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1 Einflihrung

Warum beteiligen sich einige Burgerinnen und Blrger an Wahlen, wahrend andere der Wahlurne
fernbleiben? Warum sind einige Menschen in Vereinen aktiv, wahrend andere kein Interesse an
sozialer Beteiligung haben? Warum unterstitzen einige Personen die Europdische Union, wahrend
andere die Staatengemeinschaft ablehnen? Zur Bearbeitung solcher Forschungsfragen sind die
Sozialwissenschaften auf Befragungen angewiesen, bei denen zufallig ausgewahlte Blrgerinnen
und Burger Antworten auf die unterschiedlichsten Fragen geben. Bei der Datenanalyse wird dann
das individuelle Verhalten, zum Beispiel die Wahlbeteiligung, durch andere individuelle Merkmale,
zum Beispiel Geschlecht, Alter und Bildung, erklart. Dies funktioniert — in der Regel — auch ausge-
sprochen gut. Wir wissen zum Beispiel, dass es eher die hdher gebildeten, den héheren Einkom-
mensgruppen und héheren Schichten angehdrigen (mannlichen) Birger sind, die sich an Wahlen
beteiligen oder andere Formen der politischen Partizipation wahrnehmen (Smets und van Ham
2013; Wass und Blais 2017).

Sind individuelle Einstellungen und Verhaltensweisen aber wirklich nur eine Folge anderer indivi-
dueller Merkmale? Gibt es keine anderen Faktoren, die bei der Analyse berlcksichtigt werden
sollten? Spielt es fir die Wahlbeteiligung keine Rolle, ob eine Person in einem Land mit oder ohne
Wahlpflicht lebt? Ist die Beteiligung in Vereinen nicht auch vom Vereinsangebot abhangig? Und
kdnnte die Zustimmung zur Europdischen Union nicht auch von der wirtschaftlichen Situation
abhangig sein, in der ein Mensch lebt?

Soziales Umfeld Bereits vor 50 Jahren hat Allen H. Barton (1968, S. 1) eine deutliche Kritik an
als ErklarungsgréBe einer rein individualistisch ausgerichteten Forschung verfasst, bei der die soziale

Umgebung der Menschen systematisch ausgeblendet wird. Die Mehrebenenanalyse — auch Kon-
textanalyse genannt — stellt eine Analysestrategie dar, bei der die soziale Umwelt einer Person
systematisch berlcksichtigt wird (Esser 1999, S. 428). Dabei werden individuelle und kontextuelle
Merkmale genutzt, um individuelle Einstellungen und Verhaltensweisen zu erklaren.

Dieser Beitrag bietet eine Einfihrung in die Mehrebenenanalyse. Das zweite Kapitel gibt zunachst
einen Uberblick tGber die Grundlagen der Mehrebenenanalyse. Dabei werden Gemeinsamkeiten
und Unterschiede der Mehrebenenanalyse im Vergleich zur Individualdaten- und zur Aggregatda-
tenanalyse dargestellt. AnschlieBend werden verschiedene Aspekte und Verfahrensschritte der
Mehrebenenanalyse erldutert und es wird ein Uberblick Gber Statistikprogramme zur Schatzung
von Mehrebenenmodellen gegeben. Das dritte Kapitel erldutert exemplarisch die Durchfiihrung
einer Mehrebenenanalyse. Dabei werden auf Grundlage der Daten der European Parliament Elec-
tion Study 2014 die individuellen und kontextuellen Bestimmungsfaktoren der Zustimmung zur
weiteren Europdischen Einigung analysiert. Das vierte Kapitel stellt aktuelle Weiterentwicklungen
der Mehrebenenanalyse vor, das flinfte Kapitel bietet eine Zusammenfassung und gibt einen Aus-
blick.
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2 Grundlagen

Dieses Kapitel behandelt die Grundlagen der Mehrebenenanalyse. In Abschnitt 2.1 werden zu-
nachst die Individualdatenanalyse, die Aggregatdatenanalyse und die Mehrebenenanalyse sche-
matisch dargestellt, um Gemeinsamkeiten und Unterschiede dieser Analysestrategien herauszuar-
beiten. Der klassischen Mehrebenenanalyse liegt die Annahme zugrunde, dass individuelle
Einstellungen und Verhaltensweisen nicht nur auf individuelle Merkmale der Personen zuriickzu-
fUhren sind, sondern auch durch das soziale Umfeld beeinflusst werden, in dem eine Person lebt
(Esser 1999, S. 415-461; Potschke 2006, S. 167; Jackle und Schéardel 2017, S. 147). Deshalb bietet
Abschnitt 2.1 auch eine knappe Darstellung der theoretischen Ansatze, um Kontexteffekte erkla-
ren zu kénnen. Auf Basis dieser Grundlagen beschaftigen sich die folgenden Abschnitte 2.2 bis
2.6 mit Voraussetzungen und Strategien zur Durchfhrung einer Mehrebenenanalyse.

2.1 Warum Mehrebenenanalyse?

Bei der Arbeit mit Querschnittsdaten lassen sich in den Sozialwissenschaften drei Analysestrate-
gien unterscheiden: die Individualdatenanalyse, die Aggregatdatenanalyse und die Mehrebenen-
analyse. Diese drei Analysestrategien sind in Abbildung 1 schematisch dargestellt.

Bei der Individualdatenanalyse kénnen unabhangige und abhangige Variablen Vergleich der
der Mikroebene zugeordnet werden. Es werden folglich Zusammenhdnge auf Analysestrategien

der Individualebene untersucht. Die Analyse des Zusammenhangs zwischen der (subjektiven) Ge-
sundheit und der individuellen Wahlbeteiligung ist ein Beispiel fur eine Individualdatenanalyse
(siehe den Beitrag von WeiB in diesem Band). Auf Basis theoretischer Uberlegungen werden Indi-
vidualhypothesen entwickelt, die auf der Individualebene (Mikroebene) untersucht werden.

Abbildung 1: Analysestrategien bei Querschnittsdaten

Individualdatenanalyse Aggregatdatenanalyse Mehrebenenanalyse
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Quelle: Eigene Darstellung

Bei der Aggregatdatenanalyse werden unabhdngige und abhdngige Variablen der Makroebene
zugeordnet. Eine magliche Fragestellung kénnte diejenige nach dem Zusammenhang zwischen
der GemeindegréBe und der (durchschnittlichen) Wahlbeteiligung auf lokaler Ebene in Nordrhein-
Westfalen sein.
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Wie unterscheidet sich jetzt die Mehrebenenanalyse von der Individual- und der Aggregatdaten-
analyse? Bei der Mehrebenenanalyse ist die abhangige Variable der Mikroebene (allgemeiner: Le-
vel-1-Ebene) zugeordnet. Dies stellt eine Gemeinsamkeit mit der Individualdatenanalyse dar. Al-
lerdings kénnen die unabhangigen Variablen bei einer Mehrebenenanalyse der Mikro- und der
Makroebene (allgemeiner: Level-2-Ebene) zugeordnet werden. Hummell (1972, S. 13) bezeichnet
es als , Charakteristikum der Mehrebenenanalyse, daB3 Objekte verschiedener Ordnung gleichzei-
tig zum Gegenstand der Untersuchung werden”.

Bei der Mehrebenenanalyse lassen sich drei Effekte unterscheiden: Pfeil 1 in Abbildung 1 kenn-
zeichnet einen Individualeffekt. Es wird vermutet, dass ein individuelles Merkmal einen Effekt auf
die abhangige Variable hat. Pfeil 2 in Abbildung 1 kennzeichnet einen Kontexteffekt. Auch bei
Bertcksichtigung der (relevanten) Individualmerkmale hat das soziale Umfeld einen unabhangigen
Effekt auf die abhdngige Variable. Ein solcher Effekt wird als ,struktureller Effekt” bezeichnet.
Pfeil 3 in Abbildung 1 kennzeichnet eine mégliche Cross-Level-Interaktion. Damit ist gemeint, dass
der Zusammenhang zwischen uV und aV auf der Mikroebene durch das Umfeld — also durch uVs
auf der Makroebene — beeinflusst wird.

Grundannahme der Mit der Mehrebenenanalyse ist die (theoretische) Annahme verbunden, dass
Mehrebenenanalyse individuelle Einstellungen und Verhaltensweisen nicht nur auf individuelle

Merkmale der Personen zurlickzufihren sind (Pfeil 1 in Abbildung 1), sondern auch ein Resultat
der Bedingungen sind, in denen ein Mensch lebt (Esser 1999, S. 415-461). Der amerikanische
Politikwissenschaftler Robert Huckfeldt (1986, S. 1) beschreibt die Relevanz des Umfelds fur (po-
litische) Orientierungen sehr anschaulich:

. The political opinions and behavior of individuals cannot be explained apart from the
environments within which they occur. Individual characteristics alone do not deter-
mine political actions and opinions. Rather, political behavior must be understood in
terms of the actor’s relationship to the environment, and the environmental factors
that impinge on individual choice.”

Die Annahme der Kontextabhangigkeit individueller Einstellungen und Verhaltensweisen ist in den
Sozialwissenschaften allgemein akzeptiert (z.B. Barton 1968; Coleman 1986; Books und Prysby
1991; Dalton und Anderson 2011). Die Mehrebenenanalyse bzw. die Kontextanalyse stellt das
(statistische) Analyseverfahren dar, um zu prifen, ob individuelle Einstellungen und Verhaltens-
weisen durch die soziale Umwelt beeinflusst werden.

,Die Kontextanalyse ist jene Variante der empirischen Sozialforschung, in der syste-
matisch auch die soziale und personale Umgebung aufgenommen wird, mit denen
ein bestimmtes Verhalten erklart werden soll.” (Esser 1999, S. 428)

Bei einer Mehrebenenanalyse werden die vermuteten Wirkungen individueller und kontextueller
Merkmale auf eine abhangige Variable in einem Modell integriert (Pétschke 2014b, S. 1103). Ein
solches Modell sollte die Realitat besser abbilden als die oben diskutierten Individual- und Aggre-
gatdatenanalysen. Ein Einfluss des Kontexts auf individuelle Einstellungen und Verhaltensweisen
liegt dann vor, wenn sich bei Berlicksichtigung individueller Merkmale noch ein statistischer Effekt
des Kontexts nachweisen lasst (Esser 1999, S. 429).
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Zur Erklarung von Kontexteffekten wurden verschiedene theoretische Ansatze Erkldrungen
entwickelt (z.B. Putnam 1966; Hummell 1972, S. 122-148; Pappi 1977, S. 202- fiir Kontexteffekte
248; Alpheis 1988, S. 51-93; Books und Prysby 1991; Burbank 1995; Huckfeldt und Sprague

1995, S. 10-22; Sodeur und Hoffmeyer-Zlotnik 2005, S. 14-19; Friedrichs und Nonnenmacher

2010, 2014). Esser (1988, S. 46-49; 1999, S. 452-455) fasst die vielfaltigen Uberlegungen in drei
Gruppen zusammen: Kontexte fungieren als Opportunitaten, Kontexte sind Raume der sozialen
Beeinflussung und Kontexte kénnen Objekte von Wahrnehmungen, Orientierungen und Identifi-
kationen sein.

Die Betrachtung von Kontexten als Gelegenheitsstrukturen (Opportunitaten) macht auf den Sach-
verhalt aufmerksam, dass die Méglichkeiten bzw. die Kosten sozialen Handelns in Abhangigkeit
vom Kontext variieren kénnen. So werden Personen in einer Gemeinde — trotz gleicher Individu-
almerkmale — mehr politische Informationen erhalten, wenn sie in einem politisierten Umfeld le-
ben. Auch die Wahrscheinlichkeit, mit der (lokalen) Vereinswelt in Berihrung zu kommen, sollte
in einer Gemeinde, in der es viele aktive Vereine gibt, gréBer sein als in einer Kommune, in der
das Vereinsangebot Uberschaubar ist. Allgemeiner formuliert: Der Kontext beeinflusst die Rah-
menbedingungen fir die Wahrnehmung und Bewertung bestimmter Sachverhalte und damit die
Chance, entsprechende Erfahrungen zu machen bzw. mit relevanten Informationen versorgt zu
werden.

Ein Einfluss des sozialen Umfelds auf individuelle Orientierungen und Verhaltensweisen kann aber
auch Uber die Eingebundenheit einer Person in kontextspezifische soziale Interaktionen vermittelt
sein. In Anlehnung an die Uberlegungen von Orbell (1970) haben insbesondere Books und Prysby
(1991, S. 50) sowie Burbank (1995, S. 169) auf die Bedeutung kontextspezifischer Informations-
vermittlung hingewiesen. Die meisten Menschen erhalten ihre (politischen) Informationen zwar
nicht aus dem persdnlichen Umfeld, sondern beziehen diese aus den Medien. Nach dem , infor-
mation flow”-Ansatz nutzen die Blrgerinnen und Burger allerdings ihr Umfeld, um diese Nach-
richten einzuordnen und zu bewerten (,soziale Beeinflussung”). Deshalb: , Contextual influences
are not simply a function of access to information, but a product of the processes by which people
supply meaning to the on-going stream of available political information” (Burbank 1995, S. 169).
Die Interpretation der Nachrichten kann dabei sowohl Uber persénliche Beobachtung als auch
Uber soziale Interaktionen erfolgen. Die persénliche Beobachtung reicht von der Wahrnehmung
der Zeichen und Signale, durch die Personen ihre Ansichten zum Ausdruck bringen, Uber die Be-
gegnung mit Aktivitaten vor Ort bis hin zur Wahrnehmung wirtschaftlicher Prosperitat. Auch die
Berichterstattung der Medien kann bei der Einordnung und Bewertung der Nachrichten eine Rolle
spielen. Soziale Interaktionen umfassen dabei informelle Gesprache mit Nachbarn, Freunden oder
anderen Birgern sowie Diskussionen in eher organisierten Zusammenkdinften. Dies kénnen De-
batten bei Veranstaltungen oder Konversationen in Vereinen und Netzwerken sein (Books und
Prysby 1991, S. 55-60).

In den vergangenen Jahren hat sich die Durchfihrung von Mehrebenenanaly- Grenzen der

sen immer weiterverbreitet (Dedrick et al. 2009; Friedrichs und Nonnenmacher Mehrebenenanalyse
2014; eher kritisch: Gorard 2007) und Jackle und Schardel (2017, S. 149) sprechen gar von einem

.Boom in der Anwendung” der Mehrebenenanalyse. Zu dieser Entwicklung hat zweifellos der
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technische Fortschritt beigetragen. Immer leistungsfahigere Computer und immer anwendungs-
freundlichere Statistikprogramme erlauben die Berechnung von immer komplexeren statistischen
Modellen (siehe auch Abschnitt 2.7).

Bei aller Begeisterung fur die Berticksichtigung des Kontexts zeigen entsprechende Analysen im-
mer wieder, dass das soziale Umfeld nur einen geringen Einfluss auf die Einstellungen und Ver-
haltensweisen der Menschen hat (van Deth und Tausendpfund 2013). Eine Erkldrung fur diesen —
auf den ersten Blick mdglicherweise Uberraschenden Befund — sind Modernisierungs- und Indivi-
dualisierungsprozesse, die einen riicklaufigen Einfluss des Kontexts auf das Handeln der Menschen
erwarten lassen (Klein und P&tschke 2000, S. 183). Zudem erfordert eine Mehrebenenanalyse
immer auch valide Informationen Uber die soziale Umwelt des Akteurs. Wenn keine (geeigneten)
Informationen Uber den relevanten Kontext eines Akteurs vorliegen, dann kénnen auch keine
Kontexteffekte analysiert werden (Pétschke 2006, S. 167). Zudem sind Menschen haufig in meh-
rere Kontexte eingebunden (siehe Abschnitt 2.2), sodass zu klaren ist, welcher Kontext fir die
konkrete Forschungsfrage besonders relevant ist.

Trotz dieser Einschrankungen gelten Mehrebenenanalysen immer noch als innovative Analysestra-
tegie, die eine bessere Abbildung der Realitat ermdglichen als Strategien, die nur individuelle oder
kontextuelle Merkmale als Erklarung individueller Einstellungen und Verhaltensweisen berticksich-
tigen.

2.2 Hierarchische Datenstruktur

Die Grundlage fir eine Mehrebenenanalyse ist eine hierarchische Datenstruktur. Unter einer hie-
rarchischen Datenstruktur ist zu verstehen, dass , die Elemente der unteren Ebene jeweils genau
einem Element der héheren Ebene zugeordnet sind — und, dass die héhere Ebene sich ausschlie-
lich aus Elementen der niedrigen Ebene zusammensetzt” (Braun et al. 2010; siehe auch Pdtschke
2014b, S. 1104).1 In Tabelle 1 sind einige Beispiele flr eine hierarchische Datenstruktur in Anleh-
nung an Snijders und Bosker (2012, S. 9) dokumentiert:

Tabelle 1: Beispiele fur eine hierarchische Datenstruktur

Untere Ebene (Level 1) Hohere Ebene (Level 2)
Schiler Klassen

Personen Lander

Studierende Universitaten

Quelle: Eigene Darstellung

1 Mittlerweile kénnen auch Mehrebenenanalysen geschatzt werden, in denen die hierarchische Struktur
verletzt wird. Potschke (2014a, S. 224; siehe auch Jackle und Schardel 2017, S. 151) unterscheidet zwi-
schen Cross Classified-Strukturen und multiplen Mitgliedschaften. Bei Cross Classified-Strukturen werden
die Elemente der unteren Ebene auf voneinander unabhéngige Elemente der oberen Ebene zugeordnet.
Beispielsweise kénnten Schiler in Schulen und Vereine gruppiert werden. Bei einer multiplen Mitglied-
schaft gehért eine Studierende beispielsweise nicht nur einer Universitat, sondern auch einer zweiten
Universitdt an (Studiengangszweithorerin). Fir eine Diskussion dieser Verfahren siehe Hox et al. (2018)
sowie Snijders und Bosker (2012).
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Ein klassisches Beispiel sind Schiiler und Schulklassen. So sind Schiler jeweils genau einer Klasse
zugeordnet und die Klassen umfassen jeweils alle Schiler. Es gibt keine Schilerinnen und Schuler,
die keiner Klasse zugeordnet werden. Auch lassen sich Personen einem Land zuordnen. Bei einer
Befragung des Eurobarometers kénnen beispielsweise alle Befragten genau einem Land zugeord-
net werden und die einzelnen Lander umfassen alle Personen. Das dritte Beispiel bezieht sich auf
Studierende und Universitaten. In der Regel gehéren die Studierenden genau einer (bestimmten)
Universitat an und die Universitaten umfassen alle Studierenden.

In der Realitat umfasst eine hierarchische Datenstruktur naturlich mehr als zwei Ebenen. Schiler
sind nicht nur in Schulklassen, sondern auch in Schulen eingebettet. Personen lassen sich nicht
nur Landern, sondern auch Regionen zuordnen. Esser (1999, S. 445-446) beschreibt diesen Sach-
verhalt wie folgt:

,Das Individuum ist dann — gewissermalBen — von immer weiter entfernten Schichten
sozialer Umwelten umgeben: Familie, Verwandtschaft, Gemeinde, Provinz, Nation,
Ubernationale Einheit, schlielSlich die Weltgesellschaft, flir manche sogar das All. Es
handelt sich um eine multiple und hierarchische Mehrebenen-Struktur, bei der die
unteren Einheiten Teil der jeweils oberen Einheiten sind.”

Grundsatzlich kénnen von all diesen Ebenen strukturelle Effekte auf die Einstellungen und Verhal-
tensweisen ausgehen. Diese Einfihrung beschrankt sich auf die Betrachtung eines Zwei-Ebenen-
Modells und behandelt damit den einfachsten Fall einer Mehrebenenanalyse (siehe Kapitel 4 fur
Weiterentwicklungen).

Alternativen zur Die Mehrebenenanalyse gilt als Kénigsweg fir die Analyse einer hierar-

Mehrebenenanalyse chischen Datenstruktur. In der Literatur (und auch in der Forschungspra-
xis) lassen sich allerdings drei Alternativen zum Umgang mit hierarchischen Daten unterscheiden,
die mit unterschiedlichen Problemen behaftet sind: (1) Disaggregation der Kontextmerkmale, (2)
Aggregation der Individualmerkmale und (3) Schatzung separater Regressionsmodelle fir einzelne
Kontexte (P6tschke 2006, S. 174; Braun et al. 2010, S. 16-18; Wenzelburger et al. 2014, S. 94-
95).

1. Bei der Disaggregation der Kontextmerkmale werden die Eigenschaften der oberen Ebene
(z.B. das Bruttosozialprodukt) den Untersuchungseinheiten der unteren Ebene (z.B. Perso-
nen) zugewiesen. Mit dieser Strategie sind verschiedene Probleme verbunden. Zum einen
werden durch die Disaggregation der Kontextmerkmale die Standardfehler und die Signi-
fikanz der Kontextvariablen nicht korrekt berechnet. Durch die Disaggregation wird zur
Berechnung des Standardfehlers nicht die Fallzahl der Level-2-Einheiten (z.B. Lander), son-
dern die Fallzahl der Level-1-Einheiten (z.B. Individuen) herangezogen. Die zugrundelie-
gende Stichprobe fur die Berechnung der Standardfehler der Kontextmerkmale ist damit
viel zu groB, wodurch die Signifikanztests falsch sind. Zum anderen wird durch die Disag-
gregation unter anderem auch die Annahme der unkorrelierten Residuen verletzt. Schlie-
lich sind sich Individuen innerhalb der Kontexte vermutlich ahnlicher als zwischen den Kon-
texten.
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2. Beider Aggregation der Individualmerkmale werden die Daten der Individualebene fir die
einzelnen Ebenen zusammengefasst (z.B. durch Mittelwertbildung). Auch mit dieser Stra-
tegie sind verschiedene Nachteile verbunden: Einerseits werden Zusammenhange auf der
Makroebene untersucht. Nachgewiesene Beziehungen auf der Makroebene kénnen aller-
dings nicht auf die Mikroebene Ubertragen werden (Gefahr des 6kologischen Fehlschlus-
ses). Andererseits kdnnen keine Cross-Level-Effekte geschatzt werden. Zudem ist mit der
Aggregation der Individualmerkmale immer auch ein Informationsverlust verbunden.

3. Eine weitere (suboptimale) Alternative zur Mehrebenenanalyse besteht darin, einzelne Re-
gressionsmodelle fUr einzelne Gruppen zu schatzen. Bei 28 Gruppen (z.B. Staaten) werden
dann 28 Regressionsmodelle geschatzt. Die Anzahl an Regressionsmodellen stellt fir ak-
tuelle Statistikprogramme zwar keine Herausforderung dar, aber mit der Anzahl der Grup-
pen werden die Ergebnisse immer unibersichtlicher und schwieriger zu interpretieren. Zu-
dem konnen keine Kontext- und Cross-Level-Effekte modelliert werden.

2.3 Fallzahl

Die erforderliche Fallzahl auf Individual- und Kontextebene fir die Durchfiihrung einer Mehrebe-
nenanalyse wird seit vielen Jahren kontrovers diskutiert (Braun et al. 2010, S. 20-22; Jackle und
Schardel 2017, S. 156-158; Potschke 2014b, S. 1107; Hox et al. 2018, S. 212-218). Hox et al.
(2018, S. 33) betonen:

LAs usual, it is not precisely known when a sample is large enough to be confident
about the precision of the estimates.”

Ausgangspunkt dieser Debatte ist die 30/30-Regel, die auf ein Arbeitspapier von Kreft (1996,
zitiert nach Potschke 2014a, S. 221) zurlickgeht. Die 30/30-Regel beschreibt, dass in einem Zwei-
Ebenen-Modell mindestens 30 Elemente der zweiten Ebene (z.B. Schulen) und jeweils mindestens
30 Elemente der ersten Ebene (z.B. Schiiler) erforderlich sind. Mittlerweile liegen zahlreiche Simu-
lationsstudien vor, die darauf hindeuten, dass die Anzahl an Elementen der zweiten Ebene wich-
tiger ist als eine groBe Anzahl an Elementen der ersten Ebene. Gilt das Forschungsinteresse insbe-
sondere Cross-Level-Interaktionen, dann pladieren Hox et al. (2018, S. 216) fur eine 50/20-Regel.
Es sollten Daten von mindestens 50 Gruppen mit jeweils mindestens 20 Individuen vorliegen. Bei
einem Interesse an den Varianzkomponenten wird sogar ein Verhaltnis von 100/10 gefordert.
Etwas groBzlgiger sind die Empfehlungen von Snijders (2003, S. 676). Danach sind bei weniger
als 20 Einheiten auf der Kontextebene nur eingeschrankte Rickschlisse méglich und bei weniger
als zehn Einheiten seien die Resultate zurtickhaltend zu interpretieren.

Bei der Diskussion Uber die erforderliche Fallzahl ist allerdings auch das konkrete Forschungsinte-
resse zu berdcksichtigen (Hox et al. 2018, S. 216). Bei Schulleistungsstudien ist eine héhere Fallzahl
auf der zweiten Ebene (Schulklassen) fir die Forscherin relativ unproblematisch. Bei der Analyse
des nationalstaatlichen Einflusses auf individuelle Einstellungen und Verhaltensweisen in der Eu-
ropaischen Union ist der Handlungsspielraum des Forschers relativ begrenzt. Die Zahl der Staaten
kann nicht einfach erweitert werden. In der Forschungspraxis finden sich daher auch zahlreiche
Beispiele mit weniger als 20 Einheiten (Lander) auf der zweiten Ebene (z.B. Stecker und
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Tausendpfund 2016; Peffley und Rohrschneider 2003; Rosar 2003). Die Befunde von Stegmueller
(2013) deuten allerdings darauf hin, dass eine zu geringe Anzahl an Einheiten auf der zweiten
Ebene (unter 20) zu verzerrten Regressionskoeffzienten fuhrt. Eine jingere Studie von Elff et al.
(2020) relativiert allerdings diese pessimistische Einschdtzung.

Mit Blick auf die Fallzahl lassen sich zwei Empfehlungen festhalten. Erstens ist die Fallzahl auf
Kontextebene wichtiger als die Fallzahl auf Individualebene. Hox et al. (2018, S. 214) betonen:
.For accuracy and high power a large number of groups appears more important than a large
number of individuals per group.” Zweitens werden die Schatzungen einer Mehrebenenanalyse
besser, je groBer die Fallzahl ist.

2.4 Schatzverfahren

Bei der Mehrebenenanalyse handelt es sich um ein regressionsanalytisches Verfahren. Bickel
(2007, S. 8) beschreibt die Mehrebenenanalyse als eine Regressionsanalyse unter besonderen Um-
standen:

. Consistent with this tradition, multilevel modeling can be usefully viewed as a better
way of doing regression analysis under specific circumstances. The circumstances are
those in which observations, such as students, are nested or grouped in identifiable
contexts, such as classrooms, schools, and districts.”

Bei der Schatzung der Regressionskoeffizienten greifen die Statistikprogramme aber nicht auf das
OLS-Prinzip zurlick, sondern nutzen das Maximum Likelihood-Verfahren (ausfihrlich: Gautschi
2010). Dabei handelt es sich um ein iteratives Vorgehen. Die geschatzten Regressionsparameter
werden schrittweise so angepasst, dass die empirischen Daten moglichst gut auf Basis der Mo-
dellparameter reproduziert werden kénnen (Pétschke 2014a, S. 226). Die Vorteile dieses Schatz-
verfahrens beschreiben Hox et al. (2018, S. 27) wie folgt:

.An advantage of the maximum likelihood estimation method is that it is generally
robust, and produces estimates that are asymptotically (i.e., when the sample size
approximates infinity) efficient and consistent. With large samples, ML estimates are
usually robust against mild violations of the assumptions, such as having non-normal
errors.”

Im Rahmen von Mehrebenenanalysen lassen sich zwei Varianten des Maximum Zwei Varianten

Likelihood-Verfahrens unterscheiden: Full Maximum Likelihood (FML) und Rest- des Schatzverfahres

ricted Maximum Likelihood (RML) (Snijders und Bosker 2012, S. 60-62; Pdtschke 2014a, S. 226-
228; Hox et al. 2018, S. 27-29). Beim Full Maximum Likelihood-Verfahren werden Regressionsko-
effizienten und Varianzkomponenten gleichzeitig bei der Schatzung bertcksichtigt. Beim Restric-
ted Maximum Likelihood-Verfahren werden im ersten Schritt nur die Varianzkomponenten be-
rlcksichtigt und die Regressionskoeffizienten werden in einem zweiten Schritt geschatzt.

In der Literatur werden Vor- und Nachteile dieser beiden Varianten unterschiedlich bewertet. Ei-
nerseits zeigen sich geringere Verzerrungen der Varianzkomponenten, die auf Grundlage des
Restricted Maximum Likelihood-Verfahrens geschatzt wurden. Nach Hox et al. (2018, S. 28) bietet
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das RML-Verfahren bessere Schatzungen, besonders bei geringer Anzahl an Gruppen (dhnlich
auch Potschke 2006; siehe aber Stegmueller 2013). Andererseits sind Schatzungen mit dem Full
Maximum Likelihood-Verfahren leichter zu realisieren und FML bietet Vorteile beim Vergleich von
unterschiedlichen Erklarungsmodellen. Fir die Praxis gilt, dass die Unterschiede meist vernachlas-
sigbar sind (Potschke 2014a, S. 227; Hox et al. 2018).

2.5 Analysestrategie

Fur die Durchfiihrung einer Mehrebenenanalyse bietet sich ein schrittweises Vorgehen an (Snijders
und Bosker 2012, S. 102-108; Potschke 2014b, S. 1108-1113; Jackle 2015, S. 147-154; Jackle
und Schéardel 2017, S. 159-163; Hox et al. 2018, S. 42-46). Vier Schritte bzw. Modelle werden
unterschieden, die in der Regel aufeinander aufbauend entwickelt werden: Nullmodell, Individu-
almodell, Individual- und Kontextmodell sowie Cross-Level-Interaktionen.

| Nullmodell | Das sogenannte Nullmodell — in der Literatur auch als Random Intercept Modell
(Snijders und Bosker 2012), Intercept-Only Modell (Hox et al. 2018, S. 56),
.Empty Model” (P6tschke 2006) oder , leeres Modell” (Hinz 2009) bezeichnet — bildet den Start-
punkt einer Mehrebenenanalyse. Das Nullmodell stellt die Varianz der abhangigen Variable ohne
Beriicksichtigung erklarender Variablen dar. Es enthalt folglich nur die Regressionskonstante und
die Varianzkomponenten fir die Regressionskonstante, jedoch keine unabhangige Variablen. Das
Nullmodell dient als Referenzmodell fur die weiteren Modelle und erfillt zwei wichtige Funktio-
nen.

Erstens zerlegt das Nullmodell die Varianz der abhangigen Variable auf die Individual- und die
Kontextebene. Es kann untersucht werden, welcher Anteil der Streuung der abhangigen Variable
auf Individualmerkmale und welcher Anteil der Streuung auf Kontextmerkmale, also Kontextein-
heiten wie Lander oder Gemeinden, zurlckgefihrt werden kann. Auf dieser Grundlage wird die
sogenannte Intraklassenkorrelation (ICC) berechnet. Die Intraklassenkorrelation gibt den Anteil
der Varianz der abhangigen Variable an, der auf die Kontextebene entfallt. Die Intraklassenkorre-
lation wird wie folgt berechnet:

varianzgontextebene

Intraklassenkorrelation = — :
Varianzindividualebenet VarianzZgontextebene

Der Wert der Intraklassenkorrelation liegt zwischen 0 und 1. Ein Wert von 0 deutet darauf hin,
dass die Varianz der abhangigen Variable ausschlieBlich auf Individualmerkmale zurtickzufthren
ist. Bei einem Wert von 1 ist die Varianz der abhangigen Variable ausschlieBlich durch Kontext-
merkmale verursacht (fur eine lllustration siehe Wenzelburger et al. 2014, S. 96).

Die ICC gibt einen wichtigen Hinweis, ob die Durchfihrung einer Mehrebenenanalyse inhaltlich
sinnvoll ist. Je groBer die ICC, desto wichtiger ist die Berlicksichtigung von Kontextmerkmalen. In
der Literatur finden sich allerdings unterschiedliche Empfehlungen fir eine Mindesthéhe der Int-
raklassenkorrelation (Jackle und Schardel 2017, S. 154), die von der konkreten Forschungsfrage
und auch von der GruppengréBe abhangig ist. Als , Richtwerte” fir die Intraklassenkorrelation
werden Werte von 0,05 bis 0,3 angegeben. Der Wert von 0,05 sollte allerdings nicht als verbind-
liche Untergrenze interpretiert werden. In einem Arbeitspapier betonen Braun et al. (2010, S. 24):
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,Eine Konvention flir einen Schwellenwert der Intraklassenkorrelation, ab dem eine
Mehrebenenmodellierung angebracht ist, gibt es jedoch nicht. Vielmehr variiert der
,kritische Wert’ nach Fachgebiet und Fragestellung. Bei Analysen, die auf Umfrageda-
ten basieren, fallt die Intraklassenkorrelation in der Regel deutlich geringer aus.”

Entscheidend far die Durchfiihrung einer Mehrebenenanalyse sollten primar theoretische Argu-
mente sein. Wenn es plausible Argumente flr eine Relevanz des Kontexts auf individuelle Einstel-
lungen und Verhaltensweisen gibt, dann kann (und sollte) eine Mehrebenenanalyse auch bei einer
geringeren ICC geschatzt werden.

Zweitens kdnnen auf Grundlage des Nullmodells verschiedene GiltemaBe berechnet werden
(siehe Abschnitt 2.6). Diese stellen einen Referenzwert fir die nachfolgenden Modelle dar. Mit
anderen Worten: Es wird gepruft, ob die nachfolgenden Modelle (mit erklarenden Variablen) eine
bessere Erklarung der abhangigen Variablen ermdéglichen als das Nullmodell ohne erklarende Va-
riablen.

Nach dem Nullmodell wird zunachst ein Modell mit Individualmerkmalen ge- | Individualmodell |
schatzt. Die diskutierten Individualmerkmale, die einen (theoretisch begriinde-

ten) Einfluss auf die abhangige Variable haben sollten, werden in das Regressionsmodell integriert.

Die Vorgehensweise und auch die Interpretation der Regressionskoeffizienten sind dabei mit der

linearen Regression vergleichbar. Der (unstandardisierte) Regressionskoeffizient zeigt die Veran-

derung der aV an, wenn sich die unabhangige Variable um eine Einheit verandert.

Bei der Schatzung des Individualmodells lassen sich zwei Varianten unterscheiden: Das Fixed Effect
Modell und das Random Coefficient Modell (Snijders und Bosker 2012, S. 44-54; Pétschke 2014b,
S. 1109-1111; Wenzelburger et al. 2014, S. 106-110; Hox et al. 2018, S. 45). Beim Fixed Effect
Modell wird unterstellt, dass die Wirkung einer unabhangigen Variable in allen Gruppen (Level-2-
Einheiten) bzw. Kontexten gleich ist. Das Modell unterstellt damit, dass zwar der Achsenabschnitt
(intercept) zwischen den Gruppen variiert, der Effekt der unabhangigen Variablen in den Gruppen
aber gleich ist. Beim Random Coefficient Modell wird die Annahme der gleichen Wirkung einer
unabhéangigen Variable in den einzelnen Gruppen aufgegeben. Es wird modelliert, dass sich nicht
nur der Achsenabschnitt, sondern auch einzelne Regressionskoeffizienten zwischen den Gruppen
unterscheiden kénnen. Technisch wird der Regressionskoeffizient um eine Varianzkomponente
erganzt, die die Streuung des Effekts zwischen den verschiedenen Gruppen beschreibt. Bei einer
geringen Streuung sind die Effekte in den Gruppen sehr dhnlich, bei einer groBen Streuung sind
die Effekte unterschiedlicher (Pdtschke 2014b, S. 1109-1111; Wenzelburger et al. 2014, S. 106-
110).

Ein Beispiel: Die Zustimmung der Bevdlkerung zur weiteren Europadischen Einigung unterscheidet
sich zwischen den EU-Staaten (siehe Abbildung 2). In Deutschland féllt die Zustimmung beispiels-
weise hoher aus als in GroBbritannien. Dieser Unterschied wird bereits durch das Random Inter-
cept Modell (Nullmodell) modelliert. Beim Fixed Effect Modell wird angenommen, dass der Effekt
des Individualmerkmals ,Bildung” in Deutschland und GroBbritannien gleich ausfallt. Beim Ran-
dom Coefficient Modell wird unterstellt, dass sich der Effekt der Bildung auf die abhangige Vari-
able zwischen Deutschland und GroBbritannien unterscheidet.
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Abbildung 2: Fixed Effect Modell und Random Coefficient Modell im Vergleich

Fixed Effect Modell Random Coefficient Modell

uVv uVv

aVv
aVv

Quelle: Eigene Darstellung.

Die Entscheidung fur ein Fixed Effect Modell oder ein Random Coefficient Modell (random slopes)
wird auf Grundlage eines Modellvergleichs getroffen. Bietet die Modellierung mit Random Coef-
ficient eine bessere Modellgute, dann wird die Annahme der gleichen Wirkung einer unabhangi-
gen Variable in den Gruppen aufgegeben. Aus Griinden der Ubersicht und zur Vermeidung von
Schatzproblemen sollten random slopes sparsam modelliert werden. Fir die empfohlene Reihen-
folge der Modellierung von random slopes finden sich in der Literatur unterschiedliche Vorschlage:
Hox et al. (2018, S. 45) empfehlen die Modellierung erst nach Bertcksichtigung der Kontextmerk-
male, bei Wenzelburger et al. (2014, S. 106-110) werden diese bereits vor der Aufnahme der
Kontextmerkmale berlcksichtigt.

Individual- Im né&chsten Schritt wird das Individualmodell um die theoretisch relevanten
und Kontextmodell Kontextmerkmale erweitert. Dabei wird modelliert, dass unmittelbar vom Kon-

text ein Effekt auf die abhangige Variable ausgeht. Mit Blick auf das obige Beispiel: Die Zustim-
mung zur weiteren Europaischen Einigung ist beispielsweise nicht nur von Individualmerkmalen
abhangig, sondern auch von der wirtschaftlichen Lage eines Landes. Ein anderes Beispiel: Die
Leistung eines Studierenden ist nicht nur von individuellen Merkmalen (z.B. individuelle Vorberei-
tung), sondern auch von der Prifungssituation (z.B. Lautstarke in einem Raum) abhangig. Die
Mehrebenenanalyse bietet — im Vergleich zur linearen oder logistischen Regression — die Moglich-
keit, die Effekte des Kontexts systematisch in der Analyse aufzunehmen.

Technisch werden Kontextmerkmale wie Individualmerkmale in das Regressionsmodell aufgenom-
men. Dabei unterscheidet sich das Kontextmerkmal naturlich nicht zwischen Individuen innerhalb
einer Gruppe, sondern nur zwischen Individuen von unterschiedlichen Gruppen. SchlieB3lich ist das
Kontextmerkmal (z.B. wirtschaftliche Lage oder Lautstarke) innerhalb der Gruppen jeweils gleich,
unterscheidet sich aber zwischen den Gruppen. Auch die Interpretation ist mit Individualmerkma-
len vergleichbar. Andert sich die entsprechende uV auf der Kontextebene um eine Einheit, dann
zeigt der Regressionskoeffizient die Veranderung der aV an.

Cross-Level- Beim Individual- und Kontextmodell werden Effekte der Individual- und der
Interaktionen Kontextebene auf die abhangige Variable separat geschatzt. Denkbar ist aller-

dings, dass der Effekt eines Individualmerkmals vom Kontext abhangig ist. Eine solche Wechsel-
wirkung (Interaktion) wird bei Mehrebenenanalysen als Cross-Level-Interaktion bezeichnet. Die
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Interaktionsterme werden, wie bei konventionellen Regressionsanalysen, durch Multiplikation ge-
bildet.

Fir die Interpretation von Cross-Level-Effekten wird — neben der Darstellung der Regressionsko-
effizienten —auch eine grafische Darstellung empfohlen (Brambor et al. 2006; Bauer 2015). Haufig
werden die marginalen Effekte prasentiert, also der Effekt einer unabhangigen Variable auf die
abhangige Variable, wenn sich die unabhadngige Variable um eine Einheit verandert und alle an-
deren unabhangigen Variablen konstant gehalten werden.

2.6 GiltemalBe

Fur die Bewertung eines Mehrebenenmodells werden in der Literatur verschiedene MaBzahlen
diskutiert. Pétschke (2014a, S. 230) und Wenzelburger et al. (2014, S. 113-117) unterscheiden
zwischen MaBen der Modellanpassung (FitmaBe) und MaBen fir die Erklarungskraft.

Bei den MaBen fir die Modellanpassung werden Devianz, AIC und BIC unter- MaBe der
schieden. Bei der Schatzung einer Mehrebenenanalyse greifen die Statistikpro- Modellanpassung
gramme auf das Maximum-Likelihood-Verfahren zuriick. Dabei wird der Wert der maximierten
Log-Likelihood (LL) ermittelt, der stets zwischen -unendlich und O liegt. Die Multiplikation des
maximierten Log-Likelihood-Werts mit -2 ist die Devianz. Durch die Multiplikation mit -2 erhalt
man einen positiven Wert. Je ndher dieser Wert bei O liegt, desto besser passt das Modell zu den
Daten. Allerdings ist der absolute Wert der Devianz von der Fallzahl abhangig und kann nicht
direkt interpretiert werden. Die Devianz kann allerdings genutzt werden, um Modelle miteinander
zu vergleichen. In der Regel wird die Devianz des Modells mit Individual- und Kontextmerkmalen
mit der Devianz des Nullmodells verglichen. Eine geringere Devianz des Modells mit Individual-
und Kontextmerkmalen deutet auf ein besseres Modell hin.

Bei steigender Variablenzahl sinkt allerdings auch die Devianz (zum Vergleich: bei der linearen
Regression steigt das R2 mit der Anzahl an unabhangigen Variablen). Eine Alternative zur Devianz
stellen das Akaikes Informationskriterium (AIC) und das Bayesian Informationskriterium (BIC) dar,
die jeweils die Aufnahme weiterer unabhangiger Variablen bertcksichtigen. Zwar kénnen auch
hier die absoluten AIC- und BIC-Werte nicht interpretiert werden, aber die Differenz der Werte
zweier Modelle. Dabei werden — wie bei der Devianz — die AIC- und BIC-Werte des Modells mit
Individual- und Kontextmerkmalen mit den AIC- und BIC-Werten des Nullmodells verglichen. Ge-
ringere Werte deuten dabei auf eine bessere Modellanpassung hin (Wenzelburger et al. 2014, S.
115; Potschke 2014a, S. 231-232).

In der linearen Regression gibt es mit dem (korrigiertem) R2 eine leicht verstand- MaBe der

liche Zahl, die hdufig herangezogen wird, um die Modellgiite zu bewerten. In Erklarungskraft
der Mehrebenenanalyse gibt es eine solche MalBzahl nicht. Snijders und Bosker (2012, S. 109)
betonen:

.For the hierarchical linear model, however, the concept of ‘explained proportion of
variance’ is somewhat problematic.”
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Mit dem Maddala-R2 (Maddala 1986), dem McFadden-Pseudo-R2 (McFadden 1979), dem R2 nach
Raudenbush und Bryk (2002) sowie dem R2 nach Snijders und Bosker (1994) lassen sich vier ver-
schiedene MaBzahlen unterscheiden (fir eine Ubersicht siehe Langer 2010, S. 755-757).

Das Maddala-R? und das McFadden-Pseudo-R? werden herangezogen, um die Gute des Gesamt-
modells zu bewerten. Beide Mal3e setzen allerdings eine Full Maximum Likelihood Schatzung der
Regressionsparameter voraus (Wenzelburger et al. 2014, S. 116-117; Pétschke 2014a, S. 231).
Beim R2 nach Raudenbusch und Bryk sowie beim R2 nach Snijders und Boskers handelt es sich um
ebenenspezifische Rz-Erklarungsmale. Es werden R2-Werte fiir die Mikro- und die Kontextebene
berechnet (Braun et al. 2010; Snijders und Bosker 2012, S. 109-118; Hox et al. 2018, S. 57-64).

2.7 Software

In den vergangenen Jahren hat sich die Durchfihrung von Mehrebenenanalysen immer weiter
verbreitet (Dedrick et al. 2009; Langer 2009, S. 300; Jackle und Schardel 2017, S. 147-149). Zu
dieser Entwicklung hat zweifellos der technische Fortschritt beigetragen. Immer leistungsfahigere
Computer erlauben die Berechnung von (immer) komplexeren Modellen. Neben spezialisierten
Programmen wie HLM oder MLwiN sind entsprechende Rechenverfahren auch in die groBen Sta-
tistikprogramme wie SPSS, Stata oder R implementiert (fir einen Uberblick siehe Snijders und
Bosker 2012, S. 323-331; Jackle und Schardel 2017, S. 170-171). Eine Einfihrung in die unter-
schiedlichen Programme kann dieser Beitrag nicht leisten. Deshalb sei an dieser Stelle auf die wei-
terfihrende Literatur verwiesen.

Bei SPSS kdénnen einfache Mehrebenenanalysen mit dem Befehl VARCOMP geschatzt werden
(Snijders und Bosker 2012, S. 329). Fir weiterfihrende Analysen bietet sich der Befehl MIXED an.
Eine erste Ubersicht dieser Befehle bietet die Befehlssyntaxreferenz in SPSS (Command Syntax
Reference). Eine Einfihrung in die Mehrebenenanalyse mit SPSS bieten Heck et al. (2014).

Das Arbeitspapier von Braun et al. (2010) bietet einen ersten Einstieg in die lineare Mehrebenen-
analyse mit dem Statistikprogramm Stata. Allerdings nutzen die Autoren den Befehl xtmixed, der
seit der Stata-Version 13 durch den Befehl mixed abgelést wurde. Der Befehl xtmixed kann zwar
auch mit neueren Stata-Versionen genutzt werden, aber er ist kein offizieller Bestandteil von Stata
mehr und wird nicht mehr weiterentwickelt. Sehr umfassende Darstellungen zur Mehrebenen-
analyse mit Stata bieten die Ver&ffentlichungen von Rabe-Hesketh und Skrondal (2012a, b), fir
einen ersten Einstieg sind die Darstellungen bei Acock (2018) sowie Mehmetoglu und Jakobsen
(2017) ausreichend.

Fur die freie Software R haben Finch et al. (2014) eine EinfUhrung in die Mehrebenenanalyse
vorgelegt. Mehrebenenmodelle kénnen mit R unter anderem mit dem Programmpaket Ime4 ge-
schatzt werden (Bates et al. 2015).

Bei der Mehrebenenanalyse handelt es sich um ein fortgeschrittenes Analyseverfahren. Fir zahl-
reiche Schatzprobleme liegen mittlerweile Lésungen vor, sodass einfache Modelle mit allen Sta-
tistikprogrammen meist problemlos geschatzt werden kénnen. Je komplexer das Modell ist, desto
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hohere Rechenkapazitdten sind allerdings erforderlich. Bei der Schatzung der Regressionskoeffi-
zienten greifen die Statistikprogramme auf das Maximum Likelihood-Verfahren zuriick (siehe Ab-
schnitt 2.4). Dabei handelt es sich um ein iteratives Vorgehen. Es werden schrittweise Schatzwerte
ermittelt und dieses VVorgehen wird abgebrochen, wenn die Schatzung der Regressionskoeffizien-
ten nicht mehr verbessert werden kann (Behnke 2015, S. 37-65; Urban und Mayerl 2018, S. 381-
387). Je komplexer das Modell ist, desto mehr Schatzungen bzw. Iterationen sind erforderlich.
Eine hohe Zahl an Iterationen deutet allerdings darauf hin, dass die Schatzung des Modells schwie-
rig ist. Méglich ist auch, dass ein Modell nicht konvergiert. Dann kénnen keine Regressionskoef-
fizienten geschatzt werden.

3 Beispiel: Zustimmung zur weiteren Europaischen Einigung

In diesem Abschnitt werden Logik und Vorgehensweise bei einer (linearen) Mehrebenenanalyse
an einem Beispiel illustriert. Dabei werden die Bestimmungsfaktoren der Zustimmung der Blrge-
rinnen und Blrger zur weiteren Europaischen Einigung untersucht. Der folgende Abschnitt gibt
zunachst einen knappen Uberblick tiber den Forschungsstand, ehe die Datengrundlage und die
Operationalisierung vorgestellt werden. In Abschnitt 3.3 wird schrittweise ein Mehrebenenmodell
entwickelt, um die formulierten Hypothesen empirisch zu prifen. Fir die Schatzung der Regressi-
onskoeffizienten wird auf das Statistikprogramm Stata (Version 15.1) zurlckgegriffen. In einem
Fazit werden die empirischen Ergebnisse knapp zusammengefasst.

3.1 Forschungsstand und Hypothesen

Die Transformation der Europaischen Union (EU) von einem ékonomischen Zweckverband zu ei-
nem politischen System mit demokratischem Legitimitatsanspruch (Kaina 2009, S. 31-32) hat die
sozialwissenschaftliche Forschung zu den Einstellungen zur EU erheblich belebt (Hooghe und
Marks 2005). Mittlerweile liegen umfangreiche Forschungsergebnisse zu den Bestimmungsfakto-
ren der Zustimmung zur Staatengemeinschaft vor (fur allgemeine Ubersichten siehe z.B. Tridinger
2008; McLaren 2010; Tiemann et al. 2011; Tausendpfund 2013). Im Rahmen dieser exemplari-
schen Analyse werden aus Griinden der Ubersicht nur ausgewahlte Bestimmungsfaktoren be-
trachtet. Diese kdnnen der Individual- oder der Kontextebene zugeordnet werden. Auf der Indivi-
dualebene werden die Einflisse fur sechs Bestimmungsfaktoren betrachtet: Bildung, politisches
Interesse, Schicht, Haltung zur Einwanderungspolitik sowie die demografischen Merkmale Ge-
schlecht und Alter. Auf der Kontextebene wird das wirtschaftliche Umfeld bertcksichtigt.

Bildung stellt eine zentrale individuelle Ressource dar. Eine hdhere Bildung be- Hypothesen der
deutet ,héhere individuelle Fahigkeiten der Informationsverarbeitung, im Um- Individualebene
gang mit Problemstellungen bzw. starkere Handlungskompetenzen” (Hadjar und Becker 2006, S.
14) und damit , verbesserte Teilhabe- und Gestaltungsmdéglichkeiten in vielen Bereichen des pri-
vaten und offentlichen Lebens” (Baumert 1991, S. 347). Mit dem Qualifikationsniveau verbessern
sich auch die Chancen auf dem Arbeitsmarkt und die Wahrscheinlichkeit auf ein Einkommen, das
einen hohen Lebensstandard ermdglicht. Deshalb ist Bildung auch mit einem Leben in Freiheit und
Selbstbestimmung verbunden (Geil3ler 2014, S. 345). Flr einen Zusammenhang zwischen Bildung
und Zustimmung zur weiteren Europdischen Einigung lassen sich zwei Argumente unterscheiden.
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Zum einen argumentieren Gabel und Palmer (1995) und Gabel (1998) auf Basis eines Kosten-
Nutzen-Modells, dass Personen mit hdherer Bildung starker von der Europaischen Einigung profi-
tieren als Personen mit geringerer Bildung. Bei dieser Argumentation spielt der europdische Bin-
nenmarkt eine zentrale Rolle, der die Freiheit des Personen-, Waren-, Dienstleistungs- sowie Ka-
pitelverkehrs in den Staaten der EU gewadhrleistet. Von den neuen beruflichen Mdéglichkeiten
profitieren eher Personen mit hoherer Bildung, da diese eher tber die erforderlichen Qualifikatio-
nen verfligen (z.B. Sprachkenntnisse), die eine Arbeitsaufnahme im europaischen Ausland erleich-
tern. Zum anderen ist Bildung aber auch ein zentraler Indikator fur allgemeine kognitive Fahigkei-
ten, der die Auseinandersetzung mit dem politischen System fordert. Personen mit hoheren
kognitiven Fahigkeiten sind mit hdheren Kompetenzen zur Wahrnehmung, Verarbeitung und Re-
flexion von Informationen aus der politischen Sphéare ausgestattet (Hadjar und Becker 2006), die
eine Auseinandersetzung mit politischen Themen erleichtern, eine bessere Reflexion der politi-
schen Einstellungen ermdéglichen und ein tieferes Verstandnis der politischen Prozesse erlauben
(Armingeon 2007). Eine hohere Bildung fordert die Auseinandersetzung mit der EU und kann sich
dadurch positiv auf die Zustimmung zur weiteren Europdischen Einigung auswirken. Auf Grund-
lage beider Argumentationsstrange wird ein positiver Zusammenhang zwischen Bildung und Zu-
stimmung zur weiteren Europadischen Einigung postuliert.

H 1: Je hoher die Bildung ist, desto groBer ist die Zustimmung zur weiteren Europaischen
Einigung.

Burger mit einem hoheren politischen Interesse sind in der Regel besser informiert und eher in der
Lage, politische Zusammenhange zu verstehen und politische Entscheidungen angemessener zu
beurteilen (van Deth 1990). Fir das Verstandnis der europaischen Politik ist das politische Interesse
an europaischen Fragen vermutlich besonders relevant. Zum einen handelt es sich um ein beson-
ders komplexes politisches System, mit dem die Blirger im Alltag nur selten konfrontiert sind.
Ohne ein Interesse an europdischen Fragen kénnen Entscheidungsprozesse schwierig nachvollzo-
gen, Verantwortlichkeiten nicht zugeordnet und Konsequenzen nicht beurteilt werden. Zum an-
deren werden durch den europdischen Integrationsprozess immer mehr politische Entscheidungen
auf europaischer Ebene getroffen. Das Interesse an der europdaischen Politik kann die Auseinan-
dersetzung mit der europdischen Ebene begunstigen, die Vertrautheit mit diesem politischen Sys-
tem férdern und Bedrohungsgefihle verringern. Folgende Hypothese wird formuliert:

H 2: Je héher das politische Interesse ist, desto groBer ist die Zustimmung zur weiteren Euro-
pdischen Einigung.

Schichten sind soziale Kategorisierungen von Menschen, die sich durch eine gleiche oder ahnliche
soziobkonomische Lage auszeichnen (Pollak 2016). Die Mitglieder einer Schicht leben unter dhn-
lichen Bedingungen und sind daher mit vergleichbaren Problemen und Herausforderungen kon-
frontiert. Die relativ homogenen Lebensverhaltnisse bedingen dhnliche Beddrfnisse und Interessen
und es bilden sich schichttypische Einstellungen heraus (GeiB3ler 2014, S. 94). Fir einen mdglichen
Zusammenhang zwischen der subjektiven Schichtzugehorigkeit und der Zustimmung zur Europa-
ischen Einigung sprechen zwei Argumente. Erstens argumentieren Gabel und Palmer (1995) auf
Basis von Kosten-Nutzen-Erwdagungen, dass Personen aus hdheren Schichten eher durch die EU
profitieren und diese deshalb auch eher unterstitzen. Zudem verscharft sich durch den europai-
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schen Binnenmarkt die Situation auf dem heimischen Arbeitsmarkt fir Arbeitnehmer aus den un-
teren Schichten. Zweitens impliziert die Europaische Einigung eine Verlagerung der nationalstaat-
lichen Politik auf die europaische Ebene. Dadurch entfernt sich die Politik immer weiter von den
Personen. Dies kdnnte sich insbesondere auf das Politikverstandnis der Menschen aus den unteren
Schichten unginstig auswirken, was zu einer geringen Zustimmung zur Europdischen Einigung
fihren kénnte.

H 3: Je hoher die soziale Schicht ist, desto gréBer ist die Zustimmung zur Europaischen Eini-
gung.

Jederzeit ohne Grenzkontrolle ins benachbarte Ausland reisen, ein Auslandssemester in GroBbri-
tannien verbringen oder einen Arbeitsplatz jenseits der nationalstaatlichen Grenzen suchen — das
sind spUrbare Veranderungen der Europaischen Integration. Der Europadische Integrationsprozess
bringt damit Menschen aus verschiedenen Landern, Regionen und Kulturen zusammen. Mit der
Erweiterung der Europaischen Union (EU), insbesondere der Ausweitung der Freizigigkeit fir Per-
sonen, Kapital, Waren und Dienstleistungen, kam es in den vergangenen Jahren zu starkeren
Migrationsbewegungen innerhalb der EU. Da diese Migrationsbewegungen unmittelbar eine
Folge des europaischen Integrationsprozesses sind, ist es denkbar, dass negative Einstellungen
gegenUber Immigration auch eine negative Haltung gegentber der weiteren Europadischen In-
tegration begunstigen. Forschungsergebnisse deuten darauf hin, dass eine positive Haltung zu
Immigranten mit einer gréBeren Zustimmung zur Staatengemeinschaft verkntpft ist (McLaren
2002, 2003; De Vreese und Boomgaarden 2005; Braun und Tausendpfund 2013). Vor dem Hin-
tergrund dieser Forschungsergebnisse ist ein Zusammenhang zwischen der Haltung zur Einwan-
derungspolitik und der Zustimmung zur Europaischen Einigung plausibel. Personen, die sich gegen
eine restriktive Einwanderungspolitik aussprechen, sollten eine Europdische Einigung eher begri-
Ben.

H 4. Je starker die Ablehnung gegen eine restriktive Einwanderungspolitik ist, desto gréBer ist
die Zustimmung zur Europaischen Einigung.

Empirische Studien deuten darauf hin, dass Frauen eine kritischere Haltung zur EU haben als Méan-
ner (Knigge-McKenna und Niedermayer 1990; Liebert 1998; Nelsen und Guth 2000). Als Erkla-
rung fur diese geschlechtsspezifischen Unterschiede lassen sich zwei Ansatze unterscheiden: Zum
einen werden die Unterschiede auf strukturelle Disparitdten zwischen Mannern und Frauen zu-
rickgefihrt. Da eine hohere Bildung, ein hdheres Einkommen und eine héhere gesellschaftliche
Position eine proeuropaische Haltung beglnstigen sollten, Frauen aber durchschnittlich ein gerin-
geres Bildungsniveau haben, weniger verdienen und eine niedrigere gesellschaftliche Position in-
nehaben, sind die geschlechtsspezifischen Unterschiede in der Bewertung der Staatengemein-
schaft eine Folge des unterschiedlichen Bildungsniveaus, der Einkommensverteilung und der
gesellschaftlichen Stellung. Als weitere Erklarung fir die geschlechtsspezifischen Muster werden
in der Literatur auch unterschiedliche Sozialisationserfahrungen angefihrt. Danach werden Mad-
chen und Jungen in der primaren Sozialisation unterschiedliche Geschlechtsrollenorientierungen
vermittelt, die sich negativ auf die politische Kompetenz des weiblichen Geschlechts auswirken
(Orum et al. 1974). Dadurch entwickeln Frauen eine skeptische Einschatzung gegenuber der EU.
Folgende Hypothese wird formuliert:
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H 5: Manner zeigen eine gréBere Zustimmung zur weiteren europaischen Integration als
Frauen.

Neben dem Geschlecht stellt auch das Alter ein klassisches demografisches Merkmal dar. Dabei
finden sich in der Literatur Argumente fir einen negativen Zusammenhang zwischen Alter und
der Zustimmung zur (weiteren) Europaischen Integration. Jingere Menschen sind mental flexibler
(Genna 2009, S. 223), kosmopolitischer (Carey 2002, S. 396) und profitieren auch starker durch
die Europaische Union als altere Birgerinnen und Birger (Down und Wilson 2013), weshalb mit
steigendem Lebensalter die Zustimmung zur Staatengemeinschaft sinken sollte.2

H 6: Je alter eine Person ist, desto geringer ist die Zustimmung zur weiteren Europaischen
Einigung.

Hypothesen Das wirtschaftliche Umfeld, in dem die Menschen leben, unterscheidet sich er-
auf Kontextebene heblich zwischen den EU-Staaten. Im Jahr 2013 lag das Bruttosozialprodukt je

Einwohner zwischen 5800 Euro (Bulgarien) und 85.300 Euro (Luxemburg). Zwar gilt eine positive
Wirtschaftslage als wichtiger Bestimmungsfaktor fir die politische Unterstitzung (Braun und
Tausendpfund 2014; Quaranta und Martini 2016; Lange 2018), aber im Fokus dieses Beitrags
steht nicht die aktuelle politische Unterstiitzung der EU, sondern die Zustimmung zur weiteren
Europadischen Einigung. Dabei ldsst sich argumentieren, dass durch Finanzzuweisungen aus den
EU-Strukturfonds 6konomisch schwaéchere Staaten mehr (direkte) Vorteile durch die EU haben als
wirtschaftlich starke Staaten. Insbesondere Blrgerinnen und Birger, die in einem schwachen wirt-
schaftlichen Umfeld leben, kénnten sich daher eher fiir eine weitere Europaische Integration aus-
sprechen, da damit positive Erwartungen fr ein besseres Leben verbunden sind. Im Gegenzug
lehnen gerade Menschen in wirtschaftsstarken Staaten eine weitere Europaische Einigung ab, da
sie dadurch keine unmittelbaren (wirtschaftlichen) Vorteile haben. Folgende Kontexthypothese
wird formuliert:

H 7: Je positiver die nationale Wirtschaftslage ist, desto geringer ist die Zustimmung zur wei-
teren Europaischen Einigung.

Cross-Level- Die Mehrebenenanalyse bietet nicht nur die Moglichkeit, direkte Effekte, bei-
Interaktion spielsweise den Effekt des politischen Interesses oder den Effekt der Wirt-

schaftslage auf die Zustimmung zur weiteren Europaischen Einigung, zu untersuchen, sondern

2 Diese Argumentation postuliert implizit einen sogenannten Lebenszykluseffekt. Bei Lebenszykluseffekten
verandern sich die politischen Orientierungen im Verlauf des Lebensalters. Lebenszykluseffekte sind von
sogenannten Kohorteneffekten zu unterscheiden. Bei Kohorteneffekten geht man davon aus, dass , die
jetzt alteren Menschen in ihrer Kindheit und Jugend anders sozialisiert wurden und sich diese Sozialisati-
onserfahrung bis ins hohe Alter erhalten haben” (Rattinger 2009, S. 139). Insbesondere mit Blick auf die
Haltung zur Europaischen Union finden sich in der Literatur auch Argumente fir einen solchen Kohorten-
effekt. Personen, die vor 1945 aufgewachsen sind, haben die Auswirkungen von Nationalsozialismus,
Krieg und Zerstérung am eigenen Leib erfahren. Dagegen sind die Geburtskohorten nach 1945 in einem
Umfeld groB3 geworden, in dem es keine gewaltsamen Feindseligkeiten mehr gab, die europaischen Vol-
ker immer enger zusammenfanden und die grundlegenden Beddrfnisse gesichert waren (Down und
Wilson 2013, 2017, siehe auch Tausendpfund 2013, S. 99-113).
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auch Wechselbeziehungen zwischen Merkmalen verschiedener Ebenen. Bei einer Cross-Level-In-
teraktion wird modelliert, ob der Effekt eines Individualmerkmals auf die abhdngige Variable von
einem Kontextmerkmal abhangt. Fur diese exemplarische Untersuchung werden zwei Cross-Level-
Interaktionen formuliert.

Bei den Individualhypothesen wurde ein positiver Zusammenhang zwischen der individuellen
Schichtzugehdrigkeit und der Zustimmung zur weiteren Europaischen Einigung postuliert, da Per-
sonen in hdheren Schichten eher durch die Europaische Integration profitieren. Allerdings kdnnte
dieser Zusammenhang auch davon abhangig sein, in welchem Umfeld eine Person lebt. So spielt
es moglicherweise eine Rolle, ob eine Person in einem wirtschaftsschwachen oder einem wirt-
schaftsstarken Umfeld lebt. In einem wirtschaftsschwachen Umfeld kénnte die subjektive Schicht-
zugehorigkeit einen starkeren Effekt auf die Haltung zur weiteren Integration austben als in ei-
nem wirtschaftsstarken Umfeld. Mit anderen Worten: Der Effekt der Schichtzugehérigkeit auf die
Zustimmung zur weiteren Europaischen Einigung hdangt vom Umfeld ab, in dem ein Mensch lebt.
Eine magliche Erklarung fur einen solchen Befund bietet das Konzept , Relative Deprivation”. Da-
mit wird die subjektive Wahrnehmung bezeichnet, gegenlber einer Vergleichsgruppe benachtei-
ligt zu sein. Eine solche Wahrnehmung basiert dabei nicht auf einer objektiven Mangellage, son-
dern aus einem Vergleich mit einem bestimmten Standard (Esser 2001, S. 436-437).

H 8: Der Effekt der Schichtzugehorigkeit auf die Zustimmung zur weiteren Europaischen Eini-
gung variiert in Abhangigkeit vom wirtschaftlichen Umfeld.

Angesichts der Arbeitnehmerfreiztigigkeit im Rahmen des Europdischen Binnenmarkts missen
wirtschaftsstarke Mitgliedslander der Europdischen Union im Falle einer fortschreitenden Erweite-
rung der Staatengemeinschaft mit starkerer Zuwanderung durch Arbeitnehmer aus wirtschaftlich
schwacheren Nationen rechnen als Mitgliedslander mit geringerer Wirtschaftskraft. Aus vergleich-
baren Erwdgungen wurde beispielsweise die Freiziigigkeit von Burgern der 2004 (mit Ausnahme
von Malta und Zypern) bzw. der 2007 beigetreten Staaten beschrankt. In wirtschaftlich starkeren
Staaten kénnten daher die Einstellungsobjekte , Europadische Union” und , Einwanderung” starker
verknUpft sein. Denkbar ware, dass der Effekt der Haltung zur Immigrationspolitik auf die weitere
Zustimmung zur Europaischen Integration in wirtschaftsstarken Landern starker ausgepragt ist als
in wirtschaftsschwachen Landern.

H 9: Der Effekt der Haltung zur Immigrationspolitik auf die Zustimmung zur weiteren Europa-
ischen Einigung variiert in Abhangigkeit vom wirtschaftlichen Umfeld.

3.2 Daten und Operationalisierung

Fur die empirischen Analysen werden die Daten der European Parliament Election Study 2014
(EES) genutzt. Bei der CAPI-Erhebung wurden vom 30. Mai bis 27. Juni 2014 insgesamt 30.064
wahlberechtigte Personen ab 18 Jahren (Osterreich: ab 16 Jahren) in allen EU-Mitgliedsstaaten
befragt (Schmitt et al. 2015). In jedem Mitgliedsland wurden etwa 1100 Interviews realisiert. Aus-
nahmen sind Malta und Luxemburg (jeweils 500) sowie Deutschland (1600). Der Datensatz steht
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bei GESIS zur Verfigung (doi: 10.4232/1.12628). Mit 28 Landern und durchschnittlich 911 Per-
sonen je Land liegen auf beiden Ebenen ausreichend Falle vor, um eine lineare Mehrebenenana-
lyse schatzen zu kénnen.

Abhingige Zur Erfassung der Zustimmung zur weiteren Europaischen Einigung wird auf

Variable eine Frage zurlickgegriffen, die seit einigen Jahren zu den Standardinstrumen-
ten der Analyse der Einstellungen zur EU zéhlt. Der Indikator ist prospektiv angelegt und fragt
nach der Zustimmung zur weiteren Europdischen Einigung. Auf einer 11-Punkt-Skala kénnen die
Befragten angeben, ob sie eine weitere Integration ablehnen oder begriBen. Héhere Zahlen auf
der Skala werden dabei als groBere Zustimmung zur weiteren Europaischen Einigung interpretiert.
Folgende Frage wird gestellt:

.Einige sagen, dass die europdische Einigung weiter vorangetrieben werden sollte.
Andere sagen, dass sie schon zu weit gegangen ist. Was ist Ihre Meinung? Bitte geben
Sie lhre Ansicht auf einer Skala von 0 bis 10 an. 0 bedeutet dabei , die europdische
Einigung ist schon zu weit gegangen” und 10 ,die europdische Einigung sollte weiter
vorangetrieben werden”. Welche Zahl von 0 bis 10 gibt am besten lhre Meinung wie-
der?”

Die Fragestellung ist aus zwei Grinden problematisch: Zum einen wird der Mehrdimensionalitat
der politischen Unterstitzung der EU nicht Rechnung getragen (Boomgaarden et al. 2011,
Tausendpfund 2013). Zum anderen ist nicht klar spezifiziert, ob sich die Zustimmung zur weiteren
Europaischen Einigung auf eine Vertiefung der Europaischen Einigung oder auf eine VergréBerung
der Staatengemeinschaft bezieht (Karp und Bowler 2006). Beide Kritikpunkte sind berechtigt,
werden aber im Rahmen dieser exemplarischen Analyse nicht weiter bericksichtigt.

Von 30.064 Befragten konnten 2481 Personen die Frage nicht beantworten (,,wei3 nicht”). Wei-
tere 221 Personen haben die Angabe verweigert. Insgesamt liegen von 27.362 Befragten inhalt-
lich verwertbare Angaben vor (MW=4,6; SD=3,1).

Unabhingige Auf der Individualebene werden sechs Hypothesen Gberprift. Zur Erfassung des

Variablen Bildungsniveaus (H 1) wurden die Personen gefragt, wie alt sie waren, als sie
ihre Schul- bzw. Universitatsbildung beendet haben. Dabei werden im Datensatz drei Gruppen
unterschieden: bis 15 Jahre, 16 bis 19 Jahre sowie 20 Jahre und alter. Die Bildungsgruppe , ge-
ring” umfasst alle Personen, die bis 15 Jahre die Schulbildung beendet hatten. AuBerdem werden
Personen, die die Frage mit ,wei3 nicht”, ,keine Angabe” oder ,keine Schule besucht” beant-
wortet haben, dieser Gruppe zugeordnet. Die Bildungsgruppe ,mittel” umfasst alle Befragten,
die im Alter zwischen 16 und 19 Jahren ihre Schul- bzw. Universitatsbildung abgeschlossen haben.
Die Bildungsgruppe , hoch” setzt sich aus den Personen zusammen, die 20 Jahre und alter waren,
als sie ihre Schul- bzw. Universitatsbildung beendet haben. Zu dieser Gruppe gehéren auch Per-
sonen, die zum Zeitpunkt der Befragung noch studierten.

Zur Erfassung des politischen Interesses (H 2) wurde den Befragten die Aussage ,,Sie sind sehr an
Politik interessiert” mit den Antwortkategorien ,Ja, voll und ganz”, ,Ja, teilweise”, ,Nein, nicht
wirklich” und ,Nein, sicher nicht” vorgelegt. Um die (subjektive) Schichtzugehérigkeit (H 3) zu
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erfassen, wurde eine 10-Punkt-Skala verwendet, bei der 1 , niedrigste Stellung innerhalb der Ge-
sellschaft” und 10 ,hochste Stellung innerhalb der Gesellschaft” bedeutet. Flr die Haltung zur
Einwanderungspolitik (H 4) wurde eine 11-Punkt-Skala eingesetzt, bei der O ,Sie sind absolut fur
eine restriktive Einwanderungspolitik” und 10 ,Sie sind absolut gegen eine restriktive Einwande-
rungspolitik” bedeutet. Das Geschlecht der Befragten (H 5) wird als Dummyvariable (Mdnner=1)
und das Alter der Befragten in Jahren (H 6) bericksichtigt.

Als Indikator fir das allgemeine wirtschaftliche Umfeld wird das Bruttosozialprodukt (BIP) in Euro
je Einwohner genutzt. Das BIP entspricht dem Gesamtwert der produzierten Waren und Dienst-
leistungen abzuglich des Werts der Waren und Dienstleistungen, die bei ihrer Produktion als Vor-
leistungen verwendet wurden. Durch die Berechnung auf Pro-Kopf-Basis kann die wirtschaftliche
Lage von Landern verglichen werden. Fir die Analysen wird auf die BIP-Angaben von Eurostat
zurtickgegriffen. Das BIP 2013 in Euro liegt zwischen 5800 Euro/Kopf (Bulgarien) und 85.300
Euro/Kopf (Luxemburg). Das mittlere BIP in den 28 EU-Staaten liegt bei 16.735,19 Euro/Kopf
(SD=16.734,19).

3.3 Empirische Analysen

In diesem Abschnitt werden zum einen die Hypothesen empirisch geprift und zum anderen der
.Fahrplan” einer Mehrebenenanalyse exemplarisch illustriert. Startpunkt einer Mehrebenenana-
lyse ist das sogenannte Nullmodell (Random Intercept Only-Modell). Dieses Modell enthalt nur die
Regressionskonstante, jedoch keine unabhdngigen Variablen. Im Nullmodell wird untersucht, wie
sich die Gesamtvarianz der abhdngigen Variable auf die Individual- und die Kontextebene aufteilt.
Auf der Grundlage des Nullmodells wird die Intraklassenkorrelation (ICC) berechnet. Die Intraklas-
senkorrelation informiert, welchen Anteil die Varianz der Kontextebene an der Gesamtvarianz hat.

Die Ergebnisse des Nullmodells (Modell 1) sind in Tabelle 2 dokumentiert. Mo- | Nulimodel
dell 1 enthalt die Regressionskonstante mit einem Wert von 4,66. Dieser Wert

entspricht der mittleren Zustimmung zur weiteren Europaischen Einigung Gber alle Lander und
alle Befragten und wird auch als , grand mean” bezeichnet. Damit liegt die mittlere Zustimmung
etwas unterhalb der Skalenmitte von 5. Zur Erinnerung: Die Zustimmung zur weiteren Europai-
schen Einigung wurde auf einer Skala von 0 bis 10 erfasst. Hohere Werte deuten dabei auf eine
groBere Zustimmung zur weiteren Europdischen Einigung hin.

Modell 1 in Tabelle 2 enthalt auch Angaben zur Intraklassenkorrelation. Die Intraklassenkorrela-
tion kann handisch wie folgt berechnet werden (in den meisten Statistikprogrammen kann die
ICC aber auch angefordert werden):

. Varianz 0,87 0,87
Intraklassenkorrelation = — Kontextebene = = —-=10,091
Varianzindividualebene + VarinZgontextebene 8,66+0,87 9,53

Der Wert von 0,091 bedeutet, dass 9,1 Prozent der Gesamtvarianz auf Unterschiede zwischen
den Landern zurtickgehen. Inhaltlich deutet der Wert darauf hin, dass die Zustimmung zur weite-
ren Integration nicht nur durch Individualmerkmale, sondern auch durch Merkmale des Kontexts
(hier: Lander) erklart werden kann. Die ICC gibt einen wichtigen Hinweis darauf, ob die Durch-
fihrung einer Mehrebenenanalyse inhaltlich sinnvoll ist. Je gréBer die ICC ist, desto wichtiger ist
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die BerUcksichtigung von Kontextmerkmalen. In der Literatur finden sich allerdings unterschiedli-
che Empfehlungen fiir eine Mindesthéhe der Intraklassenkorrelation (Jackle und Schardel 2017,
S. 154), die von der konkreten Forschungsfrage und auch von der GruppengréBe abhangig ist.
Als , Richtwerte” fur die Intraklassenkorrelation werden Werte von 0,05 bis 0,3 angegeben. Mit
einer ICC von 0,091 ist eine Mehrebenenanalyse einer einfachen linearen Regression vorzuziehen.

Tabelle 2: Individuelle Bestimmungsfaktoren der Zustimmung zur weiteren Europaischen Einigung

Modell 1 Modell 2a Modell 2b

Bildung (Referenz: Mittel)

gering -0,08 -0,08

hoch 0,25*** 0,25***
Politikinteresse (Referenz: gering)

Uberhaupt nicht -0,27%** -0,27%**

etwas 0,19*** 0,19***

stark 0,26*** 0,26***
Soziale Schicht 0,14*** 1,26%**
Haltung zur Immigrationspolitik 0,16*** 1,59***
Geschlecht (Referenz=Frauen) 0,15*** 0,15%**
Alter -0,01*** -0,44***
Konstante 4,66*** 3,38*** 3,30***
Varianzkomponenten

Individualebene 8,66 8,26 8,26

Kontextebene 0,87 0,83 0,83
Intraklassenkorrelation 0,091 0,092 0,092
Devianz (-2*Log Likelihood) 127530,7 126345,8 126328
Akaikes Informationskriterium 127536,7 126369,8 126352
Bayesian Informationskriterium 127561,2 126467,6 126449,8
Fallzahl: Befragte (Lander) 25.496 (28) 25.496 (28) 25.496 (28)

Anmerkungen: Lineare Mehrebenenanalyse mit einer Restriced Maximum Likelihood-Schatzung. Bei Mo-
dell 2b sind alle pseudometrischen Variablen auf eine 0-1-Skala umgerechnet. O ist der geringste Wert
des Merkmals, 1 ist die héchste Auspragung. Die Koeffizienten geben damit den Effekt vom Minimal-
zum Maximalwert eines Indikators an. Signifikanzniveaus: *=p<0,05; **=p<0,01; ***=p<0,001. Eigene
Berechnungen

Modell 1 in Tabelle 2 enthalt mit dem Akaikes Informationskriterium (AIC) und dem Bayesian
Informationskriterium (BIC) auch Angaben zur Modellanpassung. Dabei sind an dieser Stelle nicht
die absoluten Werte der beiden FitmaBe relevant, sondern die Veranderung der Mal3e bei einem
Vergleich der Modelle (Potschke 2014a, S. 231-232). Geringere Werte deuten auf eine bessere
Modellanpassung hin.

| Individualmodell | Im zweiten Schritt wird ein Mehrebenenmodell mit den diskutierten Individual-
merkmalen geschatzt (Random Intercept-Modell). Die Ergebnisse der Modelle
2a und 2b in Tabelle 2 sind vergleichbar, aber die inhaltliche Interpretation unterscheidet sich bei
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den pseudometrischen Variablen , Soziale Schicht”, , Haltung zur Immigrationspolitik” und , Al-
ter”. Bei Modell 2a missen diese Variablen mit Blick auf den Wertebereich beurteilt werden, bei
Modell 2b wurde der Wertebereich fur diese Variablen vereinheitlicht. Betrachten wir zunachst
die Angaben des Modells 2a in Tabelle 2.

Die Regressionskoeffizienten , gering” und ,, hoch” bei der Bildung werden — analog zur linearen
und der logistischen Regression — immer im Vergleich zur Referenzgruppe interpretiert. Der Wert
von 0,25 bei Bildung ,,hoch” bedeutet, dass Befragte mit hdherer Bildung eine um 0,25 Punkte
héhere Zustimmung zur weiteren Europdischen Einigung aufweisen als Personen mit mittlerer
Bildung (Referenzgruppe). Der Koeffizient der Personen mit geringer Bildung ist negativ. Dies deu-
tet darauf hin, dass diese Personengruppe einer weiteren Europaischen Einigung im Vergleich zur
Referenzgruppe ablehnender gegentbersteht. Allerdings ist der Koeffizient nicht signifikant und
kann daher nicht von der Stichprobe auf die Grundgesamtheit Gbertragen werden. In der Regel
werden nicht signifikante Ergebnisse nicht interpretiert. Der Befund deutet aber darauf hin, dass
mit héherer Bildung eine gréBere Zustimmung zur weiteren Europadischen Einigung verbunden ist.
Hypothese H1 ist damit vorlaufig bestatigt.

Auch die Koeffizienten beim politischen Interesse sind immer in Bezug zur Referenzgruppe zu
interpretieren (Referenz: geringes politisches Interesse). Personen, die sich Uberhaupt nicht fur
Politik interessieren, haben eine um 0,27 Punkte geringere Zustimmung zur weiteren Europai-
schen Einigung im Vergleich zur Personengruppe mit geringem politischem Interesse. Dagegen
haben die Befragten mit , etwas” (0,19) und ,starkem” (0,26) politischem Interesse eine hdhere
Zustimmung zur weiteren Europaischen Einigung als Personen mit geringem politischem Interesse.
Hypothese H2, die einen positiven Zusammenhang zwischen politischem Interesse und der Zu-
stimmung zur weiteren Europaischen Einigung postulierte, ist damit bestatigt.

Das Geschlecht (H 5) ist als Dummyvariable kodiert. Der Koeffizient gibt den Wert der Manner im
Vergleich zur Referenzgruppe (Frauen) an. Mit einem Wert von 0,15 zeigen Manner eine leicht
groBere Zustimmung zur weiteren Europaischen Einigung als Frauen.

Die Merkmale , Soziale Schicht”, ,,Haltung zur Immigrationspolitik” und , Alter” sind als pseudo-
metrische Variablen in das Regressionsmodell aufgenommen. Andert sich die (subjektive) Schicht-
zugehdrigkeit, die Haltung zur Immigrationspolitik und das Alter um eine Einheit, dann andert
sich die Zustimmung zur weiteren Europdischen Einigung bei der sozialen Schicht um 0,14, bei
der Immigrationspolitik um 0,16 und beim Alter um -0,01 Punkte. Bei den beiden erstgenannten
Merkmalen liegen positive Effekte, beim Alter ein negativer Effekt vor. Zur lllustration: Andert sich
die Haltung zur Immigrationspolitik um einen Punkt (z.B. von 5 auf 6), dann steigt die Zustimmung
zur weiteren Europaischen Einigung um 0,16 Punkte. Dagegen sinkt die Zustimmung zur weiteren
Europaischen Einigung mit jedem Jahr um 0,01 Punkte. Die Interpretation dieser (pseudo-)metri-
schen Variablen ist also immer an den Wertebereich der unabhdngigen Variablen gebunden. Die
Hypothesen H 3 (Schicht), H 4 (Immigrationspolitik) und H 6 (Alter) sind allesamt bestatigt.

Die unterschiedlichen Wertebereiche der (pseudo-)metrischen Variablen erschweren allerdings et-
was den Vergleich der Effekte. Die Koeffizienten bei der Schicht bzw. der Haltung zur Immigrati-
onspolitik sind zwar gréBer als beim Alter, aber die Wertebereiche sind bei beiden Variablen deut-
lich kleiner als beim Alter. Die Schichtzugehorigkeit wurde auf einer 10-Punkt-Skala erfasst, die
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Haltung zur Immigrationspolitik auf einer 11-Punkt-Skala. Der Wertebereich des Alters umfasst
dagegen 83 Jahre (der jungste Befragte ist 16 Jahre, der alteste Befragte ist 99 Jahre). Um die
maximalen Effektstarken besser abschatzen zu kdnnen, bietet sich eine alternative Kodierung an.
Die pseudometrischen Variablen werden auf den Wertebereich von 0 bis 1 vereinheitlicht. Der
Wert 0 gibt die geringste Auspragung eines Merkmals an (z.B. jingster Befragter), der Wert 1
zeigt die hochste Auspragung eines Merkmals an (z.B. altester Befragter). Der Regressionskoeffi-
zient gibt damit den maximalen Effekt eines Merkmals an. Die Ergebnisse dieser alternativen Ope-
rationalisierung sind in Modell 2b in Tabelle 2 dokumentiert.

Der Regressionskoeffizient 1,59 beim Merkmal , Haltung zur Immigrationspolitik” kann wie folgt
interpretiert werden. Der maximale Effekt der ,Haltung zur Immigrationspolitik” betragt 1,59
Punkte. Der Regressionskoeffizient basiert dabei auf einem Vergleich von zwei Extrempositionen.
Den Wert ,0” haben Personen erhalten, die sich absolut fur eine restriktive Einwanderungspolitik
aussprechen. Den Wert ,, 10" haben Befragte erhalten, die sich absolut gegen eine restriktive Ein-
wanderungspolitik aussprechen. Der Regressionskoeffizient gibt jetzt den Effekt vom Minimal-
zum Maximalwert eines Indikators an. Die beiden Merkmale , Soziale Schicht” und , Alter” kén-
nen analog interpretiert werden. Die Werte 1,26 bzw. -0,44 zeigen die maximalen Effektstarken
der Schichtzugehdrigkeit und des Alters an. Die geanderte Operationalisierung hat — wie oben
bereits ausgefiihrt — keinen Effekt auf die substanzielle Interpretation der Befunde. Weiterhin ha-
ben die Schichtzugehorigkeit und die Haltung zur Immigrationspolitik positive Effekte auf die Zu-
stimmung zur weiteren Europaischen Einigung, wdhrend das Alter einen negativen Effekt auf-
weist.

Zentrierung bei einer Mehrebenenanalyse

Bei Mehrebenenanalysen werden die unabhangigen Variablen gelegentlich zentriert. Dabei las-
sen sich zwei Varianten der Zentrierung unterscheiden: das ,, Grand Mean Centering” und das
,Group Mean Centering” (ausfihrlicher siehe Wenzelburger 2014, S. 103-104). Beim , Grand
Mean Centering” werden die unabhangigen Variablen der Individualebene am arithmetischen
Mittel der Gesamtstichprobe zentriert. Die individuellen Auspragungen der unabhangigen Va-
riablen geben damit die Abweichung vom Gesamtmittelwert an. Fir das Zentrieren am Ge-
samtmittelwert sprechen mehrere Argumente: Erstens erhalten einige Variablen (z.B. Alter) ei-
nen plausiblen Nullpunkt, da sonst Personen im Alter von O Jahren als Referenzkategorie
herangezogen werden. Zweitens kann bei zentrierten unabhangigen Variablen die Regressi-
onskonstante als kontextibergreifender Schatzwert fur solche Personen, die auf allen Merk-
malen eine mittlere Auspragung besitzen, interpretiert werden. Drittens kann durch das Zent-
rieren allgemein Multikollinearitat vermieden werden. Beim , Group Mean Centering” erfolgt
eine Zentrierung am jeweiligen Gruppenmittelwert. Diese Zentrierungsvariante wird in der Li-
teratur kritischer gesehen, da sich nicht nur die Interpretation andert, sondern auch die Koef-
fizienten (Jackle und Schardel 2017, S. 162; Hox et al. 2018, S. 46-52). Bei den Analysen in
diesem Beitrag wurde auf eine Zentrierung verzichtet und mit der 0-1-Standardisierung eine

alternative Vorgehensweise illustriert.

Die Modelle 2a und 2b in Tabelle 2 sind Random Intercept-Modelle. Der Achsenabschnitt (Inter-
cept) variiert zwischen den Kontexten (Ldndern), aber es wird unterstellt, dass die Effektstarke der
einzelnen Merkmale (z.B. Politikinteresse, Bildung) in allen Kontexten gleich ausfallen (Fixed Effect-
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Modelle). Mit Random Coefficient-Modellen (Random Slopes-Modellen) kann diese Annahme sta-
tistisch gepriift werden. Der Unterschied zum Random Intercept-Modell besteht darin, dass sich
die Lander nicht nur im Hinblick auf die Achsenabschnitte, sondern auch in ihren Steigungen
unterscheiden. Technisch wird das Random Intercept-Modell mit einem Random Coefficient-Mo-
dell verglichen, bei dem auch Random Slopes fir ein Merkmal modelliert werden. Zur Vermeidung
von Schatzproblemen werden die Individualmerkmale einzeln gepruft, das hei3t, es wird fir jedes
Individualmerkmal ein Modell mit Random Slopes modelliert.

Bei der Modellierung von Random Slopes sind allerdings auch theoretische Argumente und sta-
tistische Herausforderungen zu beriicksichtigen. Aus theoretischer Sicht sollte diskutiert werden,
ob es inhaltliche Argumente gibt, die fur die Berlicksichtigung von Random Slopes sprechen. Aus
methodischer Sicht kann die Bertcksichtigung von (mehreren) Random Slopes zu Schatzproble-
men flhren, sodass ggf. das Modell nicht mehr geschatzt werden kann. Zudem erschwert die
Aufnahme von Random Slopes auch die Interpretation der Ergebnisse (fir eine gelungene
Darstellung zu Random Slope-Modellen siehe Wenzelburger et al. 2014, S. 106-110). An dieser
Stelle wird aus Grinden der Ubersicht auf eine Modellierung von Random Slopes verzichtet.

Das Random Intercept-Modell in Tabelle 2 wird im nachsten Schritt durch die Individual- und
Aufnahme eines Kontextmerkmals erweitert. In H 7 wird ein Zusammenhang Kontextmodell

zwischen der nationalen Wirtschaftslage und der Zustimmung zur weiteren Europaischen Eini-
gung postuliert. In Tabelle 3 sind die Ergebnisse einer linearen Mehrebenenanalyse mit Bestim-
mungsfaktoren der Individual- und der Kontextebene dokumentiert.

Als Indikator fur die wirtschaftliche Lage wird das Bruttosozialprodukt in Euro/Einwohner bertick-
sichtigt. Die Modelle 3a, 3b und 3c in Tabelle 3 sind substanziell identisch, lediglich aus Griinden
der lllustration wird das Kontextmerkmal in drei verschiedenen Varianten im Modell 3 beriicksich-
tigt. Bei Modell 3a wird das BIP unverandert aufgenommen. Der Wertebereich dieser Variable
reicht von 5800 bis 85.300 Euro/Einwohner. Bei Modell 3b wurde das BIP vor der Regression durch
1000 dividiert. Bei Modell 3c wird die Variable auf den Wertebereich von 0 bis 1 standardisiert.
Der Wert 0 gibt den minimalen Wert an (5800 Euro/Einwohner), der Wert 1 gibt den maximalen
Wert an (85.300 Euro/Einwohner). Die Vorgehensweise bei Modell 3¢ entspricht dabei der 0-1-
Kodierung bei den pseudometrischen Individualmerkmalen.

Bei allen drei Modellen in Tabelle 3 lasst sich fur das BIP ein signifikanter negativer Effekt feststel-
len. Je héher das BIP, desto geringer die Zustimmung zur weiteren Europaischen Einigung. Hypo-
these H 7 kann mit allen drei Modellen vorlaufig bestatigt werden. Das wirtschaftliche Umfeld hat
— bei Berlcksichtigung der Individualmerkmale — einen negativen Effekt auf die Zustimmung zur
weiteren Europadischen Einigung.

Wie koénnen jetzt aber die unterschiedlichen Regressionskoeffizienten erklart werden? Der Regres-
sionskoeffizient in Modell 3a kann wie folgt interpretiert werden: Andert sich die uvV um eine
Einheit — steigt z.B. das BIP von 20.000 auf 20.001 Euro/Einwohner —, dann verringert sich die
geschatzte Zustimmung zur weiteren Europdischen Einigung um 0,000034 Punkte. Dies ist ein
sehr kleiner Wert, der in der Regressionstabelle auf zwei Nachkommastellen abgeschnitten wird.
Irrttmlicherweise konnte jetzt der Eindruck entstehen, dass das Kontextmerkmal keinen Effekt auf
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die Haltung zur Europaischen Integration hat. Allerdings ist der kleine Wert lediglich die Konse-
guenz der unglticklichen Operationalisierung der uV. Dies wird beim Blick auf den Regressionsko-
effizienten in Modell 3b deutlich. Der Koeffizient gibt hier die Veranderung des Wertes der aV an,
wenn sich das BIP um 1000 Euro/Einwohner verandert. Steigt das BIP um 1000 Euro/Einwohner,
dann sinkt die durchschnittliche Zustimmung zur weiteren Europaischen Union um 0,03. Bei der
Veranderung des BIP um 10.000 Euro/Einwohner, sinkt die durchschnittliche Zustimmung um 0,3
Punkte. Der Regressionskoeffizient des Modells 3c in Tabelle 3 gibt den maximalen Effekt des BIP
an. Das Land mit dem geringsten BIP ist Bulgarien, das Land mit dem hdchsten BIP ist Luxemburg.
Der Koeffizient gibt folglich den Unterschied zwischen Bulgarien und Luxemburg an. In Luxem-
burg ist die durchschnittliche Zustimmung zur weiteren Europaischen Einigung um 2,71 Punkte
geringer als in Bulgarien.

Tabelle 3: Individuelle und kontextuelle Bestimmungsfaktoren der Zustimmung zur weiteren Europaischen

Einigung
Modell 3a Modell 3b Modell 3¢

Bildung (Referenz: Mittel)

gering -0,08 -0,08 -0,08

hoch 0,26*** 0,26*** 0,26***
Politikinteresse (Referenz: gering)

Uberhaupt nicht -0,27%*** -0,27*** -0,27%***

etwas 0,20*** 0,20*** 0,20***

stark 0,26*** 0,26*** 0,26***
Soziale Schicht 1,26%** 1,26%** 1,26%**
Haltung zur Immigrationspolitik 1,59*** 1,59*** 1,59***
Geschlecht (Referenz=Frauen) 0,15%** 0,15%** 0,15***
Alter -0,44*** -0,44*** -0,44***
BIP in Euro/Einwohner -0,00***
BIP in Euro/Einwohner (in 1000) -0,03***
BIP in Euro/Einwohner (standardisiert) -2, 71%**
Konstante 4,16*%** 4,16%** 3,96%**
Varianzkomponenten

Individualebene 8,26 8,26 8,26

Kontextebene 0,52 0,52 0,52
Intraklassenkorrelation 0,059 0,059 0,059
Devianz (-2*Log Likelihood) 126335,96 126335,96 126313,48
Akaikes Informationskriterium 126362,0 126348,1 126339,4
Bayesian Informationskriterium 126467,9 126454,0 126445,3
Fallzahl: Befragte (Lander) 25.496 (28) 25.496 (28) 25.496 (28)

Anmerkungen: Lineare Mehrebenenanalyse mit einer Restriced Maximum Likelihood-Schatzung. Bei Mo-
dell 3c sind alle pseudometrischen Variablen auf eine 0-1-Skala umgerechnet. 0 ist der geringste Wert
des Merkmals, 1 ist die héchste Auspragung. Die Koeffizienten geben damit den Effekt vom Minimal-
zum Maximalwert eines Indikators an. Signifikanzniveaus: *=p<0,05; **=p<0,01; ***=p<0,001. Eigene
Berechnungen
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Technisch sind alle drei Varianten der Operationalisierung maglich. Fir eine inhaltliche Interpreta-
tion sind allerdings die Varianten 3b und 3c in Tabelle 3 der Variante 3a vorzuziehen. Bei Verof-
fentlichungen in Fachzeitschriften werden in der Regel nur die Ergebnisse einer Operationalisie-
rung dargestellt. FUr eine angemessene Interpretation der empirischen Ergebnisse sollte deshalb
die gewahlte Operationalisierung bericksichtigt werden.

AbschlieBend noch ein Blick auf die Individualmerkmale: Die Effekte der Individualebene sind im
Vergleich zu Modell 2b in Tabelle 2 praktisch identisch. Mit héherer Bildung (H 1), héherem poli-
tischem Interesse (H 2), hdherer Schichtzugehérigkeit (H 3) und einer positiven Haltung zur Im-
migrationspolitik (H 4) ist eine gréBere Zustimmung zur weiteren Europaischen Union verbunden.
Das Alter (H 6) hat weiterhin einen negativen Effekt; Manner (H 6) stehen der Integration tenden-
ziell etwas positiver gegenlber.

Die GUtemaBe in Tabelle 3 deuten darauf hin, dass die Bertcksichtigung eines Kontextmerkmals
mit einer deutlichen Modellverbesserung verbunden ist. Die Intraklasssenkorrelation verringert
sich von 9,2 auf 5,9 Prozent. Ein Rlickgang um 3,3 Prozentpunkte. Die geringere Devianz sowie
die geringeren AIC- und BIC-Werte deuten ebenfalls auf eine Modellverbesserung hin.

Die Effekte der Individualmerkmale und des Kontextmerkmals auf die Zustim- Cross-Level-
mung zur weiteren Europdischen Einigung wurden bisher isoliert betrachtet. Interaktionen

Die Ergebnisse zeigen, dass Individual- und Kontextmerkmale einen Einfluss auf die Zustimmung
zur weiteren Integration haben. Bei den Hypothesen wurde (exemplarisch) argumentiert, dass der
Effekt der Schichtzugehérigkeit bzw. der Haltung zur Immigrationspolitik auf die Zustimmung zur
weiteren Europaischen Einigung maglicherweise von der wirtschaftlichen Lage abhangig ist. In
der Sprache der empirischen Sozialforschung wird eine sogenannte Cross-Level-Interaktion pos-
tuliert. Der Zusammenhang zwischen zwei Individualmerkmalen (z.B. Schichtzugehérigkeit und
Zustimmung zur weiteren Europdischen Integration) wird durch den Kontext (z.B. Wirtschaftslage)
beeinflusst.

Die Bertcksichtigung einer Cross-Level-Interaktion unterscheidet sich nicht grundlegend von der
Modellierung von Interaktionseffekten bei linearen oder logistischen Regressionen (Wenzelburger
et al. 2014, S. 39-54). Die betroffenen Merkmale werden meist multiplikativ verknipft und als
zusatzliches Merkmal in der Regression aufgenommen. In Tabelle 4 sind die Ergebnisse fur zwei
Mehrebenenanalysen mit jeweils einer Cross-Level-Interaktion dokumentiert. Bei Modell 4a in Ta-
belle 4 wird eine Cross-Level-Interaktion zwischen der Schichtzugehorigkeit und dem BIP model-
liert, bei Modell 4b in Tabelle 4 wird eine Cross-Level-Interaktion zwischen der Haltung zur Im-
migrationspolitik und dem BIP modelliert.

Fir die Schatzung und Interpretation von Interaktionseffekten sind die Empfehlungen von
Brambor et al. (2006) hilfreich (siehe auch Wenzelburger et al. 2014, S. 41-43). Der Interaktions-
effekt gibt an, in welchem Ausmal der Effekt des Individualmerkmals auf die Zustimmung zur
weiteren Europdischen Einigung vom Kontextmerkmal abhdngt. Das Ergebnis in Modell 4a kann
wie folgt interpretiert werden: Andert sich das BIP vom Minimal- zum Maximalwert (also von 0
auf 1), dann verringert sich der Effekt der sozialen Schicht auf die Zustimmung zur weiteren Eu-
ropaischen Einigung um 0,02 Punkte. Der Effekt ist zwar negativ, aber sehr schwach und auch
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nicht signifikant. Offensichtlich variiert der Effekt der sozialen Schichtzugehérigkeit nicht in Ab-
hangigkeit vom wirtschaftlichen Umfeld. Hypothese H 8 ist damit (vorlaufig) falsifiziert. Die Ergeb-
nisse in Modell 4b in Tabelle 4 kénnen allerdings eine Cross-Level-Interaktion zwischen der Hal-
tung zur Immigrationspolitik und der Wirtschaftslage bestatigen. Der Effekt der Haltung zur
Immigrationspolitik auf die Zustimmung zur weiteren Europaischen Einigung ist in wirtschaftlich
starkeren Landern deutlich ausgepragter als in wirtschaftlich schwécheren Landern. Andert sich
das BIP vom Minimal- zum Maximalwert, dann ist der Effekt der Haltung zur Immigrationspolitik
um 2,49 Punkte starker.

Tabelle 4: Individuelle und kontextuelle Bestimmungsfaktoren der Zustimmung zur weiteren Europaischen
Einigung (mit Cross-Level-Interaktion)

Modell 4a Modell 4b

Bildung (Referenz: Mittel)

gering -0,08 -0,08

hoch 0,26*** 0,24***
Politikinteresse (Referenz: gering)

Uberhaupt nicht -0,27*** -0,27%**

etwas 0,20*** 0,19***

stark 0,26*** 0,24***
Soziale Schicht 1,27%%* 1,27%%*
Haltung zur Immigrationspolitik 1,59*** 1,00***
Geschlecht (Referenz=Frauen) 0,15%** 0,15%*x*
Alter -0,44*** -0,42***
BIP in Euro/Einwohner (standardisiert) -2,70%** -3,87%**
Sozi.ale Schicht* B 0.02
BIP in Euro/Einwohner (standardisiert) !
HaI‘Fung zur I.mmigrationspolitik’.‘ . 2 4gx**
BIP in Euro/Einwohner (standardisiert) !
Konstante 3,96*** 4 25*%**
Varianzkomponenten

Individualebene 8,26 8,24

Kontextebene 0,52 0,54
Intraklassenkorrelation 0,059 0,061
Devianz (-2*Log Likelihood) 126312,62 126256,00
Akaikes Informationskriterium 126340,6 126284,0
Bayesian Informationskriterium 126454,7 126398,0
Fallzahl: Befragte (Lander) 25.496 (28) 25.496 (28)

Anmerkungen: Lineare Mehrebenenanalyse mit einer Restricted Maximum Likelihood-Schatzung. Alle
pseudometrischen Variablen sind auf eine 0-1-Skala umgerechnet. 0 ist der geringste Wert des Merkmals,
1 ist die héchste Auspragung. Die Koeffizienten geben damit den Effekt vom Minimal- zum Maximalwert
eines Indikators an. Signifikanzniveaus: *=p<0,05; **=p<0,01; ***=p<0,001. Eigene Berechnungen.
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Die Interpretation der Koeffizienten ist allerdings nicht sonderlich anschaulich und beschrankt sich
zudem auch auf den Vergleich des Effekts in den Landern mit dem schwaéchsten bzw. starksten
wirtschaftlichen Umfeld. Deshalb empfehlen Brambor et al. (2006) grafisch darzustellen, wie sich
der Effekt einer uV auf die aV Uber die Auspragungen des Kontextmerkmals dndert. Flr eine
solche Darstellung bieten sich sogenannte Marginal-Effects-Plots an. In Abbildung 3 werden die
marginalen Effekte der Schichtzugehdrigkeit (oben) und der Haltung zur Immigrationspolitik (un-
ten) dargestellt.

Abbildung 3: Marginale Effekte der Haltung zur Immigrationspolitik und der Schichtzugehérigkeit

2.5

1.5

Marginaler Effekt der Schichtzugehérigkeit

1.5 2 25 3 35 4

1

Marginaler Effekt der Haltung zur Immigrationspolitik

Bruttosozialprodukt 2013

Quelle: Die obere Grafik zeigt den marginalen Effekt der Schichtzugehérigkeit in Abhangigkeit vom Brutto-
sozialprodukt mit eingezeichnetem 95-Prozent-Konfidenzintervall. Die untere Grafik zeigt den marginalen
Effekt der Haltung zur Immigrationspolitik in Abhangigkeit vom Bruttosozialprodukt mit eingezeichnetem
95-Prozent-Konfidenzintervall. Eigene Darstellung.

Auf der X-Achse ist jeweils das BIP abgetragen, das von 0 (geringstes BIP) und 1 (gréBtes BIP)
standardisiert ist. Bei der oberen Abbildung ist zu erkennen, dass der Effekt der Schichtzugeho-
rigkeit auf die Zustimmung zur weiteren Europdischen Einigung nicht durch das wirtschaftliche
Umfeld beeinflusst wird. Die Linie verlduft praktisch horizontal zur X-Achse. Die Abbildung besta-
tigt damit die Ergebnisse des Modells 4a in Tabelle 4. Bei der unteren Darstellung steigt der Effekt
der Haltung zur Immigrationspolitik auf die Zustimmung zur weiteren Europaischen Integration in
Abhangigkeit vom BIP. Je héher das BIP ist, desto starker ist der Effekt.

Die Grafiken in Abbildung 3 informieren, wie sich der Effekt der Schichtzugehorigkeit bzw. der
Haltung zur Immigrationspolitik in Abhdngigkeit vom wirtschaftlichen Umfeld verandert. Die Gra-
fiken geben keine Auskunft Uber die geschatzte Zustimmung zur weiteren Europaischen Integra-
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tion in Abhangigkeit von bestimmten Wertauspragungen. Flr diesen Zweck bieten sich Conditio-
nal-Effects-Plots (Kohler und Kreuter 2017, S. 332-335) bzw. Profile Plots (Bauer 2015) an. Dazu
werden die vorhergesagten Werte der abhangigen Variable (hier: Zustimmung zur weiteren Euro-
paischen Integration) flr ausgewahlte Kombinationen der unabhangigen Variablen berechnet und
grafisch dargestellt.

In Abbildung 4 werden die Regressionsgeraden der Zustimmung zur weiteren Europaischen In-
tegration in Abhangigkeit von der Haltung zur Immigrationspolitik exemplarisch fur drei Lander
dargestellt.

Abbildung 4: Profile Plot der Zustimmung zur weiteren Europaischen Integration

Zustimmung zur weiteren Europdischen Integration

0 A 2 3 4 .5 .6 v 8 9 1

Haltung zur Immigrationspolitik

—e— Bulgarien —#— Deutschland Luxemburg

Quelle: Die Linien zeigen die durchschnittliche Zustimmung zur weiteren Europaischen Integration in Ab-
hangigkeit von der Haltung zur Immigrationspolitik mit eingezeichnetem 95-Prozent-Konfidenzintervall.
Alle anderen Variablen sind konstant gehalten. Eigene Darstellung.

In allen Landern steigt die Zustimmung zur weiteren Integration mit einer positiveren Haltung zur
Immigrationspolitik. Die Effektstarke und damit die Steigung der Geraden unterscheidet sich al-
lerdings zwischen den Landern. Die Haltung zur Immigrationspolitik hat in Luxemburg (BIP=1)
einen deutlich starkeren Effekt als in Bulgarien (BIP=0). Mit einem standardisierten BIP von 0,4
liegt Deutschland zwischen Luxemburg und Bulgarien.

Abbildung 3 und Abbildung 4 ersetzen nicht die Regressionsergebnisse des Modells 4b in Tabelle
4, sondern bieten eine alternative (verstandlichere) Darstellungsform der Regressionskoeffizienten.
Sie sollen helfen, die moglicherweise abstrakten Regressionskoeffzienten besser einordnen und
die empirischen Befunde zuganglicher darstellen zu kénnen.
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Zum Abschluss der empirischen Analysen werden die Gitemal3e interpretiert. | GlitemaBe
Die ICC hat sich deutlich verringert. Bei Modell 1 lag die ICC bei 0,091, das

Modell 4b weist noch eine ICC von 0,061 auf. Die Beriicksichtigung des BIP kann die Landerun-
terschiede bei der Zustimmung zur weiteren Europaischen Integration teilweise erklaren. Durch
die Bertcksichtigung weiterer (relevanter) Kontextmerkmale sollte sich die ICC weiter verringern.
Auch die Werte der Devianz sowie AIC und BIC sind im Modell 4b deutlich geringer als im Model
1. Geringere Werte deuten auf eine bessere Modellanpassung hin.

Das R2 nach Snijders und Boskers bietet einen Hinweis zur Erklarungskraft des Modells. Das R2 fur
die Individualebene liegt bei 0,08; das R2 fir die Kontextebene betragt 0,38. Das Modell kann
damit acht Prozent der Individualvarianz und 38 Prozent der Kontextvarianz aufklaren. Durch die
Aufnahme weiterer (relevanter) Erklarungsmerkmale kénnte die erklarte Varianz sicherlich erhoht
werden.

34 Fazit

In der exemplarischen Mehrebenenanalyse wurden individuelle und kontextuelle Faktoren der Zu-
stimmung zur weiteren Europaischen Integration analysiert. Die empirischen Befunde zeigen, dass
eine hohere Bildung, ein gréBeres politisches Interesse, eine héhere Schichtzugehdrigkeit sowie
die Ablehnung einer restriktiven Einwanderungspolitik mit einer starkeren Zustimmung zur weite-
ren Europdischen Union einhergehen. Dartber hinaus sinkt die Zustimmung zur weiteren Integra-
tion mit dem Alter. Tendenziell stehen Manner einer weiteren Integration etwas positiver gegen-
Uber als Frauen.

Die Ergebnisse der Mehrebenenanalyse lassen allerdings auch den Schluss zu, dass die individuelle
Zustimmung zur weiteren Europdischen Integration nicht nur durch Individualmerkmale wie Bil-
dung und politisches Interesse beeinflusst wird, sondern auch davon abhangig ist, in welchem
Umfeld ein Mensch lebt. Im Mittelpunkt stand dabei das wirtschaftliche Umfeld, das sich erheblich
in den 28 Staaten der Europaischen Union unterscheidet. Die Ergebnisse zeigen, dass die Zustim-
mung zur weiteren Europaischen Integration — bei Beriicksichtigung der diskutierten Individual-
merkmale — in wirtschaftsstarken Landern geringer ist als in wirtschaftlich schwacheren Léandern.
SchlieBlich wird auch der Zusammenhang der Individualmerkmale durch das Umfeld gepragt. Der
Effekt der Haltung zur Immigrationspolitik auf die weitere Zustimmung zur Europaischen Union
ist in wirtschaftlich starkeren Landern deutlich ausgepragter als in wirtschaftlich schwacheren Ge-
bieten.

4 Weiterentwicklungen

Der Beitrag behandelt mit der linearen Mehrebenenanalyse und zwei Ebenen (Personen in Staa-
ten) das Grundmodell der Kontextanalyse. Mittlerweile werden verschiedene Erweiterungen die-
ses Grundmodells in der Literatur diskutiert und fir die Bearbeitung empirischer Fragestellungen
erfolgreich verwendet. Auf drei Weiterentwicklungen soll explizit hingewiesen werden: die Mo-
dellierung von drei Ebenen, die Schatzung logistischer Mehrebenenmodelle sowie die Nutzung
der Mehrebenenanalyse fur Panelanalysen.
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Drei-Ebenen- Im Anwendungsbeispiel wurden zwei Ebenen unterschieden: Personen in Staa-

Modelle ten. Dieses Zwei-Ebenen-Modell beriicksichtigt die hierarchische Datenstruktur
besser als eine einfache (lineare) Regression. In der Realitat lassen sich allerdings meist mehr als
zwei Ebenen unterscheiden. Bei landervergleichenden Studien lassen sich Individuen (Level 1), Re-
gionen (Level 2) und Staaten (Level 3) unterscheiden. Das in diesem Kapitel vorgestellte Zwei-
Ebenen-Modell kann entsprechend auf drei und mehr Ebenen erweitert werden. SchlieBlich vari-
iert die wirtschaftliche Lage nicht nur zwischen den EU-Staaten, sondern auch innerhalb der Staa-
ten sind teilweise erhebliche Unterschiede festzustellen. Mit der Anzahl der Ebenen steigen aller-
dings auch die Anforderungen an die Daten (z.B. erforderliche Informationen Uber die
entsprechenden Ebenen). Als Beispiele fur Drei-Ebenen-Modelle kénnen die Analysen von
Steenbergen und Jones (2002) und Dulmer und Ohr (2008) genannt werden. Steenbergen und
Jones (2002) untersuchen die Bestimmungsfaktoren der politischen Unterstltzung der Europai-
schen Union. Es werden Individuen (Level 1), Parteien (Level 2) und Lander (Level 3) unterschieden.
DUlmer und Ohr (2008) untersuchen die Wahrscheinlichkeit einer rechtsextremen Wahlabsicht in
Abhangigkeit vom regionalen Umfeld. Dabei kédnnen sie zeigen, dass sowohl ein katholisches Mi-
lieu als auch die regionale gewerkschaftliche Tradition die Wahrscheinlichkeit einer rechtsextre-
men Wahlabsicht reduziert.

Logistische Mehrebenenmodelle kénnen auch fir dichotome abhéngige Variablen ge-

Mehrebenenanalyse schatzt werden. Typische Anwendungsfélle sind Wahlbeteiligung oder Wahl ei-
ner bestimmten Partei (z.B. Braun und Tausendpfund 2018). Eine Besonderheit der logistischen
Mehrebenenanalyse ist, dass keine Varianz der ersten Ebene geschatzt wird (Gelman und Hill
2007, S. 86). Eine Einfihrung in die logistische Mehrebenenanalyse bieten Snijders und Bosker
(2012), eine kompakte Zusammenfassung hat Potschke (20144, S. 233-235) vorgelegt.

| Panelanalysen | SchlieBlich werden Mehrebenenanalysen auch sehr erfolgreich fur die Arbeit
mit Paneldaten genutzt (Langer 2009, S. 223-299; Snijders und Bosker 2012,
S. 247-281; Hox et al. 2018, S. 71-102). Als Panel werden Untersuchungsanordnungen bezeich-
net, die an denselben Untersuchungseinheiten (in der Regel Personen) dieselben Merkmale (mit
denselben Operationalisierungen) zu verschiedenen Zeitpunkten erheben (Schnell et al. 2013, S.
228). Bei einem Panel liegen von einer Person mehrere Informationen zu verschiedenen Zeitpunk-
ten vor. Bei der Analyse von Paneldaten als Mehrebenenmodell stellen die Personen die zweite
Ebene und ihre einzelnen Messzeitpunkte die erste Ebene dar.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Dieser Beitrag verfolgte zwei Ziele: Zum einen wurde die Mehrebenenanalyse als adaquates Ver-
fahren zum Umgang mit hierarchisch strukturierten Daten vorgestellt. Dabei wurde die Mehrebe-
nenanalyse zundchst von der Individual- und Aggregatdatenanalyse abgegrenzt, ehe die theore-
tischen Grundannahmen der Mehrebenenanalyse vorgestellt wurden. In den weiteren
Abschnitten wurden spezielle Anwendungsvoraussetzungen der Mehrebenenanalyse (z.B. Fall-
zahl, Schatzverfahren) und die Vorgehensweise einer Mehrebenenanalyse illustriert. Zum anderen
wurde die Durchfhrung einer Mehrebenenanalyse an einem Beispiel dargestellt. Es wurden die
individuellen und kontextuellen Bestimmungsfaktoren der Zustimmung zur weiteren Europdischen
Einigung untersucht. In Ubereinstimmung mit dem Forschungsstand konnte gezeigt werden, dass
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mit hoherer Bildung, groBerem Politikinteresse, héherer (subjektiver) Schichtzugehorigkeit und
der Ablehnung einer restriktiven Immigrationspolitik die Zustimmung zur weiteren Europaischen
Einigung steigt. Manner stehen einer weiteren Europdischen Einigung bei Berlcksichtigung der
Individualmerkmale etwas aufgeschlossener gegentber als Frauen. Dagegen besteht eine negative
Korrelation zwischen dem Alter und der Zustimmung zur weiteren Europdischen Einigung. Je alter
eine Person, desto geringer ist die Zustimmung. Neben diesen Zusammenhangen auf Individual-
ebene zeigen die Analysen auch, dass die Zustimmung zur weiteren Europaischen Union auch
vom (wirtschaftlichen) Umfeld abhangig ist, in dem eine Person lebt (Kontexteffekt). In wirtschaft-
lich starkeren Landern ist die Zustimmung zur weiteren Europadischen Integration geringer ausge-
pragt als in wirtschaftlich schwacheren Landern. Auch wird der Zusammenhang zwischen der
Haltung zur Immigrationspolitik und der Zustimmung zur weiteren Europaischen Integration er-
heblich vom wirtschaftlichen Umfeld beeinflusst.

Mit diesem Beitrag wurde ein erster Einblick in die Mdglichkeiten der Mehrebenenanalyse gege-
ben. Der Fokus lag dabei auf der Entwicklung eines Zwei-Ebenen-Modells (Personen in Staaten)
und dem schrittweisen Aufbau dieses Modells. Die einzelnen Schritte — Nullmodell, Individualmo-
dell, Individual- und Kontextmodell sowie die Modellierung von Cross-Level-Interaktionen — wur-
den vorgestellt und an einem Anwendungsbeispiel illustriert. Mit der Modellierung von drei oder
mehr Ebenen, Paneldaten oder einer nicht-metrischen abhangigen Variable stehen weitere An-
wendungsmaglichkeiten zur Verflgung.

Heute wird fur die Bearbeitung zahlreicher Forschungsfragen auf die Mehrebenenanalyse zurlck-
gegriffen. Durch die Berlcksichtigung individueller und kontextueller Faktoren erlaubt die
Mehrebenenanalyse eine angemessenere Abbildung der Realitat als Modelle, die jeweils nur eine
der Ebenen bertcksichtigen. Allerdings stellt die Mehrebenenanalyse auch besondere Anforde-
rungen an das Datenmaterial. Zum einen mussen Informationen Uber die kontextuelle Eingebun-
denheit der Individuen vorliegen, zum anderen muss (theoretisch) geklart werden, welcher Kon-
text fir das Handeln der Individuen Uberhaupt zentral ist.
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