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COl: MEIN PROMOTIONSTHEMA

Analyse rezeptionsbegleitend gemessener
Kandidatenbewertungen in TV-Duellen

Erweiterung etablierter Verfahren und Vorschlag einer
Mehrebenenmodellierung

Marko Bachl

(Bachl, 2014)

Marko Bachl (2014): Analyse rezeptionsbegleitend gemessener Kandidaten-
bewertungen in TV-Duellen Die Untersuchung der Bewertung von Kandida-
ten wihrend einer TV-Debatte mit Real-Time-Response-Messungen hat sich in
der politischen Kommunikationsforschung etabliert. Das Studiendesign ermog-
licht es, detailliert zu erfassen, wie individuelle Rezipienten die Kandidaten
infolge einzelner Aussagen bewerten. Um die Potenziale des aufwandigen
Studiendesigns voll ausschopfen zu konnen und der komplexen Datenstruk-
tur der Echtzeitmessung sowohl theoretisch als auch statistisch gerecht zu
werden, ist eine Reflexion tiber angemessene Analyseverfahren notwendig. In
dieser Arbeit werden zum einen die etablierten analytischen Zugéange kritisch
diskutiert und erweitert. Zum anderen wird eine Mehrebenenmodellierung vor-
geschlagen, die sich in besonderer Weise eignet, die individuellen Prozesse der
Kandidatenbewertungen abzubilden. Die etablierten Verfahren und die Mehre-
benenmodellierung werden anhand einer Rezeptionsstudie zum TV-Duell vor
der baden-wiirttembergischen Landtagswahl 2011 praktisch demonstriert.



EinfUGhrung und Begrifte



WAS SIND MEHR

SENEN-DATEN?

Hierarchisch: Level-1-Einheiten in Level-2-Einheiten (in Level-3-Einheiten .. )

e Schuler:innen | Klassen | Schulen | Bezirke | Bundeslander | Staaten
e Kommentare | Posts | Accounts

e Messungen | Personen (Panel-Daten: Personen sind L2-Einheiten)

Nicht-hierarchisch: Level-1-Einheit in Level-2a-Einheit und Level-2b-Einheit

e (Messung| Person) & (Messung | Stimulus) (Within-Subject-Experiment)
o (Artikel| Zeitung) & (Artikel | Publikationsjahr) (Langsschnittliche Inhaltsanalyse)

Hier zur EinfUhrung: Hierarchische Struktur mit zwei Ebenen



STRUKTURIERUNG DER DATEN

... als Storfaktor

e Regressionsannahme unabhangiger Falle nicht erflllt = zu kleine Standardfehler = -Fehler
e Analysevon L1-Variablen mit Anpassungen fur Strukturierung

o Fixed-Effects-Modelle, cluster-robuste Standardfehler

... alsinhaltlich interessante Eigenschaft der Daten

e /erlegung der Varianz entlang der Strukturierung
e Adaquate Modellierung von Zusammenhangen mit Variablen auf verschiedenen Ebenen

e Mehrebenenmodelle



GRUNDBEGRIFF

FECT MODEL

Quelle: Chelsea Parlett auf Twitter; Sehr nerdig-lustig auf TikTok: @chelseaparlett

10


https://x.com/chelseaparlett/status/1458461737431146500
https://www.tiktok.com/@chelseaparlett

GRUNDBEGRIFF

e Mehrebenenmodell = Mehrebenenregression = multilevel model = mixed effects model = ...
e Null-Modell: Modell ohne Pradiktoren, das nur die Mehrebenenstruktur der Daten abbildet
e Between-Group-Varianz =Varianz, die durch Unterschiede in den Level-2-Einheiten erzeugt wird

e Within-Group-Varianz = Varianz, die durch Unterschiede der Level-1-Einheiten innerhalb derselben Level-2-Einheit
erzeugt wird

e Fixed Effects = Zusammenhange, die in allen Level-2-Kontexten gleich sind

e Random (Varying) Effects (Intercepts/Slopes) = Koeffizienten von L1-Variablen, die Uber die Level-2-Kontexte
variieren

e Cross-Level-Interaktion = Zusammenhang zwischen Level-1-Effekt und Level-2-Kontextmerkmalen
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Abstract

Purpose — This study 15 dedicated to universities” strategic soctal media communication and focuses on the
fan engagement triggered by Facehook poating=. The study contributes to a growing body of knowledge that
addresses the strafemc communication of universities that have thus far hardly deali wath questions of
resonance and evaluation of their social med messages,

Design'methodologyiapproach ~ Usang the Facebook Graph AP, the authors collected posts from the
officeal Facebook fan pages of the unversities listed on Shanghat Kankings Top 50 of 2015, Speafically,
the authors retrieved all posts ina three-year range from October 2002 to September 2005, After downloading
the Facebook posts, the authors used toals for automated content analvass to investigate the festures of the post
ITHESEHARS.

Findings — Overall, the median number of likes per 10,000 fans was 46, while the number of comments
(MY = (12) and shares (MDD = 0400 were considerably lower, The average Facebook Like Rato of umversities
per 10000 fans was 17.593%, the average Comment Batio {CR) was 0.56% and the average Share Ratio (SE) was
282%. If we compare the average Like Ratios (1793%) and Share Ratios 2.82%) of the universities with the
respective Like Batws (5.90%:) and Share Katios {045% ) of global brands per 100000 fans, we may find that
universities are three fimes (likes) and six tmes (shares) as successful a8 are global brands in mggering
engagement among their fan bases,

Research limitationshmplications - The content analysiz was solely basad on the publicly observable
Facebook commumication of the Top 50 Shangha Kankmg umiversities. Furthermore, the content analysis was
hmated to universities listed on the Shanghay Banking’s Top 5. Also, the Facebook posts have been sampled
hetween 2012 and f;u_']:llt_'lzl'.':q-.' 205, Moreover, the authors :-.-::-'_'-e_'|'_-.' focized on one secta] medin clianne] (e
Facebook), which maght restrict the generalizability of the study fmdings. The limitations notwithstanding,
university commumicatons are mvited to take advantage of the study’s insyghis to become more successful m
generaling fan enEagerment,

Practical implications - First, posts published on the weekend generate sipnifscantly more engagement
I_i:l:'.|1 I_|1|'¢~.|;' |:||_||:|!1-;|=.|_'-|_| Ll '.'n.'-::-:kl_lil'g.'r-. :“:-:,1._'|I!|I_|_ I:|'||_- |"i|1|_|i1|;'..:.-.'.~;|,:_|,[_|.e;-|_':~;l I|1:|1 '|:|-::-.-'..~=.]:-1:I:||i:-.|11:5. n 1]|:_- :,".'{'I'li[l;..; FEnerile
meare engagement than those pubhished durmg other times of day. Thard, research-related posts trigger a
certain nmumber of shares, but at the same time these posts tend to lower engagement with regard to liking and
|,'|||1|r|':-:,'|=.li:|:..:.

Originalitv/valie - To the authors’ best knowledpe, the automrmte] content analysis of T2044 Facebook
posts of universities bsted m the Top 50 of the Shangha RBanking s the first large scale longritudinal
mvestigation of a social meds channel of gher education mstitutwoens.

Keywaords Strategic commumication, Universities, Engagement, Evaluation, Social metia, Facebook, Content
analysis, Multilevel regression, Global brands
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STICHPROBE: STRUKTUR




uni n_posts e Teilstichprobe: 10391 Posts von 42 Facebookseiten von

Columbia U 576 Universitaten

Cornell U 404 e Nicht alle Pradiktoren
Duke U 323 e Ergebnisse aus Fahnrich et al. (2020) nicht genau
Harvard U 503 reproduzierbar.
Imperial College London 179

Johns Hopkins U 481

MIT 243

New York U 407

Northwestern U 141

Princeton U 507

Rockefeller U 218

Stanford U 145

U Illinois 236

U Pennsylvania 608

U Toronto 99

U Washington 366

U Wisconsin-Madison 203



U British Columbia 207
U California 321
U Cambridge 207
U Chicago 151
U Colorado Boulder 245
U Edinburgh 43
U Manchester 87
U Maryland 143
U Melbourne 155
U Michigan 158
U Minnesota 143
U Oxford 167
U Southern California 239
UC Berkeley 280
UC Irvine 326
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STICHPROBE: UNABHANGIGE VARIABLEN (L1)

Descriptive Statistics Descriptive Statistics

Variable Summary Variable Summary
timeofday [morning], % 38.3 topic_research [yes], % 28.0
timeofday [afternoon], % 46.1 topic_teaching [yes], % 25.6
timeofday [evening], % 14.2 topic_awards [yes], % 5.7
timeofday [night], % 14 topic_event [yes], % 35.1
type [status], % 5.4 topic_interact |yes], % 37.2
type [link], % 37.4 topic_self [yes], % 16.8
type [photo], % 48.9 Mean word_count (SD)  30.81 (24.71)
type [video], % 8.3 day_type [weekend], % 13.8
year [2015], % 26.9 In der Vorlesung verwenden wir nur einen kleinen Auszug
year [2012], % 76 der unabhangigen L1-Variablen. Fiir die Ubung stellen wir
: : ein umfangreicheres Modell ahnlich wie in der Publikation
year [2013], % 32.8
zusammen.
vinAar [ION1 A1 0/ 20
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STICHPROBE: ABHANGIGE VARIABLEN (L1)

Variable n_Obs Mean SD Median MAD Min Max Skewness Kurtosis perceni
likes_count 10391 42522 1153.04 108 13047 0O 24847 9.10 129.01
comments_count 10391  12.18 36.54 3 4.45 0 1556 15.73 456.79
shares_count 10391 6260 1441.28 9 11.86 0 145480 98.92 9976.61

In der Vorlesung erklaren wir die Zahl der Kommentare. In der Ubung betrachten wir auch die Zahl der Shares und
Likes.
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STICHPRO

3

- UNA

BHANGIG

Descriptive Statistics

Variable

Summary

- VARIA

Mean uni_fans (SD)

435063.17 (758868.02)

uni_us |US], %

85. 1

5]

EN (L2)




STICHPROBE: LOG-TRANSFORMATION

d <-d |>
mutate(
word_count_log = loglp(word_count),
uni_fans_log = log(uni_fans),
likes_count_log = loglp(likes_count),
comments_count_log = loglp(comments_count),
shares_count_log = loglp(shares_count)

OO ULS WN -
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STICHPROBE: LOG-TRANSFORMATION

50,000

log

e Wiederholung: Bivariate Regression, vor allem Transtormation von Variablen im
Regressionsmodell


https://userpage.fu-berlin.de/bachlm83/mame_public/chapters/06_wiederholung_regression.html
https://userpage.fu-berlin.de/bachlm83/mame_public/slides/06_wiederholung_regression.html#/transformation-von-variablen-im-regressionsmodell
https://userpage.fu-berlin.de/bachlm83/mame_public/slides/06_wiederholung_regression.html#/transformation-von-variablen-im-regressionsmodell

STICHPRO

: DATENSATZ IM "LONG FORMAT”

comments_count_log topic_research uni uni_fans_log
0.00 no Columpbia U 12.37
0.69 no Columpia U 12.37
0.69 no Columbia U 12.37
2,77 no Columbia U 12.37
0.00 no Cornell U 12.52
4.03 no Cornell U 12.52
0.69 yes Cornell U 12.52
1.61 no Cornell U 12.52
1.61 no DukeU 12.58




comments_count_log topic_research uni uni_fans_log

0.00 no DukeU 12.58
L



Fragen?



Null-Modell und Varianzzerlegung



NULL-MODELL MIT RANDOM INTERCEPTS

Das Null-Modell mit 1 Individuen in J Gruppen besteht aus je einem Null-Modell
Oro Ebene:

_evel L yij = b()j + €

Level 2: byj = Yoo + Up;

oder zusammengenommen: Y;i = Yoo + Up;j + €;;

Yoo ist der gewichtete Mittelwert von y, Uy j ist die gruppenspezifische Abweichung
vom gewichteten Mittelwert und €;; ist das individuelle Residuum.




NULL-MODELL MIT RANDOM INTERCEPTS

e Fine 1 anstelle von Variablennamen spezitiziert ein Modell nur mit Intercepts.

e |m Paket {lme4} In Klammern und mit | wird die Struktur des Modells
spezitiziert: (1 | uni).

1 m@ <— lmer( # Funktion fiir lineares Mehrebenenmodell
2 comments_count_log ~ # abhangige Variable

3 1 + # Gewichteter Gesamtmittelwert

4 (1 | uni), # Struktur des Modells

5 data = d

6 ) # Daten
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NULL-MODELL MIT RANDOM INTERCEPTS

Parameter Coefficient 95% ClI t(10388) p Effects Group Fit
(Intercept) 1.72 (1.47,1.96) 13.73 <.001 fixed

0.81 random uni

1.01 random  Residual
R2 (conditional) 0.39
R2 (marginal) 0.00

o by = 1.72: Gewichteter Mittelwert (grand mean) der logarithmierten Zahl der Kommentare
* Uy; = 0.81: Standardabweichung der Abweichungen der Unis von diesem Mittelwert

o ¢;; = 1.01: Standardabweichung der L1-Residen; Abweichung der beobachteten Zahl der Kommentare der
einzelnen Posts von der Modellvorhersage.
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VORHERSAGE DES NULL-MODELLS

1
U

Columbia U A @
Cornell U 1 @
Duke U A @
. Harvard U 1
Imperial College London 1 @
Johns opkinﬁﬁ . @

New York U 1 @
Northwestern U 4 ®
Princeton U - @
Rockefeller U 1 @
Stanford U 4 @
U lllinois 1 @
U Pennsylvania 1 @
U Toronto 1 @
U Washington - @

U Wisconsin-Madison A
U British Columbia - L
U California - @
U Cambridge 1 @
U Chicago 1 @
- U Colorado Boulder - ®
U Edinburgh 1 @
U Manchester 1 @
U Maryland A @
U Melbourne 1 @
U Michigan 1
U Minnesota A @
U Oxford A
U Southern California 1 @
Berkeley 1 @
UC Irvine 1 @
UC Los Angeles 1 @
UC San Diego - ®
UC San Francisco 1 @
UC Santa Barbara 1 @
UNC Chapel Hill 1 @

ni

University Collegﬁ London 1 @
T Austin 1 ®
UT Southwestern - @
Washington U St. Louis 1 @
Yale U 1 4 .

0 1 2
comments_count_log



INTRA-CLASS-CORRELATION (ICC)

e Null-Modell dient vor allem der Berechnung der Intra-Class-Correlation (ICC).

e |CC=Anteil derVarianzin einer Variable, der durch die Kontexte (L2) erklart wird.

e Technisch: der Anteil Between-Group-Varianz (also die Varianz von Uy j) an der Gesamtvarianz von y.

e Wenn der ICC hoch ist (viel Gruppenvarianz), lohnt sich die Betrachtung von Level-2-Pradiktoren
e Wenn der ICC niedrigist (wenig Gruppenvarianz), sind Level-1-Pradiktoren ein sinnvolleres Ziel

o Selbst bei kleinem ICC ist Mehrebenenanalyse sinnvoll, da sie nie “schlechter” als ein einfaches Regressionsmodell
ISt.
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INTRA-CLASS-CORRELATION (ICC)

1 0.8172 / (0.81°2 + 1.0172)
ICC

Group

[1] 0.3914211

uni 0.39

e 399% der Varianz in der logarithmierten Zahl der Kommentare konnen durch
Unterschiede zwischen den Facebook-Seiten der Unis (L2-Einheiten) erklart
werden.

e Eslohntsich, L2-Pradiktoren zu bertcksichtigen.

e Ein Modell, dass die Struktur in den Daten nicht bertcksichtigt, ware falsch
spezifiziert und hatte erhohte a-Fehler-Gefahr.
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Fragen?



[ 1-Pradiktoren im Randome-Intercept-
Modell



| 1-PRADIKTOREN IM RANDOM-INTERCEPT-MODELL

e Intercepts dirfen gruppenspezifisch variieren, Regressionskoeffizienten 3 sind fir alle Level-2-Einheiten gleich

Yij =Yoo + Upj + Pi1X1 + BoXot+. .. +€jj

e Dievariierenden Intercepts Uy sind die Abweichungen der Level-2-Einheiten vom globalen Intercept.

e Ausgabe und Interpretation der Regressionskoeffizienten entspricht dem bekannten linearen Regressionsmodell.

e Standardisierte Koeffizienten sind eher untblich, da nicht klar ist, an welcher Standardabweichung die
Standardisierung vorgenommen werden soll.
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| 1-PRADIKTOR

~N IM RANDOM-INT

-RC

-PT-MOD

e In Klammern und mit | wird die Struktur des Modells spezifiziert: (1 | uni).

e Die Pradiktoren werden wie gewohnt in die Modell-Formel geschrieben.

e Hier: Erklarung der logarithmierten Zahl der Kommentare zu einem Post durch
drei binare Variablen, die angeben, ob die Themen Interaktion, Forschung und

L ehre vorkommen.

(1 | uni), # Struktur
data = d
)

OuUulh, WN -

ml <— lmer( # Funktion flur lineares Mehrebenenmodell
comments_count_log ~ # abhangige Variable
topic_interact + topic_research + topic_teaching + # Pradiktoren

des Modells
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L1-PRADIKTOREN IM RANDOM-INTERCEPT-MODELL

Parameter Coefficient 95% CI t(10385) p Effects Group Fit
(Intercept) 1.77 (1.52,2.01) 14.13 <.001 fixed
topic interact (yes) 0.08 (0.04,0.12) 3.98 <.001 fixed
topic research (yes) -0.20 (-0.24,-0.15) -8.68 <.001 fixed
topic teaching (yes) -0.09 (-0.13, -0.04) -3.76 <.001 fixed
0.80 random uni
1.00 random  Residual
R2 (conditional) 0.39
R2 (marginal) 0.01

e Wie Regressionskoeffizienten in der einfachen linearen Regression: Posts zum Thema Forschung erhalten zu ansonsten thematisch

vergleichbaren Posts etwa 20% (genauer: e 02V 1 =-18% — log-transformierte aV) weniger Kommentare als Posts, in denen
Forschung nicht vorkommt.

e Zwei R?-Werte (Nakagawa et al., 2017):

= Conditional R?: Das gesamte Modell inklusive der Mehrebenenstruktur (hier: Random Intecepts fur die Uni-Seiten) erklart 39% der
Varianz in der logarithmierten Zahl der Kommentare.

= Marginal R ?: Die Fixed Effects (hier: Themen der Posts) erklaren zusatzlich zur Mehrebenenstruktur 1% der Varianz in der
logarithmierten Zahl der Kommentare.
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| 2-Pradiktoren im Randome-Intercept-
Modell



| 2-PRADIKTOR

~N IM RANDOM-INT

-RC

-PT-MOD

e | 2-Pradiktoren werden genau wie L1-Pradiktoren in die Modell-Formel

eingeflgt.

1 m2 <- lmer(comments_count_log ~ topic_interact + topic_research +

2 topic_teaching + uni_fans_log + (1 | uni), data = d)
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| 2-PRADIKTOREN IM RANDOM-INTERCEPT-MODELL

Parameter Coefficient 95% ClI t(10384) p Effects Group Fit
(Intercept) -4.88 (-6.32, -3.44) -6.65 <.001 fixed
topic interact (yes) 0.09 (0.04,0.13) 4.07 <.001 fixed
topic research (yes) -0.20 (-0.24,-0.15) -8.67 <.001 fixed
topic teaching (yes) -0.09 (-0.13, -0.04) -3.77 <.001 fixed
uni fans log 0.54 (0.43, 0.66) 9.10 <.001 fixed
0.46 random uni
1.00 random  Residual
R2 (conditional) 0.38
R2 (marginal) 0.25

e \Wenn wir zwei Posts mit denselben Themen vergleichen, die auf zwei unterschiedlichen Seiten veroffentlicht wurden, erhalt der Post auf
einer Seite mit 1% mehr Fans um 0.54% mehr Kommentare.

e Ftwas zugespitzt: Wenn wir zwei Posts mit denselben Themen vergleichen, die auf zwei unterschiedlichen Seiten veroffentlicht wurden,
erhalt der Post auf einer Seite mit doppelt so vielen Fans (100% mehr) etwa 50% mehr Kommentare.

e Ein L2-Pradiktor kann nur Between-Group-Varianz erklaren:

= Modell ohne L2-Pradiktor: SDuOJ. = 0.80; SDel.j =1.00
= Modell mit L2-Pradiktor uni fans log:SDy,. = 0.46; SD¢, = 1.00
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Random-Slope-Modell und Cross-Level-
Interaktion



RANDOM-SLOPE-MODELI

/usatzlich zu Random Intercepts konnen wir auch Regressionskoeffizienten von
| 1-Pradiktoren zwischen den L2-Einheiten variieren lassen.

Entspricht konzeptionell einer Interaktion zwischen einem Pradiktor und einem
Strukturierungsmerkmal.

Fffektheterogenitat zwischen Gruppen schatzen und explorieren
Voraussetzung tur Cross-Level-Interaktionen zwischen L1- und L2-Pradiktoren

Ob die BerUcksichtigung eines Random Slope das Modell verbessert, prifen wir
mit einem Modellvergleich.



RANDOM-SLOPE-MODELI

e Der Pradiktor, dessen Koeffizienten wir zwischen den Uni-Seiten variieren wollen
lassen, figen wir in den Klammern vor dem | ein: (topic_research | uni).

e Damit fugen wir dem Modell 2 Parameter hinzu: Die Varianz des KoefTizienten
zwischen den Gruppen und die Kovarianz zwischen den Random Intercepts und

den Random Slopes.

m3 <— lmer(
comments_count_log ~ topic_interact + topic_research +
topic_teaching + uni_fans_log +
(topic_research | uni), # Koeffizient von topic_research darf zwischen Uni-Seiten variieren
data = d
)

oOoulh, WN B
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RANDOM-SLOPE-MODELL: MODELLVERGLEICH

Modell npar AIC BIC logLik -2*log(L) Chisq Df Pr(>Chisq)
Random Intercept [ 29744.85 29795.59 -14865.43 29730.85
Random Slope 9 29729.08 29794.32 -14855.54 29711.08 19.77 2 0.00

e Mitder Funktion anova(m2, m3) vergleichen wir das Random-Intercept-Modell mit dem Random-Slope-Modell.

e AICund BICsind Informationskriterien. Sie quantifitieren die Passung des Modells relativ zur Modellkomplexitat. Niedrigere Werte
sprechen fur eine bessere Passung zu den Daten.

e |oglik=Logarithmus der Likelihood: Dieser Wert wird bei der Modellschatzung mit Maximum-Likelihood-Methoden optimiert.
Interessiert uns hier inhaltlich nicht.

e AufBasis der Deviance (-2 * logLik — aber egal) konnen wir einen Signifikanz-Test fur die Verbesserung der Modellpassung durch die
weiteren Parameter berechnen. Die Differenz der Deviance ist mit der Differenz der Parametern als Freiheitsgraden )(Z—verteilt unter der
H (, dass beide Modelle gleich gut zu den Daten passen.

e Hier: Das Modell, in dem der Koeffizient des Themas Forschung zwischen den Uni-Seiten variiert, passt statistisch signifikant besser zu

den Daten: ¥*(2) = 19.77, p < 001
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RANDOM-SLOPE-MODELL: FIXED

-F I

-CTS

Parameter Coefficient 95% CI t(10382) P

(Intercept) -4 87 (-6.29, -3.44) -6.68 <.001
topic interact (yes) 0.09 (0.04, 0.13) 4.06 <.001
topic research (yes) -0.20 (-0.27,-0.13) -5.40 <.001
topic teaching (yes) -0.08 (-0.13,-0.04) -3.61 <.001
uni fans log 0.54 (0.43, 0.66) 9.15 <.001

e DieInterpretation der Fixed-Effects-Koeffizienten bleibt unverandert.
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RANDOM-SLOPE-MODELL: RANDOM EFFECTS

Random Effects

Parameter Coefficient 95% CI
SD (Intercept: uni) 0.46
SD (topic_researchyes: uni) 0.18
Cor (Intercept~topic_researchyes: uni) -0.17
SD (Residual) 1.00

e Mit einer Standardabweichungvon 0.18 besteht im Vergleich zum Fixed-Effects-Koeffizienten des Themas Forschung
(-0.20) eine substanziell bedeutsame Varianz.

e £sgibteine negative Korrelation zwischen Random Intercept und Random Slope auf Ebene der Uni-Seiten. Je mehr
Kommentare ein Post einer Seite im Durchschnitt erhalt, desto negativer ist der Effekt des Themas Forschung auf die
Zahl der Kommentare.

e Inferenzstatistik fur Random Intercepts und Random Slopes ist nicht trivial. Wir verzichten hier darauf und
interpretieren die Werte nur bezogen auf die Stichprobe.
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RANDOM-SLOPE-MODELL: RANDOM EFFECTS

Columbia U A1
Cornell U 1
Duke U 1

. Harvard U 1
Imperial College London
Johns Hopkins U 1
MIT -

New York U 1
Northwestern U 1
Princeton U -
Rockefeller U 4
Stanford U 1

U Illinois A

U Pennsylvania 4
U Toronto A

U Washington A

U Wisconsin-Madison A
U British Columbia
U California -

U Cambridge 1

U Chicago A

- U Colorado Boulder A
U Edinburgh 4

U Manchester -

U Maryland A

U Melbourne 1

U Michigan A

U Minnesota 1

U Oxford -

U Southern California A
UC Berkeley 1

UC Irvine 1

UC Los Angeles o

UC San Diego -

UC San Francisco 1

UC Santa Barbara -
UNC Chapel Hill 4
University Collegﬁ London -
T Austin -

UT Southwestern 1
Washington U St. Louis -

ni

Yale U A

-0.2
Slope

0.0
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CROSS-LEVEL-INTERAKTION

e Cross-Level-Interaktion = Zusammenhang zwischen L1-Effekt und L2-
Kontextmerkmalen

e \/oraussetzung Effektheterogenitat: Nur wenn die Effekte zwischen den Gruppen
variieren, kann eine Interaktion mit einer L2-Variable diese Heterogenitat
erklaren.

e DieInteraktion spezifizieren wir wie in der einfachen Regression mit *, also
topic_research x uni_fans_log.

1 m4 <- lmer(comments_count_log ~ topic_interact +
2 topic_research % uni_fans_log + # Cross—-Level-Interaktion
3 topic_teaching + (topic_research | uni), data = d)
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CROSS-LEVEL-INT

-RAKTION

Parameter Coefficient 95% ClI t(10381) P

(Intercept) -5.11 (-6.57,-3.65) -6.88 <.001
topic interact (yes) 0.09 (0.04, 0.13) 4.06 <.001
topic research (yes) 0.38 (-0.31, 1.08) 1.08 0.282
uni fans log 0.56 (0.44, 0.68) 9.29 <.001
topic teaching (yes) -0.08 (-0.13, -0.04) -3.60 <.001
topic research (yes) x unifans log -0.05 (-0.10,0.01) -1.64 0.100

e DieInteraktion zwischen dem Thema Forschung und der logarithmierten Zahl der Fans ist nicht statistisch

signifikant.

e Die Interpretation erfolgt wie im einfachen Regressionsmodell am besten mit Grafiken.
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CROSS-LEVEL-INTERAKTION

Slope

uni_fans_log

e \Ware die Interaktion statistisch signitikant: Je mehr Fans eine Seite hat, desto
weniger Kommentare erhalten Posts zum Thema Forschung.

e Wiederholung: Moderation und Interaktion


https://userpage.fu-berlin.de/bachlm83/mame_public/chapters/08_moderation.html

Fragen’



FAZI

e |nder Kommunikationswissenschaft (und dartUber hinaus) sind Mehrebenen-Daten nahezu Uberall anzutreffen, sei
es bei Inhaltsanalysen, Panel- oder Mehrlander-Befragungen.

e Oftsind auch Personen die Level-2-Einheiten, z.B. bei Experience-Sampling-Daten oder Within-Subject-
Experimenten.

e Die Grundlogik des linearen Mehrebenenmodells entspricht der multiplen linearen Regression (hier: Interpretation
der Fixed-Effects-Koeffizienten; Interaktionsterme; auch moglich: Mehrebenen-SEM und Mehrebenen-Mediation,
verallgemeinerte lineare Mehrebenenmodelle).

e Berucksichtigung der Mehrebenen-Struktur im Modell vermeidet Fehler (Verletzung der Annahme unabhangiger
Beobachtungen) und schafft inhaltlichen Mehrwert (Varianz-Zerlegung mit ICC, L2-Pradiktoren, Effektheterogenitat).
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HAUSAUFGABE

1. Reproduzieren Sie die Mehrebenenmodelle aus der Vorlesung. Interpretieren Sie
die Ergebnisse.

2. Schétzen Sie die umfangreicheren Modelle im Ubungsskript. Passen Sie die
Modelle nach Ihren Interessen an. Interpretieren Sie die Ergebnisse.



Nacnste Einheit

Noch nicht entschieden



Danke

Marko Bachl
marko.bachl@fu-berlin.de
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