Hayes, 2017; p. 117,
Kenny & Judd, 2014)

Efecto indirecto (ab)
-.17; p<.05

a*b =.421 * (-.412) =-.173
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Si pegamos la sintaxis..

PROCESS
y=Job_Satisfaction
/x=Work_overload
/m=Job_Stress
/total=1
/normal=1
/decimals=F10.4
/effsize=1
/boot=5000

/model=4 .
/seed=3336 N\
/save=1.

4
Tamanios

/conf=95 3

J

Afadiendo esta instruccioén, afiade
el test Sobel..

ndirect effect(a) of X on ¥:

Effect BootSE BootLLCI BootULCI

ob_Stre -, 1732 ;0178 -,2092 -, 1302
Normal theory test for indirect effact(s): {mm Sobel

Effect se z P

ob_Stre -,1732 0173 -10,0075 , 0000

Semilla: para "\ del efecto
reproducir los
mismos

resultados

Guardar
estimaciones

Partially standardized indirect effect(s) of X on ¥:
J
Completely standardized indirect effect(s) of X om ¥:

Effect BootSE  BootLICI BootULCI
ob_Stre -,2923 . 0271 -, 3464 -, 2407

Effect BootSE BootLLCI BootULCI

-, 3307 -,2270

ob_Stre -,27172 .0

Sobre tamanos del efecto en mediacion..

Preacher y Kelly (2011) Effect Size Measures for Mediation Models: Quantitative Strategies for
Communicating Indirect Effects. Psychological Methods, 16, 93-115

Effect
Job_Stre -, 2823
Process:
Effect
Job_Stre -,2772

Partially standardized indirect effect(s) of X on ¥:

Completely standardized indirect effect(s) of X on ¥

BootSE BootLLCI BootULCI
0271 -, 3464

BootSE BootLLLI BootULCI

L0282 -, 3307 -, 2270

Puede ser superiora 1

techo al tamafio del efecto indirecto.
- OscilaentreOy1

Otra forma: Cociente entre efecto indirecto y total: Pm=ab/c

Pm=.173/.174=.99 > 99% del efecto es indirecto

Mejor segln algunos (Preacher y Kelly, 2011):

- Solo siaby cson
del mismo signo,
aunque es muy
inestable

K2=ab/MAX(ab) > MBESS-R-package

- Tiene en cuenta que las varianzas y correlaciones entre las variables observadas, pone
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Si queremos obtener intervalos basados en montecarlo..

PROCESS
y=Job_Satisfaction
/x=Work_overload
/m=Job_Stress

/total=1

/normal=1 Monte Carlo

/decimals=F10.4

/effsize=1

/b00t=5000 Indirect seffect(s) of X on ¥:

/conf=95 R s fieond Qs o

/mode =4 o i : ' e

/seed=3336 Normal theory test for indirect effect(s):

/mc=1000. Effect se Z P
Job_Stre -,1732 ,0173 -10,0075 , 0000

Partially standardized indirect effect(s) of X on ¥:
Effect MC SE MC LLCI MC ULCI
Job_Stre -,2923 0290 -,3400 -, 2329

En vez de usar bootstrap

Completely standardized indirect e ct(s) of X on

Effect MC SE
Job_Stre -, 2772 ,0275

-,3318 -, 2208

MC LLCI MC ULCI

PROCESS: Veamos otro ejemplo

M Emot. Exhaustion
\\\\\i
BN Depersonalization -
\ Lack of per. achiev [

Job
satisfaction

AN

¢Modelo? (Templates): Model 4 allows up to 10 mediators operating in parallel

Maodel &
12 medistors)

Model 4
‘Conceptual Diagram Conceptual Dugram
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PROCESS: Veamos otro ejemplo

M Emot. Exhaustion ~

—

Depersonalization

Lack of per. achiev g

iModelo? (Templates): Modelo 4

¢ Efectos indirectos?

Por comparar:

* Algunos, Bootstrap

¢ Otros, Montecarlo

* Todos: Distribucion del producto

e Usaremos una covariada (edad)
* Compararemos tamafio de efectos indirectos

satisfaction

ta B
HAe® ™
T - — 0
& numero = Job_Satisfaction -
& gender Xvariabie: 7
& Job_tenure - >  Mullicategorical | { & var vat var
chievBum
& Work_overioad - —
Wediator(s) M [ -
& EEBum @ X
& DPBum y
w | | & Laos [Snow covaniance matri of reg b
Generate code for wsualizng interactions D e
¥ Show total eflect model (only models 4, 6, 80, 81, 62) T“""‘""’“ 1 Dipet
— i =
ovariate( ¥ Pairwise contrasts of indirect effects
%" Moderation and conditioning
age ¥ Effect size (mediation-only models) Probe nteractons
Model eimber - Mean center for construction of products .24_“ -
4 4| Conditioning values
C intervals PROCESS fh. S0th, 84th percentiles
\2s ol Noderaiorvarabie Wi y=Job_Satisfaction -
Number of samples - /x=Job_Stress hson-Neyman output
5000 M e /m=EEBurn DPBurn
Save bootstrap estmates. - LackPersAchievBurn
Bootstrap inference for model coeflicients Do notuse PASTE bulgn™| [cov=age
[——n /contrast=1
(seopme | pogar | Rosabicer | _Canceir | Jtotal=1
v I 5 IA L 308 73 /decimals=F10.3
Jeffsize=1
/boot=5000
/conf=95
/model=4
/seed=2711.
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Run MATRIX procedure:

ook PROCESS Procedure For SPSS Version 3.00 *tesssioriiiss

Written by Andrew F. Hayes, Ph.D.

www . afhayes.com
Documentation available in Hayes (2018). www.guilford.com/p/hayes3

Model : 4
Y : Job_Sati
X 1 Job_Stre
M1 - EEBurn
M2 : DPBurn
M3 : LackPers

Covariates:
age

Sample
Size: 591

Custom
Seed: 2711

OUTCOME VARIABLE:
EEBurn

Model Summary

R R-sq MSE F dfl df2 P
,286 ,082 2,805 26,124 2,000 588,000 ,000
Model
coeff se t p LLCI ULCl
constant ,795 ,434 1,833 ,067 -,057 1,648
Job_Stre ,630 ,087 7,224 ,000 ,459 ,802
age ,008 ,007 1,055 ,292 -,007 ,022
OUTCOME VARIABLE:
DPBurn
Model Summary
R R-sq MSE F df1 df2 p
,226 ,051 ,603 15,843 2,000 588,000 ,000
Model
coeff se t P LLCI uLCl
constant 1,227 ,201 6,096 ,000 ,831 1,622
Job_Stre ,221 ,040 5,455 ,000 ,141 ,300
age -,001 ,003 -,378 ,706 -,008 ,005
OUTCOME VARIABLE:
LackPers
Model Summary
R R-sq MSE F dfl df2 p
,117 ,014 ,592 4,064 2,000 588,000 ,018
Model
coeff se t p LLCI ULCl
constant 2,324 ,199 11,658 ,000 1,932 2,715
Job_Stre ,019 ,040 ,472 ,637 -,060 ,098
age -,009 ,003 -2,680 ,008 -,015 -,002
OUTCOME VARIABLE:
Job_Sati
Model Summary
R-sq MSE F df1 df2 p
,595 ,354 ,229 64,198 5,000 585,000 ,000
Model
coeff se t p LLCIH uLct
constant 4,494 ,139 32,379 ,000 4,221 4,766
Job_Stre -,381 ,026 -14,405 ,000 -,433 -,329
EEBurn -,044 ,012 -3,657 ,000 -,067 -,020
DPBurn ,021 ,027 ,796 ,426 -,031 ,074
LackPers -,136 ,027 -5,073 ,000 -,189 -,083
age ,002 ,002 ,837 ,403 -,002 ,006
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TOTAL EFFECT MODEL
OUTCOME VARIABLE:

Job_Sati
Model Summary
R R-sq MSE F dfL df2 p
,559 ,313 ,242 133,864 2,000 588,000 ,000
Model
coeff se t p LLCH uLct
constant 4,169 ,128 32,673 ,000 3,919 4,420
Job_Stre -,406 ,026  -15,827 ,000 -,456 -,356
age ,003 ,002 1,219 ,223 -,002 ,007

seasssmmixss TOTAL, DIRECT, AND INDIRECT EFFECTS OF X ON Y s

Total effect of X on Y

Effect se t P LLCI uLct

-,406 ,026 -15,827 ,000 -,456 -,356
Direct effect of X on Y

Effect se t P LLCI uLct

-,381 ,026 -14,405 -,433

Coeficientes parcialmente
estandarizados

Coeficientes totalmente

estandarizados

Indirect effect(s) of X on Y:

Effect BootSE  BootLLCI BootULCI
0 ,017 -,074 -,009
EEBurn ‘ ,016 -,075 -,019 .
DPBurn ,006 -,007 ,017 Total=Directo+Total de
LackPers ¢ ,006 -,015 ,009 a "
F) — ‘018 _.084 _.016 indirectos
(€2) ,017 -,074 -,010 -
(€3) ,009 -,009 ,026 J 06=-,381-,025
Partially standardized indirect effect(s) of X on Y:
Effect BootSE  BootLLCl BootULCI
TOTAL -,043 ,029 -,124 -,016
EEBurn -,046 ,027 -,127 -,032
DPBurn ,008 ,010 -,012 ,028
LackPers -,004 ,010 -,025 ,016
(1) -,054 ,030 -,140 -,027
(€2) -,042 ,029 -.125 -,017
(€3) ,012 ,015 -,015 ,044
Completely standardized indirect effect(s) of X on Y:
Effect BootSE  BootLLCl BootULCI
TOTAL -,034 ,023 -,101 -,012
EEBurn -,037 ,022 -,102 -,026
DPBurn ,006 ,008 -,009 ,023
LackPers -,003 ,008 -,020 ,013
(1) -,044 ,024 -,112 -,022
(€2) -,034 ,024 -,101 -,013
(€3) ,010 ,012 -,012 ,035

Specific indirect effect contrast definition(s):

(C1) EEBurn minus DPBurn
(2) EEBurn minus LackPers A A
s DPBurn M ere Comparaciones multiples

kAR AR A AR AR RARFARE ANALYSTS NOTES AND ERRORS HH#sksknn
Level of confidence for all confidence intervals in output:
95,0000

(basadas en bootstrap)

Number of bootstrap samples for percentile bootstrap confidence inter Contrast=1 (El (o0] ] signo)
5000
Contrast=2 (valor absoluto)

NOTE: Variables names longer than eight characters can produce incorre
Shorter variable names are recommended.

------ END MATRIX —--—-
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Emot. Exhaustion

Depersonalization

Job
satisfaction

Lack of per. achiev

Sélo el agotamiento emocional sirve de mediador, de manera que el estrés “afecta” a la
satisfaccion a través de esta variable: EI=-.028, Bootstrap 95% ClI (-,08; -,02)

¢Mediacion parcial o total? = Cuidado

Ejemplo varios antecedentes

Emot. Exhaustion N EE——

N Job
S Performace

S
P satisfaction [
Depersonalization i
,foﬁf”/f -
/ -

/

/
/

Lack of per. achiev |8

PROCESS SOLO PERMITE UNA VI: ¢COMO PODEMOS INCLUIR LAS 3?

Para Xi>M

process y=dv/x=ivl/m=med/cov=iv2 iv3/model=4/seed=5235.
process y=dv/x=iv2/m=med/cov=ivl iv3/model=4/seed=5235.
process y=dv/x=iv3/m=med/cov=ivl iv2/model=4/seed=5235.
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Ejemplo varios consecuentes

// Emot. Exhaustion

/

/
Job's .
|/
Work L ob Stress 7§ o -
overload N, ;\ B Depersonalization

N
N\
AN

II

B Lack of per. achiev

PROCESS NO PERMITE REGRESION MULTIPLE MULTIVARIADA

Hayes (2017):
Los efectos directos e indirectos son los mismos, ya que Y solo depende de Xy
M, independientemente de que se los efectos se estimen simultdneamente con

todas las VDs o no.

6. Introduccién a la mediacidon moderada

* Efecto Modulador / éCuando? ¢Para quién? ¢En qué
Moderador: condiciones la VI predice la VD? ¢La
“influencia” de la VI sobre la VD depende
de terceras variables (Modulador)?

Género
(V. Moduladora)
N2 hijos Absentismo
(V1) (VD)
° Mujeres
5
= / Hombres
s | —
Q0
<
N2 hijos
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6. Introduccidn a la mediacion moderada

e Efecto Modulador / Model Templates for PROCESS for SPSS and SAS
Moderador: ©2013 Andrew F. Hayes, http://www.afthayes.com/

Model 1 Statistical Diagram

Conditional effect of Xon Y=by + by W

Efecto condicional

Y=a+b X+ b, W+ b XW +e, ® Y= aHb,+b, W)X+ b, W+e,

6. Introduccién a la mediacidon moderada

Social support
(Moderator
variable)
Work overload Stress
(IV) (DV)

Veamos si se cumplen los supuestos....
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Resumen del modelo®

Estadisticos de cambio

R cuadrado estéEr:éiE:r de Cambio en R Sig. Cambio Durbin-
Modelo R R cuadrado ajustado la estimacidn cuadrado Cambio enF alt alz enF Watson
1 551 304 302 67539 304 148,203 2 6e0 .a00
2 553" 306 303 67482 .00z 2,152 1 679 143 1,781
a. Predictores: (Constante), Grand_apoyo, Grand_Work_overload
b. Predictores: (Constante), Grand_apoyo, Grand_Work_overload, intOverApoyo
c. Variable dependiente: Job_Stress
Coeficientes®
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad
estandarizados 0s Estadisticas de colinealidad
Errar
Modelo B estindar Beta t Sig. Taolerancia VIF
1 (Caonstante) 2,978 026 115,238 000
Grand_Waork_overload 416 027 488 15,237 000
Grand_apoyo -,208 026 -251 -7,847 ,000
2 (Caonstante) 2,979 026 115,344 ,a00
Grand_Waork_overload 415 027 486 15,182 000
Grand_apoyo -,208 026 -253 -7,904 ,000
intOverApoyo 04 028 047 1,467 143

a.Variable dependiente: Job_Stress

He centrado las variables antes e obtener la interaccion

Frecuencia

Histograma
Variable dependiente: Job_Stress
bscha & 4475
-] Dexvmsen extindars 0558
= N
A

ol -

]

2

3 !

Regresion Residuo estandarizado

Grafico de dispersion

Variable dependients: Job_Stress

Grafico P-P normal de regresion Residuo estandarizado

iy

a = o
1 ik i

Prablama acumulada esparada

-
t

Variable dependiente: Job_Stress

o

e

E

Z

2

5

k3

H

H

]

2 o
% o

o

c

2

s

&

H

« .4

Walor prediche

02 0 s 02 0

Preblema acumulade ebservade
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HOW

Variables ¥ variable:
& numeno [@aobsress | (_owons_|
&b gender Xvariable: Options I
Ll iEBu #EEBun & DPBum | LackPersA
& ¥ [ wor_overload Mutcategoncal ¥ ciodun
& ]Gh_lEllUl'E " can I a3 47 ae7 A An
& Job_Satistaction Mediatorf 8
& ORIGEEBuUm
B
ggiﬂfl‘: - Show i matrix of reg ion ¢ Heteroscedasticity-conzi infg
&9 LackPersAchievBum ' Generate code for visualizing interactions |N°"°
] Show total effect model (only models 4, 6, 80, 81, 8z) DECiMal places in output
Pairwise contrasts of indirect effects
Covattale ) o Moderation and conditioning
Effect size (mediation-only models) Probe inferactions...
e = ¥ Mean center for construction of products h&‘.ﬂ!ﬁ
e
k) PROCESS Conditioning values

y=Job_Stress

Confidence intervals
- [x=Work_overload

& /w=apoyo
Number of bootstrap samp] /p|0t=1
000 | /decimals=F10.2

Save bootstrap estimat{ /jn=1

Rnntehan infarencatnr|{ /CENtEr=1 aoadl

/moments=1 4 -
/intprobe=1
/boot=5000
/conf=95

/model=1.

© 16th, 50th, 84th percentiles
® -1SD, Mean, +15D

' Johnson-Meyman output

) ]

Si queremos usar otros valores
de W como conditioning values:
wmodval=

o PROCESS ProGEdUre TOF SPSS VErsion 3.00 s

Written by Andrew F. Hayes, Ph.D.
Documentation available in Hayes (2018).

www . afhayes . com
www.gui Iford.com/p/hayes3

Model : 1
Y : Job_Stre
X : Work_ove
W : apoyo

Sample
Size: 683

OUTCOME VARIABLE:

Job_Stre
Model Summary
R R-sq MSE F dfl df2 p
.55 ,31 ,46 99,69 3,00 679,00 ,00
Model
coeff se t P LLCI ULClI
constant 2,98 ,03 115,52 ,00 2,93 3,03
Work_ove ,41 ,03 15,15 ,00 ,36 ,47
apoyo -,21 .03 -7,90 .00 -,26 -,16
Int_1 ,04 ,03 1,47 ,14 -,01 ,10

Product terms key:
Int_1 M Work_ove x apoyo

R2-chng F dfl
X*W ,00 2,15 1,00 679

Test(s) of highest order unconditional interaction(s):
df2 P

,00 .14

Focal predict: Work_ove (X)
Mod var: apoyo w)
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apoyo Effect se t
-,98 ,37 ,04 9,42
,00 ,41 ,03 15,15
,98 ,45 ,04 12,07

Conditional effects of the focal predictor at values of the moderator(s):

p LLCI
00 ,30
00 ,36
00 ,38

There are no statistical significance transition points within
range of the moderator found using the Johnson-Neyman method. ‘

Conditional effect of focal predictor at values of the moderator:

the observed

Datos para representar
regiones de significacidn

apoyo Effect se t p LLCI uLcCit
-2,98 ,29 ,09 3,30 ,00 ,12 ,47
-2,78 ,30 ,08 3,61 ,00 ,14 ,46
-2,58 ,31 ,08 3,96 ,00 ,16 ,46
-2,38 ,32 ,07 4,35 ,00 ,17 ,46
-2,18 ,33 ,07 4,80 ,00 ,19 ,46
-1,98 ,33 ,06 5,32 ,00 ,21 ,46
-1,78 ,34 ,06 5,92 ,00 ,23 ,45
-1,58 ,35 ,05 6,61 ,00 ,25 ,45
-1,38 ,36 ,05 7,42 ,00 ,26 ,45
-1,18 ,37 ,04 8,37 ,00 ,28 ,45
-,98 ,37 ,04 9,46 ,00 ,30 ,45
-,78 ,38 ,04 10,70 ,00 ,31 ,45
-,58 ,39 ,03 12,04 ,00 ,33 ,45
-,38 ,40 ,03 13,38 ,00 ,34 ,46
-,18 ,41 ,03 14,51 ,00 ,35 ,46
,02 ,41 ,03 15,20 ,00 ,36 ,A7
,22 ,42 ,03 15,28 ,00 ,37 ,48
,42 ,43 ,03 14,79 ,00 ,37 ,49
,62 .44 ,03 13,92 ,00 ,38 ,50
,82 ,45 ,03 12,90 ,00 ,38 ,52
1,02 ,46 ,04 11,88 ,00 ,38 ,53 ..
Data for visualizing the conditional effect of the focal predictor:
Paste text below into a SPSS syntax window and execute to produce plot.
DATA LIST FREE/
/ Work ove  apoyo Job_Stre . \ « PEGAMOS TODA LA SINTAXIS Y LA
BEGIN DATA. EJECUTAMOS
-,95 -,98 2,83
[ ,00 -,98 3,19 } Bajo
95 -.98 3.54 apoyo
[—.95 ,00 2,59 ]
,00 ,00 2,98 ,
95 00 3.38 Medio
-,95 ,98 2,35
.00 .98 2.78 ‘ ato
,95 ,98 3,21 poy oo
END DATA- . P -
QRAPH/SCATTERPLOT= / ’ e B rrolsin
Work_ove WITH Job_Stre BY apoyo //,,f’ =
ANALYSIS NOTES AND EF ’ ar 7 -
/,// s o
Level of confidence for all confidence intenn , ,./| /f// = -7
95,0000 & —~ e o
EI // P -
W values in conditional tables are the mean ¢ - -~ -
./‘ - <
NOTE: The following variables were mean cente < e
apoyo Work_ove 250 s~
224
103 b 1) 150
Work_ove
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DATA LIST FREE/

apoyo Effect se t p LLCI ULCl. - o0 o )'—a'-p‘f,‘yo
BEGIN DATA. ! ©00000500000020°° \Lilliz(élyo
298 ,29 ,09 330 ,00 ,12 47 o] Etfect
-2,78 ,30 ,08 361 ,00 ,14 46 ' 00000 G aroye
258 ,31 ,08 39 ,00 ,16 ,46 - 00°
238 32 07 435 ,00 ,17 46 ' o0°
2,18 33 07 48 ,00 ,19 46 pra 00"
41,98 33 06 532 ,00 21 46 6°°
-1,78 34 06 59 ,00 23 45 o ©
-1,58 35 05 661 ,00 ,25 45
-1,38 36 05 742 00 26 45 oo
-1,18 37 04 837 ,00 ,28 45
.98 37 ,04 946 ,00 ,30 45 -0
.78 38 ,04 10,70 ,00 31 45
.58 ,39  ,03 1204 ,00 33 45 -0
.38 40 ,03 1338 ,00 34 46
.18 41 ,03 1451 00 35 46 -0
02 41 03 1520 ,00 36 47
22 42 03 1528 ,00 37 48 4
42 43 03 1479 00 37 49 .
62 44 03 1392 ,00 ,38 ,50 '
,82 45 ,03 12,90 ,00 ,38 ,52 300 200 100 o 100 200
1,02 46 04 11,88 ,00 ,38 53
END DATA. W (apooya)

GRAPH/SCATTER(overlay)= apoyo apoyo apoyo with LLCI ULCI Effect (pair).

PEGAMOS TODA LA SINTAXIS Y LA EJECUTAMOS

Regiones de significacion mediante Johnson-Neyman (Hayes, 2017, p.253)

a5, ]
Upper Limit

Potil Eatimate

Lasweer Lanmit

Climate Change Skepticism (1)
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Process: 2 moderadores:

Model 2

Conceptual Diagram

M L

Ex ]

Smutistical Diagram

Model Templates for PROCESS for SPSS and SAS
(©2013 Andrew F. Hayes, http://www.afhayes.com/

XM |-
K1
T
— .
Mo Py &
T e
] ]
X ¥
n‘d______-—_-;.'
C——
W= o
"
1

AW

Conditional effect of Yon ¥ by + bM + by IF

Model 3

Conceprual Diagram

Conditional cffoct of Xon ¥ = by + by + b+ by MW

Volvamos a mediacion...

Anadiendo moderadores

(Hayes, 2017; “p. 404)
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7. Efectos indirectos condicionales y significacion: pendientes
condicionales (simple slopes) y regiones de significacion.

‘ Job Tenure (W) ‘

¢Efecto indirecto?

|

- No hay un Unico valor

Work overload a Job stress b Job satisfaction
(Iv) X (Mediator M (DV) Y
I ¢
Maodel 7
M-a, +5mwwxw ey,
m m
Y=a+b,, X @

Model 7 allows up to 10 mediators operating in parallel

b— (b))
ab = (blm + b3mW )(bzy) 83

Pea N es #-

Variables: Y variable: m
l numero f Job_Satisfaction
ptions

%’ gender Xvariable:

ae & Work_overload
& ORIGEEBUM
, EEBum Mediator(s) M:
& oPBum & Jo_Stress T ¥
/ LackPersAchievBum
& apoyo [ 7] Show covariance matrix of regression coefficients  Heteroscedasficity-consistent inference

Grand_Work_overload |
l iy [/ Generate code for visualizing interactions lee b ‘
f Grand_apoyo et o ot
& moverdpoye [7] Showtotal effect model (only models 4,6, 80, 81, 82) ~cime Paces 10U I

h. 2
Covariate(s): | [7] Pairwise conlrasts of indirect effects
) » Moderation and conditioning
[/ Effect size (mediation-only models) Probe interacions...
Model number: ¥/ Mean center for construction of products [ways - I
[7 'J - Conditioning values
Confidence intervals @ 16th, 50th, 84th percentiles
95 X 4
& J Moderator varial ©-18D, Hean, +15D
Number of bootstrap samples .
ISOW — ‘ & job_tenure [¥/ Johnson-Neyman output
. Moderator varia

["] Save bootstrap estimates W
[”] Bootstrap inference for model coefficients Do notuse PAS'

produce incorrect output.

(e )| o s ) s

¥4
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PROCESS
y=Job_Satisfaction
/x=Work_overload
/m=Job_Stress
/w=job_tenure
/plot=1
/decimals=F10.3
/in=1
/center=1
/intprobe=1
Jeffsize=1
/boot=5000
/conf=95
/model=7
/seed=1806.

** si quisiéramos efectos condicionales para valores
especificos del moderador o moderadores:
wmodval=

zmodval=

Model : 7
Y : Job_Sati
X 1 Work_ove
M 1 Job_Stre
W : job_tenu

Sample

Size: 566

Custom

Seed: 1806

OUTCOME VARIABLE:

Job_Stre
Model Summary
R R-sq MSE F dfl df2 [}
,502 ,252 ,489 63,147 3,000 562,000 ,000
Model
coeff se Tt P LLCI ULCI
constant 3,003 ,029 102,096 ,000 2,945 3,060
Work_ove ,423 ,031 13,552 ,000 ,362 ,484
Jjob_tenu -,008 ,004 -2,087 ,037 -,016 ,000
Int_1 ,009 ,004 2,153 ,032 ,001 ,017
Product terms key:
Int_1 H Work_ove x job_tenu
Test(s) of highest order unconditional interaction(s):
R2-chng F dfl 2 p
X*W ,006 4,637 1,000 562,000 ,032
Focal predict: Work_ove (X)
Mod var: job_tenu (W)
Conditional effects of the focal predictor at values of the moderator(s):
job_tenu Effect se t ] LLCI ULCI
-6,055 ,368 ,040 9,269 ,000 ,290 ,446
-4,055 ,386 ,035 11,001 ,000 ,317 ,455 86
8,945 ,504 ,050 10,116 ,000 ,406 ,602
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There are no statistical significance transition points within the observed

range of the moderator found using the Johnson-Neyman method.

Conditional effect of focal predictor at values of the moderator:

job_tenu Effect se T P LLCH
-7,055 .359 ,042 8,454 ,000 .275
-5,305 .375 ,038 9,910 ,000 .300
-3,555 .390 ,034 11,429 ,000 .323
-1,805 ,406 ,032 12,754 ,000 .344
-,055 ,422 ,031 13,539 ,000 .361
1,695 ,438 ,032 13,588 ,000 .375
3,445 ,454 ,035 13,020 ,000 .386
5,195 ,470 ,039 12,126 ,000 .394
6,945 ,486 ,044 11,155 ,000 ,400
8,695 .502 ,049 10,239 ,000 ,406
10,445 ,518 ,055 9,427 ,000 ,410
12,195 .534 ,061 8,727 ,000 ,414
13,945 .550 ,068 8,127 ,000 .417
15,695 .566 ,074 7,615 ,000 .420
17,445 .582 ,081 7,175 ,000 ,422
19,195 .598 ,088 6,795 ,000 .425
20,945 ,614 ,095 6,465 ,000 .427
22,695 .629 ,102 6,176 ,000 .429
24,445 ,645 ,109 5,922 ,000 ,431
26,195 ,661 ,116 5,697 ,000 ,43%
27,945 .677 ,123 5,496 ,000 .43t

Data for visua ing the conditional effect of the focal predictor
Paste text below into a SPSS syntax window and execute to produce

DATA LIST FREE/
Work_ove  job_tenu Job_Stre

BEGIN DATA. .
-1,044 -6,055 2,668 H
-,044 -6,055 3,036 2
,956 -6,055 3,404 S
-1,044 -4,055 2,633
-,044 -4,055 3,019 -
,956 -4,055 3,405
-1,044 8,945 2,403
-,044 8,945 2,907 ‘
,956 8,945 3,412 =1 P
END DATA. ‘
GRAPH/SCATTERPLOT= . - * v ;
Work_ove WITH Job_Stre BY job_tenu . e v = * N =
ok
OUTCOME VARIABLE:
Job_Sati
Model Summary
R R-sq MSE F dfl df2 p
,551 ,303 ,247 122,480 2,000 563,000 ,000
Model
coeff se Tt p LLCI ULCI
constant 4,281 ,092 46,693 ,000 4,101 4,461
Work_ove ,001 ,025 ,029 ,977 -,049 ,051
Job_Stre -,406 ,030  -13,662 ,000 -,464 -,348

FxkxIIIIIIHIIHIXXXX* DIRECT AND INDIRECT EFFECTS OF X ON Y H*Hokkokkkhkhkhkkk

Direct effect of X on Y

Effect se Tt p LLCI ULCI
,001 ,025 ,029 ,977 -,049 ,051
Conditional indirect effects of X on Y:
INDIRECT EFFECT:
Work_ove -> Job_Stre -> Job_Sati
Jjob_tenu Effect BootSE BootLLCl BootULCI
-6,055 -,149 ,021 -,192 -,110
-4,055 -,157 ,020 -,197 -,119
8,945 -,205 ,026 -,257 -,155
Index of moderated mediation:
Index BootSE  BootLLCl BootULCI
Jjob_tenu -,004 ,002 -,007 ,000

Se pone a prueba
Mediante bootstrap

ab = (b + bW )(b)) ) ab=b"b} +(

.009*(-.406)=-.004
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Representacion grafica de los efectos

MY m
DATA LIST FREE/ ab =b"b) +by"b)W
job_tenu. v ~ . .
BEGIN DATA. ab=0.423*(-.406)+.009*(-. 406)W
6,06 -4,06 8,95
END DATA.

GRAPH/scatter(overlay)=job_tenu job_tenu with direct indirect (pair).

uuuuuu

Sobrecarga = satisfaccion
(controlando mediador)

Efecto sobrecarga-satisfaccion

El efecto indirecto se hace mas
marcado cuanto mayor es la e

antigiliedad, pero no llega a ser o] T~
estadisticamente significativo

8. Otros modelos de mediacidon avanzados

* Modelos “a la carta” diferentes de las plantillas PROCESS
* Modelos longitudinales
e Modelos multinivel

90
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8.1. Modelos a la carta (seran siempre recursivos)

En sintaxis:

bmatrix=(conjunto de 1/0 fila, columna)

=$ Variables “antecedentes”
]

c X
g

[=} M1

3

[

S M2

‘U

3

o My

.o

= Y

O

>

1/0 en funcién de si se
estima o no el efecto

Limite 6 mediadores

x1 ml m2
w1
m 1 o |
yl 0 1 1

Ej. ¢ Mediacidn secuencial o en
paralelo? ¢hay efecto directo?

Process

Y=y1/

M=m1 m2/

X=x1/

bmatrix=1, 1,0, 0, 1, 1. 91

8.1. Modelos a la carta (seran siempre recursivos)

Si queremos afadir moderadores

Wmatrix=(conjunto de 1/0 fila, columna)
Zmatrix=(conjunto de 1/0 fila, columna)

En nuestro ejemplo bmatrix:

x1 ml m2
m 1
m2 1 0
yl 0 1 1

Process

Y=y1/

M=m1 m2/

X=x1/
bmatrix=1,1,0,0, 1, 1/
wmatrix=1, 0, 0, 0, 0, 0/
zmatrix=0, 1, 0,0, 0, 1.

wmatrix

ml

m2

yl

zmatrix:

ml
m2

yl

1 si modula el efecto (var*w)
x1 ml m2
:
o o

0 0 0

1 si modula el efecto (var*Z)

0
1
0 0 1

x1 ml m2
0

wzmatrix: Igual, pero interaccién var*W*z
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8.1. Modelos a la carta (seran siempre recursivos)

Si queremos personalizar efectos covariadas | g; queremos ver las matrices

Cmatrix=(conjunto de 1/0 fila, columna) Model=N¢ preprogramado/

correspondientes a un modelo:

Matrices=1.
En nuestro ejemplo bmatrix: cmatrix: 1 si ejerce un efecto
I mi m2 <l
mi 1 i
vi 0 1 1 v1
Process . . .
Y=y1/M=m1 m2/ X=x1/C=c1/ Por ejemplo, si tenemos una covariada,
bmatrix=1, 1, 0,0, 1, 1/ Pero no queremos que affecte a todas
wmatrix=1' 6 0' 0' OI 0/ las variables endégenas (solo a Y)

zmatrix=0, 1, 0,0, 0, 1/
cmatrix=0, 0, 1.

8.2. Modelos longitudinales

Ej. Modelo mas basico: Half longitudinal model

Finkel, 1995

94
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8.3. Modelos multinivel

a

Unit leader’s. Organizational
consideration (X;) support unit
climate (M;)

Job Satisfaction J
(

‘Team support
climate (Y;)

Job Satisfaction

¥y

»

o

Work a Job Stress (M;) b Job Satisfaction Work
overload (X;) (Y5 overload (X;)
k) [

SPSS: Modelos Mixtos

Organizational
support unit
climate (M)

Job **Coefficient @ (unit leader’s consideration <Yunit climate for support)**
Satisfaction
REGRESSION = No variable is considered at the individual level, QLS regression is run

/MISSING LISTWISE

/STATISTICS COEFF OUTS R ANOVA

JCRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)

/NOORIGIN

/DEPENDENT support TEAMGMC

/METHOD=ENTER ConsiderationTEAMGMC. — Estimares the fived effect ¥ [,
(benveen)

**Coellicient b (unit climate for support = job satisfaction, controlling for unit leader’s
consideration)*®*®

MIXED satisfaction WITH Consideration TEAMGMC support TEAMGMC
JCRITERIA=CIN(95) MXITER(100) MXSTEP(10) SCORING(1)
SINGULAR((.000000000001 ) HCONVERGE(0,
ABSOLUTE) LCONVERGE(0, ABSOLUTE) PCONVERGE(0.000001, ABSOLUTE)
[FIXED=Consideration TEAMGMC support TEAMGMC | SSTYPE(3) — Estimares the
fived effect )’51 (the cross-level direct effect) (berween)
/METHOD=ML
/PRINT=SOLUTION TESTCOV
RANDOM=INTERCEPT | SUBJECT{unit) COVTYPE(VC).
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Unit leader” 2 | Organizational Efecto 95% Monte
nit leader’s R .
consideration support unit indirecto Carlo CI
x) climate (M)

03

b
Modelo 2-2-1 26%* .03 A3% .04 .01 [.01;.06]

Job
Satisfaction
¥y

Brvan

Denasty Pt anst Coshisance intareal

Efecto indirecto de la variable
“consideracion del lider” sobre
satisfaccion a través el clima: ab

https://amplab.shinyapps.io/MEDCI/

Rmediation

Unit leader’s
consideration
(X))

SPSS: Modelos Mixtos

Job
Satisfaction

Job stress.
o)

**Coefficient a (unit leader’s consideration = job stress)**

MIXED stress WITH it ti
/CRITERIA=CIN(95) MXITER(100) MXSTEP(10) SCORING(1)
SINGULAR(0.000000000001) HCONVERGE(O,
ABSOLUTE) LCONYERGE(0. ABSOLUTE) PCONVERGE(0.000001, ABSOLUTE)
/FIXED=ConsiderationTEAMGNMC | SSTYPE(3) — Estimates the fixed effect y ;, (the

Para modelos 2-1-1y 1-1-1: cross-level divect effect) (between)
/METHOD=ML

Rockwood & Hayes’ (2017) /PRINT=SOLUTION TESTCOV

macro for SPSS (MLmed) /RANDOM=INTERCEPT | SUBJECT(unit) COVTYPE(VC).
**+Coefficient b (job stress > job satisfaction, controlling for unit leader’s

(permite incluir efectos consideration)**

condicionales) MIXED satisfaction WITH GonsiderationTEAMGMC sttessTEAMGMG. siressCIWC.

/CRITERIA=CIN(95) MXITER(100) MXSTEP(10) SCORING(1)
SINGULAR(0.000000000001) HCONVERGE(0,

Estima significacion ABSOLUTE) LCONVERGE(0, ABSOLUTE) PCONVERGE(0.000001, ABSOLUTE)

mediante Montecarlo WIHW%MMWWQ | SSTYPE3)
Estimates the fixed effect vy, Estimates the fixed effect } f (the
(the cross-level direct effect) relationship between the level-1
(between) variables) (within)

/METHOD=ML
/PRINT=SOLUTION TESTCOV
/RANDOM=INTERCEPT | SUBJECT(unit) COVTYPE(VC).
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Modelos de mediacion mediante
SPSS

Ana.Hernandez@uv.es

iiMuchas gracias!!

@OSI’TTOCO CURSOS DE VERANO AEMCCO, 18 de junio, 2018
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