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Zusammenfassung

Das Papier analysiert mit den Daten des European Social Survey 2006 Determinanten der Zustim-
mung zur Europaischen Integration. Dabei werden Probleme und Grenzen der linearen Regression
beim Umgang mit hierarchischen Daten aufgezeigt und diskutiert. Anschlief’end wird das Verfahren
der Mehrebenenanalyse vorgestellt und schrittweise ein geeignetes Mehrebenenmodell mit dem Sta-
tistikprogramm Stata entwickelt. Die Ergebnisse zeigen, dass die Zustimmung zur Europaischen In-
tegration sowohl von Individual- als auch von Kontextmerkmalen beeinflusst wird. Eine positive Hal-
tung zu Immigranten, ein hdheres politisches Interesse, hdhere Demokratie- und Regierungszufrie-
denheit sowie hoéhere Bildung und ein hoéheres generalisiertes Vertrauen korrespondieren mit einer
starkeren Zustimmung zur EU-Integration. Auf der Kontextebene lasst sich belegen, dass in Landern
mit einem héheren Bruttoinlandsprodukt pro Kopf die Zustimmung zur EU geringer ist. Die Auslander-
quote und die Dauer der EU-Mitgliedschaft in Jahren sind nicht relevant. Allerdings lasst sich zeigen,
dass die Einstellung gegentber Immigranten in Landern mit einem héheren BIP einen starkeren Effekt

auf die EU-Zustimmung als in wirtschaftlich schwacheren Landern ausubt.
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1 Einleitung

Politische Systeme bendtigen politische Unterstitzung (Easton 1965; 1975). Als politisches System ist
auch die Europaische Union (EU) fir ihre Stabilitat und Entwicklungsperspektiven auf die Zustimmung
der Burger angewiesen (siehe z.B. Schmidberger 1997; Woyke 1998). In der wissenschaftlichen und
politischen Diskussion um die Weiterentwicklung der Union spielen deshalb die Einstellungen der
Birger gegeniiber der EU eine zentrale Rolle (siehe z.B. Kielmansegg 2003; McLaren 2006; kritisch
dazu Haller 2009).

Die bisherige Forschung konnte dabei systematische Zusammenhange zwischen individuellen Merk-
malen und der Zustimmung zur EU nachweisen. Arbeiten von Inglehart (1970; 1977) betonen die Be-
deutung der kognitiven Mobilisierung, Gabel (1998a; 1998b) verweist auf individuelle Kosten-Nutzen-
Uberlegungen, und Anderson (1998) sowie Fuchs (2003) machen auf die Ubertragung nationalstaatli-
cher Orientierungen auf die EU-Bewertung aufmerksam. In jingerer Zeit werden auch ein Einfluss der
nationalen Identitat (Carey 2002; McLaren 2002; Hooghe/Marks 2004) sowie der Einstellungen gegen-

Uber Immigranten (de Vreese/Boomgaarden 2005) als Einflussfaktoren diskutiert.

Individuelle Einstellungen sind allerdings nicht nur eine Folge individueller Merkmale, sondern werden
auch durch die Bedingungen des Umfelds gepragt, in dem ein Mensch lebt (Esser 1999). Die aus-
schlielliche Betrachtung individueller Merkmale ist daher nicht ausreichend, um die Variation in den
Einstellungen gegentiber der EU zu erklaren (Brinegar/Jolly 2005; Schmidberger 1997). Daflr spre-
chen schon die Landerunterschiede in der Zustimmung zur EU, die nicht nur auf kompositionelle Ein-
flisse — also auf die unterschiedliche Zusammensetzung der jeweiligen sozialen Gruppen — zuriickge-
fuhrt werden kénnen. Als Erklarungen fiir zwischenstaatliche Unterschiede in den EU-Einstellungen
wird haufig auf nationale Traditionen (Niedermayer 1991), Wirtschaft (Castles 1998) sowie die Dauer

der Mitgliedschaft (Scheuer/van der Brug 2007) verwiesen.

Die vorliegende Arbeit verfolgt zwei Ziele: Mit der Mehrebenenanalyse wird ein Verfahren vorgestellt,
welches erlaubt, den Einfluss von individuellen und kontextuellen Merkmalen auf individuelle Einstel-
lungen simultan zu untersuchen. Dazu werden die notwendigen Befehle im Statistikprogramm Stata
beschrieben und ausfiihrlich erlautert. Diese methodische Einflihrung wird dabei mit einer inhaltlichen
Frage verknipft: Welche Faktoren beeinflussen die Zustimmung zur Europaischen Integration? Der
Fokus liegt dabei auf der Einstellung gegeniber Immigranten, die in jingeren Verdffentlichungen als
.key variable for understanding reluctance about integration“ (de Vreese/Boomgaarden 2005, 59) ver-

standen wird.

Nach einer knappen Darstellung des Forschungsstands werden Erwartungen abgeleitet, die zunachst
mit einem linearen Regressionsmodell (OLS) gepriift werden. Dabei werden Probleme und Grenzen
der klassischen OLS-Regression aufgezeigt und diskutiert. AnschlieRend wird das Verfahren der Meh-
rebenenanalyse vorgestellt und schrittweise ein geeignetes Mehrebenenmodell entwickelt, um zu
prifen, inwieweit individuelle und kontextuelle Merkmale die EU-Zustimmung beeinflussen. Zunachst

werden jedoch inhaltliche Argumente genannt, die fiir eine Berlicksichtigung des Kontexts sprechen.

-1-
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1.1 Context Matters: Warum der Kontext wichtig ist

Warum beteiligen sich Birger an Wahlen, wahrend andere der Wahlurne fern bleiben? Warum unter-
schreiben Personen Unterschriftenlisten, wahrend andere sich nicht fur politische Sachverhalte inte-
ressieren? Warum unterstitzen Menschen die EU, wahrend andere sie ablehnen? Um solche Fragen
zu beantworten, ist die Politikwissenschaft auf Befragungen angewiesen, bei denen zufallig ausge-
wahlte Biirger Antworten auf die unterschiedlichsten Fragen geben." Bei der Analyse wird dann das
individuelle Verhalten, zum Beispiel die Wahlbeteiligung, durch andere individuelle Merkmale, zum
Beispiel Geschlecht, Alter und Bildung, erklart. Dies funktioniert — in der Regel — auch ausgesprochen
gut. Wir wissen zum Beispiel, dass es eher die hoher gebildeten, den hdheren Einkommensgruppen
und hdéheren Schichten angehdrigen (mannlichen) Birger sind, die sich an Wahlen beteiligen oder

andere Formen der politischen Partizipation wahrnehmen (van Deth 2003, 184).

Ist die individuelle Wahlbeteiligung aber wirklich nur eine Folge anderer individueller Merkmale? Gibt
es keine anderen Faktoren, die bei der Analyse berucksichtigt werden sollten? Allen H. Barton hat
bereits vor mehr als 40 Jahren eine deutliche Kritik an einer rein individualistisch ausgerichteten For-
schung verfasst, bei der die soziale Umgebung — der Kontext — des Akteurs systematisch ausge-

blendet wird.

,But as usually practiced, using random sampling of individuals, the survey is a socio-logical
meatgrinder, tearing the individual from his social context and guaranteeing that nobody in the
study interacts with anyone else in it. It is a little like a biologist putting his experimental animals
through a hamburger machine and looking at every hundredth cell though a microscope; anat-
omy and physiology get lost, structure and function disappear, and one is left with cell biology.”
(Barton 1968, 1)

Der Beitrag von Barton steht exemplarisch fiir die Forderung, dass Erklarungsansatze neben individu-
ellen Merkmalen auch die soziale Umgebung der Person bertcksichtigen missen. Schlie3lich entste-
hen Einstellungen ,nicht in einem ,luftleeren’, bezugslosen Raum, sondern sind Spiegelbild dessen,
von welchem Umfeld die Individuen umgeben sind und wie sie dieses wahrnehmen® (Schmidberger
1997, 10). Mit anderen Worten: Individuelle Einstellungen und Verhaltensweisen sind nicht nur auf
individuelle Merkmale der Personen zurlickzufiihren, sondern auch ein Resultat der Bedingungen der
Umgebung, in der ein Mensch lebt (Esser 1999; Pbtschke 2006). Der Kontext kann sich dabei so auf
Personen auswirken, dass sie sich — trotz gleicher individueller Merkmale — unterschiedlich verhalten,

wenn sie verschiedenen sozialen Umgebungen ausgesetzt sind (Engel/Simonson 2004, 304).

Ein Kontext ist dabei definiert als eine soziale Umgebung, in der Personen leben (Alpheis 1988a,
329).% Kontexte kénnen Nachbarschaften, Stadtteile, Gemeinden, Regionen oder auch Nationen sein.
Alle diese Umgebungen kénnen im Prinzip eigenstandige Effekte entfalten (Esser 1999, 445-446). So

findet Pickery (2002) einerseits einen positiven Effekt der Arbeitslosenquote des Wahlkreises auf die

An dieser Stelle sei auf die umfangreiche Literatur zu den Methoden der Sozialwissenschaften verwiesen, z.B.
Diekmann (2008), Schnell et al. (2008) oder Hader (2006).

Fir den Begriff ,Kontext“ finden sich — nicht nur in den Sozialwissenschaften — zahlreiche Definitionsvorschla-
ge. Siehe fiir eine Ubersicht z.B. Alpheis (1988b, 31) oder auch Goodin und Tilly (2006).

-2-
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SPD-Unterstitzung, andererseits wirkt sich die allgemeine Starke einer Partei in einem Kreis positiv
auf die individuelle Entscheidung aus, diese Partei zu unterstitzen. Dilmer und Ohr (2008) kdnnen
zeigen, dass sowohl ein katholisches Milieu als auch die regionale gewerkschaftliche Tradition die

Wahrscheinlichkeit einer rechtsextremen Wahlabsicht reduzieren.?

Der Erklarung von Kontexteffekten liegt in der Regel die Annahme zugrunde, dass der Einfluss des
Kontexts auf individuelle Einstellungen primar tber die Eingebundenheit des Individuums in kontext-
gebundene soziale Interaktionen vermittelt ist (Klein/Pétschke 2000, 185). Kontextuelle Informations-
vermittlung findet dabei aber nicht nur in persdnlichen Interaktionen statt. Die Mdglichkeiten reichen
von der Beobachtung der Zeichen und Signale, Uber die Mitblrger ihre Ansichten zum Ausdruck brin-
gen, der Begegnung mit den politischen Aktivitaten vor Ort oder auch der Wahrnehmung der materiel-
len Prosperitat bis hin zu Aktivitaten von Parteien und der Berichterstattung von Massenmedien (siehe
fur einen allgemeinen Uberblick zu kontextuellen Erklarungsansatze Books/Prysby 1991; 1999;
Burbank 1995; Sodeur/Hoffmeyer-Zlotnik 2005).

Die Frage, inwieweit individuelle Einstellungen und Verhaltensweisen von den Bedingungen der sozia-
len Umgebung abhangig sind, ist eine der zentralen Fragen der Sozialwissenschaften. Ein klassisches
Anwendungsfeld der Mehrebenenanalyse ist dabei die Bildungsforschung, bei der die individuelle
Leistung in Abhangigkeit von individuellen Merkmalen und den Merkmalen der Schulklasse untersucht
wird (siehe z.B. Baumert et al. 2003). In den vergangenen Jahren hat sich die Durchfihrung von Kon-
textanalysen immer weiter verbreitet (siehe z.B. Dedrick et al. 2009; Nonnenmacher 2007; eher
kritisch Gorard 2007). Zu dieser Entwicklung hat zweifellos der technische Fortschritt beigetragen;
immer leistungsfahigere Computer erlauben die Berechnung von komplexen statistischen Modellen.
Dem Anwender stehen mit Stata, GLLAMM, SPSS, HLM, MLwiN, MLA gleich mehrere Statistikpro-
gramme bzw. Module zur Verfligung, die es erlauben, die individuelle und kontextuelle Ebene bei der
Analyse zu berucksichtigen (siehe Langer 2009 fur aktuelle Entwicklungen).

Bei aller Begeisterung fiir die Berlicksichtigung des Kontexts, zeigen entsprechende Analysen aber
immer wieder, dass das soziale Umfeld nur einen geringen Einfluss auf die Einstellungen und Hand-
lungen der Akteure hat. Modernisierungs- und Individualisierungsprozesse lassen beispielsweise ei-
nen ricklaufigen Einfluss des Kontexts auf das Handeln der Menschen erwarten (Klein/Potschke
2000, 183). Menschen gehdéren auflerdem nicht nur einem, sondern mehreren Kontexten an. Kontext-
effekte sind aber ,kaum zu erwarten, wenn die Mitgliedschaften der Akteure rasch wechseln, wenn es
keine klaren Grenzen zwischen den Kontexten gibt, wenn Uberkreuzende Zugehorigkeiten mdglich
sind und wenn sich keine stabilen Gleichgewichte von Interaktionszusammenhangen — die ,Milieus'
also — herausbilden® (Esser 1999, 457).

Trotz dieser Einschrankungen sollte — sofern die Datenlage dies zulasst und entsprechende theoreti-
sche Erwartungen existieren — der Kontext bei der Analyse berlcksichtigt werden. Schlie3lich bieten

Modelle, die kontextuelle und individuelle Einflisse auf individuelle Einstellungen und Verhaltenswei-

Fir einen allgemeinen Forschungsiberblick sei auf Books und Prysby (1991), Schmidberger (1997) sowie
Alpheis (1988b) verwiesen.
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sen berlcksichtigen, eine bessere Abbildung der Wirklichkeit als Modelle, die nur den Kontext oder
nur das Individuum bei der Erklarung einbeziehen (Pétschke 2006, 168). So kann die Kontextanalyse
zu einem tieferen Verstandnis des individuellen Verhaltens beitragen (Klein/Pétschke 2000, 210);
schlieflich ist es zunachst einmal eine empirische Frage, inwieweit der Kontext individuelle Einstel-

lungen und Verhaltensweisen beeinflusst.

1.2 Forschungsstand und Erwartungen

Warum unterstitzen manche Burger den europaischen Integrationsprozess, wahrend andere die EU
ablehnen? Diese Frage hat unzahlige Forschungsarbeiten angeregt (fir einen Uberblick siehe z.B.
Ray 2006). Die Erklarungsansatze lassen sich dabei grob den Polen ,Individuum® und ,Kontext* zu-
ordnen. Auf der einen Seite stehen Erklarungsansatze, die den Einfluss individueller Merkmale auf die
EU-Zustimmung betonen, auf der anderen Seite befinden sich Erklarungsansatze, die die Rolle des
Kontexts bei der Erklarung der EU-Einstellungen hervorheben. Die Bericksichtigung individueller und
kontextueller Erklarungsansatze kann zu einem tieferen Verstandnis der individuellen Zustimmung zur

EU beitragen.

Individuelle Erkldrungsansétze

Inglehart (1970; 1977) hat auf die Bedeutung der ,kognitiven Mobilisierung“ aufmerksam gemacht.
Kognitive Mobilisierung bezeichnet ,Fahigkeiten, die notwendig sind, um sich in einer ausgedehnten
politischen Gemeinde zurechtzufinden® (Inglehart 1995, 419). Dies fordert die Einsichtigkeit fur die
Sinnhaftigkeit internationaler Zusammenarbeit und verringert Unbehagen vor weit entfernten und
komplexen Gebilden wie dem politischen System der Europaischen Union. Empirische Analysen bes-
tatigen eine positive Relation zwischen kognitiver Mobilisierung und proeuropaischen Einstellungen
(Inglehart 1970; 1977; 1978; Gabel 1998a; 1998b).

H1 Je groRer die individuelle kognitive Mobilisierung, desto hoéher die Zu-
stimmung zur Européischen Integration.

Gabel und Palmer (1995) sowie Gabel (1998b) argumentieren, dass die Zustimmung zur EU auf den
individuell wahrgenommen Kosten und Nutzen der EU-Mitgliedschaft basiert. Diese Kosten-Nutzen-
Bilanz ist von der eigenen soziodkonomischen Position abhangig. Personen mit héherer Bildung, hé-
heren beruflichen Fahigkeiten und héherem Einkommen profitieren eher von Europa und bewerten die
Union deshalb positiver als andere (Gabel/Palmer 1995; Hooghe/Marks 2005; McLaren 2006).

H2 Je groRer der individuelle Nutzen durch die EU-Mitgliedschaft, desto
héher die Zustimmung zur Europaischen Integration

Bei der EU handelt es sich um ein hdchst komplexes Institutionengefiige. Der Erwerb von Informatio-
nen und die Auseinandersetzung mit diesem politischen System ist aufwandig und somit eher un-
wahrscheinlich (Fuchs 2003, 36). Dies gilt insbesondere unter der Annahme, dass Politik fiir viele

Birger keinen zentralen Lebensbereich darstellt (van Deth 2000a; 2000b). Vor diesem Hintergrund
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erwarten Fuchs (2003) und Anderson (1998) eine Ubertragung der nationalstaatlichen Einstellungen
auf die Bewertung der Union. Einen positiven Zusammenhang zwischen nationaler Demokratiezufrie-
denheit und pro-europaischen Einstellungen kénnen Anderson (1998), Rohrschneider (2002) und
Fuchs (2003) belegen. Insbesondere Arbeiten von Franklin et al. (1994), aber auch Anderson (1998,
591) bestatigen einen Zusammenhang zwischen nationaler Regierungsunterstitzung und EU-

Bewertung.

H3 Je groRer die individuelle Zufriedenheit mit der Demokratie im eigenen
Land, desto hdher die Zustimmung zur Europaischen Integration.

H4 Je groRer die individuelle Zufriedenheit mit der Regierung im eigenen
Land, desto hoéher die Zustimmung zur Europaischen Integration.

Soziales Vertrauen spielt eine wichtige Rolle fir den Zusammenhalt und die Entwicklung von Gesell-
schaften (Putnam 1993; 2000; Kunz 2004). Es fordert demokratische Einstellungen und Verhaltens-
weisen, zudem hat ein hohes gesellschaftliches Vertrauensniveau stabilisierende Effekte auf die De-
mokratie (Inglehart 1999). Zmerli et al. (2007) und Zmerli/Newton (2008) bieten empirische Evidenz
fur einen Zusammenhang zwischen sozialem Vertrauen und (nationaler) politischer Unterstitzung. Mit
Blick auf die Einstellung gegeniiber Europa konnten Nelsen und Guth (2003) eine positive Beziehung

zwischen Vertrauen und EU-Zustimmung belegen.

H5 Je groRer das individuelle soziale Vertrauen, desto hoher die Zustim-
mung zur Europaischen Integration

In der jingeren Forschungsliteratur wird ein Einfluss der nationalen Identitat auf die EU-Unterstitzung
postuliert (siehe z.B. Carey 2002; Marks/Hooghe 2003; McLaren 2006). McLaren (2006, 69-74) (ber-
tragt dabei die Ergebnisse der sozialpsychologischen Grundlagenforschung zur Theorie der sozialen
Identitat (Mummendey/Otten 2002) auf den EU-Kontext. Diese Argumentation haben de Vreese und
Boomgaarden (2005) erweitert. Danach sollten insbesondere Personen mit einer negativen Einstel-
lung gegenuber Immigranten die EU ablehnen, da der europdische Integrationsprozess Menschen
aus verschiedenen Landern, Regionen und Kulturen zusammenbringt. ,Anti-immigration sentiments
tap people’s readiness to show negative out-group bias and therefore to oppose further European
integration” (de Vreese/Boomgaarden 2005, 65). Empirisch kénnen sie einen starken Zusammenhang
zwischen auslanderfeindlichen Einstellungen und EU-Ablehnung belegen.

H6 Je positiver die Einstellungen gegeniber Immigranten, desto héher die
Zustimmung zur Europaischen Integration.

Als Kontrollfaktoren werden in den Regressionsmodellen auerdem Geschlecht und Alter beriicksich-
tigt. Dabei erwarten wir, dass Manner (Nelsen/Guth 2000) und jingere Birger (Scheuer/van der Brug

2007) eher den europaischen Integrationsprozess unterstitzen.
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Kontextuelle Erkldrungsansétze

Neben diesen individuellen Erklarungsansatzen haben verschiedene Autoren auch kontextuelle Erkla-
rungsansatze vorgelegt, um zwischenstaatliche Unterschiede in der EU-Zustimmung besser verste-
hen zu kénnen. Empirisch I&sst sich beispielsweise ein Zusammenhang zwischen der Dauer der EU-
Mitgliedschaft eines Landes und der EU-Unterstiitzung nachweisen (z. B. Inglehart/Rabier 1978;
Inglehart et al. 1987; Bosch/Newton 1995; Scheuer/van der Brug 2007). Als theoretisches Argument
wird dabei zumeist implizit angefiihrt, dass mit der Dauer der Mitgliedschaft auch die Vertrautheit mit

der EU zunehme. Diese Vertrautheit fihre zu einer starkeren Zustimmung.

H7 Je langer die Mitgliedschaftsdauer in der Europaischen Union, desto
héher die Zustimmung zur Europaischen Integration.

Als weitere Erklarung fur die zwischenstaatliche Variation werden haufig wirtschaftliche Indikatoren
herangezogen (Anderson/Reichert 1996, 232). Castles (1998) betont, dass die EU-Zustimmung in
wirtschaftlich besser entwickelten Staaten hoher ist als in wirtschaftlich riickstdndigen Landern, weil
wirtschaftlicher Erfolg mit politischer Unterstiitzung belohnt wird. Als zweite Erklarung — mit genau
gegenteiligen Implikationen — lasst sich allerdings argumentieren, dass 6konomisch schwacher entwi-
ckelte Staaten zum Teil erhebliche Finanzzuweisungen aus den EU-Strukturfonds erhalten und da-
durch direkte Vorteile durch die EU-Mitgliedschaft haben. Die empirischen Befunde sind widersprich-
lich. Einzelne Arbeiten finden einen positiven Zusammenhang zwischen 6konomischen Makroindikato-
ren und EU-Unterstitzung (z.B. Inglehart/Rabier 1978; Eichenberg/Dalton 1993; 2007;
Anderson/Kaltenthaler 1996; Anderson/Reichert 1996), andere kdnnen diese Relation nicht bestatigen
(z.B. Bosch/Newton 1995; Treiber-Reif/Schmitt 1990). Sanchez-Cuenca (2000) kann hingegen zeigen,
dass die EU-Zustimmung in Landern mit hdherer Korruption und geringen wohlfahrtsstaatlichen Leis-
tungen starker ausgepragt ist als in Staaten mit niedriger Korruption und umfassenden Sozialleistun-

gen.

H8a Je groRer die Wirtschaftskraft eines Landes, desto hdher die Zustim-
mung zur Europaischen Integration.

H8b Je geringer die Wirtschaftskraft eines Landes, desto héher die Zustim-
mung zur Européischen Integration.

Cross-Level-Interaktionen

Die von de Vreese und Boomgaarden (2005) vorgelegte Arbeit, die den Einfluss der Einstellung ge-
genuber Immigranten auf die Unterstiitzung der EU untersucht, beschrankte sich mit Danemark und
Niederlande auf zwei recht dhnliche Lander. Sie kommen zu dem Schluss, dass ,an investigation with
more variation at the contextual level (in terms of differences in economic conditions and popularity of

anti-immigration sentiments) is desirable® (de Vreese/Boomgaarden 2005, 74).

Mit den Daten des European Social Survey (ESS) 2006/2007 kann der erwartete Zusammenhang
zwischen auslanderfeindlichen Einstellungen und Zustimmung zur Europaischen Integration in 19 von

27 EU-Landern untersucht werden. Damit I&sst sich feststellen, ob es a) Landerunterschiede gibt und
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b) ob diese systematisch sind. Neben dem Bruttoinlandsprodukt (BIP) als Indikator fir die wirtschaftli-
che Starke eines Landes und der Dauer der EU-Mitgliedschaft in Jahren sollen bei der Analyse auch
die Auslanderquote und der Stimmenanteil immigrationsfeindlicher Parteien bei der Europawahl 2004
als Kontextmerkmale berucksichtigt werden. Wir erwarten fir die beiden Merkmale allerdings keinen
direkten Effekt, das heif’t, die Auslanderquote bzw. der Stimmenanteil immigrationsfeindlicher Partei-
en sollte nicht unmittelbar die Zustimmung zur EU beeinflussen. Allerdings nehmen wir an, dass in
Abhangigkeit von der Auslanderquote der Effekt der Einstellung gegeniiber Immigranten auf die Zu-
stimmung zur europaischen Integration variiert. In Landern mit einem gréfReren Auslanderanteil hat die
Einstellung gegenliber Immigranten einen starkeren Effekt als in Landern mit einer niedrigen Auslan-
derquote. De Vreese und Boomgaarden (2005, 64) argumentieren auferdem, dass ,an increasing and
negative emphasis on immigration-related issues in domestic politics might cause people to consider
their stance on this issue when forming an opinion about the EU”. Wir nutzen den Stimmenanteil im-
migrationsfeindlicher Parteien als Indikator fiir die Relevanz des politischen Themas im jeweiligen
Land.

H9  Je groéRer der Auslanderanteil, desto starker der Effekt der Einstellung ge-
genuber Immigranten auf die Zustimmung zur Europaischen Integration.

H10 Je gréRer der Stimmenanteil immigrationsfeindlicher Parteien, desto starker
der Effekt der Einstellung gegeniiber Immigranten auf die Zustimmung zur
Européaischen Integration.

Wirtschaftsstarke Mitgliedsstaaten der Europaischen Union missen im Falle einer fortschreitenden
horizontalen oder vertikalen Europaischen Integration angesichts der Arbeitnehmerfreizligigkeit im
Rahmen des Europaischen Binnenmarkts, die freie Wahl des Arbeitsplatzes in allen Mitgliedslandern
der Européischen Union ermdglicht, damit rechnen, starker von Zuwanderung durch Arbeitnehmern
aus wirtschaftlich schwacheren Nationen berlhrt zu werden als EU-Staaten mit geringerer Wirt-
schaftskraft. Nicht zuletzt wurde aus vergleichbaren Erwagungen beispielsweise in Deutschland und
Osterreich die Freiziigigkeit von Biirgern der 2004 der EU beigetretenen Staaten mit Ausnahme von
Zypern und Malta sowie Birgern der 2007 beigetretenen Nationen Bulgarien und Rumanien be-
schrankt. Daher nehmen wir an, dass in Landern mit hoher Wirtschaftskraft die Einstellungsobjekte
Zuwanderung und Europaische Union kognitiv starker verknlpft sind als in wirtschaftsschwachen
Staaten. Wir erwarten, dass sich mit zunehmender Wirtschaftskraft eines Landes der Einfluss der
individuellen Einstellungen gegenuiber Immigranten auf die Zustimmung zur EU vergréRert.

H11 Je hoher die Wirtschaftskraft eines Landes, desto starker der Effekt der
Einstellung gegenlber Immigranten auf die Zustimmung zur Europai-
schen Integration.
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1.3 Daten und Operationalisierung

Als Datenbasis flir die empirischen Analysen dienen die Umfragedaten des European Social Survey
(ESS). Das Ziel des ESS besteht darin, Einstellungen, Wertorientierungen und Verhaltensmuster der
Bevdlkerungen in den europdischen Staaten zu beschreiben und zu erklédren sowie Trends zu ermit-
teln. Um die Entwicklungen in langerfristiger Perspektive analysieren und entsprechende Theorien
prufen zu kénnen, ist der ESS als Zeitreihe und somit als kontinuierliches Projekt angelegt. Die Erhe-
bungen finden in Zweijahresabstanden statt. Die erste Erhebungswelle fand 2002/2003 statt, gefolgt
von 2004/2005, 2006/2007 und 2008/2009. Im September/Oktober 2010 wird die fiinfte Welle des
ESS ins Feld gehen. Fir den ESS werden Personen ab 15 Jahren in Privathaushalten befragt, unge-
achtet ihrer Nationalitat. Die Vorteile des ESS liegen in der hohen Qualitdt der Daten, die Uber die

Internetseite www.europeansocialsurvey.org frei zuganglich sind.*

Fir die Analysen werden die Daten der dritten Welle des ESS (2006/07) verwendet. Folgende EU-
Mitgliedsstaaten werden bericksichtigt: Belgien, Bulgarien, Danemark, Deutschland, Estland, Finn-
land, Frankreich, GroRbritannien (ohne Nordirland), Irland, Niederlande, Osterreich, Polen, Portugal,
Schweden, Slowakei, Slowenien, Spanien, Ungarn und Zypern. Die deutsche Stichprobe wurde geteilt

in Ost- und Westdeutschland (einschlieRlich Berlin).

Abhéngige Variable

Als abhangige Variable wird in allen folgenden Analysen die individuelle Einstellung gegeniiber dem
europaischen Integrationsprozess verwendet. Diese Einstellung wurde auf einer 11-Punkt-Skala erho-
ben, bei der 0 ,Einigung ist schon zu weit gegangen“ und 10 ,Einigung sollte weiter gehen® bedeutet.
Mit den Zahlen dazwischen konnten die Befragten ihre Antwort abstufen. Héhere Zahlen auf der 11-
Punkt-Skala werden als grofiere Zustimmung zum europdischen Integrationsprozess interpretiert.
Insgesamt liegt flr 29.530 Befragte ein gultiger Wert vor (MW=5,17; SD=2,65).

Unabhéngige Variablen — Individualebene

Fur die Einstellungen gegenuber Immigranten wird ein additiver Index gebildet, der sich aus folgenden
drei Fragen zusammensetzt (deutsche Version des ESS-Fragebogens): ,Was wiirden Sie sagen, ist
es im Allgemeinen gut oder schlecht fir die deutsche Wirtschaft, dass Zuwanderer hierher kommen®,
+~Wirden Sie sagen, dass das kulturelle Leben in Deutschland durch Zuwanderer untergraben oder
bereichert wird“ und ,Wird Deutschland durch Zuwanderer zu einem schlechteren oder besseren Ort
zum Leben®. Die Befragten konnten jeweils auf einer Skala von 0 bis 10 antworten, bei der héhere
Werte auf eine positivere Einstellung gegeniber Immigranten hinweisen. Ergebnisse einer Hauptkom-
ponentenanalyse zeigen (nicht ausgewiesen), dass die drei Items einen Faktor bilden. Cronbachs
Alpha betragt 0,85 und lasst auf eine gute Reliabilitat schlielen. Hohere Werte entsprechen dabei

einer positiveren Einstellung gegentber Immigranten.

* Fir weitere Informationen zum ESS sei auf Neller (2004), Keil (2009, 431-433) oder auch Hader et al. (2009)
verwiesen. Nutzliche Hinweise finden sich auch im Internet unter www.europeansocialsurvey.de und
www.europeansocialsurvey.org (11.09.2010).
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Als Indikator fur kognitive Mobilisierung verwenden wir das politische Interesse (siehe Steinbrecher
2009, 91), das auf einer Vier-Punkt-Skala erhoben wurde. Héhere Werte entsprechen einem héheren
politischen Interesse. Die Bildung in Jahren wird als Indikator fir nutzenbezogene Orientierungen
verwendet (siehe Gabel 1998a, 343). Um die Demokratie- und Regierungszufriedenheit zu erfassen,
wurden 11-Punkt-Skalen verwendet, bei denen jeweils 0 ,auferst unzufrieden und 10 ,aulerst zu-
frieden® bedeutet. Héhere Werte signalisieren folglich eine héhere Zufriedenheit. Das generalisierte
Vertrauen wird im ESS ebenfalls mittels einer 11-Punkt-Skala erhoben, bei der 0 ,Man kann nicht
vorsichtig genug sein“ und 10 ,Den meisten Menschen kann man vertrauen® bedeutet. Hohere Werte
auf dieser Skala werden als héheres Vertrauensniveau interpretiert. Das Geschlecht wird als Dummy-

variable (Manner = 1), das Alter des Befragten in Jahren in den Analysen bericksichtigt.

Unabhéngige Variablen — Kontextebene

Als Indikator fur die Wirtschaftskraft eines Landes verwenden wir das Bruttoinlandsprodukt (BIP) pro
Kopf, die Dauer der EU-Mitgliedschaft eines Landes wird in Jahren erfasst. Der Auslanderanteil eines
Landes sowie der Stimmenanteil immigrationsfeindlicher Parteien bei der Europawahl 2004 beruhen
auf statistischen Informationen. Hohere Werte auf den Variablen entsprechen dabei einem hoéheren

Auslanderanteil bzw. einem héheren Stimmenanteil immigrationsfeindlicher Parteien.

Im Anhang finden sich die Haufigkeitsverteilungen der unabhangigen Variablen sowie weitere Infor-
mationen. Eine knappe Ubersicht der unabhangigen Variablen mit den wesentlichen Kennziffern bietet
Tabelle 1.

Tabelle 1: Ubersicht der verwendeten unabhingigen Variablen

Variable Wertebereich Mittelwert SD Ebene

Salgebe Dt oust0 sz 20 oo
Eoedsig;tl)ecm: mannlich =1 (Dummy- 0 und 1 0,5 0,5 Individual
Alter in Jahren 14,4 bis 97,7 47,0 17,9 Individual
Bildung in Jahren 0 bis 36 12,4 4,0 Individual
Politisches Interesse 0 bis 3 1,47 0,9 Individual
Demokratiezufriedenheit 0 bis 10 54 2,4 Individual
Regierungszufriedenheit 0 bis 10 4,5 24 Individual
Generalisiertes Vertrauen 0 bis 10 5,1 24 Individual
BIP pro Kopf in Euro (in 1000) 8,6 bis 34,8 241 6,7 Kontext
Dauer EU-Mitgliedschaft (in Jahren) 0 bis 49 23,2 18,8 Kontext
Auslanderanteil in Prozent 0,3 bis 18,0 5,8 4,1 Kontext
Stimmanteil Anti 0 bis 26,7 7.7 8.4 Kontext

Immigrationsparteien (in Prozent)

Anmerkung: Fallzahl immer 29.530.
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2 Lineare Regression

FUr die Analyse der Zustimmung zur Europdischen Integration scheint sich aufgrund der pseudo-
metrischen abhangigen Variable (Faulbaum et al. 2009, 26) zunachst eine lineare Regressionsanaly-
se anzubieten. Im ersten Schritt werden daher zuerst die Erwartungen auf der individuellen Ebene
mittels linearer Regression Uberprift, in einem zweiten Schritt werden dann, zur Uberpriifung der Er-
wartungen auf der kontextuellen Ebene, zusatzlich die Kontextvariablen in die Analyse aufgenommen.
Im dritten Teil dieses Kapitels werden schliel3lich die verschiedenen Méglichkeiten des Umgangs mit
hierarchischen Daten in der Regressionsanalyse und die Grenzen der Regressionsanalyse aufge-

zeigt.

2.1 Lineare Regression mit Individualmerkmalen

Bei der Analyse gehen sowohl metrische Variablen als auch eine Dummy-Variable (Geschlecht des
Befragten) als unabhangige Variable in die Analyse ein. Das Geschlecht wird in der Analyse als Kon-
trollvariable bertcksichtigt, da ein Unterschied in der EU-Zustimmung zwischen den Geschlechtern
erwartet wird. Dabei wird allerdings davon ausgegangen, dass die lineare Abhangigkeit dieser Zu-
stimmung von den anderen individuellen Variablen fir Manner und Frauen gleichartig ist. Erwartet
werden folglich zwei Regressionsgeraden, die zwar die gleiche Steigung haben, sich jedoch in ihrem

y-Achsenabschnitt unterscheiden.

Da den unabhangigen Variablen unterschiedliche Maleinheiten zu Grunde liegen, bereitet der Ver-
gleich der Regressionskoeffizienten zur Ermittlung der Starke des Einflusses einzelner Variablen
Probleme. Die Variable Zufriedenheit mit der Demokratie wird im European Social Survey beispiels-
weise auf einer Skala von 0 bis 10 gemessen, das politische Interesse dagegen auf einer Skala von 0
bis 3. Die Regressionskoeffizienten dieser Variablen geben nun an, um wie viel und in welche Rich-
tung sich die Einstellung gegenuber der EU verandert, wenn sich die jeweilige unabhangige Variable
um eine Einheit verandert. Aufgrund der unterschiedlichen Skalen kénnen diese Koeffizienten beziig-
lich der Effektstarke jedoch nicht miteinander verglichen werden. Zur besseren Beurteilung der Ein-
flussstarke einzelner unabhangiger Variablen werden deshalb zusatzlich die standardisierten Regres-

sionskoeffizienten (Beta-Koeffizienten) angegeben (Kohler/Kreuter 2008, 210). Berechnet werden die
Beta-Koeffizienten, indem man den Regressionskoeffizienten einer unabhangigen Variablen k (b, ) mit

dem Quotienten aus der Standardabweichung der abhangigen (sy) und der Standardabweichung der

. SX
unabhangigen Variablen k (sx, ) multipliziert (b, = b, —k). Der Beta-Koeffizient zeigt die Verande-
sy

rung der abhangigen Variablen bei Erhéhung der jeweiligen unabhangigen Variablen um eine Stan-
dardabweichung. Insbesondere im Zusammenhang mit Dummy-Variablen sind Beta-Koeffizienten
jedoch problematisch, da diese in der Regel 0/1-kodiert sind und eine Erhéhung um eine Standardab-
weichung somit nicht mdglich ist. Um diesen und weiteren Problemen der Beta-Koeffizienten
(Kohler/Kreuter 2008, 206; Urban/Mayerl 2008, 103) zu begegnen, werden sowohl die unstandardi-

sierten als auch die standardisierten Koeffizienten ausgewiesen.
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Im Folgenden wird die Syntax® der Regressionsanalyse mit Ausgabe des Beta-Koeffizienten angege-
ben. Die Option beta kann bei alleiniger Berechnung der unstandardisierten Koeffizienten einfach

entfernt werden.

Syntax: regress eu immigrants_c male age_c edu_c polint_c stfdem_c stfgov_c ppltrst_c,
beta;

In der obigen Regressionsanalyse werden zentrierte Variablen verwendet.® Dies hat keinen Einfluss
auf die jeweiligen Koeffizienten, sondern soll lediglich der einfacheren Interpretation der Konstante
dienen. Diese weist bei der Verwendung von zentrierten Variablen den Wert der EU-Zustimmung des
Durchschnittsbefragten (hier der weiblichen Durchschnittsbefragten, da male fiir Frauen als 0 und far
Manner als 1 kodiert ist) auf. Das bedeutet in diesem Fall also, eine Frau mittleren Alters, mit mittlerer
Bildung, mittlerem politischen Interesse, mittlerer Demokratie- und Regierungszufriedenheit und mittle-

rem sozialem Vertrauen.

Das Ergebnis der oben beschriebenen Regression zeigt Modell 1 in Tabelle 3. Alle in das Modell auf-
genommenen unabhangigen Variablen haben einen signifikanten Einfluss auf die Zustimmung zur
Europaischen Integration. Manner stehen dem européischen Integrationsprozess, wie erwartet, positi-
ver gegeniber als Frauen, die Regressionsgerade der Manner verlauft somit nach oben verschoben
parallel zu der der Frauen. Mit Ausnahme des sozialen Vertrauens und der Bildung weisen die Koeffi-
zienten im ersten Modell auch die erwartete Richtung auf. So wird die Einstellung zur EU um 0,09
Einheiten positiver, wenn die Zufriedenheit mit der eigenen Regierung um eine Einheit zunimmt (un-
standardisierter Koeffizient). Zieht man zur Interpretation den standardisierten Koeffizienten heran,
lautet die Interpretation: Die Einstellung gegenuber der EU wird um 0,08 Einheiten positiver, wenn die

Zufriedenheit mit der Regierung um eine Standardabweichung zunimmt.

Um die Giite eines Modells zu beurteilen wird haufig die Kennzahl R-Quadrat verwendet. R-Quadrat
entspricht dem Quotienten aus erklarter Varianz und Gesamtvarianz, gibt also an, wie hoch der Anteil
der erklarten Varianz an der Gesamtvarianz ist bzw. wie gut die Anpassung der Regression an die
empirischen Werte der abhangigen Variable gelingt (Pospeschill 2006, 373). Das korrigierte R-
Quadrat berlcksichtigt zusatzlich den Stichprobenumfang und die Anzahl der unabhangigen Variablen
und soll somit verhindern, dass der Anteil der erklarten Varianz eines Modells allein durch die Auf-
nahme zusatzlicher unabhangiger Variablen verbessert wird (Pospeschill 2006, 374). Beide Malle

weisen bei der Regressionsanalyse mit den individuellen Variablen einen Wert um 0,12 auf. Das be-

® Ein Hinweis zur Gestaltung der Syntax: Wir verwenden in den folgenden Syntax-Beispielen stets das Semi-

kolon als Befehlsende, damit aus layouttechnischen Griinden erforderliche Zeilenumbriiche nicht als neue
Kommandos missinterpretiert werden kénnen. Per Syntax l&sst sich das Semikolon mittels #delimit ; als Be-
fehlsabschluss einstellen. Zum Ausfiihren der Befehle sind die Semikola nicht nétig, sofern das Zeilenende als
Befehlsabschluss in Stata (vor-)eingestellt ist.

Das bedeutet, die Werte liegen als Abweichung von ihrem Mittelwert (Xi —)?) vor. Die Zentrierung ist bei

der Mehrebeneanalyse ein zentraler Punkt und wird aus Griinden der Vergleichbarkeit hier auch bei der linea-
ren Regression durchgefuhrt. Syntaxbeispiel fir die Zentrierung der Variablen gdp2006: sum gdp2006;
dann: gen gdp2006_c=gdp2006-r(mean);
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deutet, dass sich auf Grundlage der untersuchten individuellen Variablen rund zwdlf Prozent der

beobachteten Varianz in der EU-Zustimmung erklaren lassen.

In einem nachsten Schritt soll der Annahme nachgegangen werden, dass sich die Zustimmung der
Befragten zur Europdischen Integration zwischen verschiedenen Staaten unterscheidet.” Somit wer-
den, ahnlich wie beim Einfluss des Geschlechts auf die EU-Unterstiitzung, gruppenspezifische Unter-
schiede erwartet. Abbildung 1 zeigt, dass tatsachlich Landerunterschiede hinsichtlich der Zustimmung
zur Europaischen Integration vorhanden sind. Die geringste Zustimmung erfahrt die EU in GroRbritan-
nien, die groBte im jungsten Mitgliedsland Bulgarien. Der Mittelwert Gber alle Lander hinweg liegt

leicht im positiven Bereich bei 0,3.

Abbildung 1: Mittlere Zustimmung zur Europaischen Integration
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Zur Analyse von landerspezifischen Unterschieden werden im linearen Regressionsmodell 19 Dum-
my-Variablen in die Analyse aufgenommen, da Befragte aus 20 verschiedenen Landern im Datensatz
enthalten sind. Die Dummy-Variable Schweden enthalt beispielsweise den Wert 1, wenn der Befragte
aus Schweden stammt, in allen anderen Fallen enthalt die Variable Schweden den Wert 0. Auf diese
Weise lassen sich alle Befragten aus 20 verschiedenen Staaten mit 19 Dummy-Variablen genau ei-
nem Land zuordnen (vgl. Tabelle 2). Als Basiskategorie wird Osterreich festgelegt, folglich wird die
Dummy-Variable fiir Osterreich nicht in die Analyse aufgenommen.? Da Osterreich die Basiskategorie

ist, werden die zu Osterreich gehdrigen Befragten also nicht (iber den Eintrag 1 im zugehdrigen Lan-

" Hier ist anzumerken, dass die Befragten lediglich in einem Land leben, nicht aber die entsprechende Staats-

birgerschaft besitzen mussen.
Bei der Festlegung der Basiskategorie sollte, zur Vermeidung von Schatzproblemen, darauf geachtet werden,
dass sie nicht unverhaltnismanig wenige Falle aufweist (Urban/Mayerl 2008, 278).

8
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der-Dummy identifiziert, sondern dartber, dass sie bei allen La&nderdummies den Eintrag 0 aufweisen.
Diesem Vorgehen liegt die Annahme zugrunde, dass die Effekte der individuellen unabhangigen Vari-
ablen in allen Landern gleich sind, dass sich also beispielsweise die Einstellung gegenliber Auslan-

dern in allen betrachteten Landern in gleicher Weise auf die Bewertung der EU auswirkt.

Tabelle 2: Generierung von Dummy-Variablen

Danemark Spanien Polen
Dane 1 0 0
Spanier 0 1 0
Pole 0 0 1
Osterreicher 0 0 0

Modell 2 in Tabelle 3 zeigt die Ergebnisse der Regression mit Landerdummies. Auffallend ist insbe-
sondere die starke Erhdhung der erklarten Varianz. Sowohl R-Quadrat als auch das korrigierte R-
Quadrat weisen nun Werte von 22 Prozent auf, das bedeutet, dass durch die Berticksichtigung der
Landerdummies der Anteil der erklarten Varianz an der Gesamtvarianz um zehn Prozentpunkte ge-
stiegen ist. Mit Ausnahme der Koeffizienten fur Irland und GroRbritannien sind alle Landereffekte sig-
nifikant. Beispielsweise ist die Bevoélkerung in Bulgarien und Zypern gegentber der EU eher positiv
eingestellt, wohingegen die Bevdlkerung Finnlands eher EU-kritisch ist. Da die Basiskategorie der
Landerdummies Osterreich ist, sind die Koeffizienten der Landerdummies und ihre Signifikanzpriifung
jedoch immer im Bezug zu Osterreich zu interpretieren. Bulgaren und Zyprioten sind also im Vergleich
zu Osterreichern eher EU-freundlich, Finnen sind im Vergleich zu Osterreichern EU-kritisch. Befragt
man beispielsweise in Osterreich und in Bulgarien eine Person mit identischen Individualmerkmalen
(wie sie im Modell auftreten), so wird erwartet, dass die EU-Zustimmung des bulgarischen Befragten

um 3,14 Einheiten (iber der Zustimmung des Befragten aus Osterreich liegt.®

Vergleicht man die Koeffizienten der Individualvariablen mit den Ergebnissen der vorigen Regression
fallt auf, dass die Koeffizienten fiir das generalisierte Vertrauen und fir Bildung im zweiten Modell das
erwartete Vorzeichen aufweisen und dabei signifikant bleiben. Die Ubrigen Koeffizienten verandern

sich bezuglich Richtung und Signifikanz durch die L&nderdummies nicht oder nur geringfiigig.

Durch die Aufnahme der Landerdummies wissen wir nun zwar, dass es deutliche Unterschiede in der
Zustimmung zur Europaischen Integration zwischen den Landern gibt, wir kbnnen aber noch nicht
erklaren, warum dies so ist. Um darauf eine Antwort geben zu kénnen, werden im dritten Modell Kon-
textvariablen berlcksichtigt. Anders ausgedrickt bedeutet das, dass die Berlcksichtigung der Nation
als ,catch-all Variable® zwar den Anteil der erklarten Varianz deutlich erhéht, allerdings wird dadurch
nicht deutlich, auf welchen Unterschieden zwischen den Nationen diese Erklarungskraft beruht
(Niedermayer 1991, 345).

°  Fir die Interpretation der Dummy-Variablen werden, aufgrund der auf Seite 10 erlauterten Grinde, die nicht

standardisierten Koeffizienten herangezogen.
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2.2 Lineare Regression mit Individual- und Kontextmerkmalen

In das dritte Regressionsmodell sollen nun auch Kontextmerkmale einbezogen werden, um die Hypo-
thesen 7, 8a und 8b Uberprufen zu kénnen. Um dies zu ermdglichen werden den Individuen die Aus-
pragungen der bendtigten Kontextmerkmale ihrer Staaten zugewiesen. Anders ausgedriickt werden
die Merkmale der oberen Ebene (Lander) der unteren Ebene (Individuen) zugeschrieben. Dieses Vor-
gehen nennt man daher Disaggregation, dabei wird, wie auch schon im zweiten Modell, davon ausge-
gangen, dass die Effekte in allen betrachteten Gruppen, in diesem Fall also in allen 20 Landern, gleich
sind (Potschke 2006, 174). Zudem wird auch die Konstante als lber die Lander hinweg gleich ange-
nommen, dabei wird vernachlassigt, dass der Durchschnittswert der Zustimmung zur Europaischen
Integration zwischen den Landern variiert. Durch die Annahme einer einheitlichen Konstante wird in
Kauf genommen, dass die beobachteten Werte weiter von den, aufgrund der Regressionsgeraden,

geschatzten Werten entfernt liegen (Hans 2006, 9).

Modell 3 in Tabelle 3 zeigt die Ergebnisse der Regressionsanalyse mit Individual- und Kontextmerk-
malen. Die Herausnahme der Landerdummies fihrt zu einem Rickgang der erklarten Varianz um
etwa drei Prozentpunkte auf 19 Prozent. Individual- und Kontextmerkmale zusammen kdnnen jedoch
deutlich mehr erkléren als nur die Individualmerkmale in Modell 1. Alle Individualmerkmale haben das
erwartete Vorzeichen und sind signifikant. Bei den Kontextvariablen sind alle beobachteten Effekte
hochsignifikant. Auf die Beurteilung der Signifikanzprifung bezlglich der Kontextvariablen im dritten
Modell wird im nachsten Abschnitt ausfiihrlicher eingegangen. Ein moégliches viertes Modell, dass
sowohl die Individual- und Kontextvariablen als auch die Ld&nderdummies bertcksichtigt wird hier nicht
angegeben, da die Kontextvariablen und die Landerdummies sehr stark miteinander korrelieren und

daher Multikollinearitatsprobleme auftreten.
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Tabelle 3: Lineare Regressionsanalyse zur Zustimmung zur Européischen Integration

Modell 1 Modell 2 Modell 3

Coef. Beta  Coef. Beta  Coef. Beta
Einstellung gegenliber Zuwanderern 0,39*** 0,31 0,36*** 0,29 0,37*** 0,29

(52,38) (49,19) (51,02)
Geschlecht: mannlich 0,08* 0,01 0,06* 0,01 0,07 0,01
(2,57) (2,19) (2,34)
Alter -0,01** -0,06 -0,01*** -0,04 -0,01*** -0,05
(-10,58) (-7,82) (-8,33)
Bildung -0,01* -0,01 0,01* 0,01 0,01* 0,01
(-2,30) (2,27) (2,17)
Politisches Interesse 0,05** 0,02 0,06 0,02 0,06*** 0,02
(2,61) (3,82) (3,55)
Demokratiezufriedenheit 0,01* 0,01 0,07*** 0,07  0,09** 0,08
(1,43) (9,55) (11,43)
Regierungszufriedenheit 0,09*** 0,08 0,10*** 0,09 0,10*** 0,09
(12,14) (13,51) (13,55)
Generalisiertes Vertrauen -0,03*** -0,03 0,05** 0,04 0,02* 0,02
(-4,27) (7,28) (2,98)
BIP pro Kopf (in 1000) -0,14***  -0,34
(-38,87)
Dauer EU-Mitgliedschaft 0,01*** 0,08
(10,21)
Auslanderanteil 0,03*** 0,04
(7,07)
Stimmanteil Anti-Immigrationsparteien -0,01**  -0,03
(-5,37)
Belgien 0,34*** 0,03
(4,44)
Bulgarien 3,14 0,20
(32,37)
Danemark 0,75** 0,06
(9,05)
Deutschland (Ost) 0,62*** 0,04
(6,39)
Deutschland (West) 0,46*** 0,04
(6,10)
Estland 1,02*** 0,08
(11,76)
Finnland -0,73***  -0,07
(-9,49)
Frankreich 0,63*** 0,06
(8,37)
GroRbritannien -0,04 0,00
(-0,52)
Irland 0,03 0,00
(0,32)
Niederlande 0,33*** 0,03
(4,30)
Polen 2,28*** 0,19
(27,80)
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Fortsetzung der Tabelle Modell 1 Modell 2 Modell 3
Coef. Beta Coef. Beta Coef. Beta

Portugal 1,25*** 0,10

(15,34)
Schweden -0,22** -0,02

(-2,72)
Slowakei 1,54*** 0,13

(18,92)
Slowenien 1,43*** 0,11

(16,53)
Spanien 1,19*** 0,10

(14,86)
Ungarn 1,37** 0,10

(15,43)
Zypern 2,64** 0,17

(27,09)
Konstante 5,14 4,40 5,14

(254,02) (81,86) (264,28)
N 29.530 29.530 29.530
R2
0,12 0,22 0,19

Korrigiertes R® 0,12 0,22 0,19

t-Werte in Klammern; * p < .10, p < .05, " p<.01, p <.001

2.3 Grenzen und Probleme der linearen Regression

Die vorgenommene Aufteilung der Variablen in Individualmerkmale und Kontextmerkmale zeigt bereits
die hierarchische Struktur der Daten. Ganz allgemein ist unter hierarchischen Daten zu verstehen,
dass die Elemente der unteren Ebene jeweils genau einem Element der hdheren Ebene zugeordnet
sind — und, dass die hdhere Ebene sich ausschliellich aus Elementen der niedrigen Ebene zusam-
mensetzt (siehe z.B. Hans 2006; P6tschke 2006). In unserem Fall bedeutet dies, dass die Befragten
(untere Ebene), deren Zustimmung zur Europaischen Union wir analysieren wollen, verschiedenen
Staaten angehotren (hohere Ebene). Die Zustimmung steht damit nicht nur mit individuellen Erkla-
rungsfaktoren in Zusammenhang, sondern auch mit Erklarungsfaktoren auf der Kontextebene. Als
Einflussfaktoren wird in der Literatur insbesondere auf die Rolle der Zuwanderung hingewiesen. Zu-
wanderung ist auf beiden Ebenen bedeutungsvoll: Die individuelle Einstellung gegeniiber Zuwande-
rern, aber auch kontextspezifische Faktoren wie der Auslanderanteil in einem Land. Das vorliegende
Papier soll aufzeigen, wie mit einer solchen Datenstruktur umzugehen ist bzw. aus welchen Grinden
die Mehrebenenanalyse fiir die Untersuchung hierarchisch strukturierter Daten eine bessere Losung

ist als eine lineare Regression.

Im Rahmen der Regressionsanalyse gibt es verschiedene Mdglichkeiten mit der hierarchischen Struk-
tur von Daten umzugehen. Zum einen kann man die Daten, wie im dritten Modell geschehen, durch
Disaggregation so aufbereiten, dass eine Regressionsanalyse auf der unteren Ebene durchgefuhrt

werden kann. Dabei werden die Eigenschaften der oberen Ebene den Analyseeinheiten der unteren

-16 -



Arbeitspapiere - Mannheimer Zentrum fiir Europédische Sozialforschung 136

Ebene zugewiesen. Wie oben bereits erlautert, wird dazu die Annahme getroffen, dass die Auswir-
kungen der unabhangigen Variablen und die Konstante in allen Gruppen gleich sind. Daneben fihrt
die Disaggregationsstrategie zu weiteren Problemen: Ein Problem der Disaggregationsstrategie be-
steht darin, dass die Standardfehler und die Signifikanz der Kontextvariablen falsch berechnet wer-
den. Da durch die Disaggregation die zur Berechnung des Standardfehlers herangezogene Stichpro-
bengroéfle nun der Anzahl der Individuen statt der Anzahl der Lander entspricht, ist die zugrunde ge-
legte Stichprobengréf3e viel zu grof3, wodurch folglich der berechnete Standardfehler zu klein ist (Hans
2006, 7). Daraus folgt, dass die Signifikanz der Koeffizienten auf Kontextebene im dritten Modell kei-
nerlei Aussagekraft besitzt, sondern lediglich aus der zugrunde gelegten viel zu grofRen Stichproben-
gréRe von knapp 30.000 Befragten gegeniiber 20 Landern resultiert. Da auch angenommen wird,
dass sich die Individuen innerhalb der gleichen nationalen Kontexte ahnlicher sind, als tber die natio-
nalen Kontexte hinweg, wird zudem die Annahme der unkorrelierten Residuen, die der Regressions-

analyse zu Grunde liegt, verletzt.™

Ein weiteres Problem stellt die Untersuchung von Cross-Level-Wechselwirkungseffekten im Rahmen
der Regressionsanalyse dar. Als Cross-Level-Wechselwirkungseffekt wird die Variation des Effekts
einer unabhéangigen individuellen Variablen in Abhangigkeit der Zugehdrigkeit des Individuums zu
einem bestimmten Kontext bezeichnet. Variiert beispielsweise der Effekt der Bildung auf die EU-
Unterstlitzung je nachdem aus welchem Land der Befragte stammt, fihrt also hohe Bildung in Ungarn
zu einer héheren EU-Unterstitzung und in Finnland zu einer eher EU-kritischen Haltung, wird dies als
Cross-Level-Wechselwirkungseffekt bezeichnet (Hans 2006, 9; Poétschke 2006, 174). Moéchte man
diese Effekte mit Hilfe der Regressionsanalyse untersuchen, muss fiir jede zu betrachtende Individu-
alvariable und jedes Land ein Interaktionsterm in die Analyse aufgenommen werden (also Bil-

dung*Land1, Bildung*Land2 usw.). Dies flhrt sehr schnell zu einer groRen Unubersichtlichkeit.

Zum anderen kann man die Daten auch durch Aggregation auf der oberen Ebene aufbereiten, das
bedeutet, man fasst die Daten der Individualebene fiir die einzelnen Einheiten der zweiten Ebene
(hier: Lander) zusammen und ordnet sie diesen zu. Die Regressionsanalyse wird dann auf der oberen
Ebene durchgefiihrt. Die Fallzahl wird damit jedoch auf die Anzahl der Analyseeinheiten auf der obe-
ren Ebene (hier: 20 Lander) reduziert. Der Vorteil dieser Vorgehensweise besteht darin, dass unter-
sucht werden kann, wie die auf der Individualebene bestehenden Effekte auf der oberen Ebene variie-
ren. Allerdings kdénnen individuelle Effekte durch die Aggregation nicht mehr erklart werden, zudem
stellt auch die Reliabilitdt der aggregierten Beobachtungen ein Problem dar. Versucht man aufgrund
der aggregierten Daten Phanomene auf der Individualebene zu erklaren, besteht daneben die Gefahr

eines okologischen Fehlschlusses (Potschke 2006, 174).

Ein gemeinsames Problem der Disaggregations- und der Aggregationsstrategie ist, dass kein Para-
meter fir den Zufallsfehler geschatzt wird, das bedeutet, dass die Koeffizienten der Regressionsglei-

chung als feste Effekte und nicht als Zufallseffekte behandelt werden.

' Eine Korrektur der Standardfehler ist durch die Berechnung von robusten Standardfehlern moéglich (White
1980).
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Eine weitere Moglichkeit des Umgangs mit hierarchischen Daten im Rahmen einer einfachen Regres-
sionsanalyse besteht darin, separate Regressionsmodelle fiir die einzelnen Lander zu berechnen. Die
genannten statistischen und inhaltlichen Probleme kdnnen durch dieses Vorgehen umgegangen wer-
den, jedoch bestehen auch bei dieser Vorgehensweise Nachteile. Zum einen bietet sie sich aufgrund
der schnell entstehenden Unubersichtlichkeit nur an, wenn eine kleine Zahl verschiedener Kontexte
analysiert werden soll. Zum anderen kénnen weder Kontext- noch Cross-Level-Wechselwirkungs-
effekte auf diese Weise angemessen geschatzt werden. Dass Kontexteffekte nicht adaquat geschatzt
werden konnen bedeutet, dass systematische Variationen zwischen den Kontexten, beispielsweise
aufgrund unterschiedlicher Auslanderanteile in den betrachteten Landern, auf diese Weise nicht mo-

delliert werden kdnnen.

Die lineare Regression bietet somit einen einfachen und gut verstandlichen Einstieg in die Analyse
hierarchischer Daten, sollte aber aufgrund der genannten statistischen und inhaltlichen Probleme, die
durch die Mehrebenenstruktur auftreten, durch eine Mehrebenenanalyse erganzt werden. Der Mehr-

ebenenanalyse werden wir uns daher im nachsten Kapitel zuwenden.

3 Mehrebenenanalyse

Die Mehrebenenanalyse'' (MEA) — hiufig auch Kontextanalyse genannt — bietet die Mdglichkeit, den
Einfluss individueller und kontextueller Merkmale auf eine individuelle abhange Variable zu schatzen.
Im Rahmen des vorliegenden Papiers mochten wir den Einfluss individueller und kontextueller Merk-
male auf die Zustimmung zur Europaischen Integration untersuchen. Wie bereits zuvor beschrieben,
spielt die individuelle Einstellung gegeniber Zuwanderung als Einflussfaktor der EU-Unterstiitzung
eine bedeutende Rolle. Wir haben in drei Hypothesen(H9-H11) postuliert, dass der Einfluss der indivi-
duellen Einstellung gegenlber Immigranten in Abhangigkeit von Kontextmerkmalen variiert. Des Wei-
teren ist zu beachten, dass wir daneben einen Effekt der wirtschaftlichen Lage der Lander (also der
Kontexteinheiten) auf die Einstellung gegentber der EU erwarten. Daher missen wir unsere Analysen
an einer hierarchischen Datenstruktur ausrichten.

In diesem Abschnitt soll nun gezeigt werden, wie mit einer hierarchischen Datenstruktur adaquat um-
zugehen ist bzw. aus welchen Griinden die Mehrebenenanalyse fiir eine solche Untersuchung die
beste Alternative darstellt. Da sich ein Grofiteil der ,anwendungsorientierten Autoren darauf be-
schrankt, reine Ergebnisdarstellungen zu liefern und damit Uberwiegend theoretische, jedoch nur sel-
ten praktische Hinweise zur Durchflihrung einer MEA gibt, méchten wir auch auf den Ablauf des Ana-
lyseverfahrens eingehen. In diesem Kapitel soll deshalb, nach der Darstellung eines ersten Uberblicks
Uber den Nutzen der MEA, ein Fahrplan entworfen werden, der als Leitfaden fur Mehrebenenanalysen

verwendet werden kann. Unser Fahrplan der Mehrebenenanalyse basiert auf Erkenntnissen der gan-

" Wir beschranken uns auf die Darstellung der Vorgehensweise eines hierarchisch linearen Modells auf zwei

Ebenen, mdchten jedoch darauf hinweisen, dass Mehrebenenmodelle auch fiir mehr als zwei Ebenen ge-
rechnet werden kénnen. Weiterhin gibt es neben dem hierarchisch linearen Modell ebenfalls Logit-Modelle mit
hierarchischen Daten.
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gigen Literatur (Raudenbush/Bryk 2002; Ditton 1998; Engel 1998; Hox 2002; Langer 2009; Pdtschke
2006; Rabe-Hesketh/Skrondal 2005; Snijders/Bosker 1999).

3.1 Vorteile der Mehrebenenanalyse

Als Erklarungsfaktoren fur die Zustimmung zur Europaischen Integration kommen individuelle Einstel-
lungen (beispielsweise die Einstellungen gegenuber Einwanderern), soziodemographische Merkmale
(Geschlecht, Alter, Bildung) aber auch Merkmale der Kontextebene (beispielsweise das Pro-Kopf-BIP
eines Landes) in Frage. Die Analysetechnik MEA wird gemeinhin als der ,Kénigsweg® fir die Beant-
wortung einer solchen Fragestellung gehandelt, da sie im Vergleich zur herkbmmlichen Regressions-
analyse die statistischen Voraussetzungen besitzt, Mikro- und Makrozusammenhange in einem Schritt

zu untersuchen. Letztlich bestehen zwei Méglichkeiten der Berechnung von Effekten:

Erstens: die Berechnung der erklarten Varianz beider Ebenen (vgl. Abbildung 2). Unsere abhangige
Variable, die EU-Zustimmung, kann damit tUber Effekte auf verschiedenen Ebenen erklart werden.
Konkret bedeutet dies, dass die Zustimmung zur Europaischen Integration gleichzeitig Uber die indivi-
duelle Einstellung zu Zuwanderern und das BIP oder die Dauer der EU-Mitgliedschaft des jeweiligen
Landes bestimmt werden kann ohne dass statistische Fehlerquellen in Kauf genommen werden miis-
sen, die bei der Berechnung hierarchisch strukturierter Daten mittels herkdmmlicher Regression ent-

stehen.

Abbildung 2: Effekte der Kontext- und der Individualebene

Abhéangige Variable

Individuelle Faktoren »  (Individualebene)

Kontextfaktoren

Zweitens: die Berechnung von Cross-Level-Effekten (vgl. Abbildung 3). Die MEA bietet die Mdglich-
keit, ohne Verletzung von Modellannahmen, Interaktionseffekte zwischen Merkmalen verschiedener
Ebenen zu berechnen. Es handelt sich dabei um so genannte Cross-Level-Effekte oder Cross-Level-
Wechselwirkungen. Damit kdnnen zwischen den Kontexten variierende Steigungskoeffizienten (und
damit variierende Effektstarken) mit Hilfe von Merkmalen des Kontextes erklart werden (vgl. Hypothe-
sen H9 bis H11).

Abbildung 3: Interaktionseffekte zwischen Kontext- und Individualebene

\ Abhingige Variable

Individuelle Faktoren > (Individualebene)

Kontextfaktoren
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Allerdings ist der Einbezug von Kontextfaktoren in die Analyse nicht immer notwendig. Die MEA ist
letztlich nur dann sinnvoll, wenn signifikante Landerunterschiede gegeben sind. Dies kann im Rahmen
des so genannten Random Intercept-Only-Modells' festgestellt werden. Die EU-Zustimmung kann
nur dann Uber Kontextfaktoren erklart werden, wenn sie sich zwischen den verschiedenen Landern
unterscheidet. Ist keine Variation zwischen den Kontexten gegeben, ist die Berlicksichtigung von Kon-

textfaktoren, wie beispielsweise des BIP nicht sinnvoll.

3.2 Annahmen der Mehrebenenanalyse

Wie bei allen statistischen Modellen sind fiir die Durchfihrung einer MEA einige Annahmen zu treffen,
um die Validitat der Schatzungen zu garantieren. Da einige Grundannahmen mit denen der herkémm-
lichen Regression vergleichbar sind™ sollen an dieser Stelle nur die wichtigsten Annahmen der MEA
vorgestellt werden, da aufgrund des komplexen Verfahrens ,Folgen von Verletzungen der Modellan-

nahmen nicht einfach zu durchschauen® (Ditton 1998, 115) sind.™

Allgemeine Annahmen

Zunachst soll auf die Annahmen beziiglich der Residuen beider Ebenen, die fir die Ermittlung der
Standardfehler relevant sind, eingegangen werden: Die Residuen der ersten Ebene sind normalverteilt
und werden als Zufallsvariablen aufgefasst, deren mittlerer Wert gleich Null ist. Die Residuen der
zweiten Ebene sind multivariat normalverteilt mit konstanter Kovarianzmatrix (homoskedastisch) und
zwischen den Gruppen unkorreliert (innerhalb der Gruppen ist Korrelation kein Problem, sondern so-
gar gewlinscht) sowie unkorreliert mit den Residuen der ersten Ebene (Raudenbush/Bryk 2002; Ditton
1998; Snijders/Bosker 1999). Ganz allgemein ist ferner ,auf den hohen Stellenwert einer fundierten

theoretischen Begriindung und Stringenz des getesteten Modells* (Ditton 1998, 119) hinzuweisen.

Fir eine korrekte Anwendung der MEA sollten zudem auf Individual- und Kontextebene Zufallsstich-
proben vorliegen. Das wirde in unserem Fall bedeuten, dass nicht nur die Beobachtungseinheiten der
Individualebene, d.h. die Befragten, zufallig ausgewahlt werden missen, sondern auch die Einheiten
der Kontextebene — in unserem Fall Lander. Da dies jedoch in den Uberwiegenden politikwissen-
schaftlichen landervergleichenden Untersuchungen so nicht mdéglich ist, weist Hinz (2005) zu Recht
darauf hin, dass die Voraussetzungen von Zufallsstichproben haufig nicht gegeben sind. Weiterhin
schreibt er, dass eine MEA bei fehlender Zufallsstichprobe zwar durchgefiihrt werden kénne, ,die sta-
tistische Modellierung [...] nun jedoch von fixen Effekten fir jede Ebene ausgehen® (Hinz 2005, 269)

musse. In der Praxis wird dieser Aspekt jedoch haufig vernachlassigt.

Fallzahl
Nachdem die Anzahl der Falle auf Individual- und Kontextebene im Rahmen von Mehrebenenanaly-
sen ein hochst kontrovers diskutiertes Thema ist, wird diesem Abschnitt im Vergleich zu den anderen

Annahmen hdéhere Prioritat eingerdumt. Wahrend bei Analysen im Bereich der Soziologie (z.B. bei der

12 Vgl. Schritt 1 im Fahrplan zur Mehrebenenanalyse (S. 23).

® Fir die Annahmen der linearen Regression verweisen wir auf Kohler/Kreuter (2008) und Urban/Mayerl (2008).
" Zur Vertiefung empfehlen wir Ditton (1998), Hox (2002), Langer (2009) und Snijders/Bosker (1999).
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Untersuchung von Schilern eingebettet in Schulklassen) die Anzahl der Falle auf Kontextebene
grundsatzlich vergleichsweise hoch ist, die Individualebene jedoch eher mit geringen Fallzahlen aus-
gestattet ist, stellt sich das Problem in politikwissenschaftlichen Untersuchungen meist umgekehrt dar.
Da es sich in den meisten Analysen um Landervergleiche handelt und die Falle auf Kontextebene im
Regelfall Lander sind fallt die Fallzahl generell eher gering aus. Untersucht man zudem EU-
spezifische Themen, wie in unserem Fall, ist die Zahl ohnehin auf momentan 27 Falle beschrankt. Des
Weiteren sind groRRe landerlbergreifende Erhebungen sehr teuer bzw. ein Vergleich einer grof3en
Anzahl von Landern ist aufgrund von zu ausgepragten kulturellen Unterschieden (vielfaltige Bedeu-

tung der Konzepte) haufig wenig sinnvoll.

Eine exakte Mindestanzahl — insbesondere auf Kontextebene — kann nicht genannt werden: ,As usual,
it is not precisely known when a sample is large enough to be confident about the precision of the
estimates (Hox 2002, 45). So weisen die Vorschlage hinsichtlich der maximalen Gruppenanzahl eine
recht weite Bandbreite auf. Van der Leeden et al. (1997) geben an, dass die Standardfehler bei weni-
ger als 100 Fallen auf der Kontextebene ungenau geschatzt werden und geben als Daumenregel tat-
sachlich 100 Falle auf Kontextebene an. Maas/Hox (2004) entgegnen, dass auch mit weniger Fallen
gerechnet werden kann, vor allem, wenn das Interesse hauptsachlich dem ,fixed part* des Modells
gilt. Mit nur 30 Fallen auf Kontextebene sind die Ergebnisse zwar etwas ungenauer, aber dennoch
vertretbar. Ist der Forscher eher an Cross-Level-Interaktionen bzw. dem ,random part* des Modells
interessiert, sollte die Anzahl der Gruppen jedoch etwas hoher sein; Hox (2002) erweitert die Daumen-
regel in diesen Fallen sogar auf ,50/20“ bzw. ,100/10% d.h. 50 Falle auf der Kontextebene und 20
Individuen pro Kontexteinheit bzw. 100 und 10 Falle. Ahnliches stellt Ditton (1998) fest, der zunachst
angibt, dass insbesondere zur Prifung von Interaktionseffekten Individual- und Aggregateinheiten
shinreichend grol¥* sein sollten, dass ,die Erhéhung der Zahl der Aggregateinheiten bei gleichzeitig
reduzierter Zahl der Individualeinheiten gunstiger als eine umgekehrte Relation® (Ditton 1998, 124) ist.
Hinsichtlich der Fallzahl auf Individualebene schreiben Gelman/Hill (2007, 276), dass ,even two ob-
servations per group is enough to fit a multi level model”. Die Schatzungen werden dadurch selbstver-
standlich ungenauer. Snijders/Bosker (1999) nennen als Daumenregel ,nur‘ mindestens zehn Falle
auf Kontextebene; ahnliches ist auch bei Pétschke (2006) zu lesen, die angibt, in einer spezifizierten
Ebene wenigstens zehn Einheiten zu unterscheiden. In einem spaterem Uberblicksartikel gibt Snijders
(2003) allerdings an, dass weniger als 20 Falle nur eingeschrankte Rickschlisse zulassen und ,sam-
ple sizes less than 10 should be regarded with suspicion“ (Snijders 2003, 676). Letztlich wird klar,
dass bislang keine klare Konvention zur Fallzahlgrof3e vorherrscht, so dass alle Angaben nur als so

genannte Daumenregeln zu verstehen sind.

Inwieweit diese Daumenregeln angewandt werden, soll ein Blick in ausgewahlte mehrebenenanalyti-
sche Untersuchungen zeigen. Hadler (2004) verwendet 30 Falle, Freitag/Bihimann (2005) kommen
auf insgesamt 35 Falle auf Kontextebene (jeweils Lander). Hinz (2005) fihrt eine MEA auf drei Ebe-
nen durch, wobei seine Fallzahl auf der ersten Ebene 4817 Schiiler, auf der zweiten 284 Schulklassen

sowie auf dritten Ebene 21 Schulen sind. Peffley/Rohrschneider (2003) hingegen koénnen in ihrer Ana-
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lyse ,Democratization and Political Tolerance in Seventeen Countries® nur auf eine vergleichsweise

geringe Fallzahl auf Kontextebene verweisen — ebenso Rosar (2003) mit 16 Landern.

Es wird somit deutlich, dass die Fahlzahlen sehr stark variieren, so dass die oben beschriebenen
Daumenregeln alle Beachtung finden. Einigkeit besteht zumindest hinsichtlich zweier Aspekte: Ers-
tens, die Hohe der Fallzahl auf Kontextebene ist ausschlaggebender als auf Individualebene: ,For
accuracy and high power a large number of groups appears more important than a large number of
individuals per group® (Hox 2002, 174). Zweitens, je hoher die Fallzahl, gleichgiltig auf welcher Ebe-

ne, desto genauer werden die Schatzungen.

In diesem Zusammenhang weisen Hox (2002) und Snijders/Bosker (1999) darauf hin, dass die ver-
schiedenen Arten der Varianzschéatzung in die Uberlegungen einbezogen werden miissen: Die Schét-
zung mittels Restricted-Information-Maximum-Likelihood (RML) kann nach Browne/Draper (2000)
sogar bei kleinster Gruppenzahl, zwischen sechs und zwdlf Fallen ausreichend genau ausfallen. Die
Schatzung mittels Full-Information-Maximum-Likelihood (FIML) ist bei 48 Fallen problemlos méglich,
Maas/Hox (2004) verwenden sogar nur 30 Falle und kénnen gute Ergebnisse vorweisen. Dies flhrt

uns zu einem weiteren wichtigen Aspekt — dem Schéatzverfahren.

Schétzverfahren

Ganz allgemein sind bei Mehrebenenmodellen zwei unterschiedliche Verfahren zur Schatzung der
Parameter mittels der Maximierung der Likelihood-Funktion géngig: Das Full-Information-Maximum-
Likelihood (FIML) bezieht neben den Schatzern fir die Varianzkomponenten auch die Koeffizienten in
die Likelihood-Funktion ein, wahrend das Restricted-Maximum-Likelihood (REML) nur die Varianz-
komponenten zur Maximierung der Likelihood-Funktion heranzieht. Somit betrachtet FIML sowohl die
Regressionskoeffizienten als auch die Varianzkomponenten der Fehlerterme. Im Rahmen des REML
Schatzverfahren werden hingegen nur die Varianzkomponenten einbezogen, also keine bekannten
GroRen, sondern nur die Schatzer, die mit einer gewissen Unsicherheit behaftet sind (vgl. Hox 2002;
Langer 2009; fir eine Gegenuberstellung der Funktionsgleichungen siehe auch Kreft et al. 1990). Mit
dem FIML-Verfahren werden oft zu geringe Varianzparameter geschatzt (Kreft et al. 1990, 18). Bei
geringen Fallzahlen auf der héchsten Ebene wie in der vorliegenden Analyse sollte auf das REML-

Verfahren zuriickgegriffen werden (Hox 2002). Bei héheren Fallzahlen gleichen sich die Schatzer an.

3.3 Aligemeiner Fahrplan einer Mehrebenenanalyse™

Bevor wir die in Abschnitt 1.2 formulierten Hypothesen mittels des Verfahrens der MEA Uberprifen,
werden wir an dieser Stelle kurz den idealen Ablauf einer solchen Analyse aufzeigen. Wahrend dieser
hier nur Uberblicksartig dargestellt wird, um dem Leser einen Gesamteindruck zu vermitteln, wird in
Abschnitt 4 jeder Analyseschritt anhand der Forschungsfrage detailliert beleuchtet. Wir werden die

einzelnen Schritte, ausgehend von der Berechnung des Random Intercept-Only-Modells Uber die

® Dieser Fahrplan der MEA wurde auf Basis der gangigen Literatur (insbesondere Ditton 1998; Hans 2006; Hox
2002; Langer 2009; Potschke 2006) und des Besuchs eines Workshops zur Mehrebenenanalyse bei Dr. Ma-
nuela Pdtschke erstellt.

-22 -



Arbeitspapiere - Mannheimer Zentrum fiir Europédische Sozialforschung 136

Random Intercepts bzw. Random Slopes bis hin zu Cross-Level-Effekten, benennen, erklaren und
ihre Relevanz fir den Gesamtprozess erlautern. Die Modellerweiterungen werden ausgehend vom
Nullmodell beschrieben, da aufgrund der besseren Kontrolle und Interpretierbarkeit generell eine

schrittweise Analyse vorzuziehen ist. '

Schritt 1: Random Intercept-Only-Modell

Das so genannte ,Random Intercept-Only-Modell*, auch ,Empty Model* (P6tschke 2006) oder ,leeres
Modell* (Hinz 2005)"" genannt, dient der Varianzaufteilung zwischen den Ebenen — insbesondere
kann damit die Variation zwischen den Kontexten in Bezug auf die abhangige Variable geschatzt wer-
den (dieses Modell enthélt nur die Konstante und eine Varianzkomponente fur diese, jedoch keine
unabhangigen Variablen). In einer Formel ausgedrickt lasst sich das Random Intercept-Only-Modell

folgendermallen zusammenfassen:

Y;i = Yoo + Ug + € oder™ (Formel 3.1)
1. Ebene: Yjj=yo1 + €

2. Ebene: Y1 = Bot Ug;

Erklart werden soll der Wert Yj;, das heif3t konkret die EU-Zustimmung der Birger (die Beobachtungs-
einheit ,i“) im jeweiligen Kontext ,j“ — dem Land. Die abhangige Variable kann erklart werden Gber die
Konstante yqo, die mittlere EU-Unterstitzung (im Falle einer zentrierten abh&ngigen Variablen), die
zudem je nach Kontext (Land) variiert sowie den Residualwerten der Individual- und der Kontextebene
(e und ug). Eine Darstellung der Formel Uber zwei Ebenen stellt zundchst auf der ersten Ebene die
Erklarung der EU-Unterstitzung durch den Steigungskoeffizienten yq, des Kontextes (Land) dar, wo-
bei dieser auf der zweiten Ebene genauer spezifiziert wird. Der Steigungskoeffizient yo; des Kontextes
setzt sich aus nichts anderem zusammen als der Regressionskonstanten und dem Residualwert flr

die Kontextebene (ug).

Letztlich wird im Rahmen des Random Intercept-Only-Modells die Gesamtvarianz der abhangigen
Variablen in die Anteile der einzelnen Ebenen zerlegt. In Bezug auf unsere Hypothesen wird in diesem
ersten Schritt der Frage nachgegangen, ob bzw. wie stark sich die einzelnen Lander (und die Indivi-
duen innerhalb dieser Lander) hinsichtlich der EU-Unterstitzung voneinander unterscheiden. Es wird
die Intraklassenkorrelation (engl. Intra-class-correlation, infolge mit ICC abgekurzt) berechnet. Diese

gibt den Anteil der Varianz an, der auf die Kontextebene zurtickgefiihrt werden kann. Je gréRer die

Da sich unsere Fragestellung auf zwei Ebenen bezieht wollen wir den Fahrplan an dieser Stelle auch nur fir
die Analyse zweier Ebenen demonstrieren. Allerdings soll darauf hingewiesen werden, dass sich das Verfah-
ren auch auf weitere hierarchisch strukturierte Ebenen ausweiten lasst.

Hinsichtlich der Begrifflichkeiten konnten wir Unklarheiten feststellen; deshalb verwenden wir ausschlieBlich
den Begriff ,Random Intercept-Only-Modell“ und verstehen darunter ein Modell, das lediglich die Konstante
enthalt, d.h. den Mittelwert Gber die Ebenen (auch ,grand mean“ genannt).

Es gibt jeweils zwei Mdglichkeiten, die Formel darzustellen: Entweder die integrierte Variante (Langer 2009,
190), in der beide Analyseebenen gemeinsam behandelt werden, oder die schrittweise Darstellung — getrennt
nach Ebenen (Pétschke 2006). An dieser Stelle werden exemplarisch beide Darstellungsformen beschrieben
— fir die nachfolgenden Formeln haben wir uns jeweils fiir die integrierte Variante entschieden.
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ICC, desto heterogener sind die Lander in Bezug auf die EU-Unterstitzung bzw. desto hdher ist die
erklarbare Varianz auf der Kontextebene.' Ist die ICC nur sehr gering oder sogar gleich Null, ist keine
Variation zwischen den Landern (also Kontexten) gegeben und es kann auf die Durchfiihrung einer
Mehrebenenanalyse verzichtet werden. Die ICC berechnet sich als Anteil der Varianz der Residuen
auf Kontextebene und der Gesamtvarianz der Fehlerterme, also der Summe der Varianzen der Indivi-
dual- und Kontextresiduen. Der Koeffizient p gibt dabei den Anteil der erklarbaren Varianz an (vgl.
Formel 3.2).

p= 0 (Formel 3.2)

2
O e+ Tuo

Zusatzlich zur Varianzdekomposition dient das Random Intercept-Only-Modell auRerdem dem Modell-
vergleich. Die ICC des Nullmodells kann als Referenzpunkt fiir die Beurteilung der nachfolgenden
Modelle herangezogen werden. Im Idealfall reduziert sie sich (der Anteil der erklarbaren Varianz ver-
ringert sich) bei gleichzeitiger Aufnahme von Kontextmerkmalen, was bedeutet, dass diese einen Bei-

trag zur Erklarung der Varianz der abhangigen Variable zwischen den Kontexten leisten.

Schritt 2: Random Intercept-Modell mit Variablen der Individualebene

Das Random Intercept-Modell ohne Kovariaten wird im nachsten Schritt um die unabhangigen Variab-
len der Individualebene erweitert. Allerdings gehen wir im Rahmen des Modells weiterhin ,nur davon
aus, dass sich die unabhangigen Variablen in allen Landern gleich auswirken, also keine Variation
zwischen den Kontexten gegeben ist. Beispielsweise wirde man annehmen, dass Bildung in allen
Landern den gleichen Effekt auf die Zustimmung zur Europaischen Integration hat. Somit werden die
unabhangigen Variablen in Form von fixen Parametern in die Analyse aufgenommen, was bedeutet,
dass ,the corresponding variance components of the slopes are fixed at zero* (Hox 2002, 51). Im Un-
terschied zur herkémmlichen Regression auf Individualebene wird hier zusatzlich den Landerunter-
schieden Rechnung getragen (im Prinzip vergleichbar mit der herkdbmmlichen OLS-Regression bei

gleichzeitiger Berlicksichtigung der Lander mittels Dummyvariablen).

' Eine Konvention fiir einen Schwellenwert der Intraklassenkorrelation, ab dem eine Mehrebenenmodellierung

angebracht ist, gibt es jedoch nicht. Vielmehr variiert je der "kritische Wert“ nach Fachgebiet und Fragestel-
lung. Bei Analysen, die auf Umfragedaten basieren, féllt die Intraklassenkorrelation in der Regel deutlich ge-
ringer aus (Brinegar/Jolly 2005).
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Abbildung 4: Graphische Darstellung des Random Intercept-Modells mit Individualmerkmalen

=

»

z

Random
Intercepts

> Xij

Somit bedeutet Random Intercept-Modell lediglich, dass das Modell zuféllige Effekte der Konstanten
(also der abhangigen Variablen) hinsichtlich der Landerunterschiede bericksichtigt. Die EU-
Zustimmung wird nunmehr Gber die Regressionskonstante, die unabhangigen Variablen y,, und deren
Wert auf Individual- und Kontextebene sowie den Residualwerten auf Individual- und Kontextebene
erklart (vgl. Formel 3.3). Damit variiert die Konstante, die Zustimmung zur Europaischen Integration,
zwar zwischen den Kontexten (Landern), die Steigung ist jedoch identisch, was sich graphisch in kon-

textspezifischen, parallel verlaufenden Regressionsgeraden aufert (vgl. Abbildung 4).

Yij= Yoo * Vpo Xpij + Ugj + € (Formel 3.3)

Schritt 3: Random Slope-Modell mit Variablen der Individualebene

Im Rahmen dieses Analyseschritts wird — zusatzlich zur reinen Landervariation in Bezug auf die Ver-
teilung der abhangigen Variable — angenommen, dass Landerunterschiede hinsichtlich der Groéfie der
Regressionskoeffizienten der unabhangigen Variablen, also der Steigung (,slope®) auf Individualebene
bestehen. Neben den fixen Parametern der Pradiktoren werden also, analog zum Random Intercept,
auch Varianzkomponenten fir alle oder bestimmte unabhangige Variablen ins Mehrebenenmodell
aufgenommen. Dahinter steht die Idee, dass bestimmte Einflussfaktoren, beispielsweise die Einstel-
lung gegenulber Einwanderern, je nach Landerzugehorigkeit unterschiedlich stark auf die abhangige

Variable wirken.?°

2 Natirlich besteht die Maoglichkeit, dass in Bezug auf einzelne unabhangige Variablen keine Kontext- (bzw.

Lander-) Unterschiede gegeben sind bzw. diese theoretisch nicht begriindbar sind. Es empfiehlt sich zwar in
diesem Fall theoriegeleitet vorzugehen, allerdings sollte die Freisetzung von Variation — wenn auch theore-
tisch begriindet — bei nicht-signifikanten Ergebnissen wieder aus der Analyse ausgeschlossen werden. Au-
Rerdem sollte bei der Zahl der freigeschalteten Varianzkomponenten fir die Regressionskoeffizienten die Zahl
der Freiheitsgrade auf der Kontextebene beriicksichtigt werden. Denkbar ist zudem, dass zwar der Hauptef-
fekt nicht signifikant ist, die Variation hingegen schon.
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Die EU-Unterstiitzung wird demnach Gber die Regressionskonstante, die unabhéngigen Variablen ygo
und deren Wert auf Individual- und Kontextebene, den Residualwerten auf Individual- und Kontext-
ebene sowie zuséatzlich den Residualwerten der unabhangigen Variablen auf Kontextebene ug; erklart

(vgl. Formel 3.4).

Yij= Yoo + Ypo Xpij + Upj + Ugj + €; (Formel 3.4)

Unter Random Slope-Modell verstehen wir demnach, dass das Modell zufallige Effekte der unabhan-
gigen Variablen hinsichtlich der Landerzugehdrigkeit berticksichtigt. Auch an dieser Stelle verdeutli-
chen dies wieder die Regressionsgeraden: Es sind zufallige Effekte in Bezug auf beides, die Konstan-

te und die Regressionsgeraden gegeben (vgl. Abbildung 5).

Abbildung 5: Graphische Darstellung von Random Slopes (und Random Intercepts)

Random
> Slopes

> Xij

Schritt 4: Random Slope-Modell mit Variablen der Individual- und Kontextebene

Erst an dieser Stelle sollte — insbesondere aus Grinden der Ubersichtlichkeit — die Aufnahme der
Kontextvariablen erfolgen. Zusatzlich zu den fixen oder freigegeben Parametern der individuellen
Ebene werden nun, im Idealfall Schritt fir Schritt, die Kontextvariablen in das Analysemodell aufge-
nommen. Neben den Einstellungen gegenlber Auslandern wird nun zum Beispiel zusétzlich die Aus-

wirkung des BIP der einzelnen Lander untersucht.

Yij= Yoo + Ypo Xpij + Yogq Zai + Upj Xpij + Uoj + € (Formel 3.5)
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Schritt 5: Random Slope-Modell mit Cross-Level-Effekten

Als letzter Schritt kommen nun die oben angesprochenen Cross-Level-Effekte ins Spiel. Nehmen wir
an, dass sich die individuelle Einstellung gegeniiber Zuwandern auf die Zustimmung zur Europaischen
Union nur bei gleichzeitig héherem Anteil an Auslandern im Land auswirkt, so kdnnen wir dies nur im
Rahmen einer Interaktion zwischen der individuellen Einstellung gegenuber Auslandern und der Aus-
landerquote im Land Uberpriifen. Rein technisch bedeutet dies, dass neben den unabhangigen Varia-
beln der Individual- und Kontextebene nun auch die Interaktionen in das Modell aufgenommen wer-
den. Die Interaktionsterme werden, wie auch in konventionellen Regressionsanalysen, durch Multipli-

kation der einzelnen Terme gebildet.

Yij= Yoo + Vpo Xpij + Yoq Zgj + Ypq Zaj Xpij + Upj Xpij + Uoj + € (Formel 3.6)

Die Zustimmung zur Européischen Integration Yjwird demnach neben den einzeln eingefiihrten un-
abhéngigen Variablen und deren Residuen zusétzlich Gber den Interaktionsterm ypq Zg Xy erkléart (vgl.
Formel 3.6).

Auch wenn unser Vorgehen dieser Reihenfolge entspricht, ist es denkbar die einzelnen Analyseschrit-
te umgekehrt anzuordnen. Die Berechnung des Random Intercept-Only-Modells sollte jedoch immer
zu Beginn ausgefiihrt werden, gefolgt vom Random Intercept-Modell mit den Variablen der Individual-
ebene. Denkbar ist jedoch eine Variation hinsichtlich der darauffolgenden Schritte: Vor der Berech-
nung der Random Slope-Modelle konnen auch erst die Variablen der Kontextebene hinzugefligt wer-
den, so dass an dieser Stelle ein Random Intercept-Modell mit Variablen der Individual- und der Kon-
textebene geschatzt wird (Hox 2002; Langer 2009). Verfolgt man diese Strategie, so ist es mdglich,
bereits an dieser Stelle den Einfluss der Individual- und der Kontextvariablen auf die abhangige Vari-

able zu berechnen.

Die einzelnen Etappen zusammengefasst ergibt sich schlieRlich folgendes Bild:

1. Schritt Random Intercept-Only-Modell Yij = Yoo + Ug; + €

Random Intercept-Modell (mit Variab-
len der Individualebene)

Méglicher Zwi-  Random Intercept-Modell mit Variab-
schenschritt len der Individual- und Kontextebene

Random Slope-Modell mit Variablen

3. Schritt der Individualebene Y= Yoo+ Voo Xy Upj * o + &
4 ' Schn t_t """"""" Random Slope-Modell mit Variablen Y= Yoo + Ypo Xpjj + Yoq Zgj + Up Xpij + Uy
’ der Individual- und Kontextebene + g
Random Slope-Modell mit Cross- Yii= Yoo + Ypo Xpij + Yoq Zqj + Ypq Zaj Xpij
5. Schritt

Level-Effekten
+ Up; Xpij + Ugj + €

Anmerkung: In jedem Schritt neu hinzugefiigte Terme sind jeweils fett gedruckt.
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Fir alle Gleichungen gilt folgendes:

Ypo

Uogj

Wert der abhangigen Variable Y fiir die Beobachtungseinheit i im Kontext j*’

Konstante

Koeffizienten der unabhangigen Variablen der Individualebene (fixed parts im Modell)

Residualwert fir die Kontextebene

Residualwert fiir die Individualebene (random parts im Modell)

Wert der unabhangigen Variable fiur die Beobachtungseinheit i im Kontext j

Wert der unabhangigen Variable flir den Kontext j (d.h. fiir alle Beobachtungseinheiten
dieser Gruppe)

Laufvariable als Platzhalter fiir die unabhangigen Variablen der Individualebene

Laufvariable als Platzhalter fir die unabhangigen Variablen der Kontextebene

Wie aus Gleichungen konventioneller Regressionsmodelle bekannt, wird die abhangige Variable mit Y

bezeichnet, die unabhangigen mit X sowie der Fehlerterm mit e. Hinzukommen nun Z, das fir die

unabhangigen Variablen auf Kontextebene steht sowie ein zweiter Fehlerterm u, der sich ebenfalls

ausschlieBlich auf die Kontextebene bezieht.

Im nachsten Kapitel wollen wir nun die Analysen mit Bezug auf die einfiihrend beschriebene Frage-

stellung durchfihren — natirlich unter Anwendung des hier vorgestellten Fahrplans.

21

Die Individuen erhalten generell den Index i, die Gruppen bzw. die Einheiten auf Kontextebene j.

-28 -



Arbeitspapiere - Mannheimer Zentrum fiir Europédische Sozialforschung 136

4 Praktische Anwendung der Mehrebenenanalyse mit Stata

Im Folgenden werden zum einen die in Kapitel 1.2 formulierten — und bereits im Rahmen von linearen
Regressionsmodellen gepriften — Hypothesen bezliglich der Einstellungen gegeniiber der Europai-
schen Integration in Mehrebenenanalysen empirisch geprift. Zum anderen wird an dieser Stelle der in
Abschnitt 3.3 aufgezeigte ,Fahrplan® fir lineare Mehrebenenanalysen in die Praxis umgesetzt. Dieser
Abschnitt soll demonstrieren, wie Mehrebenenanalysen mit intervallskalierter Kriteriumsvariable mit

Hilfe des Kommandos xtmixed in Stata durchgefiihrt werden kénnen.*

4.1 Random Intercept-Only-Modell

Ausgangspunkt der Analyse ist das Random Intercept-Only-Modell (Langer 2009, 194), welches nur
die Regressionskonstante, jedoch keine unabhangigen Variablen enthalt, und in dem die Konstante
zufallig variiert. Mit folgender Syntax wird das Random Intercept-Only-Modell mit dem Restricted Ma-

ximum Likelihood-Verfahren geschatzt:

Syntax: xtmixed eu || c: , variance;

c ist die Gruppierungsvariable, die fir jedes Individuum im Datensatz angibt, aus welchem Land es
stammt; die Option variance® dient dazu, statt der voreingestellten Ausgabe der Standardabweichung
die Varianz der Zufallskomponenten auszugeben. Auf die explizite Angabe der Option rem/ kann ver-
zichtet werden, da die Parameter mit xtmixed standardmaflig mittels des Restricted Maximum Likeli-

hood-Verfahrens geschétzt werden.* Tabelle 4 sind die Ergebnisse des Modells zu entnehmen.

Tabelle 4: Random Intercept-Only-Modell

Random
Intercept-Only-Modell
Fixe Effekte
Konstante 5,31
(26,73)
Varianzkomponenten
o’ 6,376
Tuo 0,784
Devianz 138614
N 29530

z-Werte in Klammern; * p< .10, p<.05,~ p<.01,” p<.001

22 Neben dem xtmixed-Kommando bietet Stata die Prozedur xtreg fir Mehrebenenanalysen mit intervallskalier-
ten abhangigen Variablen. Dariiber hinaus steht als zusatzliches zu installierendes Ado gllamm zur Verfi-
gung, welches allerdings sehr viel Rechenleistung beansprucht und fiir die vorliegenden Analysen wenig effi-
zient ist.

Wir werden im Folgenden in den Syntaxbeispielen die Optionen des xtmixed-Befehls ausschreiben und in aus
den Stata-Hilfedateien bekannter Manier durch Unterstreichen die Kurzform der Optionsbezeichnungen kennt-
lich machen.

Wie bereits in Abschnitt 3.2 beschrieben sollte bei einer geringen Anzahl von Kontexteinheiten das Restricted
Maximum-Likelihood-Schéatzverfahren verwendet werden.

23

24
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Die Ergebnistabelle fur das Random Intercept-Only-Modell enthalt folgende Informationen: Als fixen
Part die Konstante, deren geschatzter Wert sich auf 5,31 belauft und als mittlere Zustimmung zur Eu-
ropaischen Integration Uber alle Befragten und Lander hinweg interpretiert werden kann. Da sich die
Skala auf Werte zwischen 0 und 10 belauft, fallt die individuelle Zustimmung zur EU insgesamt leicht
positiv aus. Als Varianzkomponenten (,random part) gibt die Tabelle die Residualvarianzen der ers-
ten (oze) und der Kontextebene (1y0) an. Zudem wird die Devianz — errechnet aus dem —2-fachen des
logarithmierten (Restricted) Maximum Likelihood — ausgewiesen. Sie ist ein Mal} fur die Modellgite:
Je geringer die Devianz eines Modells, desto besser die Modellanpassung (Hox 1995, 17). Wird das
Restricted Maximum Likelihood-Verfahren angewendet, ist jedoch zu beachten, dass lediglich solche
Modelle anhand ihrer Devianz verglichen werden kdnnen, die sich allein hinsichtlich der Varianzkom-
ponenten voneinander unterscheiden, aber einen gemeinsamen fixen Part aufweisen. Dies ist darauf
zurlickzuflihren, dass bei diesem Verfahren nur die Varianzkomponenten in die Schatzung einbezo-
gen werden. Beim Full Information Maximum-Likelihood, das Varianzkomponenten und fixe Koeffi-
zienten einbezieht, kdnnen dagegen auch Modelle mit unterschiedlicher Spezifikation des fixen Parts

miteinander verglichen werden.

Die Variation zwischen den Kontexten, im vorliegenden Fall also den Landern, kann mittels des Likeli-
hood-Ratio-Tests — dem Vergleich der Devianzen zweier in einander verschachtelter Modelle — auf
ihre statistische Signifikanz hin Uberprift werden: Dazu wird das soeben geschatzte Ran-
dom Intercept-Only-Modell mit einem sogenannten Nullmodell mit fixer Konstante verglichen (Langer
2009, 194). Dies ist auch mit Restricted Maximum Likelihood zulassig, da beide Modelle den gleichen
fixen Part aufweisen (beide enthalten lediglich die Konstante) und sich blof3 um die Varianzkomponen-
te der Konstanten unterscheiden. Zur Berechnung des Tests werden die Devianzen der Modelle von-
einander subtrahiert. Der resultierende Wert ist Chi*-verteilt bei einem Freiheitsgrad, der sich aus dem
zusatzlichen Varianzparameter des Random Intercept Only-Modell ergibt (Hans 2006, 24; siehe auch
Rabe-Hesketh/Skrondal 2008; Snijders/Bosker 1999, 89). Praktisch kann das Nullmodell geschatzt
werden, indem man im Stata-Kommando die Gruppierungsvariable || c: entfernt. Anschlielend werden
die in den e()-Skalaren von Stata abgelegten Ergebnisse der Schatzung mit -estimates store- gespei-

chert. Der Likelihood Ratio-Test wird danach mit Hilfe des Kommandos -Irtest- durchgefiihrt:*

Syntax: xtmixed eu, variance;
estimates store null;

xtmixed eu || c: , variance;

estimates store rio;

* Gespeicherte Modelle anhand des Likelihood Ratio-Tests vergleichen;
Trtest rio null;

Fir die vorliegenden Modelle ergibt sich eine Differenz der Devianzen von 2763, die signifikant von

Null verschieden ist. Die mittleren Einstellungen gegeniber der Europaischen Union variieren signifi-

% Der von Stata im xtmixed-Output ausgegebene Likelihood-Ratio-Test bezieht sich unabhangig vom spezifi-

zierten Modell stets auf den Vergleich der Devianz des Mehrebenenmodells und einer einfachen linearen
Regression. Bei nicht-leeren Modellen sind jedoch andere Referenzmodelle als die korrespondierende Analy-
se ohne Random Intercept ausschlaggebend.
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kant zwischen den Kontexten; die Aufnahme des Random Intercepts fiihrt demnach zu einer besseren

Modellanpassung.

Aufschluss dartber, welchen Anteil die Varianz auf der Kontextebene an der Gesamtvarianz der ab-
hangigen Variablen einnimmt, gibt die Intraklassenkorrelation, die sich — wie in Abschnitt 3.3 ausge-
fuhrt — als Anteil der Varianz der Residuen auf Kontextebene an der Gesamtvarianz der Fehlerterme,
also der Summe der Varianzen der Level 1- und Level 2-Residuen, berechnet (vgl. Formel 3.2) Die
Intraklassenkorrelation dieses Modells liegt bei 0,784 / (0,784+6,376) = 0,109, d.h. immerhin elf Pro-
zent der Gesamtvariation der Zustimmung zur Europaischen Integration befindet sich auf der Kontext-
ebene und I&sst sich maximal mit Merkmalen der Lander erklaren.?® Die Hohe des Koeffizienten dient
als Entscheidungskriterium, ob eine Mehrebenenanalyse die adaquate Modellierungsstrategie dar-
stellt: LieRe sich keine oder nur ein Bruchteil der Varianz der abhangigen Variablen auf der zweiten

Ebene ausmachen, so eribrigte sich auch die Erklarung der Varianz durch Kontextmerkmale.

4.2 Random Intercept-Modell mit Variablen der Individualebene

Nachdem wir Varianz auf der Kontextebene feststellen konnten, gehen wir im nachsten Schritt dazu
Uber, die in Kapitel 2 bereits im Rahmen von linearen Regressionsanalysen untersuchten Erklargro-
Ren individueller Unterschiede hinsichtlich der EU-Einstellungen auf der Individualebene in das Mehr-

ebenenmodell einflieRen zu lassen.

Zentrieren der unabhéngigen Variablen

Alle intervallskalierten Pradiktoren auf Individualebene werden an ihrem Mittelwert in der gesamten
Stichprobe, dem ,grand mean®, zentriert.?” Die individuellen Auspragungen der unabhangigen Variab-
len geben somit die Abweichung vom Gesamtmittelwert an. Fir das Zentrieren sprechen mehrere
Grunde: Erstens erhalten einige Variablen damit einen plausiblen Nullpunkt: So erscheint es im vorlie-
genden Fall wenig sinnvoll, beim Alter die Auspréagung 0 Jahre als Referenzkategorie zu verwenden.?
Zweitens kann bei zentrierten unabhangigen Variablen die Konstante als kontextlbergreifender
Schatzwert fur solche Personen, die auf allen Merkmalen eine mittlere Auspragung besitzen, interpre-
tiert werden.?® Drittens ergeben sich durch das Zentrieren am Gesamtmittelwert ein modelltechnischer
Vorteil: In der Regel verringert sich die Kovarianz zwischen den Varianzkomponenten der Konstanten
und der Regressionskoeffizienten (Hofmann/Gavin 1998, 628; Gelman/Hill 2007, 287-288).*

% An Stelle der Berechnung des Intraklassenkorrelationskoeffizienten ,per Hand“ empfiehlt sich die Verwendung

von xtmrho. Dieses Ado kann via ssc install xtmrho heruntergeladen und installiert werden.

Es ist auch zuldssig, Dummy-Variablen zu zentrieren. Da wir bei der Zentrierung am Gesamtmittelwert unter
anderem mit der besseren Interpretierbarkeit argumentieren, werden wir an dieser Stelle jedoch darauf ver-
zichten.

In den weitergehenden Analysen gilt dies ebenso fur Kontextmerkmale wie das Pro-Kopf-Bruttoinlandsprodukt
(BIP), bei dem ein Wert von 0 nicht realistisch ist.

Abgesehen von den unterschiedlichen Konstanten produzieren Modelle mit unzentrierten unabhangigen Vari-
ablen jedoch die gleichen Ergebnisse (Kreft et al. 1995). Die Regressionskoeffizienten am Gesamtmittelwert
zentrierter Pradiktoren unterscheiden sich nicht von denen, die man unter Verwendung der ursprunglichen
Werte erhalt.

Darliber hinaus kann durch das Zentrieren am Gesamtmittelwert ganz allgemein Multikollinearitatsproblemen
zwischen den im Modell enthaltenen Pradiktoren entgegen gewirkt werden.
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Neben dem Grand Mean Centering gibt es die Mdglichkeit, Erklarvariablen am Gruppenmittelwert,
also dem Mittelwert des jeweiligen Kontexts der Beobachtung, zu zentrieren (,Group Mean Cente-
ring“). Hier andert sich nicht allein die Interpretation der Koeffizienten (Abweichung vom Mittelwert im
jeweiligen Land des Befragten), sondern auch die Koeffizienten selbst. Die Entscheidung zwischen
den beiden Zentrierungsverfahren ,must be determined by theory“ (Kreft et al. 1995, 17). Es ist (bri-
gens auch mdglich, wenngleich in der Literatur selten anzutreffen, in ein Modell sowohl Variablen, die
am Gesamtmittelwert zentriert sind, als auch am Gruppenmittel zentrierte Variablen simultan einflie-
Ren zu lassen (Enders/Tofighi 2007, 128).

In Stata kdnnen die Pradiktoren auf Individualebene wie folgt an ihrem grand mean zentriert werden:

Syntax: quietly sum immigrants;
gen immigrants_c = immigrants - r(mean);

In Stata kann das Individualmodell durch Hinzufiigen der Pradiktoren auf der ersten Ebene realisiert

werden:

Syntax: xtmixed eu immigrants_c male age_c edu_c polint_c stfdem_c stfgov_c ppltrst_c || c: ,
variance;

Ergebnisse

Die Ergebnisse der Analyse zeigt Tabelle 5. Die Vorzeichen der Koeffizienten zeigen allesamt in die
erwartete Richtung: Frauen und altere Befragte beurteilen den Integrationsprozess kritischer, Perso-
nen mit gréReren Bildungsressourcen haben eine positivere Einstellung als Personen mit geringerem
Bildungsstand. Allerdings fallt der Unterschied zwischen Frauen und Manner hinsichtlich ihrer EU-
Unterstitzung unter Kontrolle des politischen Interesses, das einen signifikanten Einfluss ausibt, nur
gering aus. Ein starker Einfluss geht von der Performanzbewertung der nationalen Regierung aus:
Befragte projizieren ihre Zufriedenheit (oder Unzufriedenheit) mit ihrer jeweiligen Regierung auf die
EU als kognitiv ,entferntes” Einstellungsobjekt. Personen, die besonders zufrieden mit der eigenen
Regierung sind, und solche, die Uberhaupt nicht zufrieden sind, unterscheiden sich auch hinsichtlich
ihrer Bewertung der EU um etwa einen Skalenpunkt. Die diffusere Bewertung der konkreten Ausges-
taltung der Demokratie im eigenen Land Ubt einen &hnlich zu erklarenden Effekt aus. DarlGber hinaus
besitzen Personen, die ein hohes generalisiertes Vertrauen aufweisen, eine gunstigere Einstellung

gegeniber der EU.

Die zentrale unabhangige Variable unserer Analyse, die Einstellung gegenliber Immigranten, bt —
gemessen an standardisierten Koeffizienten®' — den stérksten Einfluss aller Individualmerkmale im
Modell auf die Einstellung gegenulber der Europaischen Union aus: verbessert sich die Haltung ge-
genlber Zuwanderern um einen Skalenpunkt, so fallt die Bewertung der EU um knapp 0,4 Punkte

glinstiger aus und vice versa — jeweils gemessen auf einer elfstufigen Skala. Uberaus positive Einstel-

¥ Hier nicht dargestellt. Zur Berechnung standardisierter Koeffizienten bei Mehrebenenmodellen siehe Hox

(1995, 24-26).
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lungen gegenuber der Zuwanderung gehen im Vergleich zu besonders zuwanderungsfeindlichen Ein-
stellungen mit einer um bis zu vier Skalenpunkte besseren Einschatzung der EU einher. Dieser Be-
fund steht im Einklang mit den Ergebnissen, die de Vreese und Boomgaarden (2005) in ihren separa-

ten Analysen flr die Niederlande und Danemark finden.

Dabei ist festzustellen, dass sich im Vergleich der linearen Regression und der Mehrebenenanalyse
die Koeffizienten der ErklargréRen auf der Individualebene nur unwesentlich unterscheiden (vgl. Ab-
schnitt 2). Ebenso weichen die t- bzw. z-Werte (und damit die Standardfehler) der Koeffizienten kaum

voneinander ab.

Tabelle 5: Individualmodell mit Random Intercept

Individualmodell

Fixe Effekte
Einstellung gegenliber Zuwanderern 0,36"*
(49,22)
Geschlecht: mannlich 0,06'
(2,19)
Alter 0,017
(-7,84)
Bildung 0,01
(2,25)
Politisches Interesse 0,06
(3,82)
Demokratiezufriedenheit 0,07*“
(9,51)
Regierungszufriedenheit 0,10"
(13,51)
Generalisiertes Vertrauen 0,05*“
(7,22)
Konstante 5,30"*
(24,05)
Varianzkomponenten
0% 5,474
Tuo 0,965
Devianz 134171
N 29530

z-Werte in Klammern; * p< .10, p<.05, ~ p<.01,” p<.001
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Der Einfluss der Einstellung gegentber Immigranten auf die EU-Einstellung I&sst sich einschlie3lich

der kontextabhangigen Konstanten mit folgender Syntax visualisieren:

Syntax: quietly xtmixed eu immigrants_c male age_c edu_c polint_c stfdem_c stfgov_c ppltrst_c
|| c: , var;
Tocal functions
forvalues i=1/23 {;

capture sum eu if c == "i';
if I_rc {;
Tocal b = _b[immigrants_c];

Jocal a r(mean);
Tlocal functions " functions' (function y i'="a'+ b'*x, range(-5 5)
Tcolor(gs2) lwidth(thin))";
}
}
graph twoway functions', legend(off) ylabel(0(2)10) xtitle("Einstellungen gegeniber
zuwanderung") ytitle("EU-Unterstitzung")

Abbildung 6 zeigt 20 parallele Regressionsgeraden fiir den Einfluss der Einstellung gegenuiber Immig-
ranten auf die EU-Einstellung. Je nach mittlerer Auspragung der Zustimmung zur Europaischen Integ-

ration in den einzelnen Landern variiert die Konstante.

Abbildung 6: Random Intercepts

o
—

EU-Unterstlitzung

0
Einstellungen gegeniber Zuwanderung

In einem spateren Schritt wird zu prifen sein, ob der Einfluss der Einstellungen gegeniber Immigran-
ten in allen Landern gleich ist oder in Abhangigkeit bestimmter Kontextmerkmale zwischen den Lan-

dern variiert, die Steigungen also zwischen den Landern variieren.

Mit Blick auf die Varianzkomponenten sticht hervor, dass das Modell mit Individualmerkmalen im Ver-

gleich zum Random Intercept-Only-Modell eine héhere Varianz der Residuen auf der Kontextebene
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aufweist. Durch das Hinzufigen von Variablen der ersten Ebene erh6ht sich im vorliegenden Modell
die Varianz der Kontextebene. In den seltenen Fallen, in denen dieses Phanomen auftritt, kann es
damit erklart werden, dass die Varianzkomponente der Konstante im Random Intercept-Only-Modell
unabhangig von der Verteilung von Kovariaten in den verschiedenen Gruppen geschatzt wird. Werden
Individualmerkmale hinzugefligt, kann es vorkommen, dass die Steigungskoeffizienten dieser unab-
hangigen Variablen bewirken, dass die gruppenspezifischen Konstanten starker variieren als im Mo-
dell ohne Kovariaten.

Um diesem Phanomen entgegenzuwirken kdnnen die Pradiktoren auf Individualebene statt am Ge-
samtmittelwert der Stichprobe am Mittelwert der jeweiligen Gruppen zentriert werden. So waren die
Mittelwerte der unabhangigen Variablen Uber alle Lander identisch, namlich 0. Die individuellen Aus-
pragungen wirden sodann die Abweichungen vom kontextspezifischen Mittelwert angeben. Auch die
Interpretation der Regressionskoeffizienten wiirde sich in diesem Fall andern: Sie gaben nunmehr den
Effekt auf die Unterstltzung fur die EU an, wenn ein Individuum um eine Einheit von der mittleren
Einschatzung innerhalb seines Landes abweicht. Andern wiirde sich in diesem Fall auBerdem die
Konstante im Vergleich zu einem Modell mit am Gesamtmittelwert zentrierten Pradiktoren. An dieser

Stelle sehen wir vom Zentrieren am Gruppenmittelwert ab.

4.3 Random Slope-Modell mit Variablen der Individualebene

Bisher haben wir durch Einbeziehung der Varianzkomponente der Konstanten in unser Mehrebenen-
modell berlicksichtigt, dass die mittlere Position gegeniiber der EU zwischen den Landern variiert. Im
nachsten Analyseschritt untersuchen wir, ob dariber hinaus die Wirkung der Einstellung gegeniber
Immigranten, die sich in Schritt 2 als einflussreichster Pradiktor auf Individualebene erwiesen hat, auf
die Position zur EU in den einzelnen Landern unterschiedlich stark ausgepragt ist. Abbildung 7 zeigt
die Regressionsgeraden aus flr die Lander separat gerechneten multiplen linearen Regressionsana-
lysen flr den Effekt der individuellen Einstellungen gegeniber Zuwanderern auf die Unterstitzung der

europaischen Integration.

Syntax: local functions "";
forvalues i=1/23 {;
capture reg eu immigrants_c male age_c edu_c polint_c stfdem_c stfgov_c

ppltrst_c if c == "i';
if I_rc {;
local b = _b[immigrants_c];
local a = _b[_cons]

Tlocal functions " functions' (function y i'="a'+ b'*x, range(-5 5)
Tcolor(gs8) lwidth(thin))";

b
b
graph twoway functions', legend(off) ylabel(0(2)10)

xtitle("Einstellungen gegeniiber zuwanderung")
ytitle("EU-Unterstitzung");

Aus der Grafik wird zweierlei deutlich: Zum einen variiert die Konstante zwischen den einzelnen Lan-
dern. Personen mit einer mittleren Einstellung gegentber Immigranten haben in manchen Landern auf
der elfstufigen Skala der EU-Unterstltzung einen vergleichsweise geringen Wert von etwa 3; in ande-

ren Landern liegt dieser Werte um bis zu vier Punkte hdher. Zum anderen unterscheidet sich auch die

-35-




Arbeitspapiere - Mannheimer Zentrum fiir Europédische Sozialforschung 136

Steigung der Regressionsgeraden zwischen den Landern: So ist sie fur manche Lander flach, fir an-

dere dagegen relativ steil.

Abbildung 7: Separate Regressionsgeraden fiir einzelne Lander*

o
-

EU-Unterstitzung

0
Einstellungen gegenltiber Zuwanderung

Um solche Variation eines Regressionskoeffizienten zwischen den Kontexten zu modellieren, wird der
Varianzparameter dieses Koeffizienten freigesetzt. Entsprechend wird zusatzlich zu der Varianz-
komponente der Konstanten und der Residuen der abhangigen Variable auf der ersten Ebene die
Varianz des Regressionskoeffizienten fiur die Einstellungen gegeniber Immigranten geschatzt. Es
wird also von der Annahme, der Einfluss dieser Einstellungen auf die Zustimmung zu Integration sei in

allen Landern gleich, Abstand genommen (Hox 1995, 21).%

Um dies in Stata umzusetzen, muss das Modell mit Individualmerkmalen wie folgt erweitert werden:
Hinter der Gruppierungsvariable c, die die Kontexte identifiziert, wird angegeben, dass der Regres-
sionskoeffizient der Einstellung gegeniber Zuwanderern zwischen den Kontexten variieren kann, in-
dem die Variable dort aufgefiihrt wird. AuRerdem wird angegeben, dass die Kovarianz zwischen der
Konstanten und dem Regressionskoeffizienten als weiterer Parameter geschatzt werden soll. Dies

geschieht durch Spezifizieren der Option covariance mit dem Wert unstructured:*

32

- Alle Gbrigen unabhangigen Variablen werden konstant auf ihrem Mittelwert gehalten; Geschlecht: weiblich.

Aus Effizienzgriinden bei der Berechnung der Mehrebenenmodelle sollte nur eine begrenzte Anzahl von Reg-
ressionskoeffizienten zufallig variieren diirfen, da ansonsten der Zahl der zu schatzenden Parameter rasch
sehr hoch ausfallt. Die Entscheidung, fiir welche unabhangigen Variablen Varianzkomponenten freigesetzt
werden, kann entweder von der zu Grunde liegenden Theorie abhéngen oder auf Grundlage eines explorati-
ven Vorgehens getroffen werden (Hox 1995, 19-21).

Wirde man die Option covariance(unstructured) nicht angeben bzw. covariance(independent) spezifizieren,
so wirde angenommen, dass Konstante und Regressionskoeffizient voneinander unabhangig variieren.

34
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Syntax: xtmixed eu immigrants_c male age_c edu_c polint_c stfdem_c stfgov_c ppltrst_c || c:
immigrants_c, variance covariance(unstructured);

In Tabelle 6 werden nun zusatzlich die Varianz der Einstellungen gegeniiber Zuwanderern (1,,) sowie
die Kovarianz zwischen dem Regressionskoeffizienten und der Konstanten (1,0,1) ausgewiesen. Fallt
die Kovarianz positiv aus, so geht in Kontexten mit hohen Werten der Konstanten auch ein héherer
Koeffizient einher. Ist die Kovarianz wie in der vorliegenden Analyse negativ, so fallen bei hohen Wer-

ten der Konstanten die Regressionskoeffizienten niedriger aus.

Tabelle 6: Individualmodell mit Random Intercept und Random Slope

Individualmodell Individualmodell
mit Random Slope
Fixe Effekte
Einstellung gegenliber Zuwanderern 0,36 0,36
(49,22) (10,69)
Geschlecht: mannlich 0,06 0,06
(2,19) (2,34)
Alter 0,017 0,017
(-7,84) (-7,61)
Bildung 0,01 0,01
(2,25) (2,18)
Politisches Interesse 0,06"* 0,05*"
(3,82) (3,05)
Demokratiezufriedenheit 0,07"* 0,07*"
(9,51) (9,28)
Regierungszufriedenheit 0,1 0" 0,1 0"
(13,51) (13,42)
Generalisiertes Vertrauen 0,05"* 0,04*"
(7,22) (6,54)
Konstante 5,30 529"
(24,05) (24,74)
Varianzkomponenten
o% 5,474 5,398
Tuo 0,965 0,907
Tut 0,021
Tuou1 -0,070
Devianz 134171 133813
N 29530 29530

z-Werte in Klammern; * p < .10, ! p < .05, - p <.01, p <.001

Die Ergebnisse zeigen, dass der Regressionskoeffizient der unabhangigen Variable in der Tat zwi-
schen den Kontexten variiert. Aber ist der Unterschied auch signifikant? Da sich das Modell mit Ran-
dom Slope nur um die Varianzkomponente des Steigungskoeffizienten von dem Modell ohne Random
Slope unterscheidet, kann an dieser Stelle zum Vergleich der beiden Modelle auch bei der Anwen-
dung des Restricted Maximum Likelihood wieder der Likelihood-Ratio-Test herangezogen werden: Die
Devianz des Modells mit Random Slope verringert sich im Vergleich zum Modell mit fixem Haupteffekt
der Einstellungen gegentber Zuwanderern um 358 Punkte. Die Verbesserung der Modellgute ist sig-

nifikant, wie der Likelihood-Ratio-Test angibt:
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Syntax: xtmixed eu immigrants_c male age_c edu_c polint_c stfdem_c stfgov_c ppltrst_c || c:,

variance;
estimates store immifix

xtmixed eu immigrants_c male age_c edu polint_c stfdem_c stfgov_c ppltrst_c || c: im-
migrants_c, variance covariance(unstructured);

estimates store immirand

* Gespeicherte Modelle anhand des Likelihood Ratio-Tests vergleichen;
Trtest immirand immifix

4.4 Random Slope-Modell mit Variablen der Individual- und Kontextebene

Im nachsten Schritt versuchen wir, die Variation auf der Kontextebene mit Hilfe von Merkmalen der in
unserer Analyse einbezogenen Lander zu erklaren. Durch Einfligen von Kontextmerkmalen soll die
landerspezifische Auspragung der Konstante, bei zentrierten Pradiktoren also das landerspezifische
mittlere Niveau der EU-Unterstitzung, modelliert werden. Wie bei der einfachen Regression, bei der
die Kontextmerkmale durch Disaggregation den Individuen der einzelnen Kontexte zugespielt wurden
(vgl. Abschnitt 2.2), werden das Pro-Kopf-Bruttoinlandsprodukt (BIP) sowie die Dauer der Mitglied-
schaft in der EU in Jahren einbezogen. Daneben nehmen wir den Auslénderanteil im Land und den
Stimmenanteil immigrationsfeindlicher Parteien bei der Europawahl 2004% in das Modell auf. Bei die-
sen beiden Merkmalen erwarten wir im Mehrebenenmodell keine direkten Haupteffekte, jedoch in
weitergehenden Analysen entsprechend der Hypothesen H9 und H10 Cross-Level-Interaktionseffekte
mit den Einstellungen gegenliber Zuwanderern. Allerdings hatten sich die Haupteffekte dieser beiden
Variablen in der einfachen Regression aufgrund der Unterschatzung des Standardfehlers als signifi-

kant erwiesen (vgl. Abschnitt 2.2).

Samtliche Kontextmerkmale werden wie die Individualmerkmale zentriert. Die Konstante behalt damit
ihre Bedeutung als Schatzwert fur einen Befragten mit durchschnittlichen individuellen Merkmalen in
einem Land mit durchschnittlich hohem BIP, Auslénderanteil, Stimmenanteil immigrationsfeindlicher
Parteien und Dauer der EU-Mitgliedschaft. Zur Schatzung des Random Slope-Modells mit Kontext-
merkmalen in Stata werden dem Modell hinter der Liste der unabhangigen Variablen des Individual-
modells die Kontextmerkmale hinzugefligt. Die Stata-Prozedur ordnet ohne weitere Angaben die Pra-

diktoren der Ebene, auf der sie gemessen wurden, zu:

Syntax: xtmixed eu immigrants_c male age_c edu_c polint_c stfdem_c stfgov_c ppltrst_c
gdp_c member_c parties_c foreign_c || c: immigrants_c, variance covari-
ance(unstructured);

Im Vergleich des Individualmodells mit Random Slope und des Modells mit zusatzlichen Kontext-
merkmalen verandern sich die Koeffizienten der Pradiktoren auf Individualebene nicht (vgl. Tabelle 7).
Auch die Varianz auf der ersten Ebene bleibt unverandert. Dagegen kann durch Hinzufigen der Kon-

textmerkmale ein Teil der Varianz auf der Kontextebene erklart werden.

% Fir Bulgarien wurde das Ergebnis der dort stattgefundenen Nachwahl zum Européischen Parlament 2007
herangezogen.
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Tabelle 7: Random Slope-Modell mit Individual- und Kontextvariablen

Individual- und
Kontextmerkmale

Fixe Effekte
Einstellung gegenliber Zuwanderern 0,36
(10,67)
Geschlecht: mannlich 0,06
(2,34)
Alter 0,017
(-7,59)
Bildung 0,01
(2,21)
Politisches Interesse 0,05
(3,07)
Demokratiezufriedenheit 0,07'“
(9,36)
Regierungszufriedenheit 0,10
(13,42)
Generalisiertes Vertrauen 0,04'“
(6,56)
BIP pro Kopf (in 1000) -0,13"
(-4,21)
Dauer EU-Mitgliedschaft (in Jahren) 0,02
(1,55)
Stimmenanteil -0,01
(-0,32)
Auslanderanteil 0,04
(1,36)
Konstante 5,20“*
(35,84)
Varianzkomponenten
o% 5,398
Two 0,403
Tu1 0,021
Tuou1 -0,047
Devianz 133819
N 29530

z-Werte in Klammern; * p < .10, ’ p < .05, " p<.01, p <
.001

Es fallt ins Auge, dass unter den landerspezifischen Merkmalen im Gegensatz zum linearen Regres-
sionsmodell blof3 das Pro-Kopf-BIP einen signifikanten Einfluss auf das kontextspezifische Niveau der
EU-Unterstltzung ausubt, wenngleich die Grofle der Koeffizienten vergleichbar ist (vgl. Tabelle 3). Je
gréler die am Pro-Kopf-BIP gemessene Wirtschaftskraft eines Landes, desto geringer fallt die Unter-
stutzung der Birger fur die weitere Integration aus. Dieses Resultat steht im Einklang mit den Befun-
den von Sanchez-Cuenca (2000), der argumentiert, dass sich Blrger eines Landes mit geringerem
BIP von einer weitergehenden europaischen Integration eine Verbesserung der wirtschaftlichen Ver-
haltnisse erwarten. Die Insignifikanz der Gbrigen Kontextmerkmale — abweichend von den Resultaten
der linearen Regression — kann wie folgt erklart werden: Durch die falschliche Annahme einer Fallzahl
von N=29530 im linearen Regressionsmodell mit disaggregierten Kontextmerkmalen an Stelle der

tatsachlichen Zahl der Kontexte (N=20) werden die Standardfehler der Koeffizienten deutlich unter-
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schatzt und daraus resultierend eine drastisch (iberhéhte Prézision der Schatzer angenommen.* Dies
I&sst sich auch an den t-Werten der Regressionskoeffizienten der Kontextmerkmale ablesen: Wah-
rend die Werte im linearen Regressionsmodelle betragsmaRig zwischen 5 und 39 liegen, liegen sie im
Mehrebenenmodell zwischen 0,3 und 4,2. Darlber hinaus wird bei Missachtung der tatsachlichen,
wesentlich geringeren Fallzahl ein geringerer kritischer t-Wert angenommen. An dieser Stelle wird
deutlich, dass die Ubertragung der Fallzahl auf Individualebene auf die Fallzahl auf Kontextebene bei
Disaggregation im linearen Regressionsmodell allzu leicht dazu fuhrt, die Nullhypothese zu verwerfen,
wenngleich es tatséchlich keinen Unterschied gibt. Umso wichtiger ist es, die hierarchische Struktur

von Daten zu bertcksichtigen und angemessen zu modellieren.

4.5 Random Slope-Modell mit Cross-Level-Effekten

Abschlieltend testen wir — wie in den Hypothesen H9, H10 und H11 expliziert — drei Cross-Level-
Interaktionseffekte zwischen unterschiedlichen Kontextmerkmalen und der individuellen Einstellung
gegeniber Immigranten. Cross-Level-Interaktionen werden in Stata wie Interaktionsterme in linearen

Regressionen als Produkt der interagierenden unabhangigen Variablen modelliert:

Syntax: gen immixforeign = immigrants_c * foreign;

Der Unterschied besteht darin, dass Merkmale unterschiedlicher Ebenen interagieren. Variierende
Steigungen zwischen den Kontexten werden also mit Merkmalen der Kontexte erklart. Im vorliegen-
den Fall soll sukzessive Uberprift werden, ob der Einfluss der Einstellungen gegeniiber Immigranten
auf die EU-Unterstitzung in Abhangigkeit (a) des Auslanderanteils im jeweiligen Land, (b) der Bedeu-
tung von Parteien, die eine Antizuwanderungspolitik betreiben, gemessen am Stimmenanteil bei der
Europawahl 2004, sowie (c) des Pro-Kopf-BIP zunimmt. Der soeben generierte Interaktionsterm wird

als weitere Variable der Variablenliste des xtmixed-Kommandos hinzugefiigt:*

Syntax: xtmixed eu immigrants_c male age_c edu_c polint_c stfdem_c stfgov_c ppltrst_c gdp_c

member_c parties_c foreign_c immiXforeign
|| c: immigrants_c, variance covariance(unstructured);

Tabelle 8 zeigt die Ergebnisse dieser drei Analysen (Modelle Cross-Level 1, 2 und 3). Weder der Aus-
l&nderanteil noch der Stimmenanteil immigrationsfeindlicher Parteien Uben einen Einfluss auf die
Starke des Effekts der Einstellungen gegeniber Zuwanderung auf die EU-Unterstitzung aus. Dage-
gen fallt der Zusammenhang zwischen den Einstellungen gegeniiber Immigranten und EU in Landern
mit einer hohen Wirtschaftskraft enger aus als in Landern mit einer schwacheren Wirtschaftslage. Der

Effekt verfehlt mit einem t-Wert von 1,88 nur knapp die Signifikanz auf dem Fiinf-Prozent-Niveau.

% statt korrekterweise durch \/20 zu dividieren wird zur Berechnung der Standardfehler der Schéatzer durch

\[29530 geteilt.

¥ Dies gilt auch fir die weiteren in der Tabelle 8 ausgegebenen, aber nicht mit Syntax prasentierten Modelle.
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Tabelle 8: Random Slope-Modell mit Individual- und Kontextvariablen sowie Cross-Level-

Effekten
Cross- Cross- Cross-
Level (1) Level (2) Level (3)
Fixe Effekte
Einstellung gegenliber Zuwanderern 0,36 0,36 0,36
(10,90) (10,46) (11,36)
Geschlecht: mannlich 0,06 0,06° 0,06
(2,34) (2,34) (2,34)
Alter 0,017 0,017 0,017
(-7,59) (-7,59) (-7,60)
Bildung 0,01 0,01 0,01
(2,22) (2,22) (2,19)
Politisches Interesse 0,05*“ 0,05*" 0,05"*
(3,07) (3,07) (3,05)
Demokratiezufriedenheit 0,07 0,07 0,07
(9,36) (9,36) (9,35)
Regierungszufriedenheit 0,107 0,10 0,10
(13,42) (13,43) (13,43)
Generalisiertes Vertrauen 0,04” 0,04 0,04”
(6,57) (6,56) (6,55)
BIP pro Kopf (in 1000) -0,13" -0,13" 0,15
(-4,21) (-4,21) (-4,57)
Dauer EU-Mitgliedschaft (in Jahren) 0,02 0,02 0,02
(1,55) (1,55) (1,55)
Stimmenanteil -0,01 -0,01 0,04
(-0,32) (-0,51) (-0,31)
Auslanderanteil 0,02 0,04 0,04
(0,63) (1,36) (1,35)
Einstellung Immigration 0,01
* Auslanderanteil (1,31)
Einstellung Immigration 0,002
* Stimmenanteil (0,51)
Einstellung Immigration 0,01"
* BIP pro Kopf (1,88)
Konstante 520" 520" 518"
(35,94) (35,68) (36,04)
Varianzkomponenten
o’ 5,398 5,398 5,398
Tuo 0,403 0,406 0,393
Tu1 0,020 0,022 0,019
Tuou1 -0,045 -0,048 -0,041
Devianz 133825 133828 133825
N 29530 29530 29530

z-Werte in Klammern; * p < .10, ) p < .05, h p < .01, p < .001
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An dieser Stelle sei noch einmal angemerkt, dass diese Cross-Level-Interaktion keinen Einfluss auf
die Einstellungen gegeniiber Zuwanderern an sich postuliert. Vielmehr fallen diese Orientierungen je
nach Wirtschaftskraft des Landes bei den Individuen starker oder schwacher ins Gewicht, wenn sie
die EU beurteilen, unabhangig davon, ob sie der Zuwanderung eher positiv oder eher negativ ge-
genulberstehen. Der Koeffizient des Interaktionseffekt erscheint mit 0,01 zwar gering; allerdings variiert
das durch 1000 dividierte Pro-Kopf-BIP innerhalb der EU-Staaten in unserer Analyse zwischen -14
und 12 um den Mittelwert der Kontexte. Der Haupteffekt der Einstellungen gegeniber Immigranten
betragt 0,36 — flr das Land mit dem geringsten BIP ergibt dies einen kontextspezifischen Gesamtef-
fekt von 0,36-14*0,01=0,22, fir das Land mit dem hochsten BIP einen Effekt von 0,36+12*0,01=0,48,
mithin mehr als das Doppelte. AbschlieRend empfiehlt es sich aus Modellierungsperspektive, insignifi-
kante unabhangige Variablen aus dem Modell zu entfernen, um die Modellgiite zu erhéhen. Dies be-
trafe beim zuletzt betrachteten Modell mit Cross-Level-Interaktion zwischen den Einstellungen gegen-
Uber Immigranten und dem BIP als Haupteffekte die Dauer der Mitgliedschaft in der EU, den Auslan-
deranteil sowie den Stimmenanteil immigrationsfeindlicher Parteien. Das finale Modell unserer Analy-

sen ist Tabelle 9 zu entnehmen.

Tabelle 9: Finales Modell

Fixe Effekte
Einstellung gegenliber Zuwanderern 0,37
(11,52)
Geschlecht: mannlich 0,06
(2,33)
Alter 0,017
(-7,61)
Bildung 0,01
(2,20)
Politisches Interesse 0,05
(3,04)
Demokratiezufriedenheit 0,07*“
(9,35)
Regierungszufriedenheit 0,10
(13,44)
Generalisiertes Vertrauen 0,04"*
(6,54)
BIP pro Kopf (in 1000) 0,117
(-5,64)
Einstellung Immigration 0,01"
* BIP pro Kopf (1,88)
Konstante 517"
(38,67)
Varianzkomponenten
0% 5,398
Two 0,342
Tut 0,019
Tuou1 -0,025
Devianz 133809
N 29530

z-Werte in Klammern; * p < .10, ’ p < .05, " p<.01, p <.001
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4.6 Modellgute und erklarte Varianz

In der linearen Regression gibt es mit dem R? eine leicht verstandliche Zahl, die haufig herangezogen
wird, um die Glte eines Modells zu bewerten (siehe S. 10). In der Mehrebenenanalyse gibt es eine

solche Malzahl nicht.

»For the hierarchical linear model, however, the concept of ‘explained proportion of variance’ is
somewhat problematic.” (Snijders/Bosker 1999, 99)

Mit dem Maddala-R? (Maddala 1986), dem McFadden-Pseudo-R? (McFadden 1979), dem R? nach
Raudenbusch und Bryk (2002) sowie dem R? nach Snijders und Boskers (1994) lassen sich vier ver-
schiedene Maf3zahlen unterscheiden. Das Maddala-R? und das McFadden-Pseudo-R? werden heran-
gezogen, um die Giite des Gesamtmodells zu bewerten, wahrend das R? nach Raudenbusch und
Bryk sowie das R? nach Snijders und Boskers jeweils fir die Individualebene und die Kontextebene
bestimmt werden (fiir einen Uberblick siehe Hans 2006; Langer 2009). Bei unserer Darstellung be-
schranken wir uns auf das Verfahren nach Snijders und Boskers (1999, 101), welches auf der Idee
der Fehlerreduktion basiert.* Ein Nachteil des R? nach Snijders und Boskers ist jedoch, dass die Be-

rechnung fur Random Slope-Modelle sehr kompliziert ist. Sie betonen allerdings, dass ,the estimated
R12 and RZ2 usually change only very little when random regression coefficients are incluced in the

model” (Snijders/Bosker 1999, 104). In der Praxis wird also das Modell herangezogen, das die erkla-
renden Variablen enthalt, nicht aber random slope. Fir die Berechnung des R? werden die Fehlervari-

anzen der Individual- und der Kontextebene bendtigt, die in Tabelle 10 dargestellt sind.

Tabelle 10: Varianz der Individual- und Kontextebene nach Regressionsmodell

Modell mit Individual-
und Kontextvariablen

Random sowie Interaktionsterm
Intercept-Only-Modell (ohne random slopes)
Varianz e; 6.376 5458
(Individualebene) ’ ’
Varianz ug, 0,784 0,394

(Kontextebene)

Fir das R? der Individualebene wird die Fehlervarianz des vollstandigen Modells (hier: Modell mit Indi-
vidual- und Kontextvariablen) in Bezug zur Fehlervarianz des Random Intercept-Only-Modells gesetzt.
Der Anteil erklarter Varianz ergibt sich aus 1 minus diesen Koeffizienten. Fir unser finales Modell
ergibt sich ein R? auf der Individualebene von 1 — (5,458 + 0,394) / (6,376 + 0,784) = 18,3. Nach die-
ser Berechnung werden 18,3 Prozent der Unterschiede zwischen Personen innerhalb eines Landes

durch die unabhangigen Variablen der Individualebene erklart.

% Das Maddala-R? und das McFadden-Pseudo-R? setzen eine Full-Information-Maximum-Likelihood-Schatzung

voraus, weshalb sie nicht geeignet sind, um die Gite des vorliegenden Modells zu beurteilen (Langer 2009,
119-121). Bei Langer (2009, 148-152) findet sich auch eine Diskussion der Vor- und Nachteile der von Rau-
denbusch und Bryk sowie Snijders und Boskers vorgeschlagenen MafRzahlen.
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Der Anteil erklarter Varianz auf der Kontextebene berlcksichtigt, dass ,die 1anderspezifische Varianz
auch von der Residualvarianz der Individuen innerhalb der Lander beeinflusst wird“ (Hans 2006, 20).
Deshalb wird auch hier wieder das Modell mit den Individual- und Kontextmerkmalen in Bezug zum
Random Intercept-Only-Modell gesetzt. Neben der Varianz der Regressionskonstanten wird die Resi-
dualvarianz addiert, diese wird allerdings vorher durch die durchschnittiche Gruppengréfle
(Snijders/Bosker 1999, 103) geteilt und geht damit nur zu einem geringen Teil in die Berechnung ein.
Die durchschnittliche GruppengréRe betragt 1477 Befragte. Flr unser Regressionsmodell ergibt sich
dabei ein R? auf der Kontextebene von 1 — (5,458/1477 + 0,394) / (6,376/1477 + 0,784) = 0,505. Da-
nach erklart das Modell 50,5 Prozent der Varianz auf der Kontextebene. Dabei ist allerdings zu be-
ricksichtigen, dass es auf der Kontextebene knapp elf Prozent unerklarte Varianz gab (siehe Ab-

schnitt 4.1). Unser Modell erklart folglich knapp die Halfte der Varianz.

4.7 Regressionsdiagnostik

Zum Abschluss der Analysen empfiehlt es sich zu Uberprifen, ob grundlegenden Annahmen utber die
Normalverteilung der Residuen, des Random Intercept und der Random Slope eingehalten werden
(Rabe-Hesketh/Skrondal 2008, 165-166; sieche auch Abschnitt 3.1). Die Verteilung der Residuen auf
Individualebene kann graphisch durch einen Plot der standardisierten Verteilung der beobachteten
Residuen (y-Achse) gegen die erwartete Normalverteilung (x-Achse) geprift werden. Dabei sollten
sich die Punkte mdglichst entlang der Diagonalen anordnen. Folgende Syntax ist zur Inspektion der
Residuen erforderlich:

Syntax: predict resl, rstandard level(c);
gnorm resl, name(resl);

Die resultierende Verteilung zeigt Abbildung 8: Die Werte verteilen sich in der Tat eng um die Diago-
nale. Allein bei den Extremwerten gibt es leichte Abweichungen von der Normalverteilung. Diese Dis-

krepanzen bewegen sich allerdings in einem vertretbaren Rahmen.

Abbildung 8: Plot der Residuen gegen die Normalverteilung

Standardized residuals, level(c)

T

Inverse Normal
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Ob auch die vorhergesagten Zufallseffekte normalverteilt sind, lasst sich mit Hilfe von Histogrammen
graphisch inspizieren. Mittels predict werden die ,best linear unbiased predictions” der kontextspezifi-

schen Auspragungen der Varianzkomponenten ermittelt, die anschliefend im Histogramm abgetragen

werden:

Syntax: predict ul u0, reffects;
preserve;
collapse u0 ul, by(c) ;
histogram u0, normal name(u0) bin(5) ;
histogram ul, normal name(ul) bin(5) ;
restore;

Abbildung 9: Verteilung des Random Intercepts

(mean) u0

Abbildung 10: Verteilung der Random Slope

0
(mean) ut

Wie Abbildung 9 zu entnehmen ist, sind die vorhergesagten Werte des Random Intercepts dem Au-
genschein nach anndhernd normalverteilt. Die Verteilung der Random Slope (Abbildung 10) wirkt hin-

gegen ein wenig linksschief.
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5 Zusammenfassung

Das vorliegende Papier verfolgte zwei Ziele. Zum einen haben die vorgelegten Analysen an die Arbeit
von de Vreese/Boomgaarden (2005) angekniipft, die die Einstellungen gegeniber Immigranten als
wichtige Determinante der Unterstitzung der Europaischen Integration identifiziert haben. Unsere
Analysen bestatigten diese Einschatzung. Auch bei Berticksichtigung weiterer Merkmale (z.B. Bildung,
Demokratie- und Regierungszufriedenheit) zeigen Menschen mit einer positiveren Einstellung gegen-
Uber Immigranten eine positivere Haltung gegeniber der Europdischen Integration. Zum anderen
wurde mit dem Papier ein methodisches Ziel verfolgt. Die Mehrebenenanalyse ist ein adaquates Ver-
fahren zum Umgang mit hierarchisch strukturierten Daten; in unserem Beispiel Personen in Staaten.
Sie Uberwindet einerseits die Grenzen der linearen Regression und bietet durch die Modellierung von
Cross-Level-Interaktionen erweiterte Analysemdglichkeiten. Dazu wurden die theoretischen Grundan-
nahmen und die einzelnen Schritte der Mehrebenenanalyse erlautert. In einem Anwendungskapitel
wurden schlie3lich die Befehle der Mehrebenenanalyse im Statistikprogramm Stata illustriert. Mit dem
vorliegenden Papier sollte ein erster Einblick in die Mdglichkeiten der Mehrebenenanalyse gegeben
werden. Der Schwerpunkt lag dabei auf der schrittweisen Entwicklung eines Zwei-Ebenen-Modells
und der Erlauterung der dazu notwendigen Stata-Synatx. Mit der Modellierung von drei oder mehr
Ebenen, Paneldaten oder einer nicht-metrischen abhangigen Variablen stehen weitere Anwendungs-

moglichkeiten zur Verfigung.
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Anhang

Individualvariablen (die Fallzahl betrdgt immer 29.530)

Tabelle 11: Einstellung gegeniiber Immigranten

Fallzahl in Prozent
sehr negativ (0 bis <1) 917 3.1
1 bis <2 1122 3,8
2 bis <3 1854 6,3
3 bis <4 3077 10,4
4 bis <5 4262 14,4
5 bis <6 6629 22,5
6 bis <7 5226 17,7
7 bis <8 3588 12,2
8 bis <9 1816 6,2
9 bis <10 670 2,3
sehr positiv (10) 369 1,3

Anmerkung: Diese Variable wurde als Index aus drei Variablen
gebildet, die jeweils auf einer 11er-Skala gemessen wurden. Die
entsprechenden Fragen des deutschen Fragebogens lauten:
,Was wirden Sie sagen, ist es im Allgemeinen gut oder schlecht
fur die deutsche Wirtschaft, dass Zuwanderer hierher kom-
men?“, ,Wurden Sie sagen, dass das kulturelle Leben in
Deutschland durch Zuwanderer untergraben oder bereichert
wird?“ und ,Wird Deutschland durch Zuwanderer zu einem
schlechteren oder besseren Ort zum Leben?*

Tabelle 12: Geschlecht

Geschlecht Fallzahl in Prozent

mannlich 15289 51,8

weiblich 14241 48,2
Alter

Der Altersdurchschnitt in unserem Datensatz liegt bei knapp 47 Jahren. Der jlingste Befragte ist 14

Jahre alt, der alteste Befragte ist 97 Jahre alt.

Bildung

Bildung wurde in Bildungsjahren gemessen und reicht von 0 bis 36 Bildungsjahren. Der Durchschnitt

liegt bei zwolf Jahren.

Tabelle 13: Politisches Interesse

Politisches Interesse Fallzahl in Prozent
sehr interessiert 3384 1,5
interessiert 11475 38,9
kaum interessiert 10316 34,9
nicht interessiert 4355 14,8
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Tabelle 14: Demokratiezufriedenheit

Fallzahl in Prozent
0 - sehr unzufrieden 1267 4.3
1 963 3,3
2 1739 59
3 2710 9,2
4 3064 10,4
5 5241 17,8
6 3813 12,9
7 4660 15,8
8 3840 13,0
9 1491 51
10 - sehr zufrieden 742 2,5

Tabelle 15: Zufriedenheit mit der Regierung

Fallzahl in Prozent
0 - sehr unzufrieden 2127 7.2
1 1570 53
2 2663 9,0
3 3644 12,3
4 3702 12,5
5 5280 17,9
6 3782 12,8
7 3675 12,4
8 2150 7,3
9 611 2,1
10 - sehr zufrieden 326 1,1

Tabelle 16: Generalisiertes Vertrauen

Fallzahl in Prozent
0 - man kann nicht vorsichtig genug sein 1580 5,4
1 1130 3,8
2 1964 6,7
3 3019 10,2
4 2776 9,4
5 6092 20,6
6 3343 11,3
7 4618 15,6
8 3436 11,6
9 942 3,2
10 - den meisten Menschen kann man vertrauen 630 2,1
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Tabelle 17: Einstellung gegeniiber der Européischen Integration

EU-Einstellung Fallzahl in Prozent
0 - Einigung ist schon zu weit gegangen 1794 6,1
1 1210 4.1
2 2126 7,2
3 2780 9,4
4 2665 9,0
5 6221 211
6 3128 10,6
7 3477 11,8
8 3007 10,2
9 1217 4,1
10 - Einigung sollte weiter gehen 1905 6,5

Tabelle 18: Kontextvariablen

Lander Pro-Kopf BIP Dauer der EU- Auslanderanteil Stimmenanteil immigrations-
in Euro Mitgliedschaft in Prozent feindlicher Parteien in Prozent

Belgien 28,0 49 8,5 171
Bulgarien 8,6 0 0,3 14,2
Danemark 29,1 34 5,0 6,8
Deutschland (Ost) 18,4 17 2,4 4.5
Deutschland (West) 29,2 49 10,1 2,5
Estland 15,4 3 18,0 17,2
Finnland 271 12 2,2 0,5
Frankreich 25,9 49 5,6 19,1
GroRbritannien 28,4 34 5,6 20,4
Irland 34,8 34 7.4 0
Niederlande 30,9 49 4,2 2,5
Osterreich 29,4 12 9,8 6,3
Polen 12,4 3 1,8 26,7
Portugal 18,0 21 2,6 0
Schweden 28,7 12 53 0
Slowakei 15,0 3 0,5 2,2
Slowenien 20,7 3 2,4 5
Spanien 24,6 21 9.1 0
Ungarn 15,0 3 1,6 3.1
Zypern 21,3 3 12,7 0

Anmerkungen: Bruttoinlandsprodukt in Kaufkraftstandards je Einwohner zu jeweiligen Marktpreisen umgerechnet in Euro.
Quelle: Eurostat. Die Dauer der EU-Mitgliedschaft im Jahr 2006 wird in Jahren gemessen. Quelle: http://europa.eu/
abc/european_countries/eu_members/index_de.htm (abgerufen am: 18.11.2009). Der Auslanderanteil wird als Anteil an der
Gesamtbevdlkerung angegeben. Quelle: Eurostat. Auslanderanteil fiir Deutschland differenziert nach alten und neuen
Bundeslandern anhand des Destatis Datenband 2004, umgerechnet auf den von Eurostat angegebenen Anteil. Der Stimm-
anteil von Anti-Immigrationsparteien bezieht sich auf die Europawahl 2004 (Tausendpfund/Braun 2008;
http://www.mzes.uni-mannheim.de/fs_daten_d.html); fir Ost- und Westdeutschland: Bundeswahlleiter) bzw. fur Bulgarien
(Europaische Kommission) auf die Nachwahl 2007.
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Tabelle 19: Anti-immigrationsparteien

Lander immigrationsfeindliche Parteien
Belgien FN, Vlaams Belang/Block
Bulgarien Ataka

Danemark DF

Deutschland (Ost) NPD, REP
Deutschland (West) NPD, REP

Estland IL Party, Res Publika
Finnland PS

Frankreich Front National, MPF, UFCN
GroRbritannien BNP, UKIP

Irland J.

Niederlande List Pim Fortuyn

Osterreich FPO

Polen LPR, Samoobrona/Self Defence of the Polish People
Portugal A

Schweden J.

Slowakei HZDS, SNS

Slowenien SNS

Spanien J.

Ungarn MNS, MIEP

Zypern J.

Fur die Auswahl der Parteien wurde auf folgende Quellen zuriickgegriffen: Benoit/Laver (2006),
Lachauer (2005), Minkenberg et al. (2006) und Klingemann et al. (2006). Jedem Land wurde
die erreichte Prozentzahl dieser Anti-lmmigrationsparteien bei den Wahlen zum Europaischen
Parlament 2004 (bzw. Nachwahlen 2007) zugeteilt. Hierfir wurde auf die Mannheimer Doku-
mentation der amtlichen Europawahlergebnisse 1979 bis 2004 zuriickgegriffen
(Tausendpfund/Braun 2008).
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