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Sonderdruck aus:

Zusammenfassung. Daten mit Mehrebenenstruktur liegen vor, wenn für jede Versuchsperson eine Vielzahl von Messungen
erhoben wird (z.B. in Tagebuchstudien) oder wenn Individuen in Gruppen analysiert werden. Derartige Daten können mit Hilfe
von Mehrebenenanalysen ausgewertet werden. Der vorliegende Artikel erläutert das Prinzip der Mehrebenenmodellierung mit
Zufallskoeffizienten, nennt Vorteile gegenüber herkömmlichen Analysestrategien und liefert Beispiele aus empirischen Studi-
en. Außerdem wird diskutiert, welche Aspekte bei Mehrebenenanalysen zu beachten sind. Hierzu gehören die Zentrierung von
Prädiktoren, die Fixierung von Koeffizienten und die Zahl der Analyseebenen.
Schlüsselwörter: Hierarchische Datenstrukturen, Messwiederholung, Mehrebenenanalysen, Mehrebenenmodellierung, Zufalls-
koeffizienten, Zufallseffekte, ereigniskontingente Daten, intervallkontingente Daten, Tagebuchstudien m m m und m m m

Multilevel analyses in psychological research. Advantages and potential of multilevel random coefficient modeling

Abstract. Multilevel data structures are commonplace in psychological research, e.g., in diary studies with numerous obser-
vations per participant, or when studying several groups of individuals. These data can be analyzed using multilevel random
coefficient modeling (MRCM). This article explains the logic of MRCM and the advantages of MRCM over more traditional
techniques. In addition, some examples of MRCM analyses are described, and various factors that need to be considered when
conducting MRCM analyses are discussed (e.g., centering of predictors, fixing coefficients, and number of levels of analysis).
Key words: nested data, repeated measures, multilevel analyses, random coefficients, random effects, event contingent data,
interval contingent data

„Once you know that hierarchies exist, you see them
everywhere.“ Diese Aussage von Kreft und de Leeuw
(1998, S. 1) verweist auf die Bedeutung von Datenstruktu-
ren mit mehreren Ebenen in der Psychologie und verwand-
ten Disziplinen. Eine Mehrebenenstruktur liegt vor, wenn
Daten einer Analyseebene hierarchisch in einer zweiten
geschachtelt sind. Dies betrifft Daten mit Messwiederho-
lungen, bei denen pro Person mehrere Messzeitpunkte
vorliegen, sowie Daten von Individuen in Gruppen. In bei-
den Fällen sind die einzelnen Beobachtungen nicht unab-
hängig voneinander, was bei der Datenanalyse zu berück-
sichtigen ist. Andernfalls können Schätzungen von Effek-
ten (Zusammenhängen) und Varianzen verfälscht werden
sowie inkorrekte Signifikanzbefunde auftreten.

Im vorliegenden Beitrag werden verschiedene Metho-
den zur Analyse von Mehrebenendaten dargestellt und

verglichen. Dabei wird argumentiert, dass die Mehrebe-
nenmodellierung mit Zufallskoeffizienten (multilevel ran-
dom coefficient modeling, MRCM) am besten für Mehr-
ebenendaten geeignet ist. Diese Analysestrategie wird
dann ausführlich an Hand mehrerer Beispiele erläutert. Ein
wichtiges Ziel dieses Artikels ist es, eine Alternative zu
herkömmlichen Analysestrategien aufzuzeigen und so die
Formulierung von Hypothesen und Analyse von Daten
aus einer neuen Perspektive zu ermöglichen.

Die Analyse von Individuen in Gruppen ist die wahr-
scheinlich häufigste Form von Mehrebenendesigns – sie
war der Anlass für die Entwicklung der hier vorgestellten
Techniken. Bei der Analyse muss beachtet werden, dass
Individuen in Gruppen geschachtelt sind, also z.B. dass
Schüler und Schülerinnen Mitglieder von Klassenverbän-
den sind. Aus diesem Grund muss die Leistung eines
Schülers oder einer Schülerin als Funktion von Einflüssen
auf individueller Ebene (individuelle Unterschiede zwi-
schen Schülern, z.B. kognitive Fähigkeiten) und auf Grup-
penebene (Unterschiede zwischen Schulklassen, z.B. Er-
fahrung der Lehrkraft) analysiert werden. Merkmale auf
Klassenebene sind für alle Schüler in einer bestimmten
Schulklasse gleich, können aber über Schulklassen hin-
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weg variieren. Häufig ist auch von Interesse, ob die Bezie-
hungen zwischen Variablen der individuellen Ebene auf
Gruppenebene variieren, z.B. ob der Zusammenhang zwi-
schen kognitiven Fähigkeiten und Leistungen in ver-
schiedenen Schulklassen gleich groß ist. Falls dies nicht
der Fall ist, interessiert, ob diese Variabilität durch Merk-
male auf Gruppenebene (z.B. Klassengröße) erklärt wer-
den kann. Da letztgenannte Fragen Beziehungen betref-
fen, werden in derartigen Analysen nicht Mittelwerte, son-
dern Zusammenhänge (auf Basis von Kovarianzen) als
abhängige Variablen untersucht.

Marsh, Köller und Baumert (2001) untersuchten
beispielsweise, wie sich die durchschnittlichen Mathe-
matikleistungen in den jeweiligen Schulklassen auf das
Fähigkeitsselbstkonzept von Schülern und Schülerinnen
im Bereich Mathematik auswirken. Dabei wurde ein so
genannter „Big-Fish-Little-Pond-Effekt“ gefunden. Das
heißt, eine Schülerin nimmt ihre Fähigkeiten positiver
wahr, wenn sie sich in einer relativ schwachen Klasse be-
findet (großer Fisch im kleinen Teich); eine Schülerin mit
den gleichen Fähigkeiten würde diese jedoch negativer
einschätzen, wenn sie Mitglied einer relativ leistungsstar-
ken Klasse ist (kleiner Fisch im großen Teich). Diese Un-
tersuchung ist ein anschauliches Beispiel für die Notwen-
digkeit von Mehrebenenanalysen, da auf unterschiedli-
chen Analyseebenen unterschiedliche Zusammenhänge
zwischen den Variablen bestehen: Auf Klassenebene
zeigt sich ein negativer Zusammenhang zwischen Leis-
tung und Fähigkeitsselbstkonzept, d.h. bei Konstanthal-
tung der individuellen Leistung findet man einen negati-
ven Effekt der mittleren Klassenleistung auf das Fähig-
keitsselbstkonzept. Auf Ebene der einzelnen Schüler kor-
reliert Leistung hingegen positiv mit dem Fähigkeits-
selbstkonzept (Schüler mit besseren Leistungen weisen
ein höheres Fähigkeitsselbstkonzept auf).

Mehrebenenstrukturen entstehen auch bei der Er-
hebung von Mehrfachmessungen. In diesem Fall sind
Beobachtungen in Personen geschachtelt. Beispiel hierfür
sind die in den letzten 20 Jahren in der Persönlichkeits-
und Sozialpsychologie zunehmend verbreiteten Studien,
die auf intensiven Messwiederholungen basieren. Da-
bei führen die Teilnehmer und Teilnehmerinnen z.B. ein
Tagebuch, in dem sie einmal oder mehrmals täglich Eintra-
gungen vornehmen. Untersucht wurden beispielsweise
soziale Ressourcen (Bachmann, 1998), der Zusammen-
hang von Arbeits- und Freizeitaktivitäten mit Wohlbefin-
den (Sonnentag, 2001) oder der Einfluss sozialer Interak-
tionen auf die Entwicklung der Persönlichkeit (Asendorpf
& Wilpers, 1998). Auch in der Klinischen Psychologie wird
dieses Forschungsdesign zunehmend in der Prozessdiag-
nostik eingesetzt oder um in Therapieevaluationsstu-
dien den Behandlungsverlauf zu erfassen (vgl. Wilz &
Brähler, 1997). Mehrebenenmodelle sind für derartige Ver-
änderungsmessungen besonders gut geeignet (vgl. Eid,
2003). So kann der Behandlungsverlauf durch individuelle
Merkmale der Patientinnen und Patienten vorherge-
sagt und dadurch die Therapie besser individuell abge-
stimmt werden (Lutz, Lowry, Kopta, Einstein & Howard,
2001).

Sind Beobachtungen innerhalb von Personen ge-
schachtelt, so richten sich Analysen meist auf intraindivi-
duelle Zusammenhänge und auf die Frage, wie diese als
Funktionen von interindividuellen Unterschieden variie-
ren. Beispielsweise beschreiben Personen in einer Studie
täglich erlebte negative und positive Ereignisse sowie
ihren Zustandsselbstwert. Eine mögliche Fragestellung
betrifft das Ausmaß, in dem die tägliche Selbstwertschät-
zung in Abhängigkeit von stressreichen Ereignissen vari-
iert und ob diese Kovariation stärker für negative als für
positive Ereignisse ist. Zusätzlich können interindividuel-
le Differenzen einbezogen werden, um festzustellen, ob
z.B. der Zustandsselbstwert bei einigen Personen stärker
fluktuiert als bei anderen (beispielsweise in Abhängigkeit
von impliziter Selbstwertschätzung; vgl. Schröder, Schum-
ny & Schütz, in Vorbereitung).

Zusammenhänge auf unterschiedlichen
Analyseebenen

Das wichtigste Grundprinzip von Mehrebenenanalysen
ist, dass Phänomene auf unterschiedlichen Analyseebe-
nen gleichzeitig untersucht werden. Dieser Aspekt ist
deshalb wichtig, weil Zusammenhänge auf unterschied-
lichen Analyseebenen mathematisch voneinander unab-
hängig sind. Auf dieses Problem wurde bereits von meh-
reren Autoren hingewiesen (vgl. Affleck, Zautra, Tennen
& Armeli, 1999; Asendorpf, 1995, 2000; Nezlek, 2001;
Schmitz, 2000). Asendorpf (2000) stellt dabei zusätzlich
den Bezug von Datenanalysen auf Aggregatebene und
nomothetischer Perspektive bzw. von Analysen auf der
Individualebene und idiographischer Perspektive her (vgl.
dazu auch Laux, 1995).

Das folgende Beispiel illustriert, wie wichtig es ist, die
Analyseebenen zu berücksichtigen, da die Zusammen-
hänge auf den einzelnen Analyseebenen eines Datensat-
zes unterschiedlich sein können. Nehmen wir an, dass in
einer Studie zum Zusammenhang von Produktivität und
Kohäsion diese beiden Variablen in drei Arbeitsteams ge-
messen werden. In den Abbildungen 1 bis 4 sind hypothe-
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Abbildung 1. Negativer Zusammenhang auf individueller
Ebene, positiver Zusammenhang auf Gruppenebene.
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tische Daten dargestellt. Im ersten Datensatz (Abbildung
1) zeigt sich ein negativer Zusammenhang auf der indivi-
duellen Ebene (innerhalb der Gruppen) und ein positiver
Zusammenhang auf Gruppenebene (zwischen den Grup-
pen). In jeder der drei Gruppen gilt also, dass Personen,
die über höhere Kohäsion berichten, weniger produktiv
sind. Betrachtet man den Zusammenhang jedoch über die
Gruppen hinweg, so zeigt sich, dass höhere Kohäsion mit
höherer Produktivität einhergeht. Im zweiten Datensatz ist
der Zusammenhang auf individueller Ebene (innerhalb der
Gruppen) positiv und auf Gruppenebene negativ (Abbil-
dung 2). Im dritten Datensatz findet sich in keiner der drei
Gruppen ein Zusammenhang auf individueller Ebene, je-
doch ein positiver Zusammenhang auf Gruppenebene
(Abbildung 3). Im vierten Datensatz schließlich besteht
ebenfalls ein positiver Zusammenhang auf Gruppenebe-
ne, die Beziehungen auf individueller Ebene variieren je-
doch über die drei Gruppen hinweg (Abbildung 4).

Wie diese Beispiele verdeutlichen, kann jeder Zusam-
menhang auf individueller Ebene in Kombination mit je-
dem Zusammenhang auf Gruppenebene auftreten. Je nach
Betrachtungsebene würde die Frage nach dem Zusam-
menhang der Variablen unterschiedliche Antworten erge-
ben, von denen jede zwar richtig ist, aber nur einen Teil der
Informationen wiedergibt. Es wäre ein Fehlschluss, von
einem Zusammenhang auf einer Analyseebene auf einen
Zusammenhang auf einer anderen Ebene zu schließen,
beispielsweise von interindividuellen auf intraindividuelle
Zusammenhänge. Derartige Fehlschlüsse sind nicht sel-
ten, wenn es darum geht, gruppenstatistisch gewonnene
Gesetzmäßigkeiten auf einzelne Individuen anzuwenden
(vgl. Schmitz, 2000). Mehrebenenanalysen bieten den Vor-
teil, eine vollständige Betrachtung auf allen Ebenen zu er-
möglichen.

Probleme und Defizite herkömmlicher
Analysestrategien

Daten mit Mehrebenenstrukturen wurden und werden mit
einer Vielzahl unterschiedlicher Techniken analysiert, die
jedoch nicht alle gleichermaßen akkurate Ergebnisse (d.h.
Parameterschätzungen für eine Population auf der Basis
von Stichproben, die aus dieser Population gezogen wur-
den) liefern. Herkömmliche Analysestrategien, v. a. Stan-
dard-Regressionsanalysen, können (im Gegensatz zur wei-
ter unten ausführlich erläuterten Mehrebenenmodellie-
rung mit Zufallskoeffizienten) zu Ungenauigkeiten bzw.
Fehlern führen. In der Vergangenheit wurden Mehrebe-
nendaten mit traditionellen Analysen ausgewertet und
dabei nach einer Aggregations- oder Disaggregations-
strategie vorgegangen. In Disaggregationsanalysen wer-
den Eigenschaften der Analyseeinheiten der übergeord-
neten Ebene (z.B. Arbeitsgruppen) den Analyseeinheiten
der unteren Ebene (z.B. Personen) zugeordnet und die
Analysen auf der untergeordneten Ebene durchgeführt.
In Aggregationsanalysen werden die Variablen für jede
übergeordnete Analyseeinheit (z.B. Gruppe) zusammen-
gefasst und Analysen auf der Gruppenebene durchge-
führt.
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Abbildung 2. Positiver Zusammenhang auf individueller
Ebene, negativer Zusammenhang auf Gruppenebene.
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Abbildung 4. Variierende Zusammenhänge auf individu-
eller Ebene, positiver Zusammenhang auf Gruppenebene.
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Abbildung 3. Kein Zusammenhang auf individueller Ebe-
ne, positiver Zusammenhang auf Gruppenebene.
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Hauptnachteil von Disaggregationsstrategien ist die
Annahme, dass die Zusammenhänge zwischen den Vari-
ablen der individuellen Ebene für alle Gruppen gleich sind.
Das Auspartialisieren von Dummy-Variablen bei so ge-
nannten „Least Squares Dummy Variables“-Analysen
(LSDV) kontrolliert zwar Unterschiede zwischen den Grup-
pen in den Mittelwerten der Prädiktoren, berücksichtigt
jedoch nicht die Möglichkeit, dass Zusammenhänge von
Variablen der individuellen Ebene, die innerhalb von Grup-
pen bestehen, über Gruppen hinweg variieren können.
Beispielsweise findet sich in Abbildung 4 ein perfekt ne-
gativer Zusammenhang zwischen den beiden Variablen in
Gruppe 1, kein Zusammenhang in Gruppe 2 und ein perfekt
positiver Zusammenhang in Gruppe 3. Eine LSDV-Analy-
se würde zwischen den beiden Variablen hingegen einen
Zusammenhang von Null schätzen, was offensichtlich den
Zusammenhang zwischen Produktivität und Kohäsion in
diesem Datensatz nicht korrekt beschreibt. Damit zeigt
sich, dass selbst ausgereiftere Disaggregationsstrategien
wie die LSDV-Analyse nicht geeignet sind, um Daten mit
einer Mehrebenenstruktur zu analysieren.

In Aggregationsanalysen werden die Analysen auf
der Gruppenebene durchgeführt, nachdem die Variablen
der unteren Analyseebene für jede übergeordnete Analy-
seeinheit (z.B. Gruppe) zusammengefasst wurden. Ein
Vorteil der Aggregations- gegenüber der Disaggrega-
tionsstrategie ist, dass untersucht werden kann, wie die
auf einer Analyseebene bestehenden Zusammenhänge
auf einer anderen Ebene variieren. In einer Studie zu Schul-
leistungen könnten beispielsweise Zusammenhänge zwi-
schen zwei Variablen auf Schülerebene (z.B. IQ und Ma-
thematikleistungen) für jede Klasse berechnet werden und
Unterschiede in diesen Korrelationen analysiert werden
(z.B. in Abhängigkeit von Eigenschaften der Lehrkraft).

Bei vielen Aggregationsanalysen ist man jedoch mit
einem weiteren Problem konfrontiert: Unterschiedliche
Klassen bestehen beispielsweise aus einer unterschied-
lichen Anzahl von Schülerinnen und Schülern und statis-
tische Kennwerte aus größeren Klassen könnten reliabler
sein als aus kleineren Klassen, u. a. da sie auf mehr Be-
obachtungen beruhen. Zusätzlich lässt sich dies folgen-
dermaßen veranschaulichen: Nimmt man z.B. zwei Grup-
pen an, deren Einzelmesswerte (beispielsweise für schuli-
sche Leistungen) für Gruppe A 3, 3, 4, 5, 5 und für Gruppe
B 1, 1, 4, 7, 7 betragen, so erhält man für beide Gruppen
einen Mittelwert von 4. Allerdings ist dieser Mittelwert für
Gruppe A ein genauerer Indikator der Schulleistungen als
für Gruppe B. Sofern herkömmliche Analysen aggregierter
Mittelwerte solche Besonderheiten (im Kontext der Mehr-
ebenenanalysen bezeichnet man dies auch als die Reliabi-
lität der aggregierten Beobachtungen) nicht explizit durch
Gewichtung berücksichtigen, reagieren sie nicht auf der-
artige Unterschiede. Die genannten Punkte sind von be-
sonderer Bedeutung, wenn Zusammenhänge zwischen
Variablen geschätzt werden sollen, denn die Reliabilität
eines Kovarianzmaßes wird durch die Reliabilität der bei-
den Messungen (oder deren Fehlen) beeinflusst. Zur Lö-
sung dieses Problems wurden so genannte „weighted-
least-squares“-Analysen vorgeschlagen, die aggregierte

Beobachtungen nach ihrer Größe und der Reliabilität ihrer
statistischen Kennwerte gewichten (z.B. Kenny, Kashy &
Bolger, 1998).

Doch auch für „weighted-least-squares“-Analysen,
ebenso wie für alle anderen bisher beschriebenen her-
kömmlichen Analysestrategien (Aggregation oder Disag-
gregation), besteht das Problem, dass Fehler nicht korrekt
konzeptualisiert werden: Koeffizienten der Regressions-
gleichungen werden als feste Effekte (fixed effects) und
nicht als Zufallseffekte (random effects) behandelt, d.h.
es wird kein Parameter für den Zufallsfehler eines Koeffi-
zienten geschätzt, was zu inakkuraten Parameterschätzun-
gen und Signifikanztests führen kann. Je umfassender der
Inferenzraum, d.h. je größer die Population ist, die ein Ko-
effizient beschreiben soll, ist, desto mehr Gründe gibt es,
einen Koeffizienten als zufällig zu modellieren (vgl. dazu
Littell, Milliken, Stroup & Wolfinger, 1996, S. 230 ff.).
Beispielsweise ist es in den meisten Studien, in denen für
jeweils eine Person Daten über eine Reihe von Tagen hin-
weg gesammelt werden, unwichtig, an welchen Tagen ge-
nau die Studie stattfindet. Man nimmt an, dass die Tage
zufällig aus einer Population von Tagen gezogen werden
und die üblichen Lebensumstände der Teilnehmer reprä-
sentieren. Koeffizienten, die auf Stichproben anderer Tage
basieren, wären ebenso valide (wenn auch nicht von ge-
nau gleichem numerischen Wert) wie die, die auf der gezo-
genen Stichprobe basieren. Demzufolge sind die Koeffi-
zienten zufällig in dem Sinne, dass sie als Stichprobe aus
der Population möglicher Koeffizienten für jeden Teilneh-
mer gezogen werden. Daher sollten Koeffizienten zur Be-
schreibung von Zusammenhängen auf intraindividueller
Ebene als zufällig und nicht als fest behandelt werden.
Jede Einzelbeobachtung wird also durch zwei Arten von
Fehlern beeinflusst, zum einen durch die Stichprobenzie-
hung von Tagen und zum anderen durch die Stichproben-
ziehung von Teilnehmern. Entsprechend sind auch die je-
weiligen Koeffizienten, die die Tage und die Teilnehmer
beschreiben, fehlerbehaftet. Herkömmliche Analysestra-
tegien können jedoch nicht zwei Unbekannte gleichzeitig
schätzen, was letztlich zu irreführenden Parameterschät-
zungen führen kann.

Mehrebenenmodellierung mit
Zufallskoeffizienten

Zunehmend wird gefordert, Daten mit einer Mehrebenen-
struktur mittels Mehrebenenmodellierung mit Zufallskoef-
fizienten (multilevel random coefficient modeling, MRCM)
auszuwerten (Bryk & Raudenbush, 1992; Kenny, Kashy
& Bolger, 1998; Kreft & de Leeuw, 1998). Ausführliche
Einführungen zu MRCM bieten Bryk und Raudenbush
(1992), Kreft und de Leeuw (1998) und Snijders und Bos-
ker (1999); in deutscher Sprache u. a. Engel (1998), Ditton
(1998), Langer (2004), Richter und Naumann (2002) und
von Saldern (1986). Mit MRCM sind genauere Analysen
möglich als mit vergleichbaren herkömmlichen Techniken,
wie z.B. Standard-Regressionsanalysen, denn bei letzte-
ren können abhängige Werte zu nichterwartungstreuen
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und inkonsistenten Schätzungen führen. Da bei MRCM
Maximum-Likelihood-Prozeduren zur Schätzung der Koef-
fizienten eingesetzt werden (vgl. Nezlek, 2001), bieten sie
den großen Vorteil, Zufallsfehler auf allen Analyseebenen
gleichzeitig modellieren zu können. Damit ist es, wie weiter
hinten erläutert, möglich, Effekte als zufällig zu modellie-
ren.

Bei der Mehrebenenmodellierung mit Zufallskoeffi-
zienten werden Zusammenhänge (d.h. Varianzen und Ko-
varianzen) auf mehreren Ebenen gleichzeitig untersucht.
Der vorliegende Artikel konzentriert sich auf Analysen mit
zwei Ebenen, da solche Datenstrukturen relativ häufig
vorkommen und eine Vielfalt an Forschungsfragen betref-
fen. Theoretisch ist die Anzahl der Ebenen in einer Daten-
struktur nicht beschränkt, dennoch ist Zurückhaltung bei
der Hinzunahme weiterer Analyseebenen zu empfehlen,
worauf wir später noch eingehen.

Konzeptuell kann man sich MRCM als eine Reihe ge-
schachtelter Regressionsanalysen vorstellen, in denen die
Koeffizienten einer Analyseebene zu abhängigen Variab-
len auf der nächsten Analyseebene werden.1 Mehrebe-
nenanalysen werden üblicherweise durch separate Glei-
chungen für jede Analyseebene beschrieben. Programme,
die MRCM durchführen, lösen jedoch eine einzige Glei-
chung, die alle Analyseebenen gleichzeitig enthält.

Analyse von Individuen in Gruppen

Mehrebenendesigns werden häufig dann eingesetzt,
wenn Teilnehmerinnen und Teilnehmer einer Studie unter-
schiedlichen Gruppen angehören. Im Folgenden wird er-
läutert, wie die Mehrebenenmodellierung mit Zufallskoef-
fizienten in diesem Fall angewendet wird (vgl. dazu auch
Nezlek & Zyzniewski, 1998). Angenommen sei eine Daten-
struktur mit zwei Ebenen für Mitarbeiter in Arbeitsgrup-
pen. Die Analysen beinhalten Gleichungen auf der Ebene
der einzelnen Mitarbeiter (Ebene 1) und Gleichungen auf
der Ebene der Arbeitsgruppen (Ebene 2). Die einfachsten
Analysen, die als Nullmodell (totally unconditional mo-
del) bezeichnet werden, modellieren nur den Mittelwert
auf jeder Ebene. Die Gleichungen 1 und 2 stellen eine sol-
che Analyse dar:

Ebene 1: yij = 0j + rij (Gl. 1)

Ebene 2: 0j = 00 + u0j (Gl. 2)

In diesem Modell wird die kontinuierliche Variable y
für i Individuen in j Gruppen gemessen. Die Regressions-
konstante (intercept) 0j gibt den Mittelwert von y für jede

Gruppe j an. Die Variable y wird auf Ebene 1 als Funktion
der Regressionskonstante für jede Gruppe ( 0j) und des
Fehlers (rij) modelliert (Gleichung 1). Die Varianz von rij
entspricht der Varianz der abhängigen Variable auf Ebene 1.

Die Regressionskonstante 0j wird in diesem Modell
nur als Funktion des Gesamtmittelwerts ( 00) und des Feh-
lers (u0j) modelliert (Gleichung 2). Die Varianz von u0j ist
die Varianz der abhängigen Variable auf Ebene 2. Die Ge-
samtvarianz von y entspricht der Summe der Varianzen auf
Ebene 1 und Ebene 2. Derartige Nullmodelle (auch als un-
konditionierte Modelle bezeichnet) geben also Auf-
schluss darüber, wie die Varianz auf die einzelnen Analy-
seebenen verteilt ist. Somit zeigen sie, auf welchen Ebe-
nen konditionierte Modelle (d.h. Modelle mit zusätzlichen
Prädiktoren) informativ sein können. Zusätzlich benötigt
man die Varianzen für die Berechnung von Effektstärken.
Aus diesen Gründen wird die Berechnung unkonditionier-
ter Modelle, obwohl sie keine Hypothesen testen, als ers-
ter Schritt (vor der Berechnung konditionierter Modelle)
empfohlen.

Das Hauptinteresse der meisten Forscherinnen und
Forscher wird jedoch auf den Ergebnissen konditionierter
Modelle liegen. Ein einfaches Beispiel ist das folgende
Modell, welches auf Ebene 1 unkonditioniert und auf Ebe-
ne 2 konditioniert ist, d.h. zusätzliche Prädiktoren enthält.
Angenommen, für die einzelnen Mitarbeiter in den ver-
schiedenen Arbeitsgruppen würde die Produktivität ge-
messen und zusätzlich sei die Zeitdauer des Bestehens
der Gruppen bekannt, so kann man dies durch folgendes
Modell (Gleichungen 3 und 4) abbilden:

Ebene 1: yij = 0j + rij (Gl. 3)

Ebene 2: 0j = 00 + 01 (Zeit) + u0j (Gl. 4)

In diesem Modell ist Produktivität die abhängige Vari-
able (yij). Die Gleichung für Ebene 1 entspricht der im un-
konditionierten Modell, während in die Gleichung für Ebe-
ne 2 die Zeitdauer des Bestehens der Gruppe (Zeit) als
Prädiktor einbezogen wurde (Gleichung 4). Geprüft wird,
ob die Zeitdauer des Bestehens mit der mittleren Produkti-
vität einer Gruppe zusammenhängt, indem die Signifikanz
des 01 (Zeit)-Koeffizienten getestet wird.

Der Vorteil dieser Analyse gegenüber einer Analyse
aggregierter Mittelwerte (d.h. Berechnung der mittleren
Produktivität für jede Gruppe und Korrelation dieser Mit-
telwerte mit der Zeitdauer) ist die Präzisionsgewichtung
bei MRCM (Bryk & Raudenbush, 1992). Dabei werden
Unterschiede in den Gruppengrößen sowie die oben be-
schriebenen Reliabilitätsunterschiede der Gruppenmittel-
werte zur Gewichtung herangezogen.

Auch in Modellen der Ebene 1 können Prädiktoren er-
gänzt werden. Beispielsweise könnte man zusätzlich zur
Produktivität die wahrgenommene Kohäsion messen. Die
zugehörige Fragestellung bezieht sich auf den Zusammen-
hang zwischen Produktivität und Kohäsion auf individu-
eller Ebene (d.h. innerhalb von Gruppen) und wird in fol-
gendem Modell (Gleichung 5) dargestellt:

Ebene 1: yij = 0j + 1j (Kohäsion) + rij (Gl. 5)

1 Diese hierarchische Struktur erklärt, warum MRCM
manchmal „Hierarchische Lineare Modelle“ (HLM) genannt wer-
den (neben anderen Bezeichnungen wie z.B. „Varianzkomponen-
ten-Modelle“). Es wird jedoch in Anlehnung an de Leeuw und Kreft
(1995) empfohlen, die Bezeichnung HLM nicht zu verwenden.
Damit soll vermieden werden, dass Verwechslungen auftreten zwi-
schen der allgemeinen Art der Analyse (MRCM) und einer speziel-
len, vielfach eingesetzten Technik bzw. einem häufig verwendeten
Programm (HLM; Raudenbush, Bryk, Cheong & Congdon, 2000).
Aus diesem Grund wird im Artikel einheitlich der Begriff MRCM
verwendet. m m m und und
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In diesem Modell wird für jede der j Gruppen ein Koef-
fizient ( 1j) geschätzt, der den Zusammenhang von Pro-
duktivität und Kohäsion innerhalb jeder Gruppe repräsen-
tiert. Wie in der Literatur zu linearen Modellen werden
auch im Kontext der Mehrebenenanalysen solche Koeffi-
zienten als Regressionssteigungen (slopes) bezeichnet
(vgl. z.B. Bryk & Raudenbush, 1992). Der Zusammenhang
von Produktivität und Kohäsion wird auf statistische Sig-
nifikanz hin überprüft (Weicht die mittlere Regressions-
steigung für Kohäsion bedeutsam von 0 ab?), indem auf
Ebene 2 eine Erweiterung des Basismodells erfolgt (Glei-
chungen 6 und 7):

Ebene 2: Regressionskonstante: 0j = 00 + u0j (Gl. 6)

Ebene 2: Kohäsion: 1j = 10 + u1j (Gl. 7)

Der Mittelwert der Regressionssteigungen wird durch
10 repräsentiert. Wenn 10 sich von Null unterscheidet,

gilt dies auch für den Mittelwert der Regressionssteigun-
gen von Kohäsion. Zu beachten ist, dass sowohl 0 als
auch 1 als Zufallseffekte modelliert werden – beiden ist
ein Fehlerterm (u0j und u1j) zugeordnet. Um einen Effekt zu
„fixieren“, würde man den Zufallsfehlerterm aus dem Mo-
dell entfernen (vgl. dazu aber den Abschnitt zu Modellen
mit festen vs. Zufallseffekten weiter unten).

Ähnlich zur Analyse von Regressionskonstanten
können Prädiktoren auch zu Gleichungen der Ebene 2 hin-
zugefügt werden, die Regressionssteigungen betreffen.
Dieser  Ansatz wird als „slopes as outcomes“-Analyse
bezeichnet. Dabei werden Interaktionseffekte modelliert,
nämlich Interaktionen von Prädiktoren auf der Individual-
und der Kontextebene (so genannte cross-level interac-
tions). Beispielsweise könnte von Interesse sein, wie der
Zusammenhang von Produktivität und Kohäsion (die Re-
gressionssteigung 1j des Modells der Ebene 1, vgl. Glei-
chungen 5 und 7) als Funktion der Zeitdauer, seit der die
Gruppe besteht, variiert. Das Modell in Gleichung 8 stellt
eine solche Analyse dar:

Ebene 2: Kohäsion: 1j = 10 + 11 (Zeit) + u1j (Gl. 8)

In diesem Modell wird die Hypothese geprüft, indem
der 11 (Zeit)-Koeffizient auf Signifikanz getestet wird.
Auch hier liegt der Vorteil dieser Analyse gegenüber her-
kömmlichen Analysen (d.h. Berechnung der Zusammen-
hänge zwischen Produktivität und Kohäsion für jede Grup-
pe und deren anschließende Korrelation mit der Variable
Zeitdauer) in der bereits beschriebenen Präzisionsgewich-
tung. Diese ist für die Analyse von Regressionssteigun-
gen sogar noch wichtiger als für Regressionskonstanten,
da die Reliabilität einer Regressionssteigung eine gemein-
same Funktion der Reliabilitäten der beiden Variablen ist,
die zur Regressionssteigung beitragen.

Messwiederholungsdesigns

Die Mehrebenenmodellierung mit Zufallskoeffizienten eig-
net sich für eine Vielfalt von Datenstrukturen. Neben der
oben erläuterten Anwendung für Daten von Individuen in
Gruppen ist MRCM auch für Messwiederholungsdesigns

angebracht, die zunehmend in der Persönlichkeits-, Sozial-
und Gesundheitspsychologie Anwendung finden. In der-
artigen Studien wird eine größere Anzahl von Beobach-
tungen pro Person erhoben, weswegen man auch von „in-
tensive repeated measures“-Designs spricht. In diesem
Fall sind Personen die Analyseeinheiten der übergeord-
neten Ebene (Ebene 2) und die wiederholten Beobachtun-
gen, die für jede Person vorliegen, sind Analyseeinheiten
der (untergeordneten) Ebene 1 (im Gegensatz zu Analysen
für Individuen in Gruppen, in denen die Individuen auf
Ebene 1 modelliert werden). Wheeler und Reis (1990) un-
terscheiden dabei Designs, in denen Daten nach dem Auf-
treten bestimmter Ereignisse (ereigniskontingent) oder
dem Verstreichen einer bestimmten Zeit (intervallkontin-
gent) aufgezeichnet werden (zur Analyse derartiger Daten
mittels MRCM vgl. Nezlek, 2001).

Tagebücher zur Protokollierung sozialer Interaktionen
(z.B. Asendorpf & Wilpers, 1999), die oft nach dem Vor-
bild des von Wheeler und Nezlek (1977) entwickelten
Rochester Interaction Record erstellt werden, stellen ein
typisches Beispiel für die ereigniskontingente Datenerhe-
bung dar. Kritisches Ereignis sind soziale Interaktionen,
d.h. die Teilnehmerinnen und Teilnehmer beschreiben alle
sozialen Interaktionen, die sie innerhalb eines Zeitraumes
(meist zwei Wochen) erleben. Bei der Datenanalyse (vgl.
dazu Nezlek, 2003) betrachtet man Unterschiede zwischen
Interaktionstypen (z.B. mit Freunden vs. Partnern, bzw.
am Arbeitsplatz oder zu Hause) und Zusammenhänge zwi-
schen Interaktionen und Persönlichkeitsmerkmalen, z.B.
Neurotizismus (Schröder & Schütz, 2004) oder emotionale
Intelligenz (Lopes et al., 2004).

In Tagebuchstudien beschreiben Modelle der Ebene 1
intraindividuelle Zusammenhänge und Modelle der Ebene
2 untersuchen interindividuelle Unterschiede in diesen
intraindividuellen Zusammenhängen. Mit anderen Wor-
ten, geprüft wird, wie interindividuell variierende Prädikto-
ren intraindividuelle Zusammenhänge moderieren. Bei-
spielsweise ist es möglich, auf Ebene 1 soziale Interaktio-
nen als Funktion der Anzahl der anwesenden Personen zu
klassifizieren (z.B. Dyaden oder Gruppen). Unterschiede
in Reaktionen auf Dyaden – vs. Gruppeninteraktionen
können mit Hilfe des folgenden Modells (Gleichung 9) auf
Ebene 1 untersucht werden:

Ebene 1: yij = 0j + 1j (Dyaden-Kontrast) + rij (Gl. 9)

In dieser Analyse ist y eine Bewertung der sozialen
Interaktion (z.B. wahrgenommene Intimität) und Dyaden-
Kontrast eine kontrastkodierte Variable, die für Dyaden
als 1 und für Gruppen als –1 kodiert wird. Dabei repräsen-
tiert die Regressionssteigung den Unterschied in der
wahrgenommenen Intimität zwischen Dyaden und Grup-
pen.

Die Regressionssteigung der Ebene 1 kann dann
wiederum auf Ebene 2 analysiert werden. Mit Hilfe des
Modells in Gleichung 10 wird z.B. geprüft, ob im Mittel ein
Unterschied in der wahrgenommenen Intimität zwischen
Dyaden und Gruppen besteht:

Ebene 2: Dyaden-Kontrast: 1j = 10 + u1j (Gl. 10)
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Es ist aber auch möglich, die Regressionssteigung als
Funktion einer Variable der Personenebene (Ebene 2), wie
z.B. Ängstlichkeit, zu analysieren (Gleichung 11):

Ebene 2: Dyaden-Kontrast:
1j = 10 + 11 (Ängstlichkeit) + u1j (Gl. 11)

Mit dem Modell in Gleichung 11 kann beispielsweise
geprüft werden, ob der Unterschied in wahrgenommener
Intimität zwischen dyadischen Interaktionen und Grup-
peninteraktionen für ängstlichere Personen größer ist als
für weniger ängstliche.

Werden pro Individuum die wiederholten Messungen
jeweils nach dem Verstreichen einer bestimmten Zeit erho-
ben, so spricht man von intervallkontingenter Datenerhe-
bung. Ein Beispiel hierfür sind Untersuchungen zu Verän-
derungen psychischer Zustände (states), wie Stimmung
oder Selbstwertschätzung, die mit Zustandsmaßen ein-
oder mehrmals täglich über einen längeren Zeitraum (z.B.
14 Tage) erhoben werden. Die Analysen konzentrieren
sich auf intraindividuelle Zusammenhänge zwischen Da-
ten auf Tagesebene (z.B. tägliches Zustandsselbstwert-
gefühl und tägliche Ereignisse) und darauf, wie diese int-
raindividuellen Zusammenhänge als Funktion interindivi-
dueller Unterschiede (wie Depressivität; vgl. Schröder,
Schumny & Schütz, in Vorbereitung) variieren.

Die Modelle zur Analyse intervallkontingenter Daten
ähneln strukturell denen zur Analyse ereigniskontingen-
ter Daten. Die Kovariation zwischen Selbstwertschätzung
und täglichen Ereignissen innerhalb von Personen kann
auf Ebene 1 mit folgendem Modell dargestellt werden
(Gleichung 12):

Ebene 1: yij = 0j + 1j (Pos. Ereignisse)
+ 2j (Neg. Ereignisse) + rij       (Gl. 12)

Mit einer derartigen Analyse kann man testen, ob der
mittlere Koeffizient für die täglichen Ereignisse sich be-
deutsam von Null unterscheidet, ob also ein Zusammen-
hang zwischen positiven oder negativen Ereignissen und
Selbstwertschätzung besteht.

Zusätzlich können interindividuelle Unterschiede in
diesen Zusammenhängen untersucht werden:

Ebene 2: Positives Ereignis:
1j = 10 + 11 (Depressivität) + u1j (Gl. 13)

In diesem Modell (Gleichung 13) wird die Regressions-
steigung für die positiven Ereignisse beispielsweise als
Funktion von Depressivität dargestellt.

Allgemeine Überlegungen und
praktische Hinweise

Unabhängig vom Design ist bei der Durchführung von
Mehrebenenanalysen die Berücksichtigung verschiede-
ner Punkte notwendig, von denen einige im Folgenden
diskutiert werden sollen.

Modelle mit festen vs. Zufallseffekten

Für die korrekte Modellierung des Fehlers in einem Mehr-
ebenenmodell ist es zunächst wichtig, die Terminologie zu
verstehen. Koeffizienten können auf drei verschiedene
Arten modelliert werden: als zufällig, fest oder konstant.
Wird ein Koeffizient als zufällig modelliert, so bedeutet
dies, dass (zusätzlich zu einem festen Effekt, d. h. der
Schätzung des Koeffizienten für den Mittelwert) ein Zu-
fallsfehlerterm für diesen Koeffizienten geschätzt wird.
Wenn ein Koeffizient als fest modelliert wird, bedeutet
dies, dass für diesen Effekt kein Zufallsfehlerterm ge-
schätzt wird. Es bedeutet jedoch nicht, dass keine Variabi-
lität in diesem Koeffizienten besteht (in diesem Fall würde
es sich um einen konstanten Effekt handeln, der von den
meisten Programmen für Mehrebenenanalysen nicht ge-
schätzt wird). Wenn eine Regressionssteigung als fester
Effekt modelliert wird und in das Modell ein Prädiktor auf
Ebene 2 einbezogen wird, beschreibt man die Regres-
sionssteigung als nicht-zufällig varriierend, d.h. sie vari-
iert (in Abhängigkeit vom Prädiktor), jedoch ohne einen
Zufallsfehlerterm.2 Wenn die Regressionssteigung hinge-
gen mit Zufallsfehlerterm modelliert wird, nennt man sie
zufällig variierend.

In der weiter oben beschriebenen Beispielstudie zur
Produktivität und Kohäsion in Arbeitsgruppen wurde auf
Ebene 2 die mittlere Regressionssteigung zwischen Pro-
duktivität und Kohäsion geschätzt ( 10). Im Beispiel (Gl. 7)
wurde die Regressionssteigung als Zufallseffekt model-
liert, was daran erkennbar ist, dass zusätzlich der Fehler-
term u1j in das Modell aufgenommen wurde. Entfernt man
den Fehlerterm u1j aus dem Modell, so liegt eine Modellie-
rung der Regressionssteigung als fester Effekt vor – ein
Vorgehen, das als „Fixierung/Festsetzung eines Effekts“
bezeichnet wird. Aber auch wenn die Regressionsstei-
gung als fester Effekt modelliert wird, können Unterschie-
de zwischen Gruppen in den Regressionssteigungen ana-
lysiert werden, z.B. in Abhängigkeit von Zeit als Prädiktor
auf Ebene 2 (Gl. 8).

Obwohl man meist an festen Effekten interessiert ist
(z.B. zur Beantwortung der Frage, ob ein Mittelwertskoef-
fizient sich bedeutsam von Null unterscheidet), ist bei der
Modellierung der Fehlerterme Vorsicht geboten, da sich
diese stark auf die Ergebnisse von Analysen (inklusive
Signifikanztests) auswirken kann. In den meisten Fällen
empfiehlt es sich daher, Effekte als zufällig zu modellieren.
In Studien, in denen, wie weiter oben beschrieben, für die
Teilnehmer eine Zufallsstichprobe von Tagen gezogen
wird oder in denen Teilnehmer Gruppen zugeordnet wer-
den, gibt es zwei Quellen für Stichprobenfehler. Folglich
sind beide Arten von Fehlern auch in die Modelle aufzu-
nehmen. Gelegentlich ist es jedoch schwierig, Zufallsfeh-
lerterme reliabel zu schätzen. Bei der Analyse wird dann

2 Um Missverständnisse bezüglich der Begrifflichkeiten zu ver-
meiden, sei auf folgenden Unterschied hingewiesen: Im Gegensatz
zu MRCM bedeutet der Begriff „feste Effekte“ in Programmen zu
Strukturgleichungsmodellen, dass es sich um konstante Effekte han-
delt, d.h. der Wert eines Maßes ist für alle Analyseeinheiten gleich.
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ein p-Wert, der deutlich größer ist als .05, für den Zufalls-
fehlerterm ausgegeben. In diesem Sonderfall sollte der
Zufallsfehlerterm entgegen der oben gegebenen Empfeh-
lungen aus dem Modell entfernt, also nicht geschätzt wer-
den. Detailliertere Erläuterungen zu dieser Problematik gibt
Nezlek (2001).

Optionen der Zentrierung

Zentrierung bezieht sich auf die „Lokation“, d.h. den Re-
ferenzwert eines Prädiktors bei der Parameterschätzung.
Beispielsweise werden in herkömmlichen Regressions-
analysen Variablen häufig mittelwertszentriert, und die
Koeffizienten basieren auf Abweichungen vom Stichpro-
benmittelwert. Im Kontext der MRCM bestehen unter-
schiedliche Zentrierungsoptionen auf Ebene 1 und Ebene
2, die im Folgenden erläutert werden.

Für die Ebene 1 existieren drei Optionen: Beibehaltung
der ursprünglichen Metrik (d.h. keine Zentrierung), Zen-
trierung um den Gesamtmittelwert und Zentrierung um die
Gruppenmittelwerte. In der folgenden Darstellung bezieht
sich der Begriff Gruppe auf die Analyseeinheit der Ebene
2. Häufig ist dies eine tatsächliche Gruppe, wie z.B. eine
Schulklasse oder eine Gruppe von Mitarbeitern. Wie wei-
ter oben beschrieben, können aber auch pro Person Daten
von mehreren Messzeitpunkten vorliegen. In diesem Fall
stellen Individuen die Analyseeinheiten der Ebene 2 dar
und werden zum Zwecke der Zentrierung ebenfalls als
„Gruppen“ bezeichnet.

Wenn Prädiktoren nicht zentriert werden (also „unzen-
triert“ in die Analyse eingehen), basieren die Regres-
sionssteigungen auf Zusammenhängen zwischen einer
abhängigen Variablen und Prädiktoren, die als Abwei-
chungen von Null repräsentiert sind. In derartigen Analy-
sen repräsentiert die Regressionskonstante für jede Grup-
pe den erwarteten Wert der abhängigen Variablen für den
Fall, dass der Prädiktor gleich Null ist. Wenn Prädiktoren
um den Gesamtmittelwert zentriert werden, beruhen die
Regressionssteigungen auf Zusammenhängen zwischen
einem Kriterium und Prädiktoren, die in Form von Abwei-
chungen vom Gesamtmittelwert repräsentiert sind. Hier
entspricht die Regressionskonstante für jede Gruppe dem
erwarteten Wert der abhängigen Variablen für den Fall,
dass der Prädiktor gleich dem Gesamtmittelwert für diesen
Prädiktor ist. Wenn Prädiktoren um die Gruppenmittelwer-
te zentriert werden, beruhen die Regressionssteigungen
auf Zusammenhängen zwischen einer abhängigen Variab-
le und Prädiktoren, die in Form von Abweichungen vom
Mittelwert jeder Gruppe dargestellt sind. Hierbei repräsen-
tiert die Regressionskonstante für jede Gruppe den erwar-
teten Wert der abhängigen Variablen für den Fall, dass ein
Prädiktor gleich dem Mittelwert des Prädiktors für diese
Gruppe ist.

Ein Beispiel soll die Unterschiede zwischen den drei
Optionen verdeutlichen: In einer Studie könnten z.B. die
schulischen Leistungen und die Intelligenz jedes einzel-
nen Schulkindes in zehn unterschiedlichen Klassen ge-

messen und der Zusammenhang dieser beiden Variablen
untersucht werden. Auf Ebene 1 ist Intelligenz der Prädik-
tor (x) und schulische Leistung das Kriterium (y). Wird x
(Intelligenz) nicht zentriert, so repräsentiert die Regres-
sionskonstante für jede Analyseeinheit (hier: jede Klasse)
den erwarteten Wert für y (schulische Leistung), wenn x
gleich Null ist. Dies wäre kein angemessenes Modell für
das beschriebene Beispiel, da Intelligenz als Prädiktor die-
sen Wert nicht annehmen kann. Wird x um den Gesamtmit-
telwert zentriert, so repräsentiert die Regressionskonstan-
te für jede Gruppe (Klasse) den erwarteten Wert für y
(Schulleistung), wenn x (Intelligenz) gleich dem Gesamt-
mittelwert ist, d.h. die erwartete Leistung für eine Person
mit einer im Vergleich zur Gesamtstichprobe durchschnitt-
lichen Intelligenz. Wird x um die Gruppenmittelwerte zen-
triert, so stellt die Regressionskonstante für jede Gruppe
(Klasse) den erwarteten Wert für y (Schulleistung) dar,
wenn x (Intelligenz) dem Mittelwert von x für die jeweilige
Gruppe entspricht.

Im Folgenden sollen die wichtigsten Unterschiede zwi-
schen der Zentrierung um den Gesamtmittelwert und der
Zentrierung um die Gruppenmittelwerte erläutert werden:
Im Gegensatz zur Zentrierung um die Gruppenmittelwerte
werden die Regressionskonstanten bei Zentrierung um
den Gesamtmittelwert um Unterschiede zwischen den
Gruppen in den Mittelwerten der Prädiktoren bereinigt.
Wenn Prädiktoren um den Gesamtmittelwert zentriert wer-
den, tragen daher Unterschiede zwischen den Gruppen in
den Mittelwerten der Prädiktoren zu Parameterschätzun-
gen (einschließlich der Schätzungen von Fehlern) bei.
Dies ist nicht der Fall, wenn Prädiktoren um die Gruppen-
mittelwerte zentriert werden. Die Zentrierung um die Grup-
penmittelwerte ähnelt funktionell am stärksten einem Vor-
gehen, bei dem für jede Analyseeinheit ein eigenes Stan-
dard-Regressionsmodell geschätzt und anschließend die
mittleren Koeffizienten aus diesen Modellen untersucht
werden. Einige Forscher empfehlen bei der Zentrierung
der Prädiktoren um die Gruppenmittelwerte, dass die Mit-
telwerte der Prädiktoren der Ebene 1 als zusätzliche Prädik-
toren auf Ebene 2 aufgenommen werden. Wenn diese Mit-
telwerte nicht einbezogen werden, ist diese Varianz nicht
im Modell enthalten und das Modell könnte falsch spezifi-
ziert sein.

Die Zentrierung auf der Ebene 2 ist einfacher, denn es
existieren lediglich zwei Optionen: keine Zentrierung und
Zentrierung um den Gesamtmittelwert. Ähnlich wie auf
Ebene 1 stellt bei Analysen ohne Zentrierung die Regres-
sionskonstante den erwarteten Wert der abhängigen Va-
riablen dar, wenn die Prädiktoren gleich Null sind. Die
Koeffizienten für die Prädiktoren beziehen sich dann auch
auf diese Regressionskonstante. Werden Prädiktoren um
den Gesamtmittelwert zentriert, entspricht die Regres-
sionskonstante dem erwarteten Wert, wenn die Prädikto-
ren gleich dem Gesamtmittelwert sind. Dies ähnelt der Pro-
zedur, die in den meisten Standard-Regressionsanalysen
genutzt wird.

Optionen der Zentrierung werden in Bryk und Rau-
denbush (1992, S. 25–29), Kreft und de Leeuw (1998, S.
106–114) sowie in Kreft, de Leeuw und Aiken (1995) disku-
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tiert. Obwohl Prinzipien der Zentrierung für unterschied-
liche Arten von Analysen variieren, ist es dennoch mög-
lich, einige grobe Richtlinien zu geben. Erstens ist es bei
Modellen mit unzentrierten Prädiktoren wahrscheinlicher
als bei Modellen mit zentrierten Prädiktoren, dass auf
Grund hoher Korrelationen zwischen Regressionskon-
stanten und -steigungen Probleme bei der Parameter-
schätzung auftreten. Häufig ist es daher notwendig, Prä-
diktoren zu zentrieren, um diese Korrelationen zu reduzie-
ren. Zweitens sollten Variablen zentriert werden, wenn
Null keinen sinnvollen Wert für eine Variable der Ebene 1
darstellt, z.B. wenn die Variable auf einer Skala von 1 bis 7
gemessen wird, auf der Null kein möglicher Wert ist. Un-
geachtet all dieser Empfehlungen ist es wichtig, dass die
Entscheidungen bezüglich der Zentrierung auf der Basis
der Datenstruktur und der interessierenden Hypothesen
getroffen werden, denn wie Bryk und Raudenbush (1992,
S. 27) bemerken: „No single rule covers all cases.“

Hinzufügen von Analyseebenen

Obwohl es konzeptuell sinnvoll sein kann, weitere Analy-
seebenen hinzuzufügen, besitzen Datenstrukturen in vie-
len Fällen nicht genügend Information um die notwendi-
gen Parameter zu schätzen. In einer Studie von Nezlek
(2004) wurden beispielsweise über einen Zeitraum von
zwei Wochen täglich Daten von 75 Teilnehmern aus vier
Ländern gesammelt. Ursprünglich legten diese Daten ein
Modell mit drei Ebenen (Tage, Personen und Länder) nahe,
jedoch waren anfängliche Analysen mit drei Ebenen nicht
erfolgreich. Vier Länder reichten nicht aus, um die Variable
„Land“ als Zufallseffekt zu modellieren. Aus diesem Grund
wurden Modelle mit nur zwei Analyseebenen (Tage ge-
schachtelt in Personen) verwendet und „Land“ als Variab-
le auf Personenebene modelliert. Es ist schwierig, Empfeh-
lungen bezüglich der Frage zu geben, ab welcher Zahl von
Analyseeinheiten weitere Ebenen hinzugefügt werden
können. Nach der persönlichen Erfahrung der Autoren
werden mindestens 10 Einheiten pro Ebene benötigt, je-
doch ist dieser Wert auch stark von Faktoren wie den
Kovarianzen zwischen den Messwerten abhängig.

Strukturgleichungsmodelle und MRCM

Der vorliegende Artikel hat Mehrebenenanalysen im Kon-
text der Mehrebenenmodellierung mit Zufallskoeffizienten
diskutiert, es ist jedoch auch möglich, Mehrebenendaten
mit Hilfe von Strukturgleichungsmodellen zu analysieren.
Eine bekannte Anwendung von Strukturgleichungsmo-
dellen für Mehrebenendaten sind Wachstumskurvenana-
lysen. Die Vor- und Nachteile von Strukturgleichungsmo-
dellen vs. MRCM werden bei Schnabel, Little und Bau-
mert (2000) diskutiert. Zwar existieren bislang keine klaren
Richtlinien, wann welcher Ansatz zu bevorzugen sei, eini-
ge Hinweise können aber gegeben werden.

Wie weiter unten im Absatz zu Software dargestellt
wird, ist es für Anwender, die mit Strukturgleichungsmo-
dellen und Mehrebenenanalysen (noch) nicht vertraut

sind, wahrscheinlich leichter, MRCM-Analysen und -Pro-
gramme zu verstehen und durchzuführen als Strukturglei-
chungsmodelle. Ist man hingegen sehr an Fehlerstruktu-
ren und latenten Variablen interessiert, so bieten Struktur-
gleichungsmodelle gewisse Vorteile. Obwohl mit MRCM
auch latente Variablen analysiert werden können (vgl. z.B.
Vansteelandt, Van Mechelen & Nezlek, 2005), bieten Struk-
turgleichungsmodelle mehr Flexibilität. Andererseits sind
MRCM-Ansätze besser für den Umgang mit fehlenden
Daten und unregelmäßigeren Datenstrukturen geeignet.

Softwareoptionen

Mit der zunehmenden Verbreitung von Mehrebenenana-
lysen stieg auch die Anzahl an Software-Paketen, die zur
Durchführung von MRCM genutzt werden können. Zwei
Programme wurden speziell für die Analyse von Mehrebe-
nendaten entwickelt: HLM (Raudenbush, Bryk, Cheong &
Congdon, 2000) und MLwiN (Rabash et al., 2000). Es ist
aber auch möglich, Mplus, SAS, LISREL und SPSS für
diese Analysen zu verwenden. Für die meisten Benutzer
sind wahrscheinlich HLM oder MlwiN die besten Optio-
nen, da in beiden Programmen die Mehrebenenmodelle
mit Hilfe der Standardnomenklatur spezifiziert werden,
wodurch eine korrekte Spezifikation der Modelle (ein-
schließlich der Zentrierung und der Fehlerterme) deutlich
erleichtert wird. HLM ist dabei das benutzerfreundlichere
Programm, MlwiN bietet hingegen einige zusätzliche Op-
tionen, die in HLM nicht möglich sind, wie z.B. Daten-
transformationen innerhalb des Programms, Bootstrap-
ping und Simulationen.

Für erfahrene SAS-Anwender mag das Programm
PROC MIXED geeignet sein, um Mehrebenenanalysen
durchzuführen. Eine gute Einführung dazu bietet Singer
(1998) und eine sehr umfassende Diskussion und Be-
schreibung zahlreicher Anwendungen von PROC MIXED
wird von Littell, Milliken, Stroup und Wolfinger (1996) ge-
boten. In ähnlicher Weise mag es für erfahrene Anwender
von LISREL bzw. Mplus sinnvoll sein, die ihnen vertrau-
ten Programme auch zur Durchführung von Mehrebenen-
analysen einzusetzen. Im Falle des Einsatzes der letztge-
nannten Programme, die für die unterschiedlichsten Zwe-
cke verwendet werden, wird jedoch empfohlen, Aspekten,
die in Mehrebenenanalysen wichtiger sind als in anderen
Analysen (wie z.B. der Zentrierung), besondere Aufmerk-
samkeit zu schenken.

Probleme und Grenzen

Nach der Nennung von Vorteilen der Mehrebenenmodel-
lierung mit Zufallskoeffizienten soll auch auf Grenzen des
Verfahrens hingewiesen werden. Zum einen ist dabei auf
die Anforderungen hinzuweisen, die an die Daten bzw. die
Stichprobe zu stellen sind. Es ist wichtig, dass eine ausrei-
chende Anzahl von Untersuchungseinheiten pro Analy-
seebene zur Verfügung steht, um für Modellparameter und
vor allem Standardfehler brauchbare Schätzungen abge-
ben zu können. Diese Forderung stößt in mancher Studie
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an praktische bzw. ökonomische Grenzen bei der Datener-
hebung. Mehrebenenanalysen wurden traditionell für
Anwendungen mit sehr großen Stichproben entwickelt,
Erkenntnisse zu Minimalanforderungen an die Stich-
proben liegen jedoch erst vereinzelt vor. Kreft (1996; zi-
tiert nach Hox, 1998) befürwortet beispielsweise eine
„30/30-Faustregel“ für einfache 2-Ebenen-Modelle. Bei
Interesse an Interaktionen zwischen den Ebenen bzw. an
Varianzanteilen wird die mindestens erforderliche Anzahl
der Untersuchungseinheiten auf Ebene 2 mit N = 50 (Hox,
1998) bzw. N = 100 (Snijders & Bosker, 1993) angegeben.
Neuere Ergebnisse aus Simulationsstudien legen auf Ebe-
ne 2 eine Stichprobengröße von mindestens N = 50 nahe
(Maas & Hox, 2004). Neben derartigen praktischen Proble-
men ist zum anderen eine eher konzeptuelle und grund-
sätzliche Grenze der Mehrebenenmodellierung zu erwäh-
nen: Komplexere Beziehungen zwischen Variablen, wie
z.B. Kausalketten, sind mit Hilfe der Mehrebenenmodel-
lierung nicht ohne weiteres abbildbar, hier sind eher
Strukturgleichungsmodelle angebracht.

Fazit

Im vorliegenden Artikel wurde erläutert, wie die Mehrebe-
nenmodellierung mit Zufallskoeffizienten zur Analyse von
Messwiederholungsdesigns (z.B. Tagebuchstudien) so-
wie von Gruppendaten angewendet werden kann. Trotz
der genannten Probleme ist die MRCM in vielen Fällen die
Methode der Wahl zur Analyse von Daten mit Mehrebe-
nenstruktur. Sie bieten gegenüber herkömmlichen Metho-
den wie Standard-Regressionsanalysen den Vorteil, die
Struktur der Daten (u.a. die Abhängigkeit der Messungen
und die Quellen des Messfehlers) angemessen zu berück-
sichtigen.
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