Hierarchisch Lineare Modelle
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4

&

i

| | mrarcarwrre wranr Reswnoaseecna
UNRKERMIEND ¥AN AR ERLELE]



Inhalt

(1}

LF]

Definition hierarchischer Datenstrukturen

Grundlagen hierarchischer Regression, random und
fixed effects

Aufbau verschiedener hierarchischer
Regressionsmodelle

Zentrierung von Pradiktoren, Kompositionseffekte
Beispielanalyse mit HLM
Beispielanalyse mit MPlus

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Definition:
Hierarchische Datenstrukturen

@ Datenstrukturen mit mehreren hierarchisch
geordneten Ebenen;

@ innerhalb jeder Ebene existieren
beobachtbare, klar definierte Einheiten;

@ jede Einheit einer niedrigeren Ebene ist
eindeutig einer Einheit auf der nachst
héheren Ebene zugeordnet.

ohannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Mehrebenenstrukturen
Beispiel: Schiler in Klassen

Level 2: Schulklassen
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Mehrebenenstrukturen
Beispiel: Schiler in Klassen in Schulen

Level 3: Schulen
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Mehrebenenstrukturen
Beispiel: Angestellte in Abteilungen

Level 2: Abteilungen
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Level 1: Angestellte
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Mehrebenenstrukturen Beispiel: Arbeiter
in Abteilungen in Unternehmen

Level 3: Unternehmen
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Mehrebenenstrukturen Beispiel:
Schafe in Herden

Level 2: Herden
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Mehrebenenstrukturen
Beispiel 5: Zeitpunkte in Personen

Level 2: Personen
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Datenlage bei
Mehrebenenregressionsanalysen

Q

Die abhangige Variable (Y) wird auf der untersten Ebene
gemessen (Level 1);

unabhangige Variablen werden auf allen Ebenen
erhoben;

Gruppen auf den unterschiedlichen Ebenen kdnnen
unterschiedlicher Grofe sein;

auf jeder Ebene werden spezifische Modellgleichungen
erstellt.
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Inhaltliches Beispiel fur Variablen auf
zwei Ebenen

Level 2: Schulklassen UV Level 2: Z = Klassengrol3e
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Probleme bei Nichtberiicksichtigung der
Mehrebenenstruktur

@ Beobachtungen innerhalb einer Gruppe sind u. U. nicht
unabhangig voneinander, d.h. sie kdnnen sich
untereinander starker ahneln als Beobachtungen aus
anderen Gruppen;

Grinde: Kontexteffekte, gemeinsame Sozialisation etc.;
statistische Standardverfahren sind nicht robust
gegenuber der Verletzung der Unabhangigkeitsannahme
der Daten;

- das Ausmaf der Ahnlichkeit innerhalb einer Gruppe
wird durch die Intraclass-Korrelation beziffert: Anteil der
Varianz zwischen Gruppen an der Gesamtvarianz
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Alpha-Inflation durch Intraclass-
Korrelation bei ANOVA

INTRACLASS CORRELATION
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Maoglicher Umgang mit hierarchischen
Daten: Aggregieren und Disaggregieren

Disaggregation

@ Level-2-Daten werden ,vervielfacht®, indem jeder Level-
1-Einheit der jeweilige Wert ihrer Level-2-Einheit
zugewiesen wird, z.B.

jedem einzelnen Schuler die GroRe seiner Klasse,
jedem einzelnen Angestellten das Budget seiner
Abteilung,

jedem einzelnen Messzeitpunkt der Extraversions-Wert
der langsschnittlich untersuchten Person.
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Disaggregation von

Level-2-Daten auf Level 1
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Maoglicher Umgang mit hierarchischen
Daten: Aggregieren und Disaggregieren

Aggregation
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Level-1-Daten konnen fur die Level-2-Einheiten
zusammengefasst werden, z.B.

mittlere Matheleistung in einer Klasse,
mittlere Fehlzeit in einer Abteilung,
mittlere psychische Befindlichkeit Gber einen Monat.

@ - Die fur Analysen verflgbare StichprobengrofRe wird

auf die Anzahl der Level-2-Einheiten reduziert.
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Aggregation von
Level-2-Daten auf Level 1

[ I:II '\'rﬂ'\-llh-l'. Spalveen anilden Loom Persie o

|u'il-i|1 | =] il o 1] EXGI)

i baw | e e L] I wre_nimi lr_r!rhl
1 L} pamipctais | 1.0 o
_-. | wi'-::-:'\- in o L] el
3 | [ E—— ] 1.1 o8 3
i ] e LT o) ET ERd o508
0| -] sfamigctais o " =N
L WILFE L =) Py 43,2
'l| ¥ LS CELFEST 2] B3l 160 =RES
i & o4 Die Zahl der Falle wird auf

Il

- . Z?> die Anzahl der Leve|-2-
e 7 Elnhelten

L} L] safariecy - -

L "_ == Die Level 1-Variablen werden z.B.
it durch Mittelwertsbildung innerhalb der
v Level 2 E|nhe|ten aggreglert

= i o

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt






Weitere Bezeichnungen
@ Mixed models

@ contextual analysis
@ random coefficients models

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Software

Programm Preis
HLM Raudenbush, Bryk & Congdon 395 € (Science Plus)
(2004) 470 $ (ssicentral.com)
MLA Busing, Van der freeware
Leeden & Meijer, E. (1995)
MIwiN Rasbash, Browne, Goldstein, 880 €

Yang et al. (2000)

mixor / mixreg /
mixno / mixpreg

Hedeker & Gibbons (1996a,b)

freeware

VARCL

Longford (1990)

250%

MPLUS

Muthen & Muthen (2004)

745%

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Beispiel einer hierarchischen Daten-
struktur mit einem Pradiktor je Ebene

Level 1: Schuler

AV: Y = Mathematikleistung
UV Level 1: X = soziookonomischer Status

Level 2: Klassen
UV Level 2: Z = Klassengrole

ohannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Effekte auf zwei Ebenen
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Zusammensetzung der
Regressionsgleichung auf Level 1

@ Standard-Regressionsgleichung:
Yi=Bot ByXitr

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Standard-Regressionsgleichung

Y, =B+ BX 1
.

B
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Zusammensetzung der
Regressionsgleichung auf Level 1

@ Standard-Regressionsgleichung:
Yi=PBo+ X+
@ Multilevel-Regressionsgleichung auf Level 1:
Yi = Boj t BXy 1y
@ By; = Regressionskonstante (intercept),
@ B,; = Steigungsparameter (slope),
@ r; = Fehlerterm (residual error),
@ | = Index fur Individuum,
@ j = Index fur Level-2-Einheit.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Zusammensetzung der
Regressionsgleichung auf Level 1

@ Jede Klasse j (Level-2-Einheit) hat eine eigene
Regressionskonstante B;

@ Jede Klasse j hat einen eigenen
Steigungsparameter f;;

=2 Bg; und By; variieren uber die Level-2-Einheiten hinweg.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Spezifische Regressionsgleichungen
innerhalb jeder Level-2-Einheit

= Bg; und B,; variieren dber die Level-2-Einheiten hinweg.

v Klasse 1
g T)p,
e Bo1

‘ X1‘ J

ohannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Spezifische Regressionsgleichungen
innerhalb jeder Level-2-Einheit

= Bg; und B,; variieren dber die Level-2-Einheiten hinweg.

Y

Klasse 2

ohannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Spezifische Regressionsgleichungen
innerhalb jeder Level-2-Einheit

= Bg; und B,; variieren dber die Level-2-Einheiten hinweg.

v

Klasse 3
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Regressionsgleichungen auf Level 2

Die Varianz der Regressionsparameter 3,; und 3,;wird als
Funktion von Level-2-Parametern modelliert:

Level-1-Gleichung: Y= Boj + B4Xi * 1

Level-2-Gleichungen: Boj = Yoo * Y014 + Uy,

B1j=v10 t v114 t Uy

Die Level-2-Regressionskoeffizienten y variieren nicht
uber die Gruppen hinweg (daher kein j-Index).

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Regressionsgleichung auf Level 2;
Level-2-Zufallskomponenten u

Level-1-Gleichung: Y = Bq; + B4Xq; + 1
Level-2-Gleichungen: By, = yoo + v01Zy; +
Bij =110 T v11dy; t
@ Unsystematische Variation von B und B,; wird auf Level
2 durch gruppenspezifische Zufallskomponenten mit
dem Erwartungswert null modelliert:
@ Uy, = gruppenspezifische Zufallskomponente der
Regressionskonstanten [
@ uy; = gruppenspezifische Zufallskomponente der
Regressionsgeradensteigung By;;

— daher auch die Bezeichnung ,random coefficients
model“.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Regressionsgleichung auf Level 2;
Level-2-Regressionskonstanten y,,

Level-1-Gleichung: Y = Bq; + B4Xq; + 1
Level-2-Gleichungen: By, = vq, + v91Z4; + Uy

Bij = Y10 T 1114qj t Uy
Yoo = Erwartungswert von B, wenn Z; gleich null ist;

Y10 = Erwartungswert der Steigung B;,
wenn Z gleich null ist.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Regressionsgleichung auf Level 2;
Level-2-Regressionskonstanten y,,

Level-1-Gleichung: Y = Bq; + B4Xq; + 1
Level-2-Gleichungen: By, = vgo + v9:Z4; + Uy

Bij = Y10 T v114qj T Uy
Zusatzlich zur zufalligen Variation der p-Koeffizienten
zwischen den Gruppen kann ein Teil der Varianz von f,
und f; durch Level-2-Pradiktoren Z vorhergesagt werden:

@ yo, = Einfluss von Z auf B,
@ y,4 = Einfluss von Z auf B,

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Modell einer hierarchischen Regression
mit zwei Ebenen

‘ 1 \ ‘ Schulgréiie \

Tn -

B1j= V10 T 1114 + Uy, ‘
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Zusammensetzung der Gleichungen auf
Level 1 und Level 2

Level 1 (Individualebene):
Y= Boj t B4Xi * 1

Level 2 (Gruppenebene):
Boj= Yoo t Y014 t Ug;
B1j= v10 + Y1145 * Uy

Einsetzen von Level 2 in Level 1:
Yii= (Yoo + Y014 * Ugi) + (10X4j + v41Z4Xq5 + Ugy Xyt 1y

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Zusammensetzung der Gleichungen auf
Level 1 und Level 2

Yii= (Yoo t Y014 * Ugi) + (V40X + v114X; + UgX)) + 1
Umformen:
Yi= (Yoo + Y014 * V10X + 1114XK;j) + (U X + ug + 1)

(N = \d J
\/ \/

fixed part random (error) part

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Zusammensetzung der Gleichungen auf
Level 1 und Level 2

Yi = (Yoo + YouZj * Y10 + Y12Z4X;y) + (Ug; Xjj + Ui+ 1)

Element | Beschreibung

Yoo Regressionskonstante

Y14 Effekt des Level-2-Pradiktors Z

Y10 Effekt des Level-1-Pradiktors X;;

Y11 Cross-level-Interaktion Z)X;; resultiert daraus, dass
Level-1-Regressionssteigung B,; durch die Level-2-Variable Z;
beeinflusst wird.

Uy; X Heteroskedastizitat: Fehlerterm uy; ist multiplikativ verbunden mit X,;;
je groRer Xy;, um so groRer die Varianzen der Residuen

Uy Level-2-Zufallskomponente der Regressionskonstanten

Individuen-spezifisches Residuum der Kriteriumsvariablen

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Varianzen im
Mehrebenenmodell

Var (r) = G2; E(ry)) =0
Var (Ug) = top; E(ugy) =0
Var (uy) = t44; E(uy) = 0

Joh:

annes Hartig & Myriam Bechtoldt



Modellvarianten

@ Die Varianz in der abhangigen Variable Y; kann im
Modell auf folgende Quellen zurickgefuhrt werden:

¢ Level-1-Zufallseinflusse r; (immer im Modell);

e Level-2-spezifische Zufallseffekte u, (i.d.R. im
Modell);

@ systematische Effekte von Level-1-Pradiktoren;

@ systematische Gruppeneffekte von
Level-2-Pradiktoren;

2 |nteraktionen zwischen Level-1- und Level-2-
Pradiktoren.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Modellvarianten

Jeder Level-1-Koeffizient B, kann auf Level 2 auf eine der
drei folgenden Weisen modelliert werden:

1. als fixer Level-1-Koeffizient, z.B.: By;=vqo;

2. als nicht zufallig variierender Level-1-Koeffizient,
73k [301‘ =Yoot z“YOquj;

3. als zufallig variierender Level-1-Koeffizient, z.B.:
Boj =Yoo t Z¥oqZq t Uoj-

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Modellvarianten

@ Aulder dem Level-1-Residuum muss wenigstens eine
Konstante (By; = vo0) im Modell enthalten sein.
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Modellvarianten:
1. Intercept-only-model

]
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auch: null-model, baseline-model;

enthalt nur Regressionskonstante y,, und
korrespondierende Residuen von Level 1 und 2;

Level 1: Y;=Bg + 1

@ Level 2: By;=vgo + Ug;

L4}

2 ot Ug T I
Dient zur Berechnung der Intraclass-Korrelation p:
p = (Zwischen-Gruppen-Varianz/Gesamtvarianz)
P = Tgo/(62 * 1g0)
Ein hohes p zeigt an, dass eine Mehrebenenanalyse
(1) indiziert und (2) lohnend ist.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Modellvarianten:
2. Means-as-outcomes Regression

@ Vorhersage eines Gruppenmittelwerts durch
Gruppenmerkmal (Level-2-Pradiktor)

Level 1: Y;=Bg + 1
Level 2: B = voo + Y0145+ Ug

L ¥}

(4}

> Y= Yoot Y014+ Ug t T
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Modellvarianten: 3. Einfaktorielle
ANCOVA mit Zufallseffekten

@ Level 1:Y;= By + By(X; —X.) +1;
@ Level 2: BOj =Yoo + qu

B1j= Y10
> Y§= Yoo * 110 (X — X..) + Ug + 1

Y10 = Regressionskoeffizient von Y; auf X; (wie in normaler
ANCOVA);

Bo; = Durchschnittsergebnis fur jede Level-2-Einheit nach
Kontrolle von Unterschieden in der Kovariaten X;.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Modellvarianten: 4. Random-coefficients
regression Model

]

[ 1]

Annahme: Sowohl B als auch B; variieren zufallig Gber
die Gruppen hinweg;

einfachstes Modell: ohne Level-2-Pradiktoren; es wird
kein Versuch unternommen, die Zufallseffekte zu
erklaren:

Level 1: Y = o+ ByX; + 1
Level 2: By = yoo + Uy

B1j= Y10t Uy

Yii= Yoo t V1oXij T UgXj + Ugt 1y

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Modellvarianten: 5. Intercepts- and
slopes-as-outcomes

@ entspricht vollstandigem Modell mit Level-1- und Level-
2-Pradiktor(en);

@ sowohl B; als auch B; variieren zufallig Uber die
Gruppen hinweg;

@ Varianz wird u.a. durch Gruppenmerkmale auf Level 2
erklart

Level 2: By; = vo0 * 7014 + Uy
B1j= Y10 t ¥114 t+ Uy,

2 Y= (Yoo + Y014 *+ Ug) + (10X + 7414X; + UgpX;) + 1,

€

j

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Parameterschatzung

@ Standard-Regressionsverfahren mit
Parameterschatzung nach Kleinst-Quadrate-Methode
verlangen, dass die Fehler

@ unabhangig,

@ normalverteilt,

@ und von konstanter Varianz sind.
Alle Voraussetzungen sind im Multilevel-Modell verletzt,

daher Einsatz von Maximume-Likelihood-Schéatz-
verfahren.

LF]
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Parameterschatzung

Zwei Varianten in HLM:

@ Full Maximum-Likelihood (FML)

o y-Parameter werden wahrend der Schatzung als feste GréRen
angenommen (Schatzung der Likelihood in Abhangigkeit von 1,
o2 und T);

@ ermdglicht Modell-Glitevergleich genesteter Modelle Gber
Differenzen (yx2-Verteilung).

@ Restricted Maximum-Likelihood (RML)

o realitdtsnaher als FML, berlcksichtigt die Stichproben-
abhangigkeit der y-Parameter (Schatzung der Likelihood nur in
Abhangigkeit von 2 und T);

@ in der Praxis sind Unterschiede der Level-1-Schatzungen gering;

@ auf Level 2 um so bedeutendere Unterschiede (hdhere Werte fir
Tqq)» J€ geringer die Anzahl von Level-2-Einheiten.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Zentrierung von Pradiktoren
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Warum Zentrierung?
Was passiert durch Zentrierung?
Welche Maoglichkeiten der Zentrierung gibt es?

Welche Auswirkungen haben diese unterschiedlichen

Moglichkeiten?

Joh:

annes Hartig & Myriam Bechtoldt



Zentrierung:
Bedeutung des Intercepts

Yﬁ °

Boo{ Bor | Borf

e X

- Level-1-Intercept wird als der Wert interpretiert, den die AV in
der jeweiligen Level-2-Einheit annimmt, wenn alle Pradiktoren 0 sind.

- Level-2-Intercept wird als der Wert interpretiert, den die AV in der
Gesamtstichprobe annimmt, wenn alle Pradiktoren 0 SinGyames tarig & wyram echtoet




Zentrierung:
Bedeutung des Intercepts

Y|

Boz< Bm

X1‘.= 0 | X1

- Level-1-Intercept wird als der Wert interpretiert, den die AV in
der jeweiligen Level-2-Einheit annimmt, wenn alle Pradiktoren 0 sind.

- Level-2-Intercept wird als der Wert interpretiert, den die AV in der
Gesamtstichprobe annimmt, wenn alle Pradiktoren 0 SinGyames tarig & wyram echtoet



Grunde fur die Zentrierung
von Pradiktoren

@ Viele Variablen haben keinen sinnvollen Nullpunkt
(psychologische Variablen), oder es macht keinen Sinn,
die AV am Nullpunkt des Pradiktors zu interpretieren
(z.B. Alter von null Jahren)

@ Durch Zentrierung kann dem Nullpunkt einer Skala ein
sinnvoller Wert zugewiesen werden

mm) Intercept und Varianz des Intercepts kénnen
inhaltlich sinnvoll interpretiert werden

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Was passiert bei Zentrierung?
Y] Y] Y|

{ { /// ;

| —

X*=0 X*=0

Zentrierung bedeutet, dass der Nullpunkt der Pradiktorvariablen X auf einen
inhaltlich sinnvollen Wert festgelegt wird:
-> Intercept verandert seinen Wert
- Varianz des Intercepts und des Slopes verandern sich nicht, wenn Slope
nicht Uber die Level-2-Einheiten variiert

toldt



Was passiert bei Zentrierung?
Y] Y] Y|

X*=0X*=0 X,

Modelle mit random slopes:

Verschiebung der y-Achse fuhrt nicht nur zu Veranderung des Intercepts,

sondern auch zu Veranderung der Varianz des Intercepts.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Maoglichkeiten der Zentrierung
@ X in naturlicher Metrik (keine Zentrierung)

@ (X;-X..); ,grand-mean-centering"
@ (X;—X,); .group-mean-centering*

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Zentrierung am Gesamtmittelwert

@ Was verandert sich technisch gesehen?
@ Intercept: absorbiert die Subtraktion des Gesamt-MW
von den individuellen Werten.

e Varianz des Intercepts und Regressionskoeffizient auf
Level 2 (y,1) konnen ihren Wert verandern, sind
jedoch durch lineare Transformation leicht in
ursprungliche Koeffizienten Uberfuhrbar.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Zentrierung am Gesamtmittelwert

@ Was verandert sich in Bezug auf die Interpretation der
Koeffizienten?

¢ Intercept: es ist nun als der Wert zu interpretieren,
den die AV fur eine Person annimmt, deren
Auspragung des Pradiktors dem Gesamtmittelwert
entspricht.

@ Varianz des Intercepts: Ausmal3, in dem die
Erwartungswerte fur auf die Gesamtstichprobe

bezogen durchschnittliche Personen zwischen den
Gruppen variieren.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Zentrierung am Gruppenmittelwert

@ Bei Zentrierung am Gruppenmittelwert (group mean
centering) wird der Abweichungswert jedes Individuums
vom Mittelwert seiner Gruppe als Pradiktor auf Ebene 1

verwendet.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Zentrierung am Gruppenmittelwert

@ Was verandert sich technisch gesehen?

Es andern sich ebenfalls Intercept, Varianz des
Intercepts und Regressionskoeffizient auf level 2 (yy,),
doch in anderer Weise: es werden unterschiedliche
Werte pro Level-2-Einheit abgezogen

Dadurch andert sich die Bedeutung des gesamten
Modells.

e

[ 1]

mm) Zentrierung am Gruppen-MW fiihrt NICHT zu
aquivalenten Modellen, d.h. die Parameter sind nicht in die
ursprunglichen Koeffizienten transformierbar

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Zentrierung am Gruppenmittelwert

@ Was verandert sich in Bezug auf die Interpretation?

@ Intercept: Wert, den die AV fur eine Person annimmt,
die innerhalb ihrer Gruppe dem Durchschnitt
entspricht.

@ Varianz des Intercepts: Ausmal3, in dem die
Erwartungswerte fur
durchschnittliche Personen zwischen den Gruppen
variieren.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Empfehlungen fir die
Zentrierung von Level-1-Pradiktoren

In Abhangigkeit vom Untersuchungsfokus:
@ Feste Level-1-Koeffizienten

@ Level-2-Koeffizienten unter Kontrolle von
Level-1-Variablen

@ Varianz von Level-1-Koeffizienten

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Fokus auf feste Level-1-Koeffizienten

i

[ 1]

Frage: Wie hoch ist der Zusammenhang zwischen
sozialokonomischem Status eines Schulers (X) und der
Mathematikleistung?

gegeben: Stichprobe mit Schilern aus unterschiedlichen
Schulen;

gesucht: slope auf Schulerebene (Level 1), unabhangig
von Schuleffekten (Level 2).

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Fokus auf feste Level-1-Koeffizienten

@ aquivalente Bezeichnung: pooled-within-group
Regressionskoeffizient (B,,)

SRR — X, )t 1

@ group mean centering auf Level 1: v/

@ grand mean centering: %, denn Modell mit grand mean
centering berechnet nicht B,

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Effekte eines Level-1-Pradiktors
innerhalb und zwischen Gruppen

A

Y math achievement

>
X student SES Raudenbugh, & Bryki2002 )«



Fokus auf feste Level-1-Koeffizienten

Hierarchisch Lineares Modell mit group mean centering
auf Level 1:

Y= Boj t By(X— X)) + 1
Boj = Yoo * U

B = Y10

—> Y10 = Bw

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Fokus auf feste Level-1-Koeffizienten

Hierarchich Lineares Modell mit grand mean centering
auf Level 1:

Y= By + Byy(X— X..) + 1y

= Boj + Bay(Xj— X)) + Byy(X = X..) + 1

mit
Boj = Yoo * Ug;
B4i= Y10

—> V10 = WqBy, + WoBy/ Wy + W,

Wenn B, # B,,, sinkt durch grand mean centering die Gute
der Schatzung von Regressionskoeffizienten auf Level 1.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Fokus auf Level-2-Koeffizienten
unter Kontrolle von Level-1-Variablen

i

B

[ F]

Frage: Wie hoch ist der Zusammenhang zwischen
Schulgréflie (Z) und Mathematikleistung unter Kontrolle
von sozialdokonomischem Status (X) der Schuler?

gesucht: slope auf Schulebene (Level 2), unabhangig
von Schilervariablen (Level 1);

grand mean centering auf Level 1: v

group mean centering: % denn group mean centering
kontrolliert nicht den Einfluss von X (Level 1).

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Fokus auf Level-2-Koeffizienten
unter Kontrolle von Level-1-Variablen

Group mean centering kontrolliert nicht den Einfluss von X
(Level 1) auf die AV:

Y = Boj + By(X5— X)) + 1

W= BOj

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Fokus auf Level-2-Koeffizienten

unter Kontrolle von Level-1-Variablen

Hingegen bei grand mean centering:
Y = Boj + By(X— X..) + 1
= B + Bi(X— X)) + Bqi(X = X.) + 1

annes Hartig & Myriam Bechtoldt



Fokus auf Level-2-Koeffizienten
unter Kontrolle von Level-1-Variablen

Unterschiedliche Bedeutung von B bei group und grand
mean centering:

* group mean centering
Yij =yt
— Boj = 1 = Yoo + Y01 + U
* grand mean centering
Yi = Boj + Byi(X— X.) +
— Boy = 1y - Byy(X = X..) = yp + Y1 Z + Uy

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Fokus auf Level-2-Koeffizienten
unter Kontrolle von Level-1-Variablen

— Die Schatzung des Effekts von Z (Level 2) wird bei
grand mean centering um den Effekt bereinigt, der auf
Unterschiede in X (Level 1) zurtckzufuhren ist.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Schatzung der Varianz von
Level-1-Koeffizienten

@ Soziodkonomischer Status (X) hat einen positiven
Einfluss auf die Mathematikleistung.

@ Frage: Wie stark variiert dieser Einfluss zwischen
Schulen (Level 2)?

@ gesucht: Level-2-Varianz t,;;

— wenn der Gruppenmittelwert des Level-1-Pradiktors
uber die Gruppen hinweg variiert, wird group mean
centering empfohlen.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Gesamt- vs. Gruppenzentrierung

@ Ursprungliche Metrik und Zentrierung am Gesamt-MW
liefern aquivalente Modelle

@ Zentrierung am Gruppen-MW ist komplexer; sie
produziert nur dann aquivalente Modelle, wenn der
Gruppenmittelwert der Level-1-Variable als Pradiktor auf
Level 2 einbezogen wird und keine random slopes
modelliert werden.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Gesamt- vs. Gruppenzentrierung

Modelle testen unterschiedliche Fragestellungen

Gruppen-MW Gesamt-MW

Um den Einfluss des Level-1-
Pradiktors korrigierte
Zwischengruppenvarianz der AV

Varianz | Zwischengruppen-
von B, | varianz der AV

Zusammenhang Beziehung zwischen Level-2-

zwischen Level-2- Pradiktor und AV minus den
Y01 Pradiktor und AV auf Einfluss des Level-1-Pradiktors

Gruppenebene auf Gruppenebene

= By;, das durch den Level-2-Effekt vorhergesagt wird,
enthalt je nach Zentrierung unterschiedliche Information.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Gesamt- vs. Gruppenzentrierung

@ Die Entscheidung fur eine Art von Zentrierung sollte v.a.
unter inhaltlichen Gesichtspunkten getroffen werden.

@ Die Abweichung des IQs eines Schulers vom
Populationsmittelwert ist etwas substanziell anderes als
die Abweichung vom Mittelwert seiner Schulklasse.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Kompositionseffekte

@ , The statistical estimate of the additional effect obtained
by the aggregated variable at the school level over-and-
above the variable’s effect at the individual level”

(Harker & Tymms, in press)

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Kompositionseffekte
Grafische Veranschaulichung

@ Kompositionseffekte treten auf, wenn die Ebene-2-
Einheiten sowohl hinsichtlich der UV als auch der AV
heterogen sind.

A

= _/7—__-—__
@ &7
& 7
e i
© ¢ B 8B,
>C_ % Py

e ~

X student SES i Raudenbush.&.Brls.(2002)



Schatzung von Kompositionseffekten bei
unterschiedlicher Zentrierung

Effekt Gruppen-MW Gesamt-MW
total Yo1 .349* Yo1+Y10 .349
level 1 Y10 .188* Y10 .188*
level 2 Yo1-Y10 161 Yo1 1*
_
* direkt ermittelt
O 0D O 0
aedene s d s d Bede g
pDielDl gie

(Engel,,1923)



Schatzung von Kompositionseffekten bei
unterschiedlicher Zentrierung

Effekt Gruppen-MW Gesamt-MW

total Yo1 .349* Yo1+ V10 .349
level 1 Y10 .188* Y10 .188*
level 2 Yot V10 161 Yo1 161*

* direkt ermittelt

Der Effekt des Kontexts, der Uuber die individuellen
Zusammenhange hinaus geht, wird bei Zentrierung am
Gesamt-MW direkt ermittelt. Bei Zentrierung am Gruppen-
MW kann er durch die Differenz der Koeffizienten auf
beiden Ebenen berechnet werden.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Dateien in einer HLM2-Analyse

SPSS-Datendateien
getrennt fur Level 1 und 2

* mdmt-file —— him2mdm.sts
(Antworten bei der Erzeuge (Deskriptivstatistiken
Erstellung der SSM- Level 1 und 2)

Datei)
MDM-Datei
(,multivariate data
matrix“)
Optional I Optional
gamyvc.dat, HLM-Bere resfil.sps

gamyvcr.dat, tauve.dat
(Div. Varianzen und
Kovarianzen)

(SPSS-Steuerdatei zur
Erzeugung einer Da-
tendatei mit Residuen)

*ixt
HLM-Ausgabedatei




Demo der Programmoberflache und

Ausgabe: HSB-Datensatz

;ﬁl.u-rﬂ e (LU RN E ] B |n| g|
Fie e Seetngy  (HerSsiongs Sunrmapess ey
., LEVEL 1 MOMEL (bokd proup-resn cantsrng, bold sl psno-rmsn cantering) i|
Lewed-1
ﬁ W&THACH = Fa +|’.I|:5.E!'.‘| +r
INTRCPT2 LEVEL & MOMEL ibokdisi: prand: ramn cantring)
SIIE =
SECTOR Fa = To 1y EECTOR 4y
PRACAD By = %
OECLM :
HMKHTY
FMEANSES
_—m

FAATHELH = Pas + i BECTOR + ;wlSES i+

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



HLM-Ausgabe Nullmodell

Summary of the model specified (in equation format)

Level-1 Model
Y =BO + R

Level-2 Model

BO = GOO + UO
LEVEL 1 MODEL (boid grop-mean oendering; okl fabo: grand-mesn cenbering
B READ E.;:. 7

LEWEL 2 MODEL (boid Bl grand-mean cenlering)
Error ferm for cuerently selected level? squation

B By = vt

[




HLM-Ausgabe Nullmodell
Feste Effekte (y-Koeffizienten)

The outcome variable is MATHACH

Final estimation of fixed effects
(with robust standard errors)

Standard Approx-.
Fixed Effect Coefficient Error T-ratio d.f. P-value
For INTRCPT1, BO
INTRCPT2, GOO 12.636972 0.243628 51.870 159 0.000

Das Modell enthalt als fixen Parameter nur den
Gesamtintercept v,.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



HLM-Ausgabe Nullmodell
Varianzkomponenten

Final estimation of variance components:

Random Effect Standard variand Fehlervarianz Ebene 2
Deviation Compoan/
INTRCPT1, uo 2.93501 8.61431 159 1660.23259 0.000
level-1, R 6.25686 39.14831

Fehlervarianz Ebene 1

Var(u,) 8.614

ICC = = =
Var(u, )+ Var(r) 8.614+39.148

0.18

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



HLM Beispielausgabe
Vollstandiges Modell

Beispielmodell: HSB-Datensatz; Schuler in Schulen

@ Y = Mathematikleistung
@ Ebene-1-Pradiktor:
& Soziookonomischer Status (ses)

@ Ebene-2-Pradiktor:
@ Schultrager (sector = katholisch vs. staatlich)

2 Wechselwirkung:
@ Die Art des Schultragers wirkt auf den SES-Effekt

innerhalb der Schulen.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



HLM Beispielausgabe
Vollstandiges Modell

The model specified for the fixed effects was:

Level-1 Level-2
Coefficients Predictors
INTRCPTL, BO INTRCPT2 Tatsachlich
SECTOR geschatzt werden
% SES slope, Bl INTRCPT2 nur die festen
SECTOR Effekte

(y-Koeffizienten)
%" - This level-1 predictor has been centered around its
grand mean.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



HLM Beispielausgabe
Vollstandiges Modell

Summary of the model specified (in equation format)

Level-1 Model
Y = BO + B1*(SES) + R

Level-2 Model

BO
Bl

Dufcame
33 Level €4
Level?
INTRCPT
MKORITY
FEMALE

SES

GO0 + GO1*(SECTOR) + UO
G10 + G11*(SECTOR) + U1

LEVEL 1 RODEL (it grosmp-raan centeing Bokl babs grand masn canising)

MaATHACH = F-\.' & ||I|:$E.5| b p

=4 LEVEL 7 WMIDEL {50 bk GFidl- s OEnbsi i

Ba = Top + g SECTOR) + U,

By = Typ Ty SECTOR) +u,

Mz

MATHACH = y,, +7,,*SECTOR + 3, +SES +y, $SECTORSSES + u, + 4, +SES + ¢



HLM Beispielausgabe
Feste Effekte (y-Koeffizienten)

The outcome variable : .
Standardfehler Freiheitsgrade
Final estimation of 1 €
Geschatzter Wert T-Wert
121 Standard
deS Koeff|Z|enten oefficient Error T-ratio
For  UNTRGPTL, BO =S
INTRCPT2, GOO 11.750661 0.218684 53.733 0.000
SECTOR, GO1 2.128423 0.355 8 0.000
For SES slope, Bl H ifi [
INTRCPT2, G10 2.958798 0.144 ,,Slgnlflkanz 8 0.000
SECTOR, G11 -1.313096 0.214 (HO; YZO) 8 0.000

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



HLM Beispielausgabe
Feste Effekte (y-Koeffizienten)

The outcome variable is MATHACH

Final estimation of fixed effects
(with robust standard errors)

Standard Approx.
Fixed Effect Coefficient Error T-ratio d.f.

P-value

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



HLM Beispielausgabe
Feste Effekte (y-Koeffizienten)

The outcome variable is MATHACH

Final estimation of fixed effectd

Yoo Wert in einer Schule || 1o Ebene-2-Haupteffekt |
wenn alle F_’ré‘diktoren =0 Katholische Schule auf die

N_________________;j_ AV auf Schulebene fue
‘—"‘:::::::::::::Ezszj:—”””" ﬁs()

For SES slope, Bl
INTRCPT2, G10 2.958798 0.144092 20.534 158 0.000
SECTOR, G11 -1.313096 0.214271 -6.128 158 0.000

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



HLM Beispielausgabe
Feste Effekte (y-Koeffizienten)

The outcome variable is MATHACH

Final estimation of fixed effects
(with robust standard errors)

Approx.
Fixed v, , Effekt des SES innerhalb einer | d.-f-  P-value

For Schule fur sector=0
INTRC 5 — - — 158 0.000
SEé;SET_ZS\//////////E.128423 0.355700 5.984 158 0.000

v,; Anderung im SES-Effekt wenn
sector=1

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



HLM Beispielausgabe
Varianzkomponenten

Varianzen der
Fehlerterme

Standardabweichungen
der Fehlerterme

Freiheitsgrade

Final estimation of var e compon

Random Effect Standard Variance df Chi-square P-value
Deviation Component

INTRCPT1, uo 1.95783 3.83311 158 756.04279 O
SES slope, Ul 0.36039 0.12988 158 178.09113
level-1, R 6.06326 36.76311

»oignifikanz’
(Ho: x*=df)

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt




HLM Beispielausgabe
Varianzkomponenten

Nicht erklarte Varianz zwischen
Bo; der Ebene-2-Einheiten (z.B.
zw. Schulmittelwerten)

of variance components:

Random Effe Varian

c

Standard
Deviation

Nicht erklarte Varianz
zwischen den
schulspezifischen SES-
Effekten B,

i-square P-value

INTRCPT1, uo 3.83311 158 756.04279 0.000
SES slope, Ul 0.36039 0.12988 158 178.09113 0.131
level-1, R 6.06326 36.76311

Nicht erklarte
Varianz auf Ebene 1

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Datenstruktur fur MPlus

Eine gemeinsame
Datendatei
fur Level 1 und 2!

it in ASCIIE

Date)

*inp
MPlus-Syntaxdatei

Analyse;

desiVieEells

*.out
Ausgabedatei




Beispiel MPlus-Syntax

TITLE: HSB-Data

DATA: FILE 1S HSB.dat;

VARIABLE: NAMES ARE id minority female ses mathach
size sector pracad disclim himinty meanses;
USEVAR = id ses mathach sector;
WITHIN = ses;
BETWEEN = sector;
CLUSTER id;

CENTERING = GRANDMEAN ises);

%WITHIN%
ses_slope | mathach ON ses;

%BETWEEN%
mathach ses slope ON sector;

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Beispiel MPlus-Syntax

TITLE: HSB-Data
DATA: FILE IS HSB.dat;
VARIABLE: (...)
ANALYSIS: TYPE = TWOLEVEL RANDOM;
MODEL :

OplA N%

| mathach ON ses;

%BETWEEN% MATHACH = B, +p,(SES) +

mathach( ses_slope ON sector;

":':\. = Yoo + T-C-"?I::;I:I' TLIRY + LI

o . "
By S Tap I':II:|| SECTOREY + w0y

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Beispiel MPlus-Ausgabe

MODEL RESULTS
Estimates S.E. Est./S.E.
Within Level

Residual Variances
MATHACH 36.791 0.722 50.970

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Beispiel MPlus-Ausgabe

MODEL RESULTS

Estimates S.E. Est./S.E.
Between Level
SES SLOPE ON
SECTOR -1.313 0.212 -6.191
MATHACH ON
SECTOR 2.135 0.352 6.074
Intercepts
MATHACH 11.795 0.218 54.106

SES_SLOPE 2.956 0.149 19.890

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Beispiel MPlus-Ausgabe

MODEL RESULTS
Estimates S.E. Est./S.E.
Residual Variances

MATHACH 3.651 0.605 6.039
SES_SLOPE 0.087 0.201 0.434

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Stichprobengr63en und Robustheit der
Parameter

@ Empfehlungen zu StichprobengrofRen
@ Ergebnisse einer Simulationsstudie

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



StichprobengroiRe

[ 1]

[ F]

Kreft (1996): "30/30-Regel";

fur die Schatzung der festen Effekte und ihrer
Standardfehler ist die Gruppenanzahl wichtiger als eine
grol’e Anzahl von Personen pro Gruppe (Van der Leeden
& Busing, 1994; Mok,1995; Snijders & Bosker, 1994).

Zufallseffekte auf Level 2 werden bei geringer
Gruppenanzahl unterschatzt; fir akkurate Schatzungen
sind mehr als 100 Gruppen notwendig (Van der Leeden &
Busing, 1994);

Zufallseffekte auf Level 1 und ihre Standardfehler werden
generell angemessen geschatzt.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Robustheit der Parameter:
Simulationsstudie

@ Welchen Einfluss haben Gruppengrole, Gruppenzahl
und ICC auf die Schatzung der festen Effekte und
Zufallsparameter?

@ Beispiel: Simulationsstudie fir Zwei-Ebenen-Modell mit
jeweils einer normalverteilten UV auf Level 1 (X) und
Level 2 (Z2) (Hox & Maas, 2005):

Yii= (Yoo T Y014 * Ugi) + (Y10Xij + 714X + UgXy) + 1

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Robustheit der Parameter:
Simulationsstudie

Bedingungen:

@ Gruppengrofle mit 5, 30 und 50 Einheiten
@ Gruppenanzahl von 30, 50 und 100

@ ICCvonp=.10,p =.30und p =.50

D>

[ 7]

Auswertungskriterien: relativer Bias, d.h. 8, und 95%-
Konfidenzintervall

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Relativer Bias der festen Effekte

Number of | Group | ICC low |ICC medium | ICC high
Groups | Size | =10 p=.30 p=.50

30 5 .998 1.007 .992

30 1.001 1.002 1.003

50 .998 1.000 1.003
50 5 1.003 1.000 1.000

30 1.001 1.002 1.001

50 1.000 1.002 .997
100 5 1.000 .999 .998

30 1.001 1.000 1.001

50 1.001 .999 1.000

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Relativer Bias der Level-2-Zufallseffekte

Number of | Group | ICC low |ICC medium | ICC high
Groups | Size | =10 p=.30 p=.50

30 5 1.037 1.009 .992

30 1.010 1.004 .993

50 1.004 1.005 .994
50 5 1.008 .997 .994

30 997 .991 1.011

50 1.006 1.010 1.000
100 5 1.004 .998 1.006

30 1.010 997 1.003

50 997 1.000 1.001

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Relativer Bias der Level-1-Zufallseffekte

Group Size |Bias

5 .997
30 1.000
50 1.000

Joh:

annes Hartig & Myriam Bechtoldt



Relativer Bias der Level-1-Zufallseffekte

Number of | Group | ICC low |ICC medium | ICC high
Groups | Size | =10 p=.30 p=.50
30 5 .990 .998 .999
30 .998 1.000 .999
50 1.000 1.002 1.000
50 5 .998 1.005 .995
30 1.001 1.001 1.001
50 .999 1.000 .999
100 5 .997 .995 .998
30 1.000 1.000 1.000
50 1.001 1.001 1.001

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Anteil Konfidenzintervalle, die den
wahren Parameter nicht einschliel3en

Number of Groups

Parameter 30 50 100
U .089 .074 .060
u, .088 .072 .057
r .058 .056 .049
Intercept .064 .057 .053

Size of Groups
Parameter 5 30 50
u, .074 .075 .074
r .061 .051 .051

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



Fazit

@ Die 30/30-Regel gilt nur fur die Schatzung der festen
Effekte und Zufallseffekte auf Level 1;

@ Zufallseffekte auf Level 2 werden bei nur 30 Level-2-
Einheiten unterschatzt;

@ empfohlene Stichprobengrolle bei besonderem Interesse
an Cross-Level-Interaktionen: 50/20;

@ ... bei besonderem Interesse an Zufallseffekten, deren
(Ko-)Varianzen und Standardfehler: 100/10.

Johannes Hartig & Myriam Bechtoldt



