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W tej czesci kursu zajmiemy sie interakcjami miedzy zmiennymi w regresji wielokrotnej. Temat
podzielimy na dwie czesci. Pierwsza z nich poswiecona bedzie zmiennym ciaglym, druga zas
nominalnym. Problematyka interakcji wyglada dos¢ podobnie dla obu rodzajéw zmiennych,
niemniej jest kilka istotnych réznic, ktore nalezy oméwic. Dzis bedzie trudniejsza czedc, czyli
zmienne ciagle.

Na dzisiejszych zajeciach korzysta¢ bedziemy ze znanych juz Panstwu pakietéw pander, knitr,
car oraz carData. Pracowaé bedziemy na zbiorze danych, ktorego dotyczyto zadanie domowe z
poprzedniego, czyli na zbiorze Salaries dostepnym w pakiecie carData, w ktorym znajduja sie
dane o wynagrodzeniach pracownikéw uniwersyteckich w Stanach Zjednoczonych. Na poczatek
wezytamy odpowiednie pakiety.

library(pander)
library(knitr)
library(carData)
library(car)

Pojecie interakgcji

Pojecie interakcji czesto wprowadza konfuzje u tych, ktorzy go jeszcze nie znaja. W tej sekcji
skoncentrujemy sie¢ wiec na prébie intuicyjnego uchwycenia tego pojecia. W tym celu postuze
sie przykladem z ksiazki “Applied Multiple Regression” (Cohen, Cohen, West, Aiken 2003),
ktora maja Panstwo dostepna w materiatach dla zalogowanych.

“Wiele teorii w naukach spotecznych stawia hipoteze, ze dwie (lub wiecej) ciagle zmienne wcho-
dza w interakcje. Rozwazmy jako przyklad problem tego jak umiejetnosci (X) oraz motywacja
(Z) wplywaja na osiagniecia na studiach wyzszych [graduate school nie ma dobrego odpowied-
nika, ale w tym wypadku nie ma to zadnego znacznienia - BM]. Pierwsza mozliwosé jest taka,
ze ich efekty sie ze soba kumuluja. Polaczony wplyw umiejetnosci i motywacji na osiagniecia
bedzie réwny sumie odrebnych efektow; brak interakcji miedzy X i Z. Mozna powiedzieé, ze



calo$é réwna sie sumie czeéci. Druga alternatywa jest to, ze umiejetnosci i motywacja wchodza
w synergistyczna interakcje, tak ze studenci z zar6wno wysokimi umiejetnosciami jak i wysoka
motywacja osiagaja znacznie wiecej na studiach niz przewidywaliby$Smy na podstawie efektow
prostej sumy efektéw umiejetnosdci i motywacji. Studenci, ktérzy bryluja w obu tych aspektach
staja sie ,,gwiazdami’’; powiedzielibySmy w tym przypadku, ze calos¢ jest wieksza, niz jej cze-
Sci. Trzecia alternatywa jest taka, ze umiejetnosci oraz motywacja kompensuja sie wzajemnie.
Dla tych studentéw, ktérzy maja wyjatkowo wysoki poziom umiejetnosci, motywacja nie jest
tak istotna dla osiggniecia sukcesu, podczas gdy dla studentéw z najwyzsza motywacja, czyste
umiejetnosci nie majg znaczenia. Tutaj powiedzielibySmy, ze calo$¢ stanowi mniej niz suma
czesci, wystepuje czeSciowy kompromis (trade-off) miedzy umiejetnodciami i motywacja jesli
chodzi o przewidywanie osiagnie¢ akademickich. Druga i trzecia alternatywa stanowi przyktad
interakcji miedzy predyktorami, to znaczy lacznego efektu predyktoréw, ktory rézni sie od
sumy ich odrebnych efektéw.” (s. 255, tlumaczenie niestety wlasne)

Widzimy zatem, ze badanie interakcji moze by¢ bardzo przydatna technika dla kazdego bada-
cza, w tym oczywiscie takze kognitywisty :). Sprébujmy wiec w praktyce zademonstrowaé, jak
wyglada w R badanie interakcji i na co trzeba uwazaé, tworzac modele z interakcjami.

Regresja bez interakcji

Zbiér danych, na ktérym bedziemy praocwaé, dotyczy wynagrodzenia pracownikow aka-
demickich. W kolumnie salary znajduje si¢ wysoko$¢ rocznego wynagrodzenia. Kolumny
yrs.service oraz yrs.since.phd zawieraja informacje odpowiednio o stazu w danej
instytucji oraz liczbie lat, ktéra uptyneta od uzyskania stopnia doktora.

Na poczatek zobaczmy, jak wygladaja relacje miedzy zmiennymi yrs.service iyrs.since.phd
oraz salary, kiedy wezmiemy je z osobna. W tym przypadku dobrym sposobem bedzie nary-
sowanie odpowiednich wykresoéw rozrzutu z nalozonymi na nie liniami regresji.

Dla wynagrodzenia i lat, ktére uptynely od uzyskania stopnia doktora:
library(ggplot2)
ggplot(Salaries, aes(x=yrs.since.phd, y=salary)) +

geom_point() +
geom_smooth (method=1m)

“geom_smooth() ™ using formula = 'y ~ x'
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Dla wynagrodzenia i stazu:

ggplot(Salaries, aes(x=yrs.service, y=salary)) +
geom_point() +
geom_smooth (method=1m)

“geom_smooth()~ using formula = 'y ~ x
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Widzimy wiec, ze je$li rozwazamy relacje miedzy kazda zmienng objasniajaca z osobna i
zmienng objasniang, to sa one pozytywne - im wyzszy kto$ ma staz, tym wiecej zarabia na
akademii, im wiecej uplyneto od doktoratu, tym zarobki sa wieksze.

Teraz stworzmy sobie teraz prosty model, w ktérym predyktorami beda zmienne
yrs.since.phd (liczba lat, ktére uplynely od uzyskania doktoratu) oraz yrs.service
(staz pracy), a wartoscia, ktéra chcemy przewidywaé, bedzie oczywiscie wynagrodzenie
(wyrazone, jak mam nadzieje, w dolarach rocznie).

fit <- lm(salary ~ yrs.since.phd + yrs.service, data = Salaries)
pander (summary (fit))

Estimate Std. Error t value Pr(>[t])
(Intercept) 89912 2844 31.62 3.811e-110
yrs.since.phd 1563 256.8 6.086 2.754e-09
yrs.service -629.1 254.5 -2.472 0.01385

Tabela 1: Fitting linear model: salary ~ yrs.since.phd + yrs.service

Observations Residual Std. Error R? Adjusted R?
397 27357 0.1883 0.1842




Jak widzimy, wspélczynniki regresji dla obu naszych predyktoréw sa istotnie rézne od 0 (dla
a = 0.05). Widzimy réwniez, ze kontrolujac liczbe lat, ktore uptynely od uzyskania dokto-
ratu, relacja miedzy stazem a wynagrodzeniem jest negatywna. Kazdy rok stazu zmniejsza
(nieznacznie) wynagrodzenie!

Wspétezynnik R? dla naszego modelu wynosi 0.18, co jest wartos$cia umiarkowanie wysoka jak
na nauki spoteczne. Sprawdzmy jeszcze, czy nasze predyktory nie sa za bardzo wspoliniowe —
mamy podstawy sadzi¢, ze staz oraz lata, ktore uplynety od uzyskania tytutu doktora moga by¢
ze soba bardzo silnie skorelowane. Jak Panstwo pamietaja, mozemy w tym wypadku postuzy¢
sie wartoscia VIF.

pander (vif (£fit))

yrs.since.phd yrs.service

5.796 5.796

Nasze zmienne objasniajace sa do pewnego stopnia wspétiniowe (VIF w okolicach 6), ale nie
jest to jakas wielka tragedia (szczegélnie w przykladzie majacym funkcje przede wszystkim
pedagogiczne), wiec nie przejmujemy sie tym tutaj. Warto jednak mieé te warto$é w pamieci,
bo do problemu wspétliniowosci bedziemy jeszcze wracac.

Regresja z interakcjami

Sprébujmy zastanowié sie jakie mamy mozliwosci relacji miedzy stazem, latami od uzyskania
doktoratu jako zmiennymi objasniajacymi a wynagrodzeniem. W najprostszym wypadku efekt
moze by¢ kumulatywny (suma efektow). GdybyS$my mieli do czynienia z efektami o tym samym
znaku, moglibySmy zaobserwowaé synergistyczny efekt. W przypadku efektéw o przeciwnym
znaku mogliby$my méwi¢ o interakcji buforujacej, w ktérej efekty maja przeciwny znak i osta-
biaja sie wzajemnie. Trzecim wzorcem interakcji jest interakcja antagonistyczna, w ktorej oba
predyktory wplywaja na zmienng objasniang w ten sam sposéb, ale interakcja ma przeciwny
znak.

Zobaczmy, z ktérym z tych trzech waznych wzorcéw mamy do czynienia w naszym przypadku.
W R mozemy zadecydowaé, czy chcemy badaé¢ réwniez interakcje, uzywaja zamiast znaku
dodawania (+) znaku mnozenia (*).

fit <- Im(salary ~ yrs.since.phd * yrs.service, data = Salaries)
pander (summary (£it))



Estimate Std. Error t value Pr(>1t|)

(Intercept) 70155 3472 20.21 9.036e-63
yrs.since.phd 2194 246.9 8.889 2.26e-17
yrs.service 1692 356.3 4.75 2.852e-06
yrs.since.phd:yrs.service -64.62 7.487 -8.63 1.537e-16

Tabela 2: Fitting linear model: salary ~ yrs.since.phd * yrs.service

Observations Residual Std. Error R? Adjusted R?
397 25115 0.3177 0.3125

Zanim przejdziemy do interpretacji interakcji, to, zeby lepiej uzmystowié sobie jak dzialaja,
sprobujmy recznie stworzy¢ zmienna, ktora bedzie reprezentowala interakcje tych dwéch czyn-
nikéw W kolumnie interaction_term w ramce danych umiescimy iloczyn wartosci z kolumn
yrs.since.phd oraz yrs.service a nastepnie stworzymy model (bez uzywania *), ktory be-

dzie te interakcje uwzglednial.

Salaries$interaction_term <- Salaries$yrs.since.phd * Salaries$yrs.service

fit <- 1lm(salary ~ yrs.since.phd + yrs.service + interaction_term, data =

- Salaries)
pander (summary (fit))

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 70155 3472 20.21 9.036e-63
yrs.since.phd 2194 246.9 8.889 2.26e-17
yrs.service 1692 356.3 4.75 2.852e-06
interaction__term -64.62 7.487 -8.63 1.537e-16

Tabela 3: Fitting linear model: salary ~ yrs.since.phd + yrs.service + interaction_ term

Observations Residual Std. Error R? Adjusted R?
397 25115 0.3177 0.3125

Jak widzimy, uzyskali$my takie same wartoéci dla wspotczynnikéw regresji, R? oraz taki sam
wynik testow statystycznych. Pokazuje to, ze mozemy traktowaé interakcje jako wprowadzenie
do modelu dodatkowej zmiennej, bedacej iloczynem tych zmiennych, ktérych interakcje chcemy
zbadaé. R ulatwia nam jednak sprawe i mozemy po prostu napisaé *.



Interpretacja interakcji

Wyéwietlmy jeszcze raz podstawowe informacje dotyczacego naszego modelu z interakcja.

fit <- lm(salary ~ yrs.since.phd * yrs.service, data = Salaries)
pander (summary (fit))

Estimate Std. Error t value Pr(>1t|)

(Intercept) 70155 3472 20.21 9.036e-63
yrs.since.phd 2194 246.9 8.889 2.26e-17
yrs.service 1692 356.3 4.75 2.852e-06
yrs.since.phd:yrs.service -64.62 7.487 -8.63 1.537e-16

Tabela 4: Fitting linear model: salary ~ yrs.since.phd * yrs.service

Observations Residual Std. Error R? Adjusted R?
397 25115 0.3177 0.3125

Jak widzimy mamy w naszym modelu trzy zmienne: yrs.since.phd, yrs.service oraz inte-
rakcje czyli yrs.since.phd:yrs.service. Dla wszystkich z nich przekroczyliSmy prog staty-
stycznej istotnosci. Jak je jednak zinterpretowac? Wprowadzenie interakcji sprawia, ze sytuacja
sie nieco komplikuje.

WspotliniowosS¢ i centrowanie zmiennych

Jak pamietamy, przy wielokrotnej regresji bez interakcji, nie wszystkie transformacje predykto-
réw wplywaly na wspélczynniki regresji. Mozemy to tatwo przetestowaé. Wycentrujemy sobie
nasze predyktory, to znaczy dla kazdej zmiennej od kazdej warto$ci odejmijmy Srednig dla
danej zmiennej. Dzigki temu srednia dla kazdego z predyktoréw wynosié¢ bedzie 0.

Salaries$yrs.since.phd_c <- Salaries$yrs.since.phd -
- mean(Salaries$yrs.since.phd)
Salaries$yrs.service_c <- Salaries$yrs.service - mean(Salaries$yrs.service)

Teraz zobaczmy, czy wycentrowanie zmiennych wpltywa na wspélczynniki regresji przy modelu
bez interakcji.



fit_zwykly <- lm(salary ~ yrs.since.phd + yrs.service, data = Salaries)
fit_wycentrowany <- lm(salary ~ yrs.since.phd_c + yrs.service_c, data =
- Salaries)

pander (summary (fit_zwykly))

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 89912 2844 31.62 3.811e-110
yrs.since.phd 1563 256.8 6.086 2.754e-09
yrs.service -629.1 254.5 -2.472 0.01385

Tabela 5: Fitting linear model: salary ~ yrs.since.phd + yrs.service

Observations Residual Std. Error R? Adjusted R?
397 27357 0.1883 0.1842

pander (summary (fit_wycentrowany))

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 113706 1373 82.82 2.597e-251
yrs.since.phd_ c 1563 256.8 6.086 2.754e-09
yrs.service_ c -629.1 254.5 -2.472 0.01385

Tabela 6: Fitting linear model: salary ~ yrs.since.phd_ ¢ + yrs.service_c¢

Observations Residual Std. Error R? Adjusted R?
397 27357 0.1883 0.1842

Jak widzimy, zmienil sie tylko wyraz wolny regresji, podczas gdy wspoétczynniki kierunkowe
dla wszystkich predyktorow pozostaly te same. Nie powinno nas to dziwi¢. Co jednak, gdy
zrobimy to samo dla modelu z interakcjami?

fit_zwykly <- lm(salary ~ yrs.since.phd * yrs.service, data = Salaries)
fit_wycentrowany <- lm(salary ~ yrs.since.phd_c * yrs.service_c, data =
< Salaries)

pander (summary (fit_zwykly))



Estimate Std. Error t value Pr(>1t|)

(Intercept) 70155 3472 20.21 9.036e-63
yrs.since.phd 2194 246.9 8.889 2.26e-17
yrs.service 1692 356.3 4.75 2.852e-06
yrs.since.phd:yrs.service -64.62 7.487 -8.63 1.537e-16

Tabela 7: Fitting linear model: salary ~ yrs.since.phd * yrs.service

Observations Residual Std. Error R? Adjusted R?
397 25115 0.3177 0.3125

pander (summary (fit_wycentrowany))

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 123533 1699 72.73 4.563e-230
yrs.since.phd_ c 1056 243 4.346 1.764e-05
yrs.service_ c 250.5 254.9 0.9829 0.3262
yrs.since.phd_ c:yrs.service_ c -64.62 7.487 -8.63 1.537e-16

Tabela 8: Fitting linear model: salary ~ yrs.since.phd_ ¢ * yrs.service_c

Observations Residual Std. Error R? Adjusted R?
397 25115 0.3177 0.3125

Widzimy, ze stalo sie coé nieco nieoczekiwanego! Wartoéé R? pozostata taka sama, ale zmienity
sie wspotczynniki regresji, co poskutkowato réwniez zmiang tego, ktdre z nich sq statystycznie
istotne. Dlaczego tak sie stalo? Zeby zrozumieé¢ dlaczego wycentrowanie ma w tym wypadku
wplyw na wspélczynniki regresji, musimy najpierw dobrze zrozumieé¢ co one znacza dla modeli
z interakcjami.

Kiedy efekty poszczegélnych predyktoréw sa kumulatywne (tzn. nie mamy modelu z inte-
rakcjami), to wspotezynniki regresji dla kazdego z predyktoréw jest taki sam niezaleznie od
wartoéci innych predyktoréw (efekt pierwszego rzadu, first order effect). Sytuacja zmienia sie
jednak kiedy w naszym modelu uwzgledniliémy interakcje. Wéwczas wspoélczynniki regresji
dla poszczegdlnych wchodzacych w interakcje zmiennych moderowane sg przez wartosci tych
zmiennych, z ktéorymi dana zmienna wchodzi w interakcje.



Upraszczajac troche sprawe mozemy powiedzie¢, ze skutkiem uwzglednienia w modelu interak-
cji jest to, ze wspotczynnik regresji dla yrs.since.phd bedzie rézny w zaleznosci od tego, czy
yrs.service bedzie na przyklad wynosi¢ 5 czy 15.

Do czego w takim razie odnosza sie wartosci z kolumny Estimate dla naszych pojedynczych
predyktoréw? Sa to wartosci wspotezynnikdéw regresji dla efektéw pierwszego rzedzu kiedy
wartosci pozostatych predyktoréw wynosza 0. Dlatego wlasnie zmienity sie kiedy wycentro-
waliSmy nasze zmienne! 0 wszak oznaczalo przed wycentrowaniem zero czego$ (lat pracy, lat
stazu), teraz za$ oznacza S$rednia w naszej probie (Srednia lat pracy, $rednia stazu). Mamy
wiec rozwigzanie zagadki!

Teraz mozemy wiec zinterpretowaé wspoélczynniki regresji dla poszczegdlnych predyktorow.
Mozemy powiedzieé, ze dla éredniej wartosci stazu wyrazonego w latach kazdy rok ktory upty-
nal od uzyskania tytutu doktora zwieksza srednio wynagrodzenie o 1056 dolaréw rocznie!

Dodatkowo mozemy wreszcie powiedzieé, z ktérym wzorcem interakcji z oméwionych wcezesniej,
mamy do czynienia. Oba nasze predyktory dzialaja w tym samym kierunku, ale interakcja ma
przeciwny znak. Zinterpretowa¢ mozemy to tak, ze oba rozwazane przez nas czynniki (lata
pracy i lata od doktoratu) maja pozytywny wplyw na wynagrodzenie, ale wplyw kazdego z
nich zmniejsza sie wraz ze wzrostem drugiego! Dodatkowo warto zauwazy¢, ze nasz model z
interakcjg ma sporo wyzszy R? niz model bez interakcji.

Widzimy teraz dlaczego warto centrowaé nasze predyktory - mozemy dzigki temu podaé sen-
sowng interpretacje wspotczynnikow regresji dla efektéw pierwszego rzedu. Gdybyémy tego
nie zrobili, to powiedzilibysmy, ze dla wartosci stazu wyrazonego w latach réwniej zero, kazdy
rok ktéry uptynat od uzyskania tytutu doktora zwieksza $rednio wynagrodzenie o 2194 dolary
rocznie. To nie jest zbyt sensowna warto$¢ zwazywszy na to, ze trudno mieé¢ staz wynoszacy
0 lat. Sytuacja wyglada jeszcze bardziej absurdalnie w przypadku takich zmiennych jak wiek,
kiedy mowilibyémy co$ o sytuacji, w ktorej kto ma 0 lat!

Dodatkowo w przypadku wycentrowania naszych predyktoréw mozemy zinterpretowaé wspot-
czynniki regresji dla efektéow pierwszego rzedu w jeszcze jeden sposéb. Reprezentuja one wow-
cza Sredni efekt danego predyktora w calym zakresie danego predyktora, co jest raczej blizsze
temu, jak interpretujemy te wspotczynniki w modelu bez interakcji. Ponadto, kiedy rozwa-
zamy Sredni efekt danego predyktora, tatwiej nam zinterpretowaé¢ wynik testu statystycznego.
Gdybysmy nie wycentrowali predyktorow, to testy statystyczne odnosityby sie do efektow
pierwszego rzedu dla wartosci pozostalych predyktoréw (w rozwazanej interakeji) réwnej 0.

Generalnie rzecz biorac podreczniki zajmujace sie regresja rekomenduja w takich wypadkach
centrowanie predyktoréw za wyjatkiem sytuacji, kiedy wartos¢ 0 ma jakas interesujaca inter-
pretacje w odniesieniu do tego, co nasza zmienna mierzy.

Centrowanie zmiennych ma jeszcze jedna zalete - pozwala wyeliminowa¢ do pewnego stopnia
wspotliniowosé zmiennych z modelu. Poréwnajmy wartosci VIF dla zmiennych wycentrowanych
i niewycentrowanych.
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pander (vif (fit_wycentrowany) )

there are higher-order terms (interactions) in this model

consider setting type = 'predictor'; see 7vif
yrs.since.phd_ ¢ yrs.service_ ¢ yrs.since.phd__c:yrs.service_ c
6.155 6.899 1.317

pander (vif (fit_zwykly))

there are higher-order terms (interactions) in this model

consider setting type = 'predictor'; see 7vif
yrs.since.phd yrs.service yrs.since.phd:yrs.service
6.354 13.48 13.01

Widzimy, ze centrowanie ograniczyto tutaj wspétliniowo$¢ miedzy predyktorami a ich iloczy-
nem, wynikajaca z tego, gdzie na skalach znajduje sie zero (tzw. nonessential collinearity).
Dzigki temu wysokie wartosci VIF zwigzane z takim kodowaniem nie przestaniaja nam wspot-
liniowo$ci miedzy samymi predyktorami — tej centrowanie nie usuwa. Nie oznacza to poprawy
dopasowania modelu ani dokladniejszego oszacowania interakcji.

Wizualizacja interakcji

Interakcje miedzy zmiennymi mozna z powodzeniem zwizualizowaé. Dzieki przedstawieniu tej
relacji na wykresie, latwiej uswiadomi¢ sobie co tak naprawde znacza poszczegélne liczby i
jakie ma to przetozenie na relacje miedzy zmiennymi. W pakiecie interactions znajduje si¢
sporo narzedzi do analizy interakcji oraz ich wizualizacji. My skorzystamy z dostepnej w nim
funkcji interact_plot.

Funkcja jako pierwszy argument przyjmuje model, ktory stworzyliSmy za pomoca funkcji 1m,
przekazemy jej rowniez dwa dodatkowe argumenty - ktoéra zmienng na uzytek wykresu chcemy
potraktowadé jako predyktor, a ktora jako moderator. My chcemy dowiedzie¢ sie, jak zmienia
sie relacja miedzy wynagrodzeniami a czasem, ktéry uptynat od uzyskania doktoratu wraz ze
zmiang stazu zatrudnienia.
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library(interactions)
interact_plot(fit_wycentrowany,
pred = yrs.since.phd_c,
modx = yrs.service_c)
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Jak widzimy funkcja interact_plot wybrala domyslnie 3 poziomy naszego moderatora
(yrs.service_c), dla ktérych na wykres nalozona jest linia regresji. Sa to: $rednia, -1 odchy-
lenie standardowe od $redniej oraz +1 odchylenie standardowe od $redniej. Widzimy teraz na
czym polega moderowanie efektu pierwszego rzedu dla jednej zmiennej przez wartos¢ drugiej
zmiennej. Wraz ze wzrostem warto$ci naszego moderatora (stazu), linia regresji jest coraz
bardziej pozioma.

Wykres tworzony za pomoca interact_plot mozemy dostosowywaé do swoich potrzeb. Po-
nizej znajduje sie przykltad, gdzie oprocz linii regresji dla trzech pozioméw yrs.service_c
nanieslisSmy na wykres réwniez punkty (wykres rozrzutu).

interact_plot(fit_wycentrowany,
pred = yrs.since.phd_c,
modx = yrs.service_c,
plot.points = TRUE, point.shape = TRUE)
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Appendix - wspoétczynniki regresji dla r6znych pozioméw moderatora

Na pewno zadali sobie Panstwo pytanie, jak obliczy¢ warto$¢ wspoélczynnika regresji dla réz-
nych wartosci zmiennej moderujacej w danej interakcji. Mozna to dos¢ tatwo zrobi¢ na piechote
(jak? to juz zadanie do zastanowienia si¢ dla Parstwal), ale funkcja sim_slopes z pakietu
interactions zrobi to za nas (nawet umie sama centrowa¢ zmienne!).

W przypadku, gdy interesujg nas wartosci dla éredniej, +1 odchylenia standardowego i -1
odchylenia standardowego uzywamy jej bardzo podobne jak interact_plot.

sim_slopes(fit_zwykly,
pred = yrs.since.phd,
modx = yrs.service)

JOHNSON-NEYMAN INTERVAL

When yrs.service is OUTSIDE the interval [25.90, 44.67], the slope of
yrs.since.phd is p < .05.

Note: The range of observed values of yrs.service is [0.00, 60.00]

SIMPLE SLOPES ANALYSIS
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Slope of yrs.since.phd when yrs.service 4.608586 (- 1 SD):

1896.50  238.92 7.94 0.00

17.614610 (Mean):

n
0]
=
<
[N
O
®
]

Slope of yrs.since.phd when yrs.

1066.09  242.98 4.35 0.00

Slope of yrs.since.phd when yrs.service = 30.620633 (+ 1 SD):

215.68  282.76 0.76 0.45

Jezeli interesuja nas jakie$ specyficzne wartosci moderatora, to mozemy je przekazaé w ar-
gumencie modx.values. Dla przykladu wybralem wartosci yrs.service rowne 5, 30 i 55, a
sim_slopes obliczyla wspotczynniki regresji dla yrs.since.phd oraz przeprowadzita dla nich
test statystyczny (H, : B =0, czyli czy dany wspélczynnik jest statystycznie rézny od 0).

sim_slopes(fit_zwykly,
pred = yrs.since.phd,

modx = yrs.service,
modx.values = ¢(5,30,55))

JOHNSON-NEYMAN INTERVAL

When yrs.service is OUTSIDE the interval [25.90, 44.67], the slope of
yrs.since.phd is p < .05.

Note: The range of observed values of yrs.service is [0.00, 60.00]

SIMPLE SLOPES ANALYSIS

Slope of yrs.since.phd when yrs.service = 5.00:
Est S.E. t val p
1871.20  238.46 7.85 0.00
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Slope of yrs.since.phd when yrs.service = 30.00:

255.78  280.23 0.91 0.36

55.00:

n
=
o
el
(0]
o
Hh
<
N
0
n
.
[=}
(@]
(0]
el
(=
Q.
=
=2
(0]
=}
<
3]
n
n
0]
=
<
[N
(@]
®
]

-1359.64 412.63 -3.30 0.00
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