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Struktur hierarchischer Daten

e Studiendesign in psychologischen Erhebungen
Es ist nicht praktikabel alle Personen zu testen (Vollerhebung).
Es reicht eine Auswahl an Personen (Stichprobenziehung) (\/ s;::;igi:g
* Einfache Zufallsstichproben sind oft nicht zu realisieren %
(z.B. Zufallsauswahl von Schiilern in Deutschland), da ...

... ZU teuer, organisatorisch unpraktisch, schwierig individuelle
Informationen von Person (= Testleistung) mit Kontextinformation
(z.B. Uber Schule) zu verknupfen usw.

* Mehrstufige Zufallsstichproben (zweistufige Auswahl):

1. Stufe: Zufallsauswahl von Schulen (= erste Stichprobeneinheit)
2. Stufe: Zufallige Auswahl Klassen innerhalb von Schulen ( = zweite Stichprobeneinheit)

Bei mehrstufigen Zufallsstichproben sind Beobachtungen innerhalb eines
Clusters / Gruppe / Klasse nicht mehr unabhangig von einander, sondern
werden durch den gemeinsamen Kontext beeinflusst.




Beispiel: Schiiler in Schulklassen

Ebene 2: Schulklasse

Stichprobendesign:
2. Schulklasse
1. Schuler




Beispiel: Schiiler in Klassen in Schulen

Ebene 3: Schule Stichprobendesign:

1. Schuler

3. Schule

2. Schulklasse
Ebene 2: Schulklasse
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Beispiel: Messzeitpunkte in Personen

Ebene 2: Personen

Stichprobendesign:
2. Person
1. Messzeitpunkt
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Hierarchische Strukturen

* Hierarchische Strukturen sind weit verbreitet in unserem Alltag und daher auch in
der psychologischen Forschung:

Viele gesellschaftliche Phanomene konnen als ein System mit unterschiedlichen Ebenen
beschrieben werden.

Diese Ebenen (z.B. Schuler — Schulklasse - Schule) weisen eine hierarchische Ordnung auf
(d.h. man kann zwischen Makro- und Mikroebenen unterscheiden).

In diesem System sind die Untersuchungsobjekte / -einheiten auf diesen Ebenen angeordnet.
- Man sagt ...

Objekte / Einheiten einer niedrigeren Ebene (z.B. Personen) sind innerhalb von

Objekten / Einheiten einer hoheren Ebene (z.B. Schulklassen) verschachtelt
(engl.: nested).

oder:
— Man sagt ...

Objekte / Einheiten einer niedrigeren Ebene sind Elemente von Objekten /
Einheiten einer hoheren Ebene (z.B. Schuler in Schulklassen).




Variablen in hierarchischen Strukturen

* Die abhangige Variable (Kriterium) wird auf der niedrigsten Ebene (Querschnitt:
meist Personen, Langsschnitt: meist Messzeitpunkte) erfasst (z.B. Schulleistung,
subjektives Wohlbefinden, Arbeitszufriedenheit)

* Die unabhangigen Variablen (Pradiktor) konnen sowohl auf der niedrigsten Ebene
wie auch hoheren Ebenen (Querschnitt: z.B. Schulklasse, Firma, Krankenhaus;
Langsschnitt: meist Personen) gemessen werden, z.B.:

Querschnitt Langsschnitt

Ebene 1: Leistungsmotivation auf Personenebene Leistungsmotivation auf Zeitebene

Ebene 2: Lehrmethode auf Klassenebene Geschlecht auf Personenebene

Die Forschungsfragen beziehen sich auf Unterschiede und Ahnlichkeiten von
Objekten der niedrigsten Ebene (z.B. Schuler) und Objekten der hoheren Ebene (z.B.
Schulklassen).

Problem: Beobachtungen auf der niedrigsten Eben werden durch den gemeinsamen
Kontext (z.B. Klassenmerkmale) beeinflusst.



Beispiele hierarchischer Daten

1. Auswahl von Schulen zur Untersuchung neuer
Lehrmethoden: alle Schiler innerhalb einer Schule
werden derselben Treatment-Bedingung angehoren

2. Arbeitszufriedenheit von Mitarbeitern verschiedener
Unternehmensabteilungen

3. Qualitat von Therapiesitzungen bewertet durch
Patienten/Patientinnen verschiedener Therapeute
(einer Therapieeinrichtung)

n



Folgen hierarchischer Datenstrukturen

* Hierarchische Datenstrukturen fihren dazu, dass die Varianz der abhangigen
Variable

durch Unterschiede der Schuler (Ebene 1) und
durch Unterschiede der Schulklassen (Ebene 2) beeinflusst werden.

* Diese Abhangigkeit zwischen einzelnen Untersuchungsobjekten / -einheiten muss bei
der statistischen Auswertung berucksichtigt werden:

Hierarchische lineare Modelle (= Mehrebenanalysen)

* Das Ignorieren von Mehrebenenstrukturen fuhrt zum Risiko falscher Schlusse bei ...
der Interpretation von Zusammenhangs- und Beeinflussungsstrukturen sowie

der inferenzstatistischen Absicherung von Regressionsgewichten.



Verzerrte Interpretationen: Disaggregation

* Die Zusammenhange zwischen den Variablen werden ausschliel3lich auf der
Personenebene (Ebene 1) getestet ohne die unterschiedlichen Gruppen (Ebene 2) zu
berucksichtigen (z.B. mit multipler OLS Regression):

* Es wird angenommen, dass alle Gruppen homogen sind und daher die Effekte auf
der niedrigeren Ebene nicht beeinflussen.
* Nachteil:
Mogliche Unterschiede zwischen Gruppen werden nicht bertcksichtigt

Die Regressionskoeffizienten stellen eine Mischung aus Effekten innerhalb der Gruppen (z.B.
Schuler) und zwischen den Gruppen (z.B. Schulklassen) dar und konnen zu fehlerhaften
Interpretationen fUhren.



Verzerrte Interpretationen: Disaggregation

Beispiel: Wie ist der Zusammenhang zwischen dem Ausmal} an Verantwortung und der Arbeits-

zufriedenheit der Mitarbeiter in drei Unternehmen?

Arbeits- Regression liber
ZUfI‘ieqenheit alle Messwerte
A
r=-.69
M,,
M,
Verantwortung

hier ware die Conclusion, gebt den Leuten nicht zuviel Verantwortung

Arbeits- Regression getrennt
zufriedenheit fir Unternehmen
A
M = 67
AZ | T r=.84
(Firma 1)} = T
MAZ ~~~~~~~~~ - .28
(Firma2) = =
M,,
(Firma 3 Drei unterschiedliche Firmen

M, M, M,

(Firma 1)  (Firma2) (Firma 3)
Verantwortung

Hier dann plétzlich positiver ZH zwischen Verantwortung und Arbeitszufriedenheit

* Der Zusammenhang zwischen zwei Variablen andert sich, wenn man fur eine Drittvariable
kontrolliert (Simpson-Paradox).

Offensichtlich unterscheiden sich die Firmen hier sehr
stark in ihrer durchschnittlichen Arbeitszufiedenheit

* Moagliche Drittvariable auf Firmenebne: wirtschaftlicher Erfolg


Nives Meloni
hier wäre die Conclusion, gebt den Leuten nicht zuviel Verantwortung�

Nives Meloni
Hier dann plötzlich positiver ZH zwischen Verantwortung und Arbeitszufriedenheit�

Nives Meloni
Drei unterschiedliche Firmen

Nives Meloni


Nives Meloni
Offensichtlich unterscheiden sich die Firmen hier sehr stark in ihrer durchschnittlichen Arbeitszufiedenheit


Verzerrte Interpretationen: Aggregation

* Verzerrte Schlisse konnen auch erfolgen, wenn die Daten auf der hoheren Ebene
zusammengefasst werden; d.h. es wird der Mittelwert der abhangigen Variable
innerhalb jeder Gruppe gebildet.

* Nachteile:

Die Varianz innerhalb der Gruppen wird ignoriert und es wird angenommen, dass die
Einheiten auf Ebene 1 (z.B. Mitarbeiter) homogen sind.

Unterschiedliche Stichprobengrolien der einzelnen Gruppen werden ignoriert, weshalb
Variable unterschiedliche genau erfasst werden (groRere Gruppen haben i.R. auch reliablere
Variablen als kleinere Gruppen).

~ Wichtig
Ein okologischer Fehlschluss (»ecological fallacy«) liegt vor, wenn eine Effekt,

der auf Gruppenebene (Ebene 2) gefunden wurde, so interpretiert wird, als wurde
er auf Personenebene (Ebene 1) zutreffen.

Beispiel: Auf der Ebene der Firmen gibt es einen negativen Zusammenhang zwischen Verantwortung und
Arbeitszufriedenheit, wahrend er auf Mitarbeiterebne positiv ist.



Verzerrte Inferenzstatistik

* Eine Grundannahme der multiplen Regression ist Unkorreliertheit der Residuen.

* Eine Verletzung dieser Annahme fuhrt zu einer ...
Unterschatzung der Standardfehler,
erhohten Wahrscheinlichkeit signifikanter Ergebnisse, da die Standardfehler zu klein sind, und

b, _
t=—1 mit df =n-m-—1

Zunahmen der Fehler 1. Art (eigentlich richtige Nullhypothesen werden verworfen).

Beispiel: Mitarbeiter der gleichen Firma sind sich wahrscheinlich nicht nur hinsichtlich inhrer
Verantwortung ahnlicher, sondern auch auf anderen nicht beobachteten Variablen (z.B.
Arbeitsklima), welche die Arbeitszufriedenheit beeinflussen. Andert sich nun das Arbeitsklima in
einer Firma, wirkt sich das nicht nur auf einen sondern alle Mitarbeiter aus.

Je grolRer die Unterschiede auf dem gemessenen Merkmal zwischen den
Gruppen auf Ebene 2 (z.B. Firmen, Schulen) im Vergleich zu den Unterschieden
innerhalb dieser Gruppen (z.B. Mitarbeiter in Firmen, Schuler in Schulen) sind,
desto starker ist die Unabhangigkeitsannahme verletzt.




ve rze rrte I nfe re nzstat i sti k Setzt die Varianz auf héheren Ebene ins Verhéltnis zur Gesamtvarianz

Intra-Klassen-Korrelation (intra-class correlation, ICC):

VCZV Ebene 2 VCZV Ebene 2

ICC — p - = Werte zwischen 0 und
1. 0= es gibt keine
VCIV VarEbene 1 + VarEbene 2

Gesamt Abhangigkeiten

* p (rho) gibt den Anteil der Varianz zwischen den Gruppen an der Gesamtvarianz an.

e Alternative Interpretation: p ist die Korrelation der abhangigen Variablen zweier
Individuen, die zufallig aus derselben Gruppe gezogen wurden.

* Nimmt Werte zwischen O und 1 an.

* |st p gering (z.B. < .05), dann liegt nur wenig Ebene 2-Varianz vor und hierarchische
Strukturen verzerren Inferenzstatistiken nur unwesentlich.

* Ist p gleich 1, dann liegt nur Ebene 2-Varianz vor und Personen innerhalb der
Gruppen unterscheiden sich nicht (Aggregation ist zulassig).


Nives Meloni
Setzt die Varianz auf höheren Ebene ins Verhältnis zur Gesamtvarianz�

Nives Meloni
Werte zwischen 0 und 1. 0= es gibt keine AbhängigkeitenȂ


Hierarchische lineare Modelle

Ziel: Untersuchung von individuellen Effekten (Ebene 1) und
Kontexteffekten (Ebene 2) sowie deren Interaktion.

Hierarchische lineare Modelle =
Mehrebenenanalyse =
Random effects Modelle =
Mixed effects Modelle
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Bivariate lineare Regression

e Zur Wiederholung das Modell der einfachen linearen Regression zur Vorhersage
einer abhangigen Variable durch eine unabhangige Variable:

V=Bt By x;tg y; = abhangige Variable fur Person i

x; = unabhangige Variable fur Person i
B, = Intercept des Modells
B, = Steigungsparameter (Slope)

g; = Residuum

* Es wird angenommen, dass fur alle Personen der gleiche Intercept und Slope
zutreffend ist.

* Wenn jedoch Personen in verschiedenen Kontexten (z.B. Schulklassen,
Unternehmen) untersucht werden, ist es wahrscheinlich, dass unterschiedliche
Intercepts und Slopes fur jede Gruppe gelten.

* Nur wenn es keinen Effekte der Gruppe (Ebene 2) aufgrund der hierarchischen
Datenstruktur gibt, dann sind alle Intercepts und Slopes fur alle Gruppen gleich.



Hierarchische bivariate lineare Regression

Bivariate Regression: Hierarchische Regression:

yi=Bot B x;teg Vii = BOj T Blj xX; T €

y; = abhangige Variable fur Person i y; = abhangige Variable fur Person i in Gruppe j

x; = unabhangige Variable fur Person i x; = unabhangige Variable fur Person i in Gruppe ;

B, = Intercept des Modells By, = Intercept des Modells in Gruppe ;

B, = Steigungsparameter (Slope) B, = Steigungsparameter (Slope) in Gruppe ;

g; = Residuum fur Person i

g; = Residuum fur Person i in Gruppe j

Ya Ya

Firma 1

Firma 2
/ / Firma 3
-

»
Ll

X

X
Es wird ein Intercept und Slope fir alle Es werden gruppenspezifische Intercepts und
Gruppen angenommen!

Slopes angenommen!




Random Intercept

* Indem der Intercept Uber die Gruppen variieren kann, entsteht ein random Intercept.

Hierarchische Regression:

Vij = BOj+ Blj X; T €

Random Intercept:

| fixed effect

BOj = [Yoo[T|Vo; [— random effect

zufalliger Effekt weil er von Firma
zu Firma anders sein kann

By, = Intercept des Modells in Gruppe j

Yoo = Gesamtintercept (mittlerer Intercept Gber
alle Gruppe)

v,; = Abweichung des Intercepts in Gruppe j

vom Gesamtintercept

Firma 1l

Firma 2

Firma 3
Yoo

UO3

03
Eiiller, 3 %

Miller.3 = Antwort von Fr. Miiller aus Firma 3

v

3 verschiedene Intercept
rot ist der durschschnittliche Intrecept
Gelb die Abweichung vom Durchschnitt

Annahme: Die Intercept unterscheiden sich zuféllig
von den Gruppen


Nives Meloni
3 verschiedene Intercept

rot ist der durschschnittliche Intrecept

Gelb die Abweichung vom Durchschnitt

Annahme: Die Intercept unterscheiden sich zufällig von den Gruppen�

Nives Meloni
zufälliger Effekt weil er von Firma zu Firma anders sein kann�


Random Slope

* Indem der Slope Uber die Gruppen variieren kann, entsteht ein random Slope.

Hierarchische Regression:

Yii = Boj' T Blj Xy T &; I's Firma 1

Random Slope:

Firma 2
| fixed effect 7
BU = [Y10[T|V1;— random effect L
Y10
By, = Slope des Modells in Gruppe j 1 B Ui Firma 3
13
Y10 = Gesamtslope (mittlerer Slope uber / a

alle Gruppe)
v,; = Abweichung des Slopes in Gruppe j

v

vom Gesamtslope




Hierarchisches Modell

* Die Kombination der Regressionsgleichungen auf Ebene 1 und 2 fuhrt zum

hierarchischen Regressionsmodell:

Ebene 1:

vy =By By Xy tey

Ebene 2:

Bo; = Yoo T Vg (random intercept)
B1;= Y10 T vy; (random slope)

Ebene 1 + 2:

Firma 1l

Firma 2

Firma 3

v

Vi = oo 1Y) (Y10 fv1)) Xt gy

Vergleichbare Interpretation wie bei der
einfachen bivariaten Regression

Zusatzliche Fehlerterme fur
unterschiedliche Gruppen
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1. Varianz innerhalb und zwischen Kontexten

* Fragestellung:

Konnen individuelle Unterschiede sowohl
durch Unterschiede zwischen Personen und
auch Unterschiede zwischen Kontexten, in
denen sich die Personen befinden, erklart
werden?

Zur Erinnerung:

Intercept-Only Modell

Varianzaufteilung:

Varianz innerhalb + Varianz zwischen Gruppen

VarEbene 2 _ Val" (UO )

Vary ... tVarg..., _-Var(g)4-Var(Lb)

ICC=p=

Ebene 1:

Vii = BOj TE;
Ebene 2:
Bo; = Yoo TV (random intercept)

Ebene 1 + 2:

Yii =Yoo T0g; T &;

Druckt die Varianz der zufélligen
Ebenen. Varianz des Zufallseffekts

Firmenkontexte erklarbar?

Beispiel: Wieviel Prozent der Varianz in der Arbeitszufriedenheit kann durch Unterschiede

der Mitarbeiter erklart werden und wieviel Prozent sind durch unterschiedliche



Nives Meloni


Nives Meloni
Drückt die Varianz der zufälligen Ebenen. Varianz des Zufallseffekts
�


2. Effekte auf der Personenebene

* Fragestellung: Random Intercept Modell

Welche Personenmerkmale (Ebene 1) hangen | Ebene 1:
signifikant mit der abhangigen Variable

zusammen? _
Vij = BOj + Blj X;; T

Wieviel Varianz erklaren Personenvariablen in
der abhangigen Variable? Ebene 2:

Beispiel: Wieviel Prozent der Varianz in der
Arbeitszufriedenheit kann durch die
wahrgenommene Verantwortung der .
Mitarbeiter erklart werden? By = 1o (fixed slope)

Ebene 1 + 2:

Bo; = Yoo T Vg; (random intercept)

Yii =Yoo T Vi TYi0 X TE;




3. Effekte auf der Gruppenebene

* Kompositionseffekte: Random Intercept Modell

Welche Merkmale der Personenstichprobe | Ebene 1:
(-komposition) hangen mit der abhangigen

Variable zusammen? V= BoﬂL Blj x;+e,
Es gibt einen aquivalenten Effekt auf der

Personenebene. Ebene 2:

Pradiktor w auf Gruppenebene

* Kontexteffekte: —

Bo; = Yoo T Yor Wi T vy (random intercept)

Welche (strukturellen) Merkmale der Situation
/ des Kontexts hangen mit der abhangigen

Variable zusammen? By = "o (fixed slope)

Es gibt keinen aquivalenten Effekt auf der | Epene 1 + 2:
Personenebene

Beispiel: Erklart die durchschnittliche Verantwortung in Yi=Yoo T Yor Wi TV T V9 X;TE;
einer Firma  (Kompositionseffekt) oder  der

wirtschaftliche Erfolg der Firma (Kontexteffekt) die
Arbeitszufriedenheit der  Mitarbeiter Uber die
individuelle Verantwortung hinaus?




Beispiele fur Kompositionseffekte

Arbeits-
zufriedenheit
Statusgruppe
4 Statusgruppe ,Manager*
,Gruppenleiter”
Statusgruppe

LJArbeiter®

\

-
-
-
——
——
_—
o

=
——
——
-
-

Leistungs-
selbstkonzept .
weniger begabte  durchschnittlich
Klasse begabte Klasse

starker begabte
Klasse

X

~~
~
~~
~~
~
~
~
~
~
~
~~
~,

Jahresverdienst (subjektiv)

v
v

Begabung

Klassen die im Durschnitt besser sind, haben ein schlechteres Selbstkonzept. Sind alle gut, fihle ich mich schlechter als in einem Umfeld mit durchschnittlichen Leistungen

* Der Innerhalb-Gruppen-Effekt (Jahres-  ® Der Innerhalb-Klassen-Effekt (Begabung

verdienst innerhalb einer Statusgruppe) auf innerhalb  einer  Schulklasse) auf das
die Arbeitszufriedenheit ist starker als der Leistungsselbstkonzept ist positiv; der
zwischen-Gruppen-Effekt (durchschnittlicher Zwischen-Klassen-Effekt (durchschnittliche

Jahresverdienst einer Statusgruppe).

Begabung einer Klasse) auf das
Leistungsselbstkonzept ist hingegen negativ
(,Big-Fish-Little-Pond-Effekt”, Marsh et al.,
2001).


Nives Meloni
Klassen die im Durschnitt besser sind, haben ein schlechteres Selbstkonzept. Sind alle gut, fühle ich mich schlechter als in einem Umfeld mit durchschnittlichen Leistungen�


4. Unterschiedliche Personeneffekte

* Fragestellung: Random Coefficient Modell

Hangt der Zusammenhang zwischen der Ebene 1:
abhangigen Variable und Personenmerkmalen
auf Ebene 1 von einem Pradiktor auf
Gruppenebne ab?

Regressionsgewicht

Vij = BOj+ Blj X; T &;

Beispiel: Ist der Zusammenhang zwischen Ebene 2:
Arbeitszufriedenheit und der wahrgenommenen
Verantwortung der Mitarbeiter in allen Firmen gleich?

Bo; = Yoo TV (random intercept)

* Die Intercepts und Slopes auf Ebene 2 sind
nicht unabhangig von einander sondern
konnen kovariieren, d.h. Cov(v,,v,) # 0. Ebene 1 + 2:

Bi;= Y10 T vy; (random slope)

Durschn. Regressionsgewicht tber alle Gruppen hinweg

* Die Varianzen und Kovarianzen der Ebene
2 werden daher meist in Form einer Matrix vy =Moo B0 + GO+ BN) x; +EY

d a r eStel It Zufallsvarianz
g ) , COV(UOJ-, Dlj) = COV(UU, DOj) Fehlervarianz
Yy = %« Fuw VAR(v,,) = Varianz des random Intercept
v 2 2
o o :
R “ VAR(vy,) = Varianz des random Slope



Nives Meloni
Regressionsgewicht

Nives Meloni


Nives Meloni


Nives Meloni
Durchschnittliche Effekt über alle Gruppen hinweg
�

Nives Meloni


Nives Meloni


Nives Meloni
Durschn. Regressionsgewicht über alle Gruppen hinweg�

Nives Meloni


Nives Meloni
Zufallsvarianz

Nives Meloni
Zufallsvarianz
慍

Nives Meloni


Nives Meloni
Fehlervarianz
�


4. Unterschiedliche Personeneffekte

* Beispiele fur unterschiedliche Kovarianzen zwischen den zufalligen Effekten:

Positiver Zusammenhang Negativer Zusammenhang

Schulunlust ol >0 Schulunlust o2 <0
4

v

v

Beliebtheit Beliebtheit



5. Interaktionseffekte

° Frageste"ung: CrOSS'Ievel |ntel'akti0n

Variiert der Zusammenhang zwischen der | Ebene 1:
abhangigen Variable und Personenmerkmalen

auf Ebene 1 zwischen verschiedenen _
Vij = BOj T Blj X; T &;

Kontexten?

— _ _ Ebene 2: Pradiktor w auf Gruppenebene
Beispiel: Wird der Zusammenhang zwischen
Arbeitszufriedenheit und der _ N .
wahrgenommenen Verantwortung der Bo; = Yoo Ty (random intercept)
Mitarbeiter durch den wirtschaftlichen Erfolg B
der Firma beeinflusst? By = Yio T Y11 Wy Ty (random slope)

Ebene 1 + 2:

Yi=Yoo TVy +(Yio Ty wy o) x;t¢;




Unterschiedliche Modelle

Analyseziel N

Random Intercept Modelle

1. Varianzaufteilung Intercept-Only Modell

2. Effekte auf der Personenebene Random Intercept mit
Pradiktoren auf Ebene 1

3. Effekte auf der Gruppenebene Random Intercept mit
Pradiktoren auf Ebene 2

Random Coefficient Modelle

4. Unterschiedliche Effekte zwischen = Random Intercepts und Slopes
Gruppen

5. Interaktion zwischen Gruppen- und Random Intercepts und Slopes mit
Personeneffekten Pradiktoren auf Ebene 1 und 2
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Annahmen

* FUr inferenzstatistischen Tests mussen in der Population vergleichbare Annahmen /
Voraussetzungen wie fur die einfache lineare Regression gelten:

Die abhangige Variable ist kontinuierlich (metrisch)

Alle Variablen mussen eine Varianz grof3er als 0 aufweisen (keine Konstanten).
FUr alle Personen gilt die gleiche lineare Regressionsgleichung (Linearitat).
Die Kriteriumswerte (bzw. Residuen) sind statistisch unabhangig voneinander.

s Wb~

Cov(gi,gj) =(0  firalle Personen i und;
5. Fur jede Kombination von Pradiktorwerten weisen die Residuen ...
- den Erwartungswert O auf,
E(e|x,...x, )=0 fiir alle m Pradiktoren
- die gleiche Varianz auf (Varianzhomogenitat = Homoskedastizitat),

Var(e|x,,..x,)=oc. >0 firalle m Pradiktoren

6. FUr jede Kombination von Pradiktorwerten weisen die Residuen ...

- €ine Normalverteilung auf. ~ N(m, v) meint ,ist normalverteilt mit
(e]x)~ N(O, of) Mittelwert m und Varianz v*




Annahmen

e Zusatzlich formuliert

die

hierarchische Regression

Voraussetzungen uber die zufalligen Effekte:

auch

Annahmen /

7. Die zufalligen Effekte weisen fur jede Kombination von Pradiktorwerten ...

- einen Erwartungswert von 0 auf.

E(v]x,..x,)=0

fur alle m Pradiktoren

- eine multivariate Normalverteilung auf.

VAR(v,,;) = Varianz des random Intercept

COV(UOj, vlj) = COV(UU, Uoj)

(v|x)~N(0,%,)
mit /_
2 2 <
> — GUO O-UOaUl
v 2 2 <
GUlan 001

VAR(v,;) = Varianz des random Slope

Da die zufalligen Effekte der
Ebene 2 korreliert sein konnen,
werden die Varianzen
(Diagonale) und Kovarianzen
(nicht-Diagonale) der zufalligen
Effekte haufig in Form von
Matrizen dargestellt.

8. Die Residuen auf Ebene 1 und 2 sind statistisch unabhangig voneinander.

Cov(&,0)=0




Schatzverfahren

* Das bei der nicht-hierarchischen, Ilinearen OLS-Regression eingesetzte
Schatzverfahren anhand des Least-Squares Kriterium ist zur Schatzung von
zufalligen Varianzkomponenten nicht geeignet.

* Die rechnerische Bestimmung der Modellparameter (z.B. Regressionsgewichte,
Varianzen) erfolgt in der Regel anhand von Maximum-Likelihood (ML)
Schatzverfahren.

Das Spezifische der ML-Verfahren besteht darin, dass die Parameter des Modells so
geschatzt werden, dass die Wahrscheinlichkeit (die Likelihood L) dafur, dass die gegebenen
Daten im Sinne des Modells zu erklaren sind, maximal wird.

Die Likelihoodfunktion bezeichnet die Wahrscheinlichkeit aller Daten (beobachtete Varianzen,
Kovarianzen und Mittelwerte aller Variable) in Abhangigkeit der Modellparameter.

Das ML-Verfahren ist ein iteratives Verfahren, d.h. die besten Schatzungen werden
schrittweise ermittelt, indem verschiedene Werte fur die Modellparameter angenommen
werden und jeweils die Likelihoodfunktion bestimmt werden. Andert sich die Likelihood bei
zwei aufeinanderfolgenden Iterationen nur noch unwesentlich, werden die aktuellen Werte als
beste Schatzungen fur die Modellparameter verwendet.



Inferenzstatistik fur Modellparameter

* ML-Verfahren schatzen mit den fixen Effekten vy gleichzeitig auch deren
Standardfehler SE..

* Die Prufgrolie z, = y/ SE, ist approximativ standardnormalverteilt.
* z,kann zur Prufung der Nullhypothese, dass y = 0 ist, herangezogen werden.

* z, setzt normalverteilte Residuen voraus. Simulationsstudien zeigen:

Bei einer Verletzung der Normalverteilungsannahme werden die Standardfehler unterschatzt.
Es resultieren zu liberale statistische Tests.

Schatzungen der festen Effekte sind jedoch sehr robust gegenuber einer Verletzung der
Normalverteilungsannahme.

* Wenn zumindest 30 Gruppen auf Ebene 2 vorliegen, dann sind auch die
Schatzungen der zufalligen Effekte sehr robust gegeniber einer Verletzung der
Normalverteilungsannahme (Maas & Hox, 2004).



Modellvergleiche

* Die Likelihood ist einerseits ein Optimierungskriterium zur Bestimmung der
Modellparameter. Andererseits sagt sie etwas daruber aus, ob das Modell auf die
Daten passt: Ist die Likelihood grof}, dann ist es wahrscheinlich, dass das Modell fur
die beobachteten Daten gultig ist.

* Die Beurteilung der Modellpassung erfolgt auf Basis der Devianz:
Dev=-2-In (L) mit [n = naturlicher Logarithmus zur Basis e (= Euler'sche Zahl e = 2.71828...)

* Je groRer Dev, desto schlechter passt das Modell auf die Daten.

* Die Devianz kann nicht direkt fur ein Modell interpretiert werden. Aber anhand von
Devianztests konnen zwei Modelle verglichen werden, um das bessere Modell zu
identifizieren:

77(df) = Dev, — Dev, mit df = ¢, — ¢, Freiheitsgraden
(¢t = Anzahl zu schatzender Modellparameter)

Praft die Nullhypothese, dass beide Modelle gleich gut zu den Daten passen,
Wird die H, verworfen, wird das allgemeinere Modell mit mehr Parametern angenommen
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Anwendungsbheispiel

* Fragestellung: Wie beeinflusst die Anzahl der
wochentlichen Arbeitsstunden das subjektive
Wohlbefinden von 7,382 Mitarbeiterinnen und
Mitarbeitern in 99 mittelstandischen
Unternehmen?

* Variablen: 29

2 » @»
2z w L&D
™ !'i = h

Unabhangige Personenvariable: Anzahl der wochentlichen Arbeitsstunden der
Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter

Abhangige Variable: subjektives Wohlbefinden der
Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter (z-standardisiert)

Unabhangige Gruppenvariable: durchschnittliche Anzahl der wochentlichen Arbeitsstunden
der Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter innerhalb eines Unternehmens

* Hierarchische Struktur:
Ebene 1: Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter
Ebene 2: Unternehmen



Modellvergleiche

* Es werden unterschiedliche Modelle verglichen, um zu entscheiden welche
unabhangigen Variablen und zufalligen Effekte die Daten optimal beschreiben:

Modell 1:

= Es werden keine UVs verwendet.
= Wie viel Varianz im Wohlbefinden wird durch die Zugehorigkeit zu unterschiedlichen Firmen erklart?

Modell 2:

= Es werden die individuellen Arbeitsstunden der Personen (ohne random Slope) als UV verwendet.
= Erklaren die Anzahl der Arbeitsstunden der Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter deren Wohlbefinden?

Modell 3:

= Es wird zusatzlich ein random Slope fur die individuellen Arbeitsstunden berucksichtigt.

= Unterscheidet sich der Effekt der individuellen Arbeitsstunden auf das Wohlbefinden zwischen den
Firmen?

Modell 4:
= Es werden die durchschnittlichen Arbeitsstunden in den Firmen als zusatzliche UV berucksichtigt.
= Erklart der Kompositionseffekt zusatzliche Varianz im Wohlbefinden?

Modell 5:

= Es wird zusatzlich die Cross-level Interaktion zwischen den individuellen Arbeitsstunden und den
durchschnittlichen Arbeitsstunden berucksichtigt.

= Hangt der Effekt der individuellen Arbeitsstunden auf das Wohlbefinden von den durchschnittlichen
Arbeitsstunden in einer Firma ab?



Modellvergleiche

Likelihood Devianztest
4 - M
Anzahl an  Verglichene

Modell In(Z) Parametern Modelle L) p

Modell 1: Intercept-only -10380 1 - - -
Ja, Modell 2 passt besser als 1

MOde” 2 Personeneﬁekt Von ArbeItSStunden Mo_d}eIIQS%r%:iSI\/Iodelmwerden \%rglichen, kein sig. Ur%ers\éE.Unltersch. zwis?h.e(r?(A)rbgitlsgeituVéhl.tg)tgeilallen
Modell 3: Personeneffekt mit Random Slope  -10334 4 3vs.2 2.19(2) 225
Modell 4: Personen- & Gruppeneffekte von -10305 3 4vs. 2 8.22(1) <.001

Modell 2 und 4. werden verglichen weil 2 bisher das beste war. Ist sig.

Arbeitsstunden
Vergleich Modell 5 und 4, nicht sig.
Modell 5: Cross-Level Interaktion -10304 = 5vs. 4 0.25(1) .348

* Es liegt ein signifikanter Personeneffekt fur die Arbeitsstunden vor (Vergleich Modell 1 und 2).
* Es liegt ein signifikanter Gruppeneffekt fur die Arbeitsstunden vor (Vergleich Modell 2 und 4).
* Es liegt kein random Slope fur die Arbeitsstunden vor (Vergleich Modell 2 und 3).

* Es liegt keine Cross-level Interaktion vor (Vergleich Modell 4 und 5).

* Umsetzung in R: Hierarchische lineare Modelle konnen in R mit dem nime Paket (Pinheiro et
al., 2019) geschatzt werden (siehe Anhang).


Nives Meloni
Ja, Modell 2 passt besser als 1

Nives Meloni
Modell 3 und Modell 2 werden verglichen, kein sig. Untersch. Untersch. zwischen Arbeitszeit u Wohlb. bei allen gleich

Nives Meloni
Modell 2 und 4. werden verglichen weil 2 bisher das beste war. Ist sig. 

Nives Meloni
Vergleich Modell 5 und 4, nicht sig.


Hierarchische lineare Regressionen verstehen und Interpretieren kénnen

Personen und Gruppeneffekte

* Die Intraklassenkorrelation (aus Modell 1) ist ICC = .04.

* Ergebnisse von Modell 4, welches die

Daten am Besten beschreibt:

Parameter Schatzung Standardfehler

Ebene 1:
WB; =Py + By HRS;+ g,

Ebene 2:
Bo; = Yoo T Yo G-HRS; + v, (random intercept)
Blj = Y10 (fixed slope)

Ebene 1 + 2:

Arbeitszeit der Personen

WBi; =Yoo T Vo1 -Jr Vg + Y10 HRS; T gy

Fixe Effekte:
Yoo 2.16" 0.23
Yoi -0.05" 0.01
Y10 -0.19" 0.02
Zuféllige Effekte:
SD(v,) 0.13"
Residuum: Abhéngige Variable war z-Standardisiert
SD(¢) 0.97
" p<.05

mit WB = subjektives Wohlbefinden der Personen
HRS = individuelle Arbeitsstunden der Personen
G.HRS = durchschnittliche Arbeitsstunden pro Firma



Nives Meloni
Abhängige Variable war z-Standardisiert
�

Nives Meloni


Nives Meloni
Arbeitszeit der Personen

Nives Meloni
Hierarchische lineare Regressionen verstehen und Interpretieren können�
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Umsetzung in R

* Variablen aus Anwendungsbeispiel:
WB = subjektives Wohlbefinden der Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter (z-standardisiert)
HRS = Anzahl der wochentlichen Arbeitsstunden der Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter

G.HRS = durchschnittliche Anzahl der wochentlichen Arbeitsstunden der Mitarbeiterinnen und
Mitarbeiter innerhalbe einer Firma

GRP = Gruppenindikator, der unterschiedliche Firmen kennzeichnet

* Umsetzung von Modell 4 in R:

> library (nlme) | Paketladen

> mod <- lme(fixed = WB ~ 1 + HRS + G.HRS, abh. Variable ist wB
random = ~ 1 | GRP, Zufallsvarianz fur den Intercept
data = data) Daten liegen im Objekt data

> summary (mod) | Ergebnisse ausgeben




Mehrebenenanalysen in R: nime

Befehl:

lme (fixed,

* fixed: definiert die fixen Effekte, z.B.: fixed

random, data)

* Random: definiert die zufalligen Effekte, z.B.:

random =

~ 1

1

| ID «—

Zufallseffekt fur den Intercept

Legt die Gruppen fest

* data: zu analysierende Rohdaten

Intercept

1

'

av ~ 1 + vl + vl * v2

S

abh. Variable

unabh. Variable v1

Haupteffekte und Interaktion der
unabh. Variablen v1 und v2




Modellvergleiche

# 1. Varianz innerhalb und zwischen Gruppen

> modl <- lme(fixed = WB ~ 1, random = ~ 1 | GRP, data = data)

# 2. Personeneffekte

> mod?2 <- lme(fixed = WB ~ 1 4+ HRS, random = ~ 1 | GRP, data = data)

# 3. Gruppeneffekte
> mod3 <- Ime(fixed = WB ~ 1 + HRS + W.HRS, random = ~ 1 | GRP, ..)

# 4. Unterschiedliche Personeneffekte

> mod4 <- Ime(fixed = WB ~ 1 + HRS, random = ~ 1 | GRP + HRS, ..)

# 5. Cross-level Interaktion

> mod5 <- Ime(fixed = WB ~ 1 + HRS * W.HRS, random = ~ 1 | GRP, ..)



Ergebnisse

> summary (mod4)

Random effects: (Residual-)Varianz auf Ebene 1 (¢)
Formula: ~1 | GRP

(Intercept) Residual
StdDev: |0.1255254 0.9722988 | (Residual-)Varianz auf Ebene 2 (v,)

Fixed effects:

WBEING ~ 1 + W.HRS + G.HRS

Value Std.Error DF t-value p-value
(Intercept) 2.1594440 0.23260785 7282 9.283625 0

W.HRS -0.0511486 0.00538196 7282 -9.503706 O
G.HRS -0.1909440 0.02044098 97 -9.341236 0
T Apmg_rkung: ) nlme  verwendet _t-Tests_ zur
Fie Bkl o s o || S e
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R-Funktionen

Funktion Paket Beschreibung
lme (fixed, random, nlme Berechnet fur die mit subset ausgewahlten Falle aus den Daten
data, subset) data die in fixed spezifizierte lineare Regression mit den in random
angegebenen Zufallseffekten
summary (x) nlme Gibt die Ergebnisse des in x geschatzten hierarchischen linearen
Modells aus
anova (object, ..) nlme Devianztests fur die in object und .. geschatzten hierarchischen

linearen Modelle






