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Joachim Fiebig und Dieter Urban
Meta-Analysen mit Mehrebenenmodellen unter Verwendung vom HLM.

SISS-Schriftenreihe des Instituts fir Sozialwissenschaften der Universitat Stuttgart. No. 1/2014.
(http://www.uni-stuttgart.de/soz/institut/forschung/2014.SISS.1.pdf)

ZUSAMMENFASSU N G: Dieser Beitrag beschreibt, wie Mehrebenenmodelle zur Meta-
Analyse (=MEMA-Technik) eingesetzt werden konnen. Dabei werden insbesondere die Vorteile
von erganzenden Moderatoranalysen herausgestellt. Der konkrete Analyseablauf einer solchen
Analyse wird anhand eines Beispiels und unter Verwendung der Statistik-Software "HLM™
vorgestellt.

SCHLAGMWORT E: Meta-Analyse, Mehrebenenanalyse, Mehrebenen-Meta-Analyse,
Intraklassenkorrelationskoeffizient (ICC), Moderatoreffekte, Odds-Ratio, HLM,
Statistiksoftware.

Joachim Fiebig and Dieter Urban
Meta-Analysis with Multilevel Models using HLM.

SISS-Schriftenreihe des Instituts fir Sozialwissenschaften der Universitat Stuttgart. No. 1/2014.
(http://www.uni-stuttgart.de/soz/institut/forschung/2014.SISS.1.pdf)

A BS TR A CT: This paper describes how to use multi-level-models for meta-analysis
(=MEMA-technique). A special focus is also set on additional moderator analyses. The report
presents an example of an applied meta-analysis within a multi-level-model approach using the
HLM software package.

K EY W O R D S: meta-analysis, multi-level-analysis, multi-level-models for meta-analysis,
intraclass correlation coefficient (ICC), moderator analysis, odds-ratio, HLM, statistic software
package.
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1  Themenstellung

Meta-Analysen beschaftigen sich mit den Forschungsergebnissen einer gréReren Anzahl von syste-

matisch ausgewéhlten, themengleichen oder themendhnlichen Primérstudien. Sie versuchen, die

Forschungsergebnisse dieser Studien zusammenzufassen und zu bewerten. Insbesondere interessie-

ren sich Meta-Analysen fir folgende drei Fragestellungen:

1.  Lassen sich die einzelnen Studienergebnisse zu einem Gesamtergebnis zusammenfassen, und
wie grol} ist z.B. die mittlere Effektstarke, wenn in den Einzelstudien analytisch vergleichbare
Einflussbeziehungen zwischen einer abhdngigen und einer unabhangigen Variablen ermittelt
wurden?

2. Wie stark unterscheiden sich die einzelnen Studien hinsichtlich der von ihnen ermittelten Ef-
fektstarken (s.0.), und wie zuverlassig ist die Schatzung von mittleren bzw. durchschnittlichen
Effektstarken?

3. Von welchen Studienmerkmalen (z.B. differierende Untersuchungsdesigns und differierende
Messmethoden) hangt es ab, dass sich die einzelnen Studienergebnisse von vergleichbaren
Primérstudien deutlich voneinander unterscheiden? Welche Studiencharakteristika wirken wie
stark als Moderatorvariablen fir die einzelnen, unterschiedlich stark geschéatzten Effektbezie-

hungen?

In diesem Beitrag wird die Durchfiihrung von Meta-Analysen mittels Konstruktion und Schéatzung
von Mehrebenenmodellen unter Verwendung der Statistik-Software "HLM" erlautert.? Dieses Ver-
fahren wird im Text als "MEMA"-Technik bezeichnet (MEMA = Mehrebenen-Meta-Analyse). Ziel
der Darstellung ist es, dem Leser die wichtigsten Informationen zur selbststandigen Durchfuhrung
einer MEMA zu vermitteln.

Es gibt verschiedene Varianten von MEMA-Verfahren. Im Folgenden werden die VVoraussetzungen
aufgelistet, die erflllt sein missen, damit eine MEMA, so wie sie hier beschrieben wird, praktiziert
werden kann. Dabei gehen wir davon aus, dass flr die Meta-Analyse nur die aggregierten Resultate
der jeweiligen Studien, so wie sie z.B. in Zeitschriftenaufsatzen zu finden sind, zur Verfiigung ste-
hen (z.B. absolute oder relative Haufigkeitsverteilungen oder Mittelwerte) und die personenbezoge-
nen Individualdaten der Primérstudien nicht zuganglich sind. Voraussetzungen fiir die hier be-
schriebene MEMA sind:

! Verschiedene Textblécke dieses SISS-Beitrags stammen aus dem Skript der Autoren "Quantitative Meta-Analysen zur
Uberpriifung sozialwissenschaftlicher Hypothesen - dargestellt an einem Beispiel aus der Delinquenzforschung."”
Stuttgart (SOWI) 2014.

Z Informationen zur Statistiksoftware "HLM" finden sich in Raudenbush et al. (2004) und Raudenbush/Bryk (2002)
sowie auf der Homepage von SSI-Central: http://www.ssicentral.com/hIm/examples.html.



http://www.ssicentral.com/hlm/examples.html
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A)

B)

C)

Es muss eine moglichst groRe Anzahl von Primérstudien (Forschungsberichte, Zeitschriften-
aufsatze, Monographien u.a.) vorliegen, in denen Informationen Uber die im Folgenden ge-
nannten Punkte (B bis E) enthalten sind. Und da stets davon auszugehen ist, dass die zu ana-
lysierenden Primérstudien eine Auswahl darstellen, sollte diese Auswahl nicht systematisch
verzerrt sein (z.B. dadurch, dass wichtige Literaturdatenbanken bei der Auswahl unbertick-
sichtigt bleiben). Zudem darf die Auswahl auch keinen "publication bias™ aufweisen (vgl. da-
zu Fiebig et al. 2012).

Die Auswahl von Primdarstudien, die im hier benutzten Anwendungsbeispiel meta-
analytisch untersucht wird, besteht aus 15 Studien (mehr wéren besser gewesen, lieRen sich
aber nicht auffinden), die unter den veréffentlichten Aufsatzen der 13 thematisch wichtigsten
Fachzeitschriften und in den 4 umfangreichsten sozialwissenschaftlichen Literaturdatenban-
ken (u.a.: SSCI) zu ermitteln waren. Fur diese Studien konnte kein "publication bias" nach-

gewiesen werden (S.0).

Die ausgewahlten Primarstudien sollten quantitative Daten zu einem thematisch eng umrisse-
nen, empirisch untersuchten Zusammenhang zwischen einer bestimmten, unabh&ngigen
Préadiktorvariablen und einer abhéngigen Kriteriumsvariablen enthalten, sodass die Effektstér-
ke dieses Zusammenhangs mit einem Uber alle Studien einheitlichen Effektstarkemal zu be-
rechnen ist.

Im hier benutzten Anwendungsbeispiel aus der Delinquenzforschung interessierte der
Zusammenhang zwischen einer padosexuellen Viktimisierung, die befragte Personen in ihrer
Kindheit erlitten haben, und einer spéteren, im Erwachsenenalter dieser Personen aufgetrete-
nen, padosexuellen Delinquenz (These von der padosexuellen Opfer-Tater-Transition).® In
diesem Beispiel sind die Prédiktorvariable "padosexuelle Viktimisierung” und die
Kriteriumsvariable "padosexuelle Delinquenz™ binomial skaliert (j/n), sodass als Effektstar-
kemaR das "Odds-Ratio" berechnet werden konnte.

Um eine MEMA mit Moderatoranalyse durchfiihren zu kénnen, missen die ausgewéhlten
Primarstudien hinsichtlich der berechneten Effektstarke (vgl. Pkt. B) ein deutliches Ausmal3
an Heterogenitat aufweisen.

In unserem Beispiel konnte hinsichtlich der ermittelten Effektstarken eine Studienva-
rianz von 0,29 und ein Intraklassenkoeffizient (ICC) von 0,43 ermittelt werden (mehr dazu im
Folgenden). Beides verweist auf eine geniigend grol3e Heterogenitat der ausgewahlten Primér-

studien, um deren Abhdangigkeit von bestimmten Studienmerkmalen (z.B. von den jeweiligen

3 Zur These von der padosexuellen Opfer-Téater-Transition vgl. Urban/Fiebig 2010, 2011.
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D)

E)

Stichprobengrofien) untersuchen zu kdnnen. Nach einer (eher strengen und deshalb umstritte-
nen) Daumenregel, sollte der ICC fiir eine MEMA oberhalb von 0,25 liegen, was in unserem

Beispiel deutlich erreicht wird.

Madglichst alle ausgewahlten Primérstudien sollten die gleichen qualitativen und quantitativen
Informationen Uber verschiedenste Eigenschaften der durchgefiihrten Forschung bereitstellen
(z.B. Uber die Art der Auswahl der untersuchten Probanden, Gber die Form der Operationali-
sierung zentraler Studienvariablen, tiber den Umfang der verwendeten Stichproben usw.).

Im hier verwendeten Beispiel werden zwei binomiale Studienmerkmale benutzt: Zum
einen wird die Form der in den einzelnen Primarstudien benutzten Operationalisierung von
"padosexueller Delinquenz™ (OP-DEL) benutzt, die "eng" (mit Kérperkontakt zwischen Tater
und Opfer, OP-DEL=1) oder "weit" ("both hands-on and hands-off"-Téater, OP-DEL=0) sein
kann. Und zum anderen wird die Rekrutierung der in den einzelnen Studien befragten Téter
berucksichtigt, die Uber therapeutische Einrichtungen (THERAPIE=1) oder Uber Justizvoll-
zugsanstalten erfolgt sein kann (THERAPIE=0).

Die ausgewahlten Primarstudien sollten fir die hier beschriebene MEMA-Variante nach ei-
nem Fall-Kontroll-Design durchgefiihrt worden sein, d.h. es sollten die unter Pkt. B erwéhn-
ten Informationen sowohl fur eine Untersuchungsgruppe als auch fur eine (oder mehrere)
Kontrollgruppen zur Verfligung stehen.

Im Beispiel bilden padosexuelle Delinquenten (verurteilte Straftater) die Untersu-
chungsgruppe und adultsexuelle Delinquenten (ebenso verurteilte Straftater) die Kontroll-
gruppe. Andere Kontrollgruppen kénnen nicht-sexuelle Delinquenten oder Personen aus der

"Normalbevolkerung™ umfassen.

Folgende MEMA-Themen werden in den nachstehenden Gliederungsabschnitten behandelt:

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5

Die Logik der MEMA-Technik

Effektstarken und Heterogenitat

Interpretation von MEMA-Schétzungen (anhand eines Beispiels)
Methodische Erlauterungen zur MEMA-Modellierung

Programmtechnische Informationen zur MEMA mittels HLM
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2.1 Die Logik der MEMA-Technik

Einfach gesagt ist eine Mehrebenenanalyse (MEA) eines von vielen mdglichen statistischen
Verfahren, die fir multivariate Analysen eingesetzt werden konnen. Ahnlich wie bei einer
Regressionsschatzung wird bei der MEA getestet, in welcher Starke verschiedene unabhéngige
Variablen mit einer abhangigen Variablen in Beziehung stehen. Auch in der MEA werden die
Effekte aller unabhangigen Variablen durch deren gleichzeitige (simultane) Berlicksichtigung in
einer Modellschéatzung gegenseitig kontrolliert, sodass bereinigte Effekte ermittelt werden kénnen.
Das bedeutet, dass mit multivariaten Statistikverfahren im Unterschied zu bivariaten Analysen
einzelne Effekte isoliert und Aussagen dariiber getroffen werden kénnen, welche Variablen den
starksten bzw. den "entscheidenden™ Einfluss auf eine abhéngige Variable ausiben.

Insofern unterscheidet sich die MEA kaum von den tbrigen multivariaten Analyseverfahren.
Der zuséatzliche Vorteil, den dieses Verfahren mit sich bringt, besteht in der Mdglichkeit,
statistische Effekte auf unterschiedlichen Analyseebenen zu unterscheiden und auch schéatzen zu
kdnnen. So kann getestet werden, inwiefern Effekte auf der Individualebene (z.B. der Einfluss
individueller padosexueller Viktimisierung auf die Straftat einzelner Akteure) in Abhangigkeit von
Einheiten auf einer Gbergeordneten Analyseebene (z.B. von unterschiedlichen Methodiken, die in
den einzelnen Primérstudien eingesetzt werden) variieren.

In diesem Falle wéare die Methodik kein Merkmal der befragten Personen, sondern sie ware
ein Merkmal der einzelnen Studien und somit als Variable auf einer (bergeordneten, zweiten
Analyseebene zu untersuchen. So wére es bspw. denkbar, dass in Studien, in denen eine weite
Definition von padosexueller Viktimisierung verwendet wird (in denen z.B. auch Exhibitionismus
als eine Form von Viktimisierung betrachtet wird), andere Zusammenhange identifiziert werden, als
in Studien, in denen eine engere Definition von Viktimisierung zur Anwendung kommt (in denen
z.B. nur eine vollzogene Penetration als Viktimisierung betrachtet wird). Wenn diese Variation in
einer Analyse nicht berticksichtigt werden wirde, kdnnte dies zu Verzerrungen bei der Schatzung
der Effektkoeffizienten flhren.

In solchen Fallen erlaubt die MEA die Modellierung von sogenannten “random coefficients",
die solche Variationen abbilden kdnnen. Dies kann u.a. dadurch geschehen, dass im Verfahren eine
Schétzung der Effektvariationen zwischen den Einheiten der zweiten Ebene vorgenommen wird.
Auf diese Weise lasst sich erschlieBen, wie stark die Variation auf der zweiten Ebene ausféllt (hier:
auf der Ebene der Studien). Zudem hat diese Schatzung auch den Vorteil, dass damit die
Schétzungen der Effektkoeffizienten auf der ersten Ebene (hier: auf der Ebene der Probanden) um
den Einfluss von Effekten auf der zweiten Ebene kontrolliert bzw. bereinigt werden kénnen.

Auf diese Weise konnen unterschiedlichste Variablen, welche die Merkmale von Einheiten

hoherer Ordnung erfassen, in die jeweiligen Modelle eingebunden werden und kénnen dadurch die
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Schétzungen von Effekten auf der Individualebene kontrolliert werden. Solche Variablen einer
zweiten Analyseebene kdnnen z.B. bei einer Befragung von Straftatern der Typ von Haftanstalt, in
denen die Straftater einsitzen, oder die GroRe der Haftanstalt (entsprechend der Zahl der dortigen
Insassen) sein. Alle diese Variablen auf der zweiten Analyseebene kdnnen benutzt werden, um zu
untersuchen, inwiefern der eigentlich interessierende Zusammenhang auf der Individualebene von
weiteren Variablen auf einer zweiten Analyseebene beeinflusst wird.

Mit dieser besonderen Form der Modellspezifizierung ist es also mdglich, in der statistischen
Analyse nicht nur die Wechselwirkungen zwischen Merkmalen einer, sondern auch
Wechselwirkungen zwischen mehreren Ebenen zu kontrollieren. Folglich l&sst sich mit dem
Verfahren der MEA ein viel genaueres Bild von den Zusammenhéngen zwischen den verwendeten
unabhéngigen und der zu erklarenden abhéngigen Variablen zeichnen als mit herkbmmlichen Ein-
Ebenen-Statistikmodellen.

Zusammenfassend lasst sich also sagen, dass die Mehrebenenanalyse ein multivariates
Analyseverfahren ist, das im Unterschied zu "konventionellen” Regressionsanalysen die explizite
Berlcksichtigung von Einheiten auf Analyseebenen héherer Ordnung erlaubt. Sie ermdglicht es,
dass die Variation der Effekte auf der Individualebene mittels Schatzung von Effekten auf einer
hoheren Analyseebene kontrolliert werden kann. Die MEA ist folglich eine Regressionsanalyse, die
nicht nur mit fixierten Koeffizientenschatzungen arbeiten muss, sondern auch variable
Koeffizientenschatzungen ermdglicht (“random coefficients™). Zudem kdnnen Merkmale auf einer

zweiten oder hoheren Analyseebene explizit in den Modellierungen berticksichtigt werden.

Welche Vorteile hat die MEA nun bei der Durchfiihrung von Meta-Analysen, mit denen die
Resultate wissenschaftlicher Primarstudien evaluiert werden sollen?

Wie zuvor bereits geschildert, erlaubt das Verfahren der MEA im Unterschied zu anderen
statistischen Analyseverfahren die explizite Berticksichtigung einer hierarchischen Datenstruktur.
Hierarchische Datenstrukturen liegen immer dann vor, wenn die Untersuchungseinheiten der
Stichprobe nicht aus einer gemeinsamen Population stammen, sondern aus vielen unterschiedlichen
Subpopulationen bzw. Clustern gezogen werden. Recht einfach lasst sich dies am Beispiel von
Untersuchungen uber inhaftierte Straftater verdeutlichen. Diese Personen sind Untersuchungs-
einheiten, die aus der Gesamtpopulation aller Straflinge in der BRD stammen, jedoch kommen sie
auch wiederum aus verschiedenen Subpopulationen. Subpopulationen sind z.B. alle Haftinsassen
bestimmter Bundeslander oder (eine Ebene tiefer) alle Insassen bestimmter JVAs oder (noch eine
Ebene tiefer) alle Insassen bestimmter Zellentrakte. Alle diese unterschiedlichen Ebenen "sorgen™
dafiir, dass sich die Untersuchungseinheiten aus gleichen Subpopulationen aufgrund der dort

vorliegenden Randbedingungen d&hnlicher sein sollten, als die Untersuchungseinheiten aus



Schriftenreihe des Instituts fir Sozialwissenschaften (SISS No. 1 /2014) 6

verschiedenen Subpopulationen (z.B. deshalb, weil unterschiedliche Bundeslander bzw.
Justizministerien unterschiedliche Gesetzesauslegungen vornehmen oder unterschiedliche
Haftanstaltstypen unterschiedliche Haftbedingungen aufweisen, etc.).

Die logische Konsequenz daraus ist, dass die Stichprobendaten, die aus solchen Populationen
gezogen werden, nicht als unabh&ngig zu verstehen sind, was wiederum bedeutet, dass bei
Nichtbertcksichtigung dieses Sachverhalts in der statistischen Analyse die Mdglichkeit besteht,
dass die statistischen Schatzungen verzerrt und Rickschlusse fehlerbehaftet sein kénnen. Daher
lohnt sich in solchen Fé&llen generell die Anwendung einer MEA, mit der verschiedene
Variableneffekte auf unterschiedlichen Ebenen berechnet und kontrolliert werden kénnen.

Eine é&hnliche Datenstruktur wie im genannten Haftlingsbeispiel ergibt sich auch fur die
Beobachtungseinheiten von Meta-Analysen. In Meta-Analysen sollen Effekte evaluiert werden, die
mit den Daten von individuell befragten/beobachteten Probanden (erste Ebene) errechnet wurden,
wobei jede Auswahl und Befragung im Kontext einer bestimmten Forschungsstudie (zweite Ebene)
durchgefuhrt wurde. Aufgrund dieser Zwei-Ebenen-Struktur ist die Wahrscheinlichkeit relativ groR,
dass die Ergebnisse bzw. Effekte, die in den einzelnen Studien ermittelt wurden, zumindest in
Teilen durch Merkmale der jeweiligen Studie beeinflusst werden. Denn es lasst sich sicherlich
annehmen, dass es zwischen den verschiedenen Studien deutliche Unterschiede z.B. hinsichtlich der
Reliabilitat der darin eingesetzten Erhebungsinstrumente gibt. Folglich ist davon auszugehen, dass
die in den Studien erzielten Ergebnisse schon alleine aufgrund dieser methodischen Unterschiede
(die auf der zweiten Analyseebene liegen) zumindest zu einem gewissen Ausmafl zwischen den
einzelnen Studien variieren "mussen™ (vgl. Hox 2010: 206ff).

Anders gesagt: die Annahme, dass die in jeder Studie ermittelten Ergebnisse ganzlich
unabhéngig vom Design der dort vorgenommenen Untersuchung, der verwendeten Verfahren und
anderer methodischer Spezifika sind, ist hochst unwahrscheinlich. Folglich sind in einer Meta-
Analyse mehrerer Primérstudien die Probanden, die in jeder Studie untersucht wurden, als
Untersuchungseinheiten nichtunabhangiger Teilstichproben zu verstehen und folglich wirde eine
"konventionelle™ eindimensionale Analyse dieser Daten mit gravierenden Problemen behaftet sein
(vgl. Ditton 1998: 14ff).

In einem solchen Falle ist es sinnvoll, fur Meta-Analysen auf die Konstruktionslogik von
MEA-Verfahren zuriickzugreifen. Denn bzgl. der Beobachtungseinheiten auf der zweiten Ebene
(Primarstudien) lassen sich Merkmale identifizieren, die die einzelnen Studienergebnisse bzw. die
einzelnen Effektschatzungen beeinflussen kdnnten. Zu diesen Studienmerkmalen gehdren u.a.: die
Breite von Operationalisierungen (z.B. enge vs. weite Fassung von padosexuellem Missbrauch und

padosexueller Delinquenz), die Festlegung von Stichprobenclustern (Therapieeinrichtungen vs.
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Haftanstalten etc.) aber auch die von Studie zu Studie variierende StichprobengroRe.*

Wie bei traditionellen Mehrebenenanalysen gilt auch fir Mehrebenenanalysen im Rahmen von
Meta-Analysen, dass daflir gewisse Anwendungsvoraussetzungen erflllt sein missen. Dazu gehort
zundchst einmal das Vorhandensein einer hierarchischen Struktur in den zu analysierenden Daten,
welche die in den Meta-Analysen zu beobachtenden Ereignisse (hier: Effektschatzungen)
systematisch beeinflusst. Dass eine solche hierarchische Struktur gegeben ist, wenn Primarstudien
mittels Meta-Analysen ausgewertet werden sollen, wurde in den vorangegangenen Erlauterungen
begriindet.

Ob die hierarchische Struktur der Daten in und Uber Primérstudien auch relevant zur
Beurteilung der Effektschdtzung ist, lasst sich durch den sog. "Intraklassenkorrelations-
koeffizienten" (ICC) ermitteln (dazu auch mehr in Abschnitt 2.3). Dieser Koeffizient setzt die in
den Studien einer Meta-Analyse beobachtete Gesamtvarianz in Relation zur beobachteten Varianz
der Studien auf der zweiten Ebene. Je groler der Koeffizient ist, desto mehr Studienvarianz wird
von Studienmerkmalen der zweiten Ebene bestimmt. Nach einer eher strengen Daumenregel® sind
Mehrebenenschatzungen in Meta-Analysen dann sinnvoll, wenn der ICC grofer als 0,25 ist.
Dementsprechend waére erst dann, wenn auf Studienebene (=zweite Ebene) mehr als 25% der
Gesamtvarianz aller Studien statistisch erklart werden kann, eine MEA zur Durchfiihrung von
Meta-Analysen sinnvoll.

Allerdings ergab eine Simulationsstudie von Schulze (2008), dass die Auswahl gerade dieser
Schwelle nicht eindeutig zu rechtfertigen ist und sie deshalb nicht empfohlen werden kann (vgl.
Hox 2010: 211). Hox selbst ist der Auffassung, dass auch wenn der ICC unterhalb von 0,25 liegt,
eine MEA durchgefiihrt werden sollte, da in Meta-Analysen immer mit unerklérter Varianz zu
rechnen sei, fur deren Analyse und Kontrolle spezifische "random-effects” (s.0.) geschétzt werden
konnten. Zudem konnten mit der Berechnung der "random-effects” in einer MEA die
Standardfehler der Effektschatzungen unverzerrt geschétzt werden, was in aller Regel zu einem
realistischeren bzw. "konservativeren" Ergebnis fuhre, bei dem die Schatzwerte fur Standardfehler
und damit auch die Grenzwerte fiir Konfidenzintervalle nach oben hin korrigiert werden (Hox 2010:
211; Potschke 2006: 167).

Eine weitere wichtige Anwendungsvoraussetzung fir MEA-gestitzte Meta-Analysen sind
ausreichend umfangreiche StichprobengroRen sowohl bei der Anzahl zu untersuchender

Primérstudien (Abk.: "K") als auch bei der Anzahl von Probanden, die in jeder Primarstudie

* Je groRer eine Stichprobe, desto geringer ist der zu erwartende Stichprobenfehler; was jedoch auch durch Gewichtung
tlw. zu berticksichtigen ist (vgl. Hox 2010: 213).

® Diese Daumenregel wurde von Hunter/Schmidt 2004 vorgeschlagen.
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untersucht werden (Abk.: "N"). Denn im Unterschied zu Analyseverfahren, die nicht von einer
Schichtung der Stichprobendaten ausgehen, taucht bei hierarchischen Daten die Problematik
ausreichender StichprobengréRen fiir jede einzelne der analysierten Datenebenen auf. So kann z.B.
eine Stichprobe von Primdarstudien, die insgesamt mehrere tausend Beobachtungen auswerten, flr
eine Mehrebenenanalyse ungeeignet sein, wenn diese mehrere tausend Beobachtungen in nur zwei
oder drei ausgewdhlten Priméarstudien ausgewertet wurden.

Welche Anzahl von Primarstudien fiir eine Mehrebenen-Meta-Analyse mindestens zur
Verfligung stehen sollte, wird in der Literatur unterschiedlich diskutiert. Nach Hox (ders. 2010:
233) sollten nicht deutlich weniger als 50 Félle auf der zweiten Ebene (Ebene der Primarstudien-
Merkmale) fur eine Meta-Analyse mit Mehrebenenmodellierung vorhanden sein. Ansonsten sei mit
einer Verzerrung der geschatzten Standardfehler zu rechnen.

Es gibt allerdings auch methodische Hinweise darauf, dass das Fallzahlenproblem von
Mehrebenenschéatzungen nur dann gravierend ist, wenn gleichzeitig die Anzahl von Probanden pro
Primarstudie kleiner als 30 ist (vgl. Maas/Hox 2004: 136). Dies ist bei den von uns ausgewerteten
Primarstudien bei weitem nicht der Fall. Denn die fir unsere Meta-Analyse identifizierten
Primdrstudien  operieren mit deutlich hoheren Fallzahlen, sodass wir die 0.9.
Anwendungsvoraussetzungen fur eine MEA-basierte Meta-Analyse erflllen kénnen.

Die Problematik ausreichend grofRer Fallzahlen steht in Verbindung mit dem Ausmal von
Spezifizitat, das in einer Meta-Analyse angestrebt wird. Je spezifischer die Fragestellung einer
Meta-Analyse ist, umso grofRer wird in der Regel die Anzahl an bestimmten Variablen sein, die je
Studie benétigt werden, um die interessierende Variablenkombination zu erhalten, und umso
weniger Studien wird es geben, die diese spezifische Kombination von Variablen auch aufweisen.
Dies hat zur Folge, dass sich bei hoher Spezifizitat die Fallzahl an zu verwendenden Studien und
damit auch der zu betrachtenden Probanden deutlich reduzieren kann.

Um die Fallzahlen (K) von Primarstudien, die in einer MEMA berticksichtigt werden sollen,
zu erhohen, ist es zudem maoglich, solche Studien, die nicht in exakt gleicher Weise durchgeftihrt
wurden, fiir eine Analyse zu poolen. Wenn z.B. die Mitglieder der in den einzelnen Studien
verwendeten Untersuchungsgruppen unterschiedlich rekrutiert worden sind, kann diese
Unterschiedlichkeit in Form von Dummy-Variablen festgehalten werden, so dass diese Dummy-
Variablen als zusatzliche Kontrollvariablen in der jeweiligen Modellschdtzung benutzt werden
kdnnen.

Auf diese Weise kann der Datenpool auszuwertender Primérstudien um solche Studien
erweitert werden, die ansonsten aufgrund ihrer Besonderheiten (geringe methodische Giite, unklare
Operationalisierung von unabhéngiger und abhangiger Variablen etc.) nicht zusammen mit anderen,

"konventionell" durchgefiihrten Studien evaluiert werden kdénnten. Erst im multivariaten Design
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von Mehrgruppen-Modellierungen lasst sich relativ genau schétzen, wie groR (sofern Uberhaupt
gegeben) der Einfluss solcher besonderen Merkmale auf die Effektstérke ist.

Somit lasst sich auf diese Weise nicht nur der Pool von meta-analytisch auszuwertenden
Priméarstudien vergréliern, sondern lasst sich auch die Selektionsproblematik bei der Auswahl der
zu analysierenden Studien entscharfen. Denn jede als relevant identifizierte Studie, die aus einer
Meta-Analyse ausgeschlossen wird, kénnte eine Studie sein, die ein zusétzliches, méglicherweise
sehr wichtiges Licht auf die untersuchten Zusammenhange wirft. Und moglicherweise kdnnte sich
gerade ein Ausschluss von wenigen, unorthodox durchgefiihrten Studien verzerrend auf die
Analyseergebnisse auswirken.

Weitere ausfuhrliche methodische und programmtechnische Hinweise zur Durchfiihrung einer
MEMA finden sich in den Gliederungsabschnitten 2.3 bis 2.5.

2.2 Effektstarken und Heterogenitat

Bevor die Forschungsresultate der ausgewéhlten Primérstudien mittels einer MEMA untersucht
werden kénnen, mussen die in den einzelnen Studien oftmals unterschiedlich konstruierten Maf3zah-
len zur Beschreibung der Effektbeziehungen (hier: bzgl. des Zusammenhangs zwischen padosexuel-
ler Viktimisierung und padosexueller Delinquenz) in die Werte eines einheitlichen, gemeinsam gul-
tigen EffektstarkemaRes tberfihrt werden. Die dabei generierten Effektstarken ergeben dann die
Werte der abhangigen Variablen fiir alle folgenden Meta-Analysen.

In der Literatur wird eine Fulle von unterschiedlichen EffektstarkemaRen vorgestellt. In der
folgenden Darstellung orientieren wir uns vor allem an den Ausfiihrungen von Borenstein et al. in
ihrem sehr guten Lehrbuch "Introduction to Meta-Analysis™ (dies. 2009). Danach kdnnen Effekt-
stdrkemalie in drei groRe Gruppen unterteilt werden. Diese sind:

1. Effektstarken auf der Basis von Mittelwerten und Standardabweichungen
(dazu gehdren u.a. rohe und standardisierte Mittelwertdifferenzen),
2. Effektstarken auf der Basis von Mittelwerten binarer Daten

(dazu gehdren u.a. "Risk-Ratio"”- und "Odds-Ratio"-MaRe sowie Risikodifferenzen),

3. Effektstarken auf der Basis von Korrelationen

(dazu gehort u.a. das in einen standardisierten z-Wert transformierte "Pearson‘s r'").

Fur unsere MEMA, in der die Effektstarken der Beziehung zwischen zwei binomialen Variablen
untersucht werden sollen (vgl. Pkt. B in Textabschnitt 1.0), kann ein Effektstarkemald aus der
zweiten, oben benannten Gruppe gewahlt werden. Dies ist immer dann moglich, wenn die

Summendaten der Primdrstudien auf bindren Ergebnissen basieren (vgl. Littell et al. 2008: 80). Die
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EffektstarkenmalRe konnen dann aus den in den Primarstudien angegebenen Anzahlen von
Ereignissen und Nicht-Ereignissen (zumeist in Form einer 2x2-Tabelle) errechnet werden.

Im Konkreten entscheiden wir uns fur das Effektstarkemal: "Odds-Ratio” oder
"Chancenverhaltnis". Zur Erlauterung dieses Mal3es dient die im Folgenden erorterte 2x2-Tabelle
(Tabelle 1), die vier Zellen umfasst. Die Anzahl von Fallen, die in jeder Zelle enthalten sind,
werden mit den Buchstaben "A, B, C, D" benannt (wie in Tabelle 1 dargestellt). In solch einer
Tabelle kann die Verteilung von Fallen (Personen) mit padosexuellen Viktimisierungserfahrungen
(Ereignis/Nicht-Ereignis) tber zwei verschiedene Straftatergruppen erfasst werden, wobei die
Mitglieder der Untersuchungsgruppe die padosexuellen Delinquenten und die Mitglieder der

Kontrollgruppe nicht pddosexuelle Delinquenten sein kdnnten.

Tabelle 1: Benennung binérer Daten in einer 2x2 Tabelle.

Ereignis Nicht-Ereignis N
Untersuchungsgruppe A B ny
Kontrollgruppe C D n,

Das Odds-Ratio entspricht dem Verhéltnis zweier Chancen. Eine Chance ergibt sich aus der
Wahrscheinlichkeit dafir, dass ein bestimmtes Ereignis (Y) eintritt, dividiert durch die
Wahrscheinlichkeit dafiir, dass dieses Ereignis nicht eintritt: "P(Y)/[1-P(Y)]".° In unserer Meta-
Analyse berichtet das Chancenverhéltnis bzw. das Odds-Ratio die Chance eines gesuchten
Ereignisses in der Untersuchungsgruppe relativ zu der Chance des gleichen Ereignisses in der
Kontrollgruppe. Dieses Odds-Ratio eignet sich insbesondere dann als EffektstarkemaR, wenn die
ausgewahlten Primdarstudien die Haufigkeiten und/oder Prozentanteile der von ihnen untersuchten

abhangigen Variablen berichten.

Das Odds-Ratio lasst sich berechnen nach der Formel (vgl. dazu Tabelle 1):

Odds-Ratio = AD
S-Ratio = BC
Haufig wird das Odds-Ratio auch in seiner logarithmierten Form in Meta-Analysen benutzt:
LogOddsRatio = In(OddsRatio)

Die (approximative) Varianz des Odds-Ratios wird nach folgender Formel berechnet:

1 1 1 1
VLogOddsRatio = Z + E + E + 5

®Vgl. dazu Urban/Mayerl 2011: 340ff.
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GleichermalRen ergibt sich der diesbezlgliche (approximative) Standardfehler aus der

Quadratwurzel der zuvor gebildeten Varianz:

SELogOddSRatio = ’VLogOddsRatio

Logarithmierte Odds-Ratios kdnnen natlrlich auch wieder in rohe Odds-Ratios tberfuhrt werden
(mit UL als oberer Grenze und LL als unterer Grenze):
OddsRatio = exp(LogOddsRatio),

LLOddsRatio = eXp(LLLogOddsRatio)

ULogdsratio = €XP(ULLogoddsRatio)

Der Wertebereich von Odds-Ratios reicht von null bis plus unendlich. Ein Wert von 1,00 bedeutet,
dass die Chancen fur den Eintritt eines bestimmten Ereignisses (z.B. dass eine Variable einen Wert
von 1 und nicht von 0 annimmt) in der Untersuchungs- und der Kontrollgruppe gleich groR sind.
Ein Odds-Ratio von grofier 1,00 bedeutet, dass die Chance in der Untersuchungsgruppe hoher ist als
in der Kontrollgruppe. Und ein Odds-Ratio von kleiner 1,00 besagt, dass die Chance fur die
Auspragung 1 beim interessierenden Merkmal in der Untersuchungsgruppe geringer ist als in der
Kontrollgruppe.

Allgemein gilt die Daumenregel, dass Odds-Ratios nahe 1,00 eine sehr schwache Beziehung
zwischen Variablen anzeigen, wahrend Odds-Ratios Uber 3,00 eine positiv starke Beziehung
indizieren. Fir eine stark negative Beziehung muss das Odds-Ratio einen Wert von 0,33 (Kehrwert

von 3,00) unterschreiten.

Bei der Aggregation der einzelnen Effektstarken zu einer durchschnittlichen bzw. mittleren
Effektstarke besteht die Mdoglichkeit, die unterschiedlichen Stichprobengréfen der einzelnen
Primdrstudien durch einen Gewichtungsfaktor (w) zu berticksichtigen. Ein gangiger
Gewichtungsfaktor ist die StichprobengrofRe (vgl. Hunter/Schmidt 2004: 100f; Shadish/Haddock
2009: 260) oder die inverse Effektstarkenvarianz ("inverse variance weight").

Bei einer Gewichtung mittels Stichprobengrdfe leisten Primarstudien mit einer gréReren
Stichprobe einen grofReren Beitrag zur mittleren Effektstarke als Primérstudien mit einer kleineren
Stichprobe.

Bei einer Gewichtung mittels der inversen Effektstarkenvarianz werden zundchst die

primarstudienspezifischen Gewichte iber die inverse Effektstarkenvarianz ermittelt:
1
SE;?
Dann wird die gewichtete mittlere Effektstarke entsprechend folgender allgemeinen Formel
berechnet (Hedges 1994a: 287):

w
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—  X(w - ES)
=T 3w

Zudem kann ggf. ein Gewichtungsfaktor (q) berticksichtigt werden, um potenzielle
Messverzerrungen mittels Erfassung der Reliabilitaten der gemessenen Konstrukte in der Analyse
zu bertcksichtigen (Hunter/Schmidt 2004: 100f).

In jedem Fall folgt jedoch nach Berechnung der mittleren Effektstarke ein Test des sog.
Populationsnulleffekts. Dabei wird getestet, ob sich die mittlere Effektstarke signifikant von 0,00
unterscheidet. Dies kann nach Berechnung der mittleren Effektstarke und ihres Stichprobenfehlers
mittels Schatzung eines Konfidenzintervalls erfolgen. Unter Verwendung dieses Intervalls kann
eine globale Aussage darlber getroffen werden, ob sich der mittlere Effekt tber die einzelnen
Priméarstudien hinweg signifikant von 0,00 unterscheidet: sofern das Konfidenzintervall den Wert
0,00 einschliel3t, wird die Nullhypothese beibehalten und kann angenommen werden, dass der
Effektstarkenmittelwert nicht signifikant von 0,00 verschieden ist. Wenn aber das
Konfidenzintervall den Wert 0,00 nicht enthalt, wird die Nullhypothese zurlickgewiesen. In diesem
Fall unterscheidet sich der Effektstarkenmittelwert signifikant von 0,00.

Alternativ kann auch der z-Wert der Standardnormalverteilung berechnet werden. Wenn
dieser bei einer angenommenen Irrtumswahrscheinlichkeit von unter 5% gréRer als der kritische

Wert von 1,96 ist, kann auf einen Populationseffekt geschlossen werden (Littell et al. 2008: 81f).

Nachdem aus den Effektstarken der ausgewahlten Primarstudien ein Effektstarkenmittelwert
bestimmt worden ist, ist in einer Meta-Analyse zu priifen, in welchem Ausmal sich die
Effektstarken der Primdrstudien voneinander unterscheiden. Dazu ist das Ausmal} von deren
Variabilitat zu ermitteln. Denn der Gesamteffekt ist nur dann ein annehmbarer Schétzer des wahren
Populationseffekts, wenn die einzelnen Effektstarken der Primérstudien homogen sind, d.h. nicht in
besonderem Mal3 streuen. Denn wenn die Effektstarken stark voneinander abweichen, ist der
mittlere Gesamteffekt nur ein sehr grober Schatzwert fir den "wahren" Effektstarkenparameter in
der Population.

Sollte keine Homogenitat der Effektstarken vorliegen, muss die Varianz der einzelnen
Effektstarken untersucht werden. Denn signifikante Heterogenitdt bedeutet, dass bestimmte
Studienmerkmale (z.B. der Umfang der jeweiligen Stichprobe von Priméarstudien) eine
Uberschussvariabilitdt  (“excess variablity") in den Effektstarken produzieren konnten
(Rosenthal/DiMatteo 2001: 69).

Da eine allzu groRe Heterogenitdt unter den Effektstarken auf die Wahrscheinlichkeit



Schriftenreihe des Instituts fir Sozialwissenschaften (SISS No. 1 /2014) 13

hindeutet, dass bestimmte Studiencharakteristika in Form von Moderatorvariablen fir die
Variabilitat der Effektstarken verantwortlich sein kénnen, sollten in diesem Falle im Kontext von
Meta-Analysen immer Moderatoranalysen durchgefiihrt werden. Dazu sind Moderatorvariablen zu
definieren und auch inhaltlich zu messen, die, abstrakt betrachtet, die Primarstudien entsprechend
ihrer Auspragungen in verschiedene Subgruppen aufteilen kdnnen. Denkbar sind z.B. methodische
Moderatorvariablen (wie bspw. die methodische Giite der Primérstudien) oder auch inhaltliche
Moderatorvariablen (wie bspw. das durchschnittliche Alter der in jeder Studie untersuchten
Probanden). Es wird dann in einer Moderatoranalyse angenommen, dass sich eine im Vergleich zu
der Gesamtvarianz geringere Varianz in den Subgruppen zeigen sollte, sofern die
Moderatorvariablen eine Erklarungskraft fur die Varianz der Effektstarken besitzen.

Allerdings konnen auch signifikante Moderatoren fiir eine nicht signifikant heterogene
Streuung der Effektstarken gefunden werden. Somit wére in einer Meta-Analyse auch unabhéngig
vom Ergebnis des Heterogenitatstests eine Uberpriifung von Moderatoren sinnvoll (Hall/Rosenthal
1995: 399).

Natlrlich gilt auch fir die Interpretation der Ergebnisse von Moderatoranalysen das gleiche
Risiko wie fur die Interpretation anderer multivariater Analyseverfahren: Sofern signifikante
Moderatoren gefunden werden ist bzgl. der Ziehung kausaler Schllsse stets eine grolRe Vorsicht
geboten. Beispielsweise kann in einem Fall, in dem Studien mit "geringer Qualitat" gréere bzw.
starkere Effekte produzieren als Studien mit "hoher Qualitat", die Schlussfolgerung, dass Studien
mit "geringer Qualitat" stets Uberhohte oder verzerrte Ergebnisse produzieren, nicht korrekt sein.
Denn die Studien mit unterschiedlichen Qualitaten konnten sich auch bzgl. anderer Merkmale
unterscheiden, die mit der "Studienqualitat" (gering vs. hoch) korrelieren und die nicht als

Drittvariablen im entsprechenden Analysemodell beriicksichtigt werden.

2.3 Interpretation von MEMA-Schatzungen (anhand eines Beispiels)

Aufgrund der vorangegangenen Erlauterungen dirfte deutlich geworden sein, was den Kern einer
Meta-Analyse ausmacht. Eine jede Meta-Analyse zielt auf die Schéatzung der mittleren Effektstarke
von Einflussbeziehungen, die in einer mdglichst grolen Auswahl/Stichprobe von Primarstudien
untersucht worden sind sowie auf die Ermittlung der Varianz dieser Effektstarken (ber die
verschiedenen Studien hinweg. Wird dann festgestellt, dass die Varianz der Effektstarken
signifikant ist und somit nicht von einer Homogenitat der Studienergebnisse auszugehen ist, kann
die Meta-Analyse mittels Moderatoranalysen ermitteln, ob die Varianz der Effektstarke von
Merkmalen der untersuchten Primérstudien (wie z.B. von den unterschiedlichen
Operationalisierungen zentraler Konzepte) abhangt.

Der Anteil der systematischen Varianz zwischen den Studien kann im Kontext einer
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Mehrebenen-Meta-Analyse ermittelt werden (ausf. methodische Informationen zum Folgenden
finden sich in Textabschnitt 2.4). So wird in der MEMA der Anteil der systematischen Varianz an
der Gesamtvarianz mittels eines sog. "Intraklassenkorrelationskoeffizienten" (ICC) nach der Formel
p = dAl(c? + o%) geschatzt (6%, steht fiir die systematische Varianz der Effektstarke, o% steht fiir
die Varianz des zufélligen Fehlers ;).

Um also den ICC zu berechnen, wird neben der systematischen Varianz auch die Varianz des
zufélligen Fehlers bendtigt. Diese Varianz wird auch als Studienvarianz o bezeichnet. Bei ihr
handelt es sich um die Varianz der Effektkoeffizienten innerhalb jeder untersuchten Studie. Diese
kann im Rahmen einer MEMA nicht direkt geschétzt werden, da dort nur Aggregatdaten
(Studienmerkmale) und keine Individualdaten zur Verfligung stehen (mehr dazu im Folgenden).
Deshalb wird die Studienvarianz in der MEMA in einem gesonderten Verfahrensschritt
modellextern berechnet.

Wenn die Studienvarianz ermittelt wurde, kann eine MEMA durchgefihrt werden. Bei dieser
Analyse wird zunéchst ein Linearmodell mit der abhangigen Variablen "Effektstarke" geschéatzt, das
als "Nullmodell” spezifiziert wird. In diesem Nullmodell wird nur ein Interceptwert und dessen
Varianz unter Ausschluss unabhangiger Variablen geschétzt.” Der Anteil der systematischen
Varianz  zwischen den Studien kann dann, wie oben erldutert, mittels des
Intraklassenkorrelationskoeffizienten (ICC) bestimmt werden. Kénnen sodann mittels Schatzung
weiterer Linearmodelle, in die unterschiedlichste Studienmerkmale als unabhédngige Variablen
einbezogen werden, bedeutende Anteile systematischer Varianz der Effektstarke gebunden werden,
sodass diese Merkmale einen Einfluss auf das Ausmal} und die Richtung von Verdnderungen der
Effektstarke haben, kdnnen auf diese Weise wichtige Moderatorvariablen aufgedeckt werden.

Der ICC verringert sich in dem MaRe, in dem die im Modell beriicksichtigten erklarenden
(Moderator-)Variablen die beobachtete systematische Varianz der abhangigen Variablen statistisch
erklaren bzw. binden. Eine starke Verringerung der systematischen Varianz (und damit des ICC)
indiziert somit, welche Studienmerkmale fiir die Variation der Effektstarken zwischen den Studien
in welcher Weise verantwortlich sind. Somit interessiert in der MEMA nicht nur die Signifikanz der
geschétzten Regressionskoeffizienten bestimmter Moderatorvariablen, sondern auch das Ausmal}
mit dem diese Variablen den ICC zu reduzieren vermaogen.

Ein besonderer Vorteil der MEMA ist, dass die Schatzung der mittleren Effektstarke tber alle
Studien und die Schatzung von deren Varianz (zwischen den Studien) nicht in separaten Schritten
erfolgen muss. In der MEMA kann eine kombinierte Schatzung der mittleren Effektstarke und der

Zwischen-Studienvarianz  vorgenommen werden. Auch koénnen in der MEMA mehrere

" Dieses Nullmodell einer MEMA entspricht dem random-effects model der kMA nach Hedges und Olkin 1985 (vgl.
Hox 2010: 209). Auch darin wird durch die Bestimmung der Varianz von %, die Variation der Effektstarke ermittelt
und durch die Bestimmung einer Irrtumswahrscheinlichkeit p ein indirekter Heterogenitatstest vorgenommen.
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Moderatorvariablen simultan in einer multivariaten Modellschatzung eingebunden werden, womit
deren partieller (bzw. drittvariablen-kontrollierter) Einfluss sowohl auf die mittlere Effektstarke als

auch auf die Zwischenstudien-Varianz getestet werden kann.

Im Folgenden werden die Ergebnisse einer MEMA-basierten Schatzung von mittlerer Effektstarke
und deren Variation sowie die Ergebnisse der Schatzung von Moderatoreffekten anhand eines
Beispiels erortert.

Die folgende Tabelle 2 zeigt in ihrem linken Teil die Ergebnisse der MEMA bei der
Schétzung eines Nullmodells (s.0). In diesem Nullmodell wurden als Werte der abhangigen
Variablen die Effektstarken in Form von Odds-Ratios (s.0. und Abschnitt 2.4) fur die Unter-
suchungsgruppe “"pédosexuelle Straftdter” und fir die Kontrollgruppe "adultsexuelle Straftater"
benutzt.

Die Ergebnisse zur mittleren Effektstérke lassen sich aus der Zeile mit der Beschriftung
"Konstante” und der Spalte, die mit "exp(g)" Uberschrieben ist, entnehmen. In der
Untersuchungsgruppe ist die Chance, dass eine padosexuelle Viktimisierung vorliegt, exakt 2,68mal
groRer als die entsprechende Chance in der Kontrollgruppe. Somit bezeichnet der Wert von 2,68 die
mittlere Effektstarke, wenn diese mit der MaRzahl "Odds-Ratio" gemessen wird.

Das Ausmald der Variation der Effektstarken zwischen den Studien bzw. deren Heterogenitét
lasst sich aus der Zeile "Level 2" und den Spalten "VAR" ablesen. Die Irrtumswahrscheinlichkeit,
die jeweils in der dritten Spalte einer jeden Teiltabelle enthalten ist, informiert Gber die
Irrtumswahrscheinlichkeit beziiglich der Annahme, dass die Variation zwischen den Studien nicht
zufallig ist. In unserem Nullmodell betragt diese Varianz 0,29 und ist hochgradig signifikant
(p=0,02).

Die Zeile "Level 1" enthélt die Studienvarianz (Varianz der Effektkoeffizienten bzw. des
Odds-Ratios) innerhalb der jeweiligen Studien. Diese sind, wie oben bereits erwahnt, vor
Durchfuhrung der MEMA mit dem EDV-Programm HLM "handisch” zu berechnen und einzulesen
(vgl. dazu die folgenden Abschnitte 2.4 und 2.5). Diese Varianz betragt im Nullmodell von Tabelle
2 exakt 0,39.

Neben der ermittelten Varianz auf Studienebene (Level 2) wird in Tabelle 2 noch ein weiteres
Kriterium zur Beurteilung der vorliegenden Studienvarianz ausgewiesen. Gemeint ist der Wert des
oben erlduterten Intraklassenkorrelationskoeffizienten (ICC). Wie erinnerlich, sollte der ICC nach
der sehr strengen Vorgabe von Hunter/Schmidt (2004) oberhalb von 0,25 liegen, damit von einem
substanziellen Ausmal an Studienvarianz gesprochen werden kann. Mit einem Wert von 0,43 liegt
der Wert in Tabelle 2 betrachtlich oberhalb dieses Grenzwerts und verlangt somit nach einer
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Moderatoranalyse.®

Als Moderatorvariablen werden in Modell 1 (rechter Teil von Tabelle 2) die beiden
binomialen Variablen "Operationalisierung der padosexuellen Delinquenz" (OP-DEL) und
"Rekrutierung uber eine therapeutische Einrichtung" (THERAPIE) eingesetzt.’ Fir die beiden
Pradiktorvariablen in Modellschatzung 1 ergibt sich nun folgender Befund: Der Effekt der
Moderatorvariablen "Operationalisierung der padosexuellen Delinquenz" wird signifikant (p=0,05)
und auch der Effekt der Variablen "Rekrutierungsort” verfehlt die 5%-Signifikanzgrenze nur knapp
(p=0,06). Insbesondere die Variable OP-DEL hat einen substanziell und inferenzstatistisch sehr
bedeutsamen Moderatoreffekt. Wenn Studien eine enge Messung der padosexuellen Delinquenz
vornehmen, erhoht das noch einmal die mittlere Effektstarke um das 2,27-Fache, sodass sich eine
mittlere Effektstarke von 3,20 x 2,27 = 7,26 ergibt. Somit ist unter dieser Bedingung die Chance fir
eine padosexuelle Delinquenz in der Untersuchungsgruppe um das 7,27-Fache groRer als in der
Kontrollgruppe.

Wie den Zahlen im rechten Teil von Tabelle 2 weiterhin zu entnehmen ist, ist auch in diesem
Schatzmodell die Konstante signifikant (p<0,01) und gréRer als 1,00, sodass auch mit dieser
Modellschétzung die POTT-Hypothese (s.0.) nicht verworfen werden kann.

Die Passung von Modell 1 ist gemessen an der Differenz der FML-Devianzwerte (vgl. dazu

Abschnitt 2.4) besser als die des Nullmodells. Folglich ist Modell 1 dem Nullmodell vorzuziehen.

Da zudem die Level 2-Varianzkomponente bestenfalls noch marginal signifikant ist (p=0,08),
ergibt sich in diesem Modell ein nicht unerheblicher Erfolg bei der Varianzaufklarung (die VVarianz
der Konstanten reduziert sich von 0,29 im Nullmodell auf 0,15 in Modell 1, was eine Reduktion um
etwa die Hélfte bedeutet). Gleiches gilt auch fur die Reduktion des ICC.

Interpretiert man die Ergebnisse inhaltlich, lasst sich mit Blick auf die Konstante festhalten,
dass padosexuell viktimisierte Straftater eine deutlich erhdhte Chance haben, ein p&dosexuelles
Delikt (anstatt eines adultsexuellen Delikts) zu begehen. Und der Einfluss der Variablen zur
Operationalisierung indiziert, dass Studien mit einer "engen" Definition padosexueller Delinquenz

einen starkeren diesbeziglichen Zusammenhang aufdecken als Studien, die eine "weite" Definition

8 Zu weiteren Validierungszwecken wurden alle Schatzungen auch mit dem FML-Algorithmus durchgefiihrt (dazu mehr
in Abschnitt 2.4). Auch diese Schédtzungen zeigen in der Substanz die gleichen Befunde und unterscheiden sich nur
geringflgig hinsichtlich der absoluten Koeffizientenschatzwerte. Damit ldsst sich aus diesen Ergebnissen insgesamt
zweifelsfrei ableiten, dass unter Verwendung der MEMA zusétzliche Moderatoranalysen durchgefiihrt werden sollten.

% Zur Erinnerung: Im hier verwendeten Beispiel werden zwei binomiale Studienmerkmale benutzt: Zum einen wird die
Form der in den einzelnen Priméarstudien benutzten Operationalisierung von "padosexueller Delinquenz" (OP-DEL) be-
nutzt, die "eng" (mit Kdrperkontakt zwischen Tater und Opfer, OP-DEL=1) oder "weit" ("both hands-on and hands-
off"-Téter, OP-DEL=0) sein kann. Und zum anderen wird die Rekrutierung der in den einzelnen Studien befragten T&-
ter beriicksichtigt, die Uber therapeutische Einrichtungen (THERAPIE=1) oder iiber Justizvollzugsanstalten erfolgt
sein kann (THERAPIE=0).
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verwenden.

Tabelle 2: Multivariate MEMA-Moderatoranalyse (nach RML-Schatzmethode)

Nullmodell Modell 1

exp(g) p | exp(9) p
Konstante 2,68 0,00 |3,20 0,00
OP-DEL (eng) - - 12,27 0,05
THERAPIE (ja) - - 10,50 0,06

VAR df / chi? p |VAR df / chi? p
Level 2 0,29 14/ 28,27 0,02 |0,15 12/19,21 0,08
Level 1 0,39 0,39
ICC 0,43 0,28
Deviance RML 53,37 48,44
Deviance EML 50,13 44,86
Fallzahlen K=15 K=15

N=2002 N=2002

2.4 Methodische Erlauterungen zur MEMA-Modellierung

Eine Mehrebenenmodellierung ist im Rahmen einer Meta-Analyse deshalb mdglich, weil auch bei
der Auswertung von Daten aus bzw. Uber Primdrstudien von einer hierarchischen Datenstruktur
auszugehen ist: Auf der ersten Ebene der Daten sind Eigenschaften der in den einzelnen Studien
beobachteten Probanden anzusiedeln (wie z.B. deren jeweiliges Alter und deren jeweilige
Viktimisierungserfahrung), und auf der zweiten, (bergeordneten Datenebene befinden sich
studienspezifische Merkmale der ausgewerteten Primérstudien (wie z.B. die in jeder Studie
analysierte Anzahl von Féllen und die in jeder Studie benutzte Definition einer Vergleichs-
/Kontrollguppe).

Da in einer MEMA u.a. die Effekte der Studienmerkmale (zweite Datenebene) auf eine
abhangige Kriteriumsvariable geschatzt werden sollen, ist flr die Analyse zundchst diese abhangige
Variable (Y) zu definieren. In unserer MEMA, die wir im vorangegangenen Gliederungsabschnitt
2.3 erléutert haben, ist Y die Starke des Effekts, mit dem eine padosexuelle Viktimisierung zu einer
padosexuellen Delinquenz fiihrt und die in den einzelnen Priméarstudien untersucht wurde.

Als MaR fur die Effektstarke des Einflusses von padosexueller Viktimisierung auf
padosexuelle Delinquenz benutzten wir das fiir jede Einzelstudie separat kalkulierte Odds-Ratio (in

logarithmierter Form).
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Das Odds-Ratio als abhéngige Variable

Als "Odds-Ratio" (OR) wird das Verhaltnis zweier "Chancen" verstanden. Jede Chance (engl.
"odds") lasst sich als Quotient aus der Wahrscheinlichkeit, dass ein bestimmtes Ereignis eintritt und
der Wahrscheinlichkeit daftr, dass es nicht eintritt, berechnen (odds: P(Y)/[1-P(Y)]). In unserem
Zusammenhang bedeutet eine Chance von 1,00, dass die Wahrscheinlichkeit fir eine padosexuelle
Delinquenz mit vorausgegangener padosexueller Viktimisierung gleich groR der Wahrscheinlichkeit
fir eine pédosexuelle Delinquenz ohne vorausgegangene padosexuelle Viktimisierung ist. Alle
Werte groBer 1,00 signalisieren, dass die Wahrscheinlichkeit fur eine paddosexuelle Delinquenz bei
vorausgegangener Viktimisierung grofer ist als die Wahrscheinlichkeit fir eine padosexuelle
Delinquenz ohne vorausgegangene Viktimisierung. Im Gegensatz dazu bedeuten dann Werte
kleiner als 1,00, dass die Wahrscheinlichkeit fiir eine Delinquenz ohne Viktimisierung grofer ist als
die Wahrscheinlichkeit fur eine Delinquenz mit Viktimisierung.

Nun I&sst sich nicht nur die Chance fur eine paddosexuelle Delinquenz als Quotient berechnen,
sondern ein weiterer Quotient kann auch aus zwei Chancen berechnet werden, namlich aus der oben
erlauterten Chance, die mit den Daten von padosexuellen Delinquenten ermittelt wird, und aus einer
weiteren Chance, die mit den Daten von Mitgliedern einer Kontrollgruppe berechnet wird. In den
Studien, die wir hier ausgewertet haben, bestand die Kontrollgruppe aus adultsexuellen Straftétern.
Auch unter diesen Tatern gab es Probanden, die in ihrer Kindheit padosexuell missbraucht worden
sind. Somit l&sst sich auch fir adultsexuelle Straftiter die Chance berechnen, dass sie vor ihrer
Straftat padosexuell viktimisiert worden sind.

Wenn nun die Chance einer padosexuellen Viktimisierung unter pddosexuellen Delinquenten
(=Untersuchungsgruppe, UG) in Relation gesetzt wird zur Chance einer padosexuellen
Viktimisierung unter adultsexuellen Delinquenten (=Kontrollgruppe, KG) ergibt sich die von uns in

unserer MEMA benutzte abhangige Variable in Form eines Odds-Ratio:

OR = [P(Y)uc/1-P(Y)ua] / [P(Y)ke/1-P(Y)ka]

Mit diesem Odds-Ratio wird gemessen, um wie viel groBer bzw. kleiner die Chance einer
padosexuellen  Viktimisierung unter padosexuellen Delinquenten (= Mitglieder der
Untersuchungsgruppe) im Verhaltnis zur Chance einer péadosexuellen Viktimisierung unter
adultsexuellen Delinquenten (= Mitglieder der Kontrollgruppe) ist.*

Da das Odds-Ratio asymmetrisch um 1,00 verteilt ist (OR: 0 — 1,00 — o), wird in der
MEMA das logarithmierte Odds-Ratio als abhingige Variable benutzt: (In(OR): —o — 0,00 —

1% Fine Bestitigung der POTT-Hypothese wird dementsprechend durch ein Odds-Ratio signifikant groRer als 1,00
erreicht.
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+00). Wenn also im Nullmodell (s.u.) einer MEMA-Regression mit der abh&ngigen Variablen
"In(OR)" ein Regressionskoeffizient "go" (=Konstante auf der zweiten Modellebene, s.u.) von
groRer als 0,00 geschatzt wird, bedeutet dies in unseren Analysen, dass nach den Ergebnissen der
von uns ausgewerteten Primadrstudien die durchschnittliche Chance fir eine padosexuelle
Viktimisierung unter den Mitgliedern der Untersuchungsgruppe groRer ist als unter den Mitgliedern
der Kontrollgruppe. Alle Werte oberhalb von 0,00 wiirden somit die POTT-Hypothese bestétigen.

Zu beachten ist allerdings, dass in unserer Tabelle 2 (Abschnitt 2.3) nicht "go" sondern
"exp(go)" ausgewiesen wird (s.u.) und exp(go) muss zur Bestatigung der POTT-Hypothese nicht
groRer als 0,00 sondern groRer als 1,00 sein (mehr dazu im Folgenden).

In unserer Meta-Analyse wird das Odds-Ratio fir jede Primérstudie, die in die Untersuchung
aufgenommen werden soll, zunéchst nach der folgenden Formel (1) berechnet (vorausgesetzt die
Daten sind in Form von Tabelle 3 gegeben, s.u.):

AD
OR =22 1)

Sodann muss das Odds-Ratio fiur die MEMA noch logarithmiert werden. In SPSS geschieht dies

z.B. mittels der Anweisung:

COMPUTE LOR = In(OR).

Tabelle 3: Zweidimensionale Tabelle zur Berechnung des Odds-Ratio

padosex. Vikt.: padosex. Vikt.: N

ja nein
padosexuelle Delinquenten (UG) A B n,
adultsexuelle Delinquenten (KG) C D n,

Wenn die abhangige Variable "In(OR)" bzw. "LOR" (s.0.) berechnet und auch die Studienmerkmale
als Werte von unabhéngigen Z-Variablen (bindr oder metrisch) abgespeichert wurden (z.B.: Z;=
Studie verwendet die enge Operationalisierung von Delinquenz: j=1/n=0; Z,=Anzahl untersuchter

Falle in jeder Studie), dann sind die ersten Voraussetzungen erfullt, um eine MEMA durchzufihren.

Bevor wir aber zeigen, wie die weiteren Input-GroRen fiir die MEMA berechnet werden, wollen wir
zunachst das formale Grundmodell der Mehrebenenmodellierung in einer Meta-Analyse
verdeutlichen (die programmtechnische Umsetzung der MEMA mit dem Softwarepaket HLM wird

dann in Gliederungsabschnitt 2.5 erlautert).
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Die Mehrebenenmodellierung der Meta-Analyse*

Die formale Logik von Mehrebenenmodellen zur Meta-Analyse lasst sich wie folgt skizzieren:
Fur jede j-te Primarstudie ergibt sich der Wert der abh&ngigen Variablen "Y™" bzw. der Wert der
logarithmierten Effektstarke "In(OR)" aus seinem wahren Wert in der Population (5) und einem

Stichprobenfehler (e), was in der folgenden Gleichung (2) verdeutlicht wird:

Yi=PBojt g (2)

In Gleichung (2) sind keine Pradiktoreneffekte von X-Variablen (5X) enthalten. Dies unterscheidet
die  spezielle  Mehrebenenmodellierung der  Meta-Analyse von der allgemeinen
Mehrebenenmodellierung, bei der in die Modellgleichung (2) auch X-Pradiktoren bzw. Level-1-
Préadiktoren aufgenommen werden kénnen. Solche X-Variablen waren z.B. das jeweilige Alter oder
die jeweilige Ausbildung einzelner Probanden, die in den diversen Primarstudien untersucht worden
sind. Solche Daten stehen uns allerdings fir unsere Meta-Analyse nicht zur Verfugung, da es uns
annahmegemal (vgl. Gliederungsabschnitt 1) nicht moglich ist, die Roh-Datensétze der einzelnen
Primarstudien zu erhalten und diese erneut sekundaranalytisch auszuwerten.

Beztiglich Gleichung (2) wird angenommen, dass der Stichprobenfehler "e;" normalverteilt ist und
eine bestimmte Varianz (02,-) aufweist. Diese Varianz wird auch als "Studienvarianz" oder als

"Level-1 Varianz" (entsprechend der inhaltlichen Logik von MEMA) bezeichnet:

Var(e;) = Studienvarianz = Level-1 Varianz = sz (2a)

Wie Gleichung (2) zeigt, kann die abhéngige Variable "Y" bzw. die Effektstarke "In(OR)" Uber die
verschiedenen j-ten Primarstudien hinweg variieren. Die Variation der Effektstarken wird dadurch
ausgelost, dass fo von verschiedenen Merkmalen (Z) der Primérstudien abhé&ngt. So ist z.B. die
Anzahl der Probanden, die in einer Primarstudie untersucht werden, eine Variable (Z), die einen
Einfluss (y) auf o ausubt. Denn alle Z-Variablen sind Prédiktoren auf Ebene 2 (Level-2) des
Mehrebenenmodells, da sie sich auf Merkmale der einzelnen Primérstudien (Ebene 2) und nicht auf
Merkmale von einzelnen Probanden (Ebene 1) beziehen. Die folgende Gleichung (3) zeigt diesen

Zusammenhang.

Boj = yo + 11Zaj+ ...+ yplpj + Uj (3)

Wie Gleichung (3) verdeutlicht, haben die Z-Variablen keinen deterministischen Einfluss auf fo. Es
gibt immer noch ein Residuum "u", das zur GrélRenbestimmung von f, beitragt. Wie auch schon bei

den e-Fehlern (s.0.) wird auch flr die u-Fehler angenommen, dass sie normalverteilt sind und eine

! Bei dieser Darstellung folgen wir im Wesentlichen den Ausfiihrungen von Hox 2010: 205-230.
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bestimmte Varianz ..qu.. aufweisen:

Var(u;) = Level-2 Varianz = %, (3a)

Wenn nun Gleichung (3) in Gleichung (2) eingefiigt wird, ergibt sich die folgende Gleichung (4):

Yi=yo+ yilaj+ .+ pplpi+ Ui+ g (4)
Falls die Level-2 Varianz "o?," signifikant ist, beschreibt die Gleichung (4) auch ein "random
coefficient"-Modell, da die durch "Y" abgebildeten Zusammenhé&nge von Primérstudie zu
Primarstudie in Abh&ngigkeit von "Z" variieren.
Sollte es in einem Modell keine Z-Variablen zur Erklarung der Variation von Y geben, so
reduziert sich die Modellgleichung (4) zu folgendem Modell (5), das ebenfalls ein "random-

coefficient"-Modell ist:

Yi=yo+Uj+g (5)

Das Modell (5) wird auch als "Nullmodell" bezeichnet. Jede Mehrebenenanalyse beginnt immer mit
der Schatzung des Nullmodells. Diese Schatzung (mit einer abh. Variablen, aber ohne
Préadiktorvariablen) dient als Referenz fur die Beurteilung des Schatzerfolgs von vollstandigen
Modellen (Modelle mit Préadiktor/en). Der Schatzwert "go" fir die Konstante (bzw. fur das
Intercept) "yo" im Nullmodell lasst sich als Schatzung des Erwartungswerts oder (praxisnaher:) des
Mittelwerts der abhéngigen Variablen interpretieren. In unserem Fall informiert also die Konstante
uber die durchschnittliche Effektstarke (bzw. das mittlere Odds-Ratio) von allen Primarstudien, die
in die MEMA einbezogen wurden.

Die Schatzung der Varianzkomponente "u™ im Nullmodell liefert ein Mal fur die Variation
der Effektstarke zwischen den einzelnen Studien. Je geringer die u-Varianz (c°, bzw. Level-2-
Varianz) ist, d.h. je weniger Variation fur das Intercept zwischen den Einheiten der zweiten Ebene
vorliegt (ug;), desto geringer ist auch der empirische Anlass, ein Mehrebenenmodell zu schétzen. In

Modell (4) ist "o%" die Varianz von "u" zwischen den Studien, nachdem die erklarenden Z-
Variablen in das Modell eingebracht wurden. Somit ist die Differenz zwischen "o?," im Nullmodell
und im Pradiktorenmodell als derjenige Varianzanteil zu interpretieren, der im Modell von den Z-
Variablen statistisch erklart werden kann.

Die Koeffizienten "y" der oben erlduterten Gleichung (4) werden in der MEMA mittels eines
bestimmten Schétzverfahrens (s.u.) als "g"-Koeffizienten geschéatzt. Sind es g-Koeffizienten, die zu
einer bestimmten Z-Variablen gehdren, so indizieren sie die Einflussstarke dieser unabhangigen Z-

Variablen (z.B. von der "Fallzahl einer jeden Studie") auf die Effektstérke "In(OR)".
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Die Gleichung A10.4 kann auch entlogarithmiert werden. Dann wird aus Y bzw. aus "In(OR)"
die neue abhangige Variable "OR" und aus den g-Koeffizienten werden die neuen Koeffizienten
"exp(g)". Sie lassen sich dann im Sinne eines Multiplikationsfaktors interpretieren. So wird z.B. aus
einem g von "1,25" der neue Wert "exp(1,25)=3,50", sodass ein geschétzter Interceptwert von
"exp(0,69)=2,00" auf einen neuen Wert von 2,00x3,50=7,00 ansteigt, wenn sich die dazugehorige
Z-Variable um eine empirische Einheit vergroRert. Dies konnte im hier gegebenen
Anwendungsbeispiel bedeuten, dass bei einem Wechsel der Z-Pradiktorvariablen von Z=0 auf Z=1
das Chancenverhéltnis zwischen der Chance, nach einer padosexuellen Viktimisierung auch selbst
padosexuell delinquent zu handeln, und der Chance, nach einer padosexuellen Viktimisierung
ausschlieBlich adultsexuelle Delinquenzfolgen zu zeigen, vom 2-Fachen auf das 7-Fache zugunsten
einer spateren padosexuellen Delinquenz ansteigen kann (zur Logik der hier berichteten
Einflusskoeffizienten vgl. auch Urban/Mayerl 2011: 340-345).

MEMA-Schatzmethode (RML vs. FML) und Moderatoranalyse'®

Zur Schétzung der MEMA-Modellparameter kdnnen zwei verschiedene Varianten des
Maximum-Likelihood-Schétzverfahrens eingesetzt werden: die RML- und die FML-Methode.
Generell betrachtet wird bei einer MEA die Varianz des Intercepts mit dem "restricted maximum
likelihood"-Algorithmus (RML) exakter geschatzt als mit dem "full maximum likelihood"-
Algorithmus (FML).® Da sich gerade bei einer MEMA (im Unterschied zu einer konventionellen
MEA) das Interesse besonders auf das Ausmald der zu schétzenden Varianz richtet (s.o.), ist dafir
die Verwendung der RML-Methode zu empfehlen.

Der FML-Algorithmus sollte hingegen benutzt werden, wenn verschiedene, ineinander
geschachtelte Modelle, die z.B. verschiedene Untergruppen von Moderatorvariablen verwenden,
miteinander zu vergleichen sind. Denn wenn dabei die FML-Methode benutzt wird, kénnen die
Schatzwerte der Regressionskoeffizienten und die Anpassungswerte (“Deviances™) von mehreren
geschachtelten Modellen mittels Chi’-Tests gegeneinander getestet werden.

Wenn also die Konsequenzen von Moderatoreffekten statistisch untersucht und dazu Devianz-
Tests interpretiert werden sollen, ist es vorteilhaft, beide genannten ML-Schatzmethoden
einzusetzen. Zudem empfiehlt es sich gerade zur Bestimmung der Signifikanz der Intercept-
Varianz, eher Devianz- als Wald-Tests zu benutzen, welche eine grél3ere Teststarke aufweisen und

deshalb bei kleinen Fallzahlen von Vorteil sein konnen.*

12 Bei dieser Darstellung folgen wir im Wesentlichen den Ausfiihrungen von Hox 2010: 41, 215, 217.

13 Die Schatzergebnisse nach der RML-Methode entsprechen auch eher den Ergebnissen der klassischen Meta-Analyse
(KMA).

4 Zum Prinzip und der Bedeutung der Teststérke vgl. Urban/Mayerl 2011: 138ff.
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Mit Blick auf die Bestimmung der Signifikanzen einzelner Pradiktoreffekte ist zu beachten,
dass bei kleinen Fallzahlen die Berechnung von Konfidenzintervallen unter Annahme der
Standardnormalverteilung zu einer Unterschatzung der Irrtumswahrscheinlichkeit fuhren kann.
Daher bietet sich flr diese Signifikanztests die Verwendung der Student-t-Verteilung an, bei
welcher die Freiheitsgrade nach "k-p-1" berechnet werden (k=Zahl der Studien; p=Zahl der
Préadiktorvariablen im Modell). Im von uns verwendeten Statistikprogramm "HLM 7.0" ist dies der
Standardtest flr Regressionskoeffizienten (Hox 2010: 229).

Fur die Uberpriifung des Einflusses verschiedener Moderatorvariablen ist in der MEMA zu
berlicksichtigen, dass die dabei verwendeten Variablen oft hochgradig untereinander korrelieren.
Das kann bei multivariaten Modellschdtzungen zu Multikollinearitatsproblemen fiihren. Daher
sollten in der MEMA mdglichst sparsame Modelle geschédtzt und nur die "bedeutsamsten™
Moderatorvariablen bei der Gesamtschdatzung verwendet werden (Hox 2010: 221). Ein
Multikollinearitétstest l&sst sich unter Verwendung der von Lipsey/Wilson (2001) vorgeschlagenen
WLS-Methode und mittels Bestimmung von Toleranzwerten durchfiihren (z.B. unter Verwendung
von SPSS; vgl. dazu Urban/Mayerl 2011: 231ff).

Berechnung der Studienvarianz®

Wie zuvor bereits erwahnt, ist ein Hauptunterschied zwischen einer klassischen
Mehrebenenanalyse und einer speziellen Mehrebenenanalyse fir eine Meta-Analyse, dass bei einer
MEMA die Daten auf der ersten Ebene (Level-1 Variablen) nicht in roher Form vorliegen, sodass
Informationen Uber statistische Kennwerte, die auf Ebene 1 liegen, aus den aggregierten
Studienberichten, also aus Level-2 Kennwerten abgeleitet werden mussen. Das fiihrt u.a. dazu, dass
die Statistikprogramme, die fir eine MEMA verwendet werden, die Varianz der abhéngigen
Variablen auf der Individualebene nicht automatisiert berechnen kénnen. Folglich muss auch die
Information Uber die Studienvarianz einer jeden Primarstudie der jeweiligen Software manuell (d.h.
als Dateninput) zur Verfligung gestellt werden. Dazu ist eine individuelle Berechnung von jeder
Studienvarianz notwendig (s.u.).

Die Bestimmung der Studienvarianz kann dadurch erfolgen, dass die Inverse der
Ziehungsvarianz (der quadrierte Standardfehler), welche auch als die Prézision (engl.: "precision”)
bezeichnet wird, als Gewicht auf der ersten Ebene der Mehrebenenanalyse verwendet wird.*® Diese

15 Bei dieser Darstellung folgen wir im Wesentlichen den Ausfiihrungen von Borenstein et al. 2009: 33.

16 Zudem muss in diesem Falle bei der Programmsteuerung von HLM die Varianz der abhéngigen Variablen auf der
niedrigsten Ebene auf einen Wert von 1,0 fixiert werden, damit das Programm auf diese Weise erfahrt, dass die Varianz
dieser Ebene nicht geschatzt, sondern bereitgestellt wird. Dazu muss im Datensatz fiir die erste Ebene die Variable zur
Studienvarianz enthalten sein (hier: LOR_var). Diese kann dann in HLM unter dem Mendpunkt "andere Einstellungen™
("Other Settings") und dort unter "Einstellungen zur Schadtzung" (“estimation settings") und dem Menibutton
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Methode ist die am haufigsten eingesetzte Technik zur Durchfuhrung einer MEMA. Sie wird auch
im von uns benutzten EDV-Programm "HLM" eingesetzt (mehr dazu im folgenden
Gliederungsabschnitt).

Exemplarisch wird nachfolgend erlautert, in welcher Weise die Studienvarianz, die
Prézision und der Intraklassenkorrelationskoeffizient (ICC) berechnet werden kénnen.

Zur Berechnung der Studienvarianz gehen wir von folgendem Beispiel aus: In einer Priméarstudie
(j=1) wéren die in Tabelle 4 gezeigten Daten erhoben worden. Nach der Formel (1) (s.0.) lieRe sich
daraus ein Odds-Ratio als Effektstarkemal’ berechnen. Das Odds-Ratio fiir die Zahlen in Tabelle 4
betragt "2,1" bzw. "In(2,1)=0,74". Folglich ist die Chance, von Mitgliedern der Untersuchungs-
gruppe, eine padosexuelle Viktimisierung erlebt zu haben, um das 2,1-Fache hoher als die gleiche

Chance von Mitgliedern der Kontrollgruppe.

Tabelle 4: Zweidimensionale Tabelle zur Berechnung der Studienvarianz

padosex. Vikt.: padosex. Vikt.: N

ja nein
padosexuelle Delinquenten (UG) 46 (a) 136 (b) ny
adultsexuelle Delinquenten (KG) 5 (c) 31 (d) n,

Fur die oben berechnete Effektstarke von 2,1 (in der Primérstudie j=1) lasst sich die Studienvarianz

nach der folgenden Formel (6) ermitteln:

0%, = 1/a+1/b+1/c+1/d (6)
0%, = 1/46+1/136+1/5+1/31 = 0,26135

Somit weist die auf das Odds-Ratio bezogene Studienvarianz in Primérstudie j=1 einen Wert von
0,26 (gerundet) auf.

In einer MEMA st diese Berechnung flr jede berlcksichtigte Studie durchzufiuihren und in
einer Variable abzuspeichern.

Wird die Studienvarianz auf diese Weise berechnet, gehen auch die Fallzahlen der
Primdrstudien als Gewichte in die MEMA ein. Das heillt, dass die Meta-Analysen durch

Verwendung der Studienvarianz nicht nur auf Grundlage der Anzahl berlcksichtigter

"Gewichtung" ("Weighting") in einem separaten Menl per Dropdownbutton bei "Studienvarianz" bzw. "known
Variance" ausgewahlt werden. Wenn die Auswahl erfolgreich war, wird dies dadurch indiziert, dass die Level-1
Varianz nun auf 1.00000 fixiert ist. Danach kann in HLM die MEMA wie jede andere MEA vorgenommen werden.
Vgl. dazu auch die Ausfiihrungen zur praktischen Steuerung von HLM in Gliederungsabschnitt 2.5.
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Primérstudien, sondern auch auf Grundlage der dabei insgesamt beriicksichtigten Probandenzahl
durchgefuhrt werden.

Fur die Berechnung des Intraklassenkorrelationskoeffizienten (ICC) muss noch von allen
Studienvarianzen aller Primdrstudien der arithmetische Mittelwert gebildet und in der
entsprechenden Formel beriicksichtigt werden. Mehr dazu im folgenden Textabschnitt.

Berechnung von ""Prazision' und "Intraklassenkorrelationskoeffizient™ (1CC)

Wenn die Variable "LOR_var" (also die Studienvarianz, s.0.) gebildet wurde, kann auch die
Variable zur Messung der Prazision (s.0.) erstellt werden. In SPSS erfolgt dies mittels der folgenden
Syntax:

COMPUTE precision = 1/LOR_var.

Bildet man den Mittelwert der Variablen zur Studienvarianz "LOR_var" (bspw. in SPSS mittels:
FREQUENCIES LOR_var /STAT MEAN.), kann unter Verwendung dieses Mittelwerts und der Gber
die MEMA geschétzte Varianz fir die zweite Ebene der Intraklassenkorrelationskoeffizient (ICC)

berechnet werden. Das funktioniert unter Verwendung der folgenden Formel:

p = o°ul(o% + o%) (7)

Wenn z.B. firr die Studienvarianz (= Varianz auf der ersten Ebene) ein Wert von "¢% = 0,38"
ermittelt wurde, und in einem MEMA-Nullmodell (s.0.) fur die Varianz auf der zweiten Ebene ein

Wert von "%, = 0,24" geschétzt wurde, ergibt sich nach Gleichung (7) ein ICC von:

p =0,24/(0,24+0,38)=0,38662

Damit lage der ICC bei einem Wert von 0,39 (gerundet) und somit waren im analysierten Datensatz
rund 40 Prozent der Effektstarke-Varianz auf Merkmale der zweiten Datenebene, also auf

Studienmerkmale, zurlickzufihren.
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2.5 Programmtechnische Informationen zur MEMA mittels HLM

Die nachfolgenden Ausfihrungen veranschaulichen Schritt fir Schritt die Durchfiihrung einer
Mehrebenen-Meta-Analyse unter Verwendung der Software HLM 7.0. Im ersten Teil dieser
Beschreibung wird die Erstellung eines Datensatzes und im zweiten Teil die Spezifikation von
Modellen sowie die Auswahl von Algorithmen und die "Gewichtung™ der Beobachtungen (im Fall

der MEMA also die Eingabe der Studienvarianz, vgl. Gliederungsabschnitt 2.4) erlautert.'’

Erstellung eines HLM-Datensatzes

Fur eine MEMA mussen zunéchst die zu analysierenden Daten in HLM eingelesen werden.
Dazu wird der Punkt "Make new MDM file™ ausgewahlt und im ausklappenden Drop-Down-Meni
angegeben, ob der Datensatz im ASCII-Format oder dem Format eines Statistikprogramms (*'Stat
package input") vorliegt (standardmé&Rig ist dies SPSS) (siehe Abb.1).

it orvindor

Basic Settings ~ Other Settings Run Analysis Help

Create a new model using an existing MDM file
Edit/Run old command(.him/.mim) file
Manually edit command(.hlm/.mlm) file

NG
20V

Save As

Save model as .emf

Save mixed model as .emf
\ Make new MDM file b ASCIl input
Make new MDM from old MDM template(.mdmt) file Stat package input

Abbildung 1

Nachdem diese Auswahl getroffen wurde, ist vor dem Einlesen der Daten noch die hierarchische
Struktur dieser Daten anzugeben. Im Fall der MEMA handelt es sich um sogenannte "Nested
Models" und in unserem Fall um Modelle mit zwei Ebenen. Daher ist der "MDM type" "HLM2"
auszuwéhlen und diese Auswahl mit "OK" zu bestatigen (siehe Abb. 2).

Waurde diese Auswahl getroffen, kann der Datensatz bzw. kénnen die Datensatze, welche die
Informationen flr die unterschiedlichen Ebenen enthalten, eingelesen werden. Dabei kann ein und

derselbe Datensatz die Informationen zu beiden Ebenen enthalten. Ist das der Fall, muss dieser

17 Weitere Informationen zu HLM finden sich in Raudenbush et al. (2004) und Raudenbush/Bryk (2002) sowie auf der
Homepage von SSI-Central: http://www.ssicentral.com/him/examples.html.
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Datensatz einmal als Level-1 File und einmal als Level-2 File eingelesen werden. Dazu ist jeweils

der "Browse"-Button anzuklicken (siehe Abb. 3).

-
Make MDM - HLM2
MDM template file

Select MDM type

MNested Models
* HLMZ  HLM3 ¢ HLMA

File Name:

Open mdmt file Save mdmt file

Hierarchical Multivariate Linear Models
" HALM  HMLMZ

Level-1 Specification

Abbildung 2

Browse Level-1 File Mame:

Abbildung 3

Danach kann der betreffende Datensatz ausgewahlt und in den Speicher eingelesen werden (hier
handelt es sich um den Datensatz "MAPS_N26") (siehe Abb. 4). Wurden die Datensatze (oder wie
hier der gleiche Datensatz zweimal) eingelesen, konnen die Variablen fur die unterschiedlichen
Ebenen ausgewahlt werden. Dazu ist der Button "Choose Variables" anzuklicken (siene Abb. 5,
rechts unten). In dem sich 6ffnenden Fenster werden alle Variablen angezeigt, die im Datensatz

enthalten sind.

>
Open Data File
\/\/ l « Dokumente » Eigene Dokumente » 1 Projektarbei
Organisieren v Neuer Ordner
- Favoriten Bibliothek "Dokumente”
Bl Desktop Analysen
4 Downloads Naivia
%# Dropbox
o Tuletet hecnirht Q MAPS_N26.sav

Abbildung 4
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Make MDM - HLMZ

MDM template file MDM File Mame (use .mdm suffix)
File Mame: |
Open mdmit file Save mdmit file Edit mdmt file | Input File Type | spsevindows

Structure of Diata - this affects the notation only!
e cross sectional (persons within groups) " measures within groups

" longitudinal (occasions within persons)

Level-1 Specification

Browse Level-1 File Mame: FlUsers\Joachim Fiebig\Documents\1 Projektarbei  Choose Variables

Abbildung 5

Unabhéngig von der Ebene, die ausgewahlt wurde, muss die Variable, welche die Identifikation der
zweiten bzw. hochsten Ebene ermdglicht, mittels Klick als "ID" ausgewiesen werden. Dazu wird
neben der betreffenden Variablen (hier "ID") der Haken in das betreffende Kastchen gesetzt. Alle
Haken, die neben den Variablen in die K&stchen mit der Abkirzung "MDM" ("Multivariate Data
Matrix") gesetzt werden, weisen diese als Variablen der betreffenden Ebene aus (hier, der Ebene 1;
z.B. "LOR_ESVA" als die Studienvarianz, die auf der Individualebene vorliegt) (siehe Abb. 6,
linker Kasten). Die gleiche Prozedur wird mit dem Datensatz zur Ebene 2 wiederholt, wobei hier
dann eben die Variablen der Ebene 2 ausgewéhlt werden, wie etwa die Fallzahl oder die
methodische Glite (siehe Abb. 6, rechter Kasten).
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Choose variables - HLM2

P

Choose variables - HLM2

[0 oo
[Es oI ik
[LoREs ™ DF it
[LoRESVA ™ DW int
[LoRESSD ™ DT int
[PREC " DI ind
[FALZAHL ™ DT it
[Vome I o i
[NOENGDE [~ p[ int

[0 M oI inwow
[Es " DI invoM
[LoRES [~ DI inmOM
[LORESVA [~ DI inMDM
[LoRESSD [~ DV inMDM
[PRECC [~ DI inMDM
[FALLZAHL [~ DV in MDM
[NOENG VI [~ DI innDM
[NOENG DE [~ pI™ inMOM

|vcc;3 [T DV in MDM
l— [~ 0 in MOM
I— [~ 0 in MOM
[ Corinvou
[ Cor oo
[— [0 in kO
[ Cor inwo
| [T D[ in KD
|— [T D[ in kD

KODIER_S DI int [ KODER_S CoCmmoM [ [0 inkoM
‘ IGUETE_ST [T BT ink IGUETE_ST [~ D[V in MDM | ™ o[ inMDM
VGG2 [T D[ inh IVGG2 [T DV in MDM | T oI inMDM
Page 1 of 1 o Page 1 of 1 4 | 13 oK Cancel
Abbildung 6

Wurden alle Variablen ausgewahlt, muss die in diesem Vorgang erstellte multivariate Datenmatrix

abgespeichert werden. Dazu ist zunachst ein Name fir diese zu vergeben, wofir in das freie Feld
unter "MDM File Name (use .mdm suffix)" zu klicken ist (sieche Abb. 7). Dieser Schritt ist nicht

gesondert zu bestatigen, etwa durch den Klick auf einen weiteren Button. Im Anschluss I&sst sich

die MDM-Template-File ("*.mdmt") nach Klick auf "Save mdmt file" in einem gewé&hlten Ordner

und mit gewéhltem Namen abspeichern (siehe Abb. 7).

-

Make MDM - HLM2

MDM template file

File Mame:

Open mdmt file

Save mdmtﬁlel Editmdmtﬁlel

MDM File Mame (use .mdm suffix)

Abbildung 7

Input File Type

SPSSAVindows |

Ist auch dieser Schritt erfolgt, kann die multivariate Datenmatrix erstellt werden. Hierfur ist ein
Klick auf den Button "Make MDM" nétig (siehe Abb. 8, links unten). Wenn beim verwendeten
Datensatz "listewise-deletion” durchgefiihrt wurde (was im Fall von MEMA eine durchaus
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angemessene Vorgehensweise sein kann), konnen dazu alle Ubrigen Einstellungen auf den

voreingestellten Werten bleiben.

-

Make MOM - HLMZ

MDM template file MDM File Wame (use .mdm suffix)
File Mame: |
Open mdmt file Save mdmit file Edit mdmit file | Input File Type | SPESMWindows j

Structure of Data - this affects the notation anly!
{+ cross sectional (persons within groups) " measures within groups

(~ longitudinal (occasions within persons)

Level-1 Specification

{ Browse § Level1File Mame: F\Users\oachim Fiebig\Documents\1 Projektarbei  Choose Variables

Missing Data? Delete missing level-1 data when:

f« Mo 1 Yes " making mdm " running analyses

Level-2 Specification

Browse Level-2 File Mame: F\Users\oachim Fiebig\Documents\1 Projektarbei  Choose Variables

Spatial Dependence Specification

[~ Include spatial dependence matrix

Spatial Dep. File Name: |
Make MDM Check Stats Done

Abbildung 8

Wurde die Datenmatrix erstellt, was durch das Erscheinen eines schwarzen DOS-Fensters indiziert
wird (siehe Abb. 9), missen die deskriptiven Statistiken erneut und dieses Mal in einer *.txt Datei,
die in einem Editor-Fenster angezeigt wird, nach dem Klick auf den Button "Check Stats" liberpriift
werden (siehe Abb. 8 bzw.10). In beiden Fenstern sind dabei Informationen zu den Variablen der
unterschiedlichen Ebenen enthalten. Bei diesen handelt es sich um Angaben zur Fallzahl, dem
Mittelwert, der Standardabweichung sowie zur Minimal- und zur Maximalausprdgung der
betreffenden Variablen. Im Editorfenster werden dartber hinaus die Namen der "mdm-" und der
"mdmt-Dateien™ sowie das Bearbeitungsdatum angezeigt.

Erst nach dieser Prifung kann mit einem Klick auf den neben dem "Make MDM"

befindlichen Button "Done" die Erstellung des Datensatzes abgeschlossen werden (siehe Abb. 8).
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Das Programm wechselt gleichzeitig in die Anzeige der Modellierungsoptionen. Im nachfolgenden

Abschnitt wird erldutert, wie die Modellspezifizierung und die Einstellung der Schatzalgorithmen

etc. vorgenommen werden.

-~

UARIABLE NAME N
LOR_ES
LOR_ESUA

UARIABLE NAME N
LOR_ESSD
FALLZAHL
GUETE_ST
UGG2
UGG3

B ° C:\Program Files (x86)\HLM7\HLM2.EXE

LEVEL-1 DESCRIPTIVE STATISTICS

26
26

MEAN
1.12
8.37

SD MINIMUM
a.7a8 -1.61
8.29 8.64

LEVEL-2 DESCRIPTIVE STATISTICS

26
26
26
26
26

MEAN
8.57

154.79
2.92
a.31
8.88

SD MINIMUM
8.21 6.28
148.16 22.008
8.89 2.60
a.47?7 0.608
8.27 6.68

26 level-1 records have been processed
26 level—-2 records have been processed

Abbildung 9

b= B

MAXIMUM
2.87
1.24

MAXIMUM
1.11

747 .60
4.60
1.60
1.80

P T
A | HL(M2MDM.STS - Editor

A

1| Datei Bearbeiten Format

Ansicht

?

VARIABLE NAME
LOR_ES
LOR_ESVA

Modellierung, Algorithmen und Gewichtung

LEVEL-1 DESCRIPTIVE STATISTICS

N
26
26

MEAN

1.12
0.37

5D MINIMUM
0.70 -1.01
0.29 0.04

LEVEL-2 DESCRIPTIVE STATISTICS

Abbildung 10

MAXI

Der Bildschirm mit den Modellierungsoptionen ist in zwei Fenster unterteilt: in ein schmales,

vertikales Band auf der linken Seite, welches die abhangige und die unabhangige/n Variable/n der

unterschiedlichen Ebenen zeigt, und in ein breites Fenster auf der rechten Seite, in welchem die

Regressionsgleichungen fur die unterschiedlichen Ebenen abgebildet werden, sobald das Modell
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spezifiziert wurde (siehe Abb. 11 bis 14). Die Buttons "Level 1" und "Level 2" erlauben das Hin-
und Herschalten zwischen den Ansichten der Variablen bzgl. der betreffenden Ebenen.

Um mit der Modellierung zu beginnen, ist als erstes die abhangige Variable (AV) zu
bestimmen. Im Fall unserer Modelle ist dies immer das logarithmierte Odds Ratio bzw. die
logarithmierte Effektstarke (hier: "LOR_ES"). Um diese als AV zu deklarieren, muss mit einem
Rechtsklick auf die betreffende Variable das Kontextmeni gedffnet und die Option "Outcome
variable™ ausgewahlt werden (wenn noch keine Variable als AV bestimmt wurde, sind die tbrigen

Optionen nicht verfligbar und daher ausgegraut) (siehe Abb. 12).

WHLM: him2 MDM File: MAPS_N26_Analysen 2 WHLM: him2 MDM File: MAPS_N26_Anlaysen 2

File. Basic Settings Other Settings  Run Analysis File Basic Settings Other Settings Run Analysis

Outcome Outcome
>> Level-1 << >> Level-1 <<

Level-2 Level-2
INTRCPT1 INTRCPT1
LOR_ES LOR = :
LOR ESVA LOR | Qutcome variable

B i add variable uncentered
Abbildung 11 Abbildung 12

Wurde eine AV deklariert, dann erscheinen die Gleichungen fir die beiden Ebenen auf der rechten
Bildschirmflache (siehe Abb. 13). Danach lassen sich die Modelle spezifizieren, indem nach und
nach die interessierenden unabhangigen Variablen (UV) dem Modell hinzugefligt werden. Dies
funktioniert wie bei der AV Uber das Offnen des Kontextmenis mittels Rechtsklick und einer
entsprechenden Auswahl.

WHLM: him2 MDM File: MAPS_N26 Anlaysen 2
File Basic Settings Other Settings Run Analysis Help

Outcome LEVEL 1 MODEL (bold: group-mean centering; bold italic: grand-mean centering)
>> Level-1 << LOR ES = 7
Level-2 =S T hptr
INTRCPT1 LEVEL 2 MODEL (bold italic: grand-mean centering)
LOR _ES £ = +U
LOR_ESVA 0 J06i58

Abbildung 13

Wenn kein bestimmtes analytisches Forschungsinteresse vorliegt, empfiehlt es sich, die Variablen
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in der rohen Form einzufligen (“add variable uncentered™). Unsere Abbildung 14 zeigt das
vollstdandige Modell P4a mit den UV "Standardfehler der Effektstarke" (SE-ES), "Fallzahl"
(Fallzahl), "methodische Studiengiite™ (GUETE_ST) und die Kontrollvariablen zu den untersuchten
Vergleichsgruppen, wobei hier als Referenz diejenigen Studien dienen, die adultsexuelle Straftéter
als Kontrollgruppe benutzen. Damit weisen die Kontrollvariablen diejenigen Studien aus, die

padosexuelle mit "nichtsexuellen Straftatern” (VG2) bzw. mit "Nichtstraftatern” (VG3) vergleichen.

WHLM: him2 MDM File: MAPS_N26_Anlaysen 2 J——
File Basic Settings Other Settings  Run Analysis  Help

Outcome LEVEL 1 MODEL (bold: group-mean centering; beld italic: grand-mean centering)
Level-1 LOR ES =
>> Level-2 << =S = A

INTRCPT2
LOR_ESSD
FALLZAHL LEVEL 2 MODEL (bold talic: grand-mean centering)
egggE_ST Fy = Tpp * TpsILOR_ESSD) + 7, (FALLZAHL) + 7,5(GUETE_ST) + 1, (VGG2) + 1,5(VGG3) +
VGG3

o® = LOR_ESVA (Known)

Abbildung 14

Bevor die Modellschatzungen durchgefiihrt werden kénnen, mussen zundchst noch Anpassungen
fiir das MEMA-Design sowie eine formale Anderung fiir die Ausspeicherung des Dateiformats fiir
das Ergebnisfenster vorgenommen werden.

Beim Dateiformat empfiehlt sich, statt dem defaultméBig eingestellten HTML-Format das
TEXT-Format zu verwenden, da hiermit eine Konvertierung in andere Formate, die eine
automatisierte Verwendung der vorhandenen Daten wie etwa *.xml oder *.xlIsx, erleichtern,
einfacher vorgenommen werden kénnen. Um das Dateiformat des Ergebnisoutputs umzustellen,
muss in der Meniileiste am oberen Rand des Fensters die Option "Basic Settings" angeklickt
werden. Beim sich daraufhin 6ffnenden Fenster kann der Dateiname in die Zeile rechts neben der
Bezeichnung "Output file name™ geschrieben und die betreffende Dateiendung von *.html in *.txt
geéndert werden (siehe Abb. 15).
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RO T .

f‘
Basic Model Specifications - HLM2

5
)
o | - Distribution of Outcome Variable

@& Normal (Continuous)
" Bernoulli (0 or 1)
" Poisson (constant exposure)

" Binomial (number of trials)
" Poisson (variable exposure)

" Multinomial

Number of categories
¢ Ordinal e

Level-1 Residual File |

l MNone

Level-2 Residual File |

7]
—

Title | no title

Abbildung 15

Output file name ||rbeit\MAPS\AnaIysen\MAPS_N26__Ana|ysen_2.txt

Um nun die MEMA-Modellschatzungen vornehmen zu koénnen, muss dem Programm noch die

Studienvarianz zur Verfugung gestellt werden (vgl. Abb. 10). Dazu ist der Punkt "Other Settings"

aus der Mentzeile auszuwéhlen. Ein Klick 6ffnet ein Drop-Down-Menl. Beim Unterpunkt

"Estimation Settings" konnen die betreffenden Einstellungen vorgenommen werden (siehe Abb.

16). Mit dessen Auswahl 6ffnet sich ein weiteres Fenster. Bei diesem lasst sich bei Bedarf auch der

Algorithmus von "Restricted maximum likelihood"(RML) auf "Full maximum likelihood" (FML)

umstellen (vgl. dazu die Ausfiihrungen in Gliederungsabschnitt 2.4).

[E] WHLM: him2 MDM File: 253 R

File Basic Settings [ Other Settings | Run Analysis Help

Outcome |_i Iteration Settings
>>Level1 << | | Estimation Settings
Level-2 ’ Hypothesis Testing
INTRCPT1 R -
LOR ES _| Output Settings
Abbildung 16

Fur die Bereitstellung der Studienvarianz ist der

bold italic. grand-mean centering)

ring)

etwas irrefuhrende Button "Weighting"
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anzuklicken (siehe Abb. 17), was dazu fihrt, dass sich ein weiteres Fenster 6ffnet. Bei diesem ist
das unter der Bezeichnung "Known variance” befindliche Drop-Down-Meni zu 6ffnen und
diejenige Variable auszuwéhlen, welche die Information zur Studienvarianz enthélt (hier
"LOR_ESVA", fiir die Varianz der logarithmierten Effektstarken) (siehe Abb. 18). Die Auswahl ist
danach mit "Ok" zu bestétigen. War dies erfolgreich, sollte sich der Wert rechts neben "Fix sigma”*2
to specific value" von "computed” zu "1.000000" verdndert haben (vgl. Abb. 17 und 19). Das

bedeutet, dass die Varianz auf Ebene 1 nicht durch HLM geschatzt wird, da sie nun bekannt ist.

Estimation Settings - HLM2

-

Type of Likelihood
+ Restricted maximum likelihood " Full maximum likelihood

Adaptive Gaussian Quadrature lteration Control

[ Maximum number of iterations
Mumber of quadrature points

" First derivative " Second derivative

LaPlace lteration Contral

B Maximum number of iterations

[ [ Diagonalize Tau

Constraint of fixed eﬁects| Heterogeneous sigma*2 | Plausible ualues| Multiple imputation

| Weighting Latent Variable Regression

Fix sigma"2 to specific value | computed

Abbildung 17
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Specify Weighting

Level-1 Weight Level-2 Weight

I (none) _v_J | (none) _v_|

Known variance (sets sigma*2 to 1.0)

] oK

(none)
LOR _ES

Abbildung 18

Level-1 Deletion “ariables |

Fix sigma"2 to specific value I 1.000000

(Set to "computed” if you want sigma"2 oK
random or if over-dispersion is desired) |

Latent Variable Regression |

Abbildung 19

Anschlielend kann die Modellschatzung mittels Klick auf "Run Analysis™ in der oberen Mendizeile
(vgl. z.B. Abb. 16) vorgenommen werden. Daraufhin 6ffnet sich wieder ein neues Fenster, bei
welchem schliellich nur noch der Button "Run the model shown™ anzuklicken ist (siehe Abb. 20).
Ist dieser Klick gesetzt, 6ffnet sich erneut ein DOS-Fenster (siehe Abb. 21) und die Iterationen
laufen entweder bis zur erfolgreichen Konvergenz der Schatzung oder bis zum Erreichen einer im
Voraus festgelegten Iterationszahl (defaultméaBig ist das 100, was unter — "Other Settings" —

"Tteration Settings" — "Number of (micro) iterations" verdndert werden kann; vgl. Abb. 16).

This model has not been saved.

Save and run Save as and Run

Run the maodel shown Cancel

Abbildung 20
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Wenn die Modellschatzung konvergiert, schlief3t sich nach einem kurzen Moment zuné&chst das
DOS-Fenster. Anschliefend 6ffnet sich das Output-Fenster. Wurde das Format des Outputs nicht
vom HTML- auf das TXT-Format geandert, 6ffnet sich der Output im als Standard definierten
Web-Browser. Fir den Fall, dass die Dateiendung umgestellt wurde, 6ffnet sich ein neues Editor-
Fenster mit der Output-Datei, welche Angaben zum Datum, der Fallzahl, der AV, der verwendeten
"Gewichtungsvariable”, dem spezifizierten Modell in Gleichungsform, dem ICC, den
Reliabilitatskoeffizienten, den Ergebnissen der Modellschatzungen und viele weitere Informationen
enthélt (die Abbildung 22 zeigt dies nur auszugsweise, da hier ansonsten eine Vielzahl von
Screenshots abgebildet werden msste).

- : .
4 7 C\Program Files (x86)\HLMT\HLM2.EXE e

Computing . . .. please wait

Starting values computed. Iterations begun.

Should vou wish to terminate the iterations prior to convergence, enter cntl-c

f the log—likelihood function at itewration
the log—likelihood function at iteration
the log—likelihood function at iteration
the log—likelihood function at iteration

—4_898210E+881
—4_898033E+801
—4_887872E+801
—4.889778E+881
—4.889585E+881
—4.889585E+881
—4.889584E+881
—4.889584E+881
-4.389584E+801
—-4.889583E+8681
—-4.889583E+8681

the log—likelihood function at iteration
the log—likelihood function at iteration
the log—likelihood function at iteration
the log—likelihood function at iteration
the log—-likelihood function at iteration
the log—-likelihood function at iteration
the log—-likelihood function at iteration
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Um weitere Modellschatzungen mit veranderten Einstellungen vorzunehmen, sind die hier
aufgezeigten Schritte ab Beginn des Textabschnitts "Modellierung, Algorithmen und Gewichtung"

erneut zu durchlaufen und entsprechend anzupassen.
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A

mj MAPS_N26_Analysen_2.ixt - Editor

165

Datei Bearbeiten Format  Ansicht 7

Program: HLM 7 Hierarchical Linear and Nonlinear Modeling
Authors: stephen Raudenbush, Tony Bryk, & Richard Congdon
Publisher: scientific software International, Inc. {(c) 2000

techsupport@ssicentral. com
www. ssicentral. com

Module: HLMZ.EXE (7.00.21106.30001)
Date: 21 August 2014, Thursday
Time: 17:24:14

Specifications for this HLM2 run

Problem Title: no title

The data source for this run MAPS_N26_AnTaysen_2
The command file for this run c:\uzers\JOACHI~l\ApEData\L0ca1\Temp\wh1mtemp.hT

output file name F:“Users'Joachim Fiebig\Documents'l Projektarbei
The maximum number of Tevel-1 units = 26

The maximum number of Tevel-2 units = 26
The maximum number of dterations = 100

Method of estimation: restricted maximum 1ikeldihood

weighting Specification

weight
variable
weighting?  Name Normalized?
Level 1 no
Level 2 no
Precision ves LOR_ESVA no

The outcome variable is LOR_ES

summary of the model specified (in hierarchical format)

Level-1 mModel
LOR_ES = BO + r
Level-2 mModel

B0 = GO0 + GO1*(LOR_ESSD) + GOZ*(FALLZAHL) + GO3*(GUETE_ST) + GO4*{VvGG2)
+ GO5%(VvGe3) + uld

Abbildung 22
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