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Zielsetzung: Empirischer
Nachweis von Kausalitat

1. Voraussetzung: Ursache (unabhangige Variable)
liegt zeitlich vor dem Ereignis (Veranderung in der
abhangigen Variable)

2. Voraussetzung: Veranderungen in der
unabhangigen Variablen korrespondieren empirisch
mit Anderungen in der abhangigen Variablen.

3. Voraussetzung: Alternative Erklarungen (andere
Ursachen oder umgekehrte Beeinflussung) kénnen
systematisch ausgeschlossen werden.

Langsschnittstudien zielen inshesondere auf die
Erfullung der ersten Voraussetzung ab.
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W iederholte
Messung der

Modellierung der

Autokorrelation und - = Analyse und
statistische Vorhersage der
Veranderung in der

Kontrolle der Fehler

Merkmale
| von Langs-

Grundlegende
Annahme: Uber die
Kontrolle der

zeitichen Stabilitat In der Regel sind

die Zeitintervalle




Unterschied zum
Experiment
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» Bei Experimenten: Systematische Veranderung der
unabhéngigen Variablen und Messung der
Veranderung in der abhéngigen Variablen (bei
kontrollierten Bedingungen)

» Bei Langsschnittstudien: Messung der ,nattrlichen®
Veranderungen in der unabhangigen und
abhangigen Variablen tber verschiedene Zeitrdume

* Analyse von experimentellen Daten mittels
Langsschnittdesigns moglich (bspw. bei
Quasiexperimenten und Interventionen)

» Haufig sind im Unterschied zu Experimenten
einflussnehmende Bedingungen (bspw.
Umgebungsfaktoren, interne Validitat, Dropout etc.)
in Langsschnittstudien nicht kontrollierbar.




Grundlagen

S5 C
N O
T O
QL3
ey ?))
Ow
NE
Qc
G
Jo0m

-

e}

=)

(@4

ehrstuhl :g
{

B A= PN |
W ologie P

Bei Querschnittsstudien: Gleichzeitige oder
zeitversetzte Messung der unabhangigen und
abhangigen Variablen

Bei Langsschnittstudien: Mehrfache Messung der
abhangigen Variablen

Querschnittsstudien lassen keine Ruckschlisse auf
zeitliche Veranderungen zu, selbst wenn
unabhéngige und abhéngige Variablen zu
unterschiedlichen Zeiten erhoben wurden.

In der Regeln erfordern Querschnittsstudien
zahlreiche Kontrollvariablen, um konfundierende
Einflisse herauspatrtialisieren zu kénnen.




Grundlagen

Bestimmte Vorhersage- und Analysemodelle
beinhalten unterschiedliche Messzeitpunkte, aber
gelten nicht als Langsschnittuntersuchung

1. Fall: Unabhangige und abhangige Variablen
werden zu unterschiedlichen Zeitpunkten erfasst.
Wenn die abhangige Variable nur einmal
gemessen wurde, lasst sich deren Veranderung
Uber die Zeit nicht vorhersagen.

2. Fall: Unabhéngige und abhangige Variablen
werden mehrfach an unterschiedlichen
Messzeitpunkten gleichzeitig gemessen (bspw.
Tagebuchstudien). Die Level-1-Zusammenhé&ngen
sind hierbei querschnittlich.

Lef

rstuhl

Prosocial Motivation (T1)

Per

“motional Exhaustion at Work (T3)

Depression (T3)

reeived Prosocial

Impact (T3)

Note. COVID-19 = coronavirus 2019.

General Task
Interdependence

Within-person (Level-1)

Daily
COVID-19 Task
Setbacks

v
.18**, se = .06,
p=.00

-2) 7%, se=.07, p= .02

End-of-Day
Emotional
Exhaustion

Perceived
Organizational
Telework Task

Support

| -.05% se=.02,p =.03

|

.02, se=.02,

p=.33

Next-Day Work

Withdrawal
Behavior
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Cross-lagged panel

Panel-
Design

Lehrstuhl
fir Arbeits

Ty
Wirtschaftspsychologie v e

Wiederholte Messung von unabhangigen und
abhangigen Variablen

,veranderungen®in beiden Variablen werden
aufeinander bezogen.

Kontrolle von potentiellen Drittvariablen (ohne
deren Messung)

Analyse von reziproken und umgekehrten
Vorhersagen (Reverse Causation)

Erhohte statistische Teststarke im Vergleich zu
Querschnittsstudien (deutlich mehr Daten)



Cross-lagged panel: 2
Grundlegende Probleme

ftspsychologie

Nicht zufallige oder
systematische Ausfélle
(missing values) Uber
mehrere Messzeitpunkte:
Selektionsprobleme

Mplus beinhaltet valide Missing-
Value-Methoden

Regression zur Mitte: sollte in Intraindividuelle Stabilitat

jedem Falle kontrolliert
werden (X1 = X2)
Findung des ,richtigen® Optimal Time Lags (Dormann &
Zeitintervalls, das mit dem Griffin, 2015): A priori Festlegung
Kausaleffekt koinzidiert vor der Datenerhebung
Keine Modellierung der Grundlegender statistischer

Veréanderung als Variable Nachteil




Cross-lagged panel: Vollstandiges et i) @ @
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M e rWe e n e S I g n Wirtschaftspsychologie s &
S pez |- Simultane Schatzung aller Zusammenhéange/Pfade

. . zwischen latenten Variablen.
fikation

Analyse von multi-wave / multi-variable / multi-
sample Modellen (including model comparisons)

Kontrolle von potentiellen Drittvariablen (ohne
deren Messung)

Statistische Kontrolle der Autokorrelation Uber
Stabilitatspfade und Korrelationen der Residuen
fur jeden Indikator

Vergleiche zwischen Modelle mit unterschiedlichen
Pfadrichtungen




Cross-lagged panel: Beispiel R, R 2 BY e
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» Zwei Variablen:

- job autonomy (JDS; Hackman & Oldham)

- job satisfaction /
- (awo)
» Zwei Messzeitpunkte, 6-monatiges Zeitintervall
* Befragung: 1000 TN; no missings
D,

CORRELATION MATRIX

AUTO1 AUTO2 SAT1 SAT2

AUTO1 1.00

AUTO2 0.50 1.00

SAT1 0.60 0.45 1.00

SAT?2 0.65 0.44 0.87 1.00



Cross-lagged panel: Beispiel

TITLE:
DATA:

VARIABLE:

ANALYSIS:

MODEL:

OUTPUT:

SEM with

Lehrstuhl ¥ |4

fr Arbeits—,

Organisations— und i I
T Gt

Wirtschaftspsychologie _/'“'bf

Simultaneous Lagged Effects Among Sat & Aut;

File is AUT_SAT2.txt;
TYPE is FULLCORR;
NOBSERVATIONS = 1000;

NAMES ARE
USEVARIABLES ARE

AUT1 AUT2 SAT1 SAT2;
AUT1 AUT2 SAT1 SAT2; Pl

ESTIMATOR=ML; >
MODEL=NOCOVARIANCES;

! Measurement Models of Autonomy!

AUT 1 by
AUTIRO;

SAT 1 by
SATIQO;

SAT2Q0;
! Correlations !

AUT1; AUT 2 by AUTZ;

AUT2Q@0;
! Measurement Models of Satisfaction !

SAT1; SAT 2 by SATZ2;

)

AUT 1 WITH SAT 1;
! STABILITY OF SAT and AUT !

SAT 2 ON
AUT 2 ON
! CAUSAL
SAT 2 on
AUT 2 on

SampStat

SAT 1;
AUT 1;
EFFECTS !
AUT 1;
SAT 1;

Stand Techl Tech3;
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Latente Moderatoreffekte im m e 9 ETE
Langsschnitt

— Korrelativer Beziehungen zwischen zwei Variablen konnen als Funktion einer dritten (Moderator-)Variablen unterschiedlich
ausfallen.

— Der Moderatoreffekt ist als statistische Wechselwirkung zu verstehen: Der Effekt der unabh&ngigen Variable auf die
abhéangige Variable ist von der Auspragung der Moderatorvariablen abhangig

YJL Regressionsgerade
Moderator- ei hohem
variable s Psychotizismus (+ 1SD)
‘w
w
_ 2
<% Regressionsgerade
EEEEEEEEESEEEEEEEEER bEIHJedﬂgem
Psychotizismus (- 1SD)
e X
UnabhéngigeVariabIe: AbhangigeVariabIe: Frustration g

Frustration Aggression



Latente Moderatoreffekte im ——_—
Langsschnitt e

Wirtschaftspsychologie

Amplifying Buffering
(moderator) effects (moderator) effects
YA YA YA YA
_— —
/ §\
» X » X » X » X
Relationship between X and Y in the Relationship between X and Y in the
presence of high moderator values. presence of high moderator values.
__________ Relationship between X and Y in the __________ Relationship between X and Y in the
presence of low moderator values. presence of low moderator values.
— The positive/negative relationship between X and Y is — The positive/negative relationship between X and Y is
amplified as a function of the moderator. attenuated as a function of the moderator.




Latente Moderatoreffekte im
Langsschnitt

Q&l E,)
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Abweichung von der (multivariaten) Normalverteilung

» Selbst wenn die unabhangigen Variablen normalverteilt sind, missen

Produktterm und abhangige Variable zwangslaufig nicht normalverteilt
sein

» Voraussetzungen fur Maximum-Likelihood-Schatzung (ML) sind verletzt

* Traditionelle ML-basierte Verfahren implizieren eine starke
Unterschatzung der Standardfehler und verzerrte Chi-Quadratwerte

Latent Moderated SEM (Klein & Moosbrugger, 2000)

* Bildung von latenten Interaktionstermen auf der Grundlage von
(endlichen) Mischverteilungen der beiden Pradiktoren: Keine
Kreuzprodukte der Indikatoren erforderlich

* Iterative Parameterschatzung korrigiert die Abweichung von der
multivariaten Normalverteilung

» Konsistente, (asymptotisch) unverzerrte, effiziente und normalverteile
Schatzung der Parameter: Robuste und unverzerrte Standardfehler

Anwendung und Testung

 Keine klassischen Fit-Indizen (RMSEA, CFl etc.)
* Loglikelihood-Differenztest (A2LL) wird fur Modellvergleiche verwendet.



Latente Moderatoreffekte im )
|_ a'n g SSC h n |tt Wirschaltspevchalogie Jrtyr

— Grundlage ist ein Cross-lagged panel model
mit mehreren Messzeitpunkten

— Die abhangige Variable zum 2. MZP (t + 1)
wird mit den unabhangigen Variablen, die zum
1. MZP (t) gemessen wurden vorhergesagt

— Schatzung der zeitlichen Stabilitat fur die
abhéngige Variable.

— Interaktion aus beiden unabhangigen
Variablen zum 1. MZP wird als weiterer
Pradiktor spezifiziert.
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— T

EE1_1

EE1_2
EE2 1 Exhaustion) Exhaustion EE2 2
- ‘ t, -
EE3_1 ' EE3 2
ED1_1

dissonance

CD1_1

P Cognitive
[cD2_1 deficits t,

[cD3_1




Latente Moderatoreffekte im
Langsschnitt: Mplus (Input)

TITLE: Interaction Emotional Dissonance and Cognitive Deficits;
DATL: File i= OFD_193.dat:
VARILBLE: NAMES ARE PersID time age sex ED1_1

ED2_1 ED1 2 ED2_2 CD1_1 CD2_1
CD3_1 CD1_2 CD2_2 CD3_2 EE1 1
EE2 1 EE3 1 DP1_1 DP2_1 EE1 2
EE2 2 EE3_2 DP1_2 DP2_2;

USEVARIABLES ARE  ED1_1 ED2_1 CD1_1 CD2_1 CD3_1
EE1_1 EE2_1 EE3_1 EE1_2 EE2 2
EE3_2;

RNARLYSIS: TYPE=RANDOM;

Lehrstuhl SchumpeterSchool | -Z£8¥ BERGISCHE
fir Arbeits—, 3f Business and Eeceican UNIVERSITAT

Organisations— und AT -
Wirtschaftspsychologie /Mf;‘::’{ = WUPPERTAL

A 4

ALGORITHM=INTEGRATION:

MODEL: ! Measurement Models of Predictors: Time 1 !
EmoDisl by ED1_1 ED2_1;
CogDefl by CD1_1 CD2_1 CD3_1;

! Measurement Models of Cutcomes !
EmoExl by EE1_1 EE2 1 EE3_1;
EmoEx2 by EE1_2 EE2 2 EE3 2;

! Stability Effects !
EmoEx2 on EmoEx1:
EE1_1 with EE1_2;

Abhangige Variable:

Parameterschéatzung mittels LMS

Spezifikation der Stabilitdtspfade und

EE2_1 with EE2_2;
EE3_1 with EE3_2;

Exhaustion

! Main and Interactive Effects !
EmoEx2 on EmoDisl CogDefl:
| EDxCD | EmoDisl xwith CogDefl; |

Latente Interaktion

v

residuale Korrelationen fir die Indikatorem.

Bildung des latenten Interaktionsterms
zwischen beiden unabhéangigen (neue

A 4

EmoEx2 on EDxCD;

OUTEUT : SampStat Techl Tech3;

Variable: xwith).



Latente Moderatoreffekte im o

c . 100 BERGISCHE
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Langsschnitt: Mplus (Output aadl —
L]
HODEL RESULTS Parameter: t-Werte:  Signifikanz:
Two-Tailed
Estimate 5.E. Est./S.E. E-Value |
EMODIS1 BY
EDL 1 1.000 0.000  999.000  939.000
ED2_1 0.925 0.071 13.034 0.000 Messmodell der
CogpEFL BY » Pradiktoren
cp1 1 1.000 0.000  999.000  939.000 T
Pradiktoren zum 1. MZP
cp3_1 0.808 0.096 8.435 0.000
EMOEX1  BY
EEL 1 1.000 0.000  999.000  939.000
EEZ_1 0.953 0.070 13.608 0.000 Messmodelle des
EE3 1 0.912 0.081 11.318 0.000 T
.
» Kriteriums
EMOEX2  BY .
EEL 2 1.000 0.000  999.000 993,000 ZU beiden MZP.
EE2 2 1.036 0.060 17.214 0.000
EE3 2 0.836 0.078 10.763 0.000
EMOEX2 oN .
SopieT e o > Stabilitat
. . . . _
COGDEF1 0.387 0.170 2.273 0.023 > Haupteffekte
EDXCD 0.425 0.1a7 2.550 0.011

EmoEx»

COGDEF1 WITH
EMODIS1 0.289 0.051 5.606 0.000

EMOEX1 WITH
EMODIS1 0.458 0.077 5.934 0.000 |
COGDEF1 0.411 0.087 6.168 0.000

EE1 1 WITH
EE1 2 0.066 0.041 1.619 0.106

EE2 1 WITH
EE2 2 0.095 0.034 2.750 0.006

EE3 1 WITH
EE3_2 0.236 0.053 4.418 0.000
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Latente Moderatoreffekte im m e 9 ETE
Langsschnitt: Ergebnisse e

Emotional
exhaustion t;
B (SE) N 4 97 —e—ow cognitive control deficits (Time 1)
o --&-- high cognitive control deficits (Time 1)
Stability (outcome £4) 37 (.13) £
E 3+ a
R? .55 s | T
Emotional dissonance f 22* (.09) % 2 s =
=
Cognitive control deficits 39 (.17) §
g1
R? (AR?) 61 (.06) S
o
o: Interaction CD XED 4 43* (.17) E 0 . |

low emotional high emotional

R (AR?) 69 (.08) dissonance (Time 1) dissonance (Time 1)

A-2LL (dfgir) 15.08 (1)

Note. CD = Cognitive contral deficits;
ED = emotional dissonance;
ty=time1; b =time 2;

*p<.05 "™ p<.01;, N=193.
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Langsschnitt: Differenztest .
1. Schritt: Analyse eines linearen Modells

TITLE: Interaction Emotional Dissonance and Cognitive Deficits;
DATA: File is OFD_193.dat;
VARIABLE: MALMES LERE PersID time age sex EDI 1

ED2_1 ED1_2 ED2_2 CD1_1 CD2_1
CD3_1 CD1_2 CD2_2 CD3 2 EE1 1
EE2_1 EE3_1 DP1_1 DP2_1 EE1 2
EE2_2 EE3 2 DP1_2 DP2_2:

USEVARIABLES ARE ED1_1 EDZ_1 CD1_1 CD2_1 CD3_1
EE1_1 EE2_1 EE3_1 EE1_2 EE2_2

e _ Using Robust Maximum Likelihood
' (Satorra & Bentler, 1988)

MODEL: ! Measurement Models of Predictors: Time 1 !
EmoDisl by ED1_1 EDZ 1
CogDefl by CD1_1 CD2_1 CD3_1;

BNALYSIS: ESTIMATCR=MLR;

! Measurement Models of Cutcomes !
EmoExl by EE1_1 EE2_1 EE3 1;
EmoEx2 by EE1_2 EE2 2 EE3_2;

! Stability Effects !
EmoExZ on EmoEx1;
EEl_1 with EE1_2:
EE2 1 with EE2_2;
EE3 1 with EE3_2;

! Main Effects !
EmoEx? on EmoDi=sl CogDefl;

OUTPUT: SampStat Stand Techl Tech3; I > Stand R2_Values
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Langsschnitt: Differenztest 2l

2. Schritt: y?-Difference-Test

For nonlinear SEM, it is not possible so far to obtain
reliable chi-square statistics. However, it is possible to test

Linear model (Hy):

MCDEL FIT INFORMATICH

single or multiple nonlinear effects by a standard likelihood- Number of Free Parameters 432
ratio test. The difference between the log-likelihood LLg of
a more restrictive model (M) and the log-likelihood LL; of Loglikelihood
a less restrictive model (M) multiplied by -2 is chi-square
distributed (Bollen, 1989; cf. Muthén & Muthén, 2006): LLo | HO Value _ -2371.535
HO S5caling Correction Factor 1.1&877
for MLE

Tp = —=2(LLy — LLy). (2)

The number of degrees of freedom folr the difference statis-
tic Tp is calculated by subtracting the number of estimated

Non-Linear model (H,):

MCDEL FIT INFORMATICH

parameters of the more restrictive model (pg) from the num- Number of Free Parameters 43
ber of estimated parameters of the less restrictive model

(p1): dfp = p1 — po. Thus, the likelihood-based difference Loglikelihood

test Tp compares the log-likelihoods of the nested mod-

els, with greater differences reducing the probability that the LLy | Eg :'31111"? = - = _23$3i:§g
more restrictive My model is retained. fn:aH;Eg errection Factor )

A-2LL = (-2%(-2371.54-(-2364.00))
A-2LL = 15.08 (dfy; = 1: p <.01)
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Latente Moderatoreffekte im ——

Linear model: Non-Linear model:
below Model results (unstandardized estimates): below Model results (unstandardized estimates):
Residual Variances Residual Variances
ED1_1 0.109 0.073 1.48%9 0.137 ED1 1 0.137 0.058 2.464 0.014
ED2_ 1 0.212 0.056 3.781 0.000 ED2 1 0.193 0.048 4,048 0.000
chl 1 0.211 0.068 3.106 0.002 Cp1_ 1 0.213 0.056 3.819% 0.000
cpz_ 1 0.318 0.053 6.034 0.000 coz 1 0.338 0.051 6.622 0.000
CD3_1 0.463 0.079 5.863 0.000 Co3_1 0.449 0.075 5.4985 0.000
EE1 1 0.334 0.054 6.185 0.000 EE1 1 0.338 0.054 6.213 0.000
EEZ 1 0.279 0.058 4,827 0.000 EEZ2 1 0.278 0.058 4,823 0.000
EE3 1 0.688 0.082 2.366 0.000 EE3 1 0.683 0.083 2.2786 0.000
EE1 2 0.347 0.0867 5.141 0.000 EE1 2 0.350 0.087 5.244 0.000
EEZ 2 0.321 0.0863 5.112 0.000 EEZ2 2 0.318 0.061 5.178 0.000
EE3 2 0.535 0.064 8.304 0.000 EE3 2 0.534 0.063 8.460 0.000
|EHOEX2 0.33&| 0.078 4,287 0.000 |EHOEX2 0.264| 0.060 4,418 0.000
v v

SS,: Residual variance of the SSs: Residual variance of the
outcome (restricted) outcome (full)

below STD Standardization: SS, =SS,/ (1-R?)

R-SQUARE

Latent Two-Tailed SS,=0.334/(1-0.611) = 0.859
Variable Estimate 5.E. Est./5.E. P-Value
2 — —

EMCOEXZ 0.811 0.0686 9.322 0.000 AR - (SSr SSf) / SSt

AR? = (0.334 — 0.264) / 0.859

R2: R2-value of the outcome ARZ = 0.081
(restricted)
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Langsschnitt: Simple Slopes .

1. Schritt: Parameter in Mplus (nonlinear model)

Latente Moderatoreffekte im cmpetriciol | @

Parameter Notation (Technical 1 Output):

BETZ
EMODIS1 COGDEF1 EMOEX1 EMOEXZ2 EDXCD

EMCDIS1 [} 1} [} 1} Q

COGDEF1 1] 4] 1] 4] 4]

EMCEX1 4] 4] 1] 4] 4]

EMOEX2 | 33 || 34 | 35 0
EDXCD /0 i 1] 1] [1]

A: Lagged B: Lagged C: Lagged interaction

effect of ED (B,) effect of CD (j5) effect ED*CD ()

Estimated covariance matrix for parameter estimates (Technical 3 Output):

31 3z A 33 B: 34 3z
31 0.003
3z 0.001 0.004
é,‘ 22 _2222 2331 2332 0.029 C (interaction) |A (1\V) B (moderator)
‘35 0.001 -0.001 —0.007 —0.018 0.017 C 0.028 0.008 0.016
C: 36 0.000 0.001 0.008 0.016 -0.013 Z L Z
C: 36 37 38 39 40 A 0,008 0,009 0,005
B 0,016 0,005 0,029
- 386 0.028
c: 37 0.010
3s -0.004 0.003 0.003




Latente Moderatoreffekte im
Langsschnitt: Simple Slopes

2. Schritt: Bestimmung der Parameter fir niedrige und hohe Moderatorwerte

Estimate

EMOEX2 ON Low CD (- 18D): B=15,,—(0* vi,)
EMOEX1 0.373 B=0.22 -(0.43* v0.44)
EMODIST 0.221 -

COGDEF1 0.387 ﬂ
[EDXCD 0.425 | agged interaction effects (o)

Variances ngh CD (+ 1SD) B = + (('0 * ‘/ )
EMODTS1 0.769 B=0.22+ (0.43* v0.44)
COGDEF1 0.440 -

EMOEX1 0.787 ﬂ
C (interaction) Low CD (- 1SD): SE.= C
@ 0.028 0.008 0.016 S.E. =
0.008 SE.=0.10
0.016
High CD (+ 1SD): SE. = C
Low CD (- 1SD): t=f/S.E.=-0.065/0.10 S.E. =

t=-0.65(n.s.) S.E.=0.179

High CD (+ 1SD): t=p/S.E.= 0.505/0.179
t=2.82 (p<.01)

C*C
0.028

C*C
0.028



Latente Moderatoreffekte im
Langsschnitt: Simple Slopes

3. Schritt: Grafische Visualisierung der Interaktionsmuster

41 —e— |low cognitive control deficits (Time 1)
—_ ---#--- high cognitive control deficits (Time 1)
(4]
£ 3
E (B=51,t=282p<.01) . -
s e
-2 Ry
g 2 L= N
% (B=-.07;t=-065; n:s.)
©
c
0
° 1
£
i
0

low emotional dissonance (Time 1)Ihigh emotional dissonance (Time 1)‘
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Latent Difference Scores
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FIGURE 3 A latent difference score (LDS) model for maternal depressive symptoms.
maternal sensitivity, and child problem behavior.
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,true change®: Direkte Schatzung der
intraindividuellen Veranderung lber die Zeit: Die
Zu- und Abnahme wird fUr jedes
Stichprobenelement quantifiziert.

Der neugebildete Change-Faktor wird vorhergesagt
(eigentliche unabhangige oder abhangige Variable).

Change-Scores kdnnen auch in komplexen
Moderator- und Mediatormodelle integriert werden.

Grundlegende (theoretische) Voraussetzung: Die
Veréanderung in der entsprechenden Variable ist
linear (nicht-lineare Trends lassen sich nicht
modellieren).

LDS liefert im Vergleich zu Cross-lagged panel
designs validere Ergebnisse.

Die Change-Score kénnen auch tber manifeste
Variablen gebildet werden.
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Latent Difference Scores R A Y
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Spezi- Schatzung von intraindividuellen Veranderungen
fikation Uber einen zusétzlichen Faktor (LDS)

Der LDS-Faktor wird aus den Messwerten der
abhangigen (und unabhéangigen) Variablen zu
beiden Messzeitpunkten gebildet.

Die Pfade zu der abhangigen Variablen zum 2.
MZP werden auf 1 gesetzt, wahrend die LDS-
Faktoren direkt vorhergesagt oder als Pradiktoren
modelliert werden.

Analog zu Cross-lagged panel designs werden die
Residuen der Indikatoren der latenten Variablen zu
beiden MZP korreliert.

Bildung von Interaktionstermen mit LDS-Faktoren
moglich.




Latent Difference Scores:
Voraussetzung
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Ll. Partielle metrische Invarianz J

* mindestens zwei Ladungen der an mehreren Messzeitpunkten gemessenen latenten
Variablen sind gleich

LZ. Partielle skalare Invarianz J

 Zusatzlich zu 1.: Mindestens zwei Intercepts der an mehreren Messzeitpunkten
gemessenen latenten Variablen sind gleich

LS. Partielle Invarianz der Residuen J

«Zusétzlich zu 1. und 2.: Mindestens zwei Residuen der an mehreren Messzeitpunkten
gemessenen latenten Variablen sind gleich

Uber Modellvergleiche und Differenztests werden die Modellverbesserungen von 1. zu 3. tiberpriift: Es diirfen keine signifikanten

Unterschiede auftreten.
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MODEL:

IMEFASUREMENT MODFL S LAMBDA
’m‘ DEP1 BY Deprl_1@1

Deprl_2(1)

Deprl_3(2); .. .
ezevoenzier | Messmodell flr Depression
epr2_:

A A Depr2_3(2);
EE1 BY Exhaul_l@1

Exhaul_2(3)
1 Exhaul_3(4); . .e

EE2 BY Exhau2_l@1

EE; EE, oY Sz Messmodell fur Erschépfung
Exhau2_3(4);

A 4 1

ITIME-RELATED CORRELATIONS: THETA
Deprl_1*; Deprl_2* Deprl_3%
E E . Depr2_1* Depr2_2* Depr2_3*

lef Depr2_1 with Deprl_1*; Depr2_2 with Deprl_2%
Depr2_3 with Deprl_3%;
Exhaul_1*; Exhaul_2* Exhaul_3%;
Exhau2_1*; Exhau2_2* Exhau2_3*;
Exhau2_1 with Exhaul_1*; Exhau2_2 with Exhaul_2*
Exhau2_3 with Exhaul_3%;

Deppits 1
4&

ILATENT OUTCOMES (Exhaustion, Depressive Symptoms: Latent Difference Scores)

IBETA
1 DEP2 ON DEP1 @1,

DEP, DEP, oerorr onoerrree; | Change Score flir Depression
DEP1*, DEP2@0; DEPDIFFY;

v v IBETA
EE2 ON EE1 @1;

eeoreeve2al | Change Score fur Erschopfung

EEDIFF ON EE1* DEP1

‘\ !E :E i: i: )' IPSI
EE1* EE2@0; EEDIFF*;
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Two-Tailed
Estimate S.E. Est/S.E. P-Value

— _/— 7 < : ——— DEP1 BY
DEPR1_1 1.000 0.000 999.000 999.000

DEPR1_2 1.067 0.048 22144  0.000
DEPR1_3 0.927 0.052 17.978  0.000
A A DEP2 BY
DEPR2_1 1.000 0.000 999.000 999.000
DEPR2_2 1.067 0.048 22.144  0.000
1 DEPR2_3 0.927 0.052 17.978  0.000
EEl EE2 EEL  BY
EXHAU1_1 1.000 0.000 999.000 999.000
EXHAU1_2 1.061 0.033 31.983  0.000
v 1 EXHAU1_3 0.996 0.043 22.988  0.000
EE2 BY
EE . EXHAU2_1 1.000 0.000 999.000 999.000
Diff EXHAU2_2 1.061 0.033 31.983  0.000
EXHAU2_3 0.996 0.043 22.988  0.000
DEPDIFF BY
DEP2 1.000 0.000 999.000 999.000
DepDiff 1 EEDIFF BY
EE2 1.000 0.000 999.000 999.000
7'y
DEP2 ON
DEP1 1.000 0.000 999.000 999.000
1 DEPDIFF ON
DEP]_ DEP2 DEP1 -0.462 0.097 -4.749  0.000
EE1 0.191 0.078 2448 0.014
EE2 ON
v v EE1 1.000 0.000 999.000 999.000
EEDIFF ON
EE1 -0.262 0.095 -2.755  0.006
®_ ’: :: i _/: A DEP1 -0.092 0102 -0.897 0.370




~ Lehrstuhl SchumpeterSchool @ #4220} BERGISCHE
A g e n d a fir Arbeits—, af l\mrEﬂ and Eeonioatica ﬁ%ﬁ ; UNIVERSITAT
: e
: F

Qrganisations— und i
Wirtschattspsychologie W WUPPERTAL

I. Grundlagen

Il. Cross-lagged panel

I1l. Latent Change Scores

IV. Latent Growth Curve Modeling

V. Multilevel Modeling




Lehrstuhl &
fair A
C uni -~ iy

" " iy
Wirtschaftspsychologie v Anile

Latent Growth Curve Modeling

— ,Change as a latent construct”: Analyse der Eigenschaften
der Veranderung in einem Konstrukt Giber die Zeit.

— Eigenschaften der Veranderung:
Form der Veranderung (linear oder nicht-linear)

Veranderungsrate (um wieviel verandert sich das
Konstrukt tiber jedes Intervall?)

Zusammenhang zwischen Ausgangsniveau zum 1.
Messzeitpunkt und Veranderungsrate

— Voraussetzung: Mindestens vier Messungen eines
Konstrukts mit gleichen Zeitintervallen.

— Ausnahme: bei einem (nachweislich) linearen Anstieg
konnen auch drei Messzeitpunkte ausreichen.



Latent Growth Curve Modeling

Spezi-
fikation
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Prinzip: Die Entwicklungsverlaufe (trajectories)
werden Uber zwei Faktoren identifiziert (Intercept und
Slope)

Die wiederholt gemessene Variable (X) wird ganz
ahnlich wie bei Konfirmatorischen Faktorenanalysen
als Indikatoren von zwei latenten Variablen
spezifiziert (Intercept und Slope)

Intercept: Ausgangsniveau zu Messzeitpunkt 1 des
sich Uber die Zeit verandernden Konstrukts (alle
Ladungen werden auf 1 gesetzt, da es sich um die
Konstante handelt)

Slope: Ausmal} des (linearen oder nicht-linearen)
Anstiegs im Konstrukt Giber den gesamten
Untersuchungszeitraum (erste Ladung: O; dann:
1,2,3,4 (linear) oder 1,4,9,16 (quadratisch)

Slope und Intercept werden miteinander korreliert.



fur Arbeits—,

Latent Growth Curve Modeling: m e g T
Interpretation der Parameter kgt o woPPERTAL

Form der Entwicklungsverlaufe:
0-1-2-3-4: linear (x)

0-1-4-9-16: quadratisch (x?)
0-1-8-27-64: kubisch (x3)

(Psz Streuung der Slopes:
Ausmal der Unterschiede zwischen den
Stichprobenelemente in den Entwicklungsverlaufen

Streuung der Intercepts:
Ausmall der Unterschiede zwischen den
Stichprobenelemente in den Ausgangswerten

6,

Mittelwert des Intercepts:
Durchschnittlicher Ausgangswert

B, Mittelwert des Slopes:
Durchschnittlicher Anstieg Uber alle Stichprobenelemente (bei
Signifikanz: in der zu Grunde liegenden Population steigt
das Konstrukt entsprechend ebenfalls an)

Korrelation/Kovarianz zwischen Intercept und Slope:
Abhangigkeit von Ausgangswerten und Entwicklungsverlaufen
(negativ: bei hohen Ausgangswerten - wenig Anstieg

positiv: bei hohen Ausgangswerten - starker Anstieg)
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Latent Growth Curve Modeling: — @
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Strong Factorial Invariance

et
s Ll

‘ 1. Metrische Invarianz

» Alle Ladungen der an mehreren Messzeitpunkten gemessenen
latenten Variablen sind gleich

[2. Skalare Invarianz

+ Alle Intercepts der an mehreren Messzeitpunkten gemessenen
latenten Variablen sind gleich

+ Uber Modellvergleiche und Differenztests wird die Modellverbesserung zu einem Messmodell mit keinen Restriktionen tiberpruft: Es
durfen keine signifikanten Unterschiede auftreten.

» Bei Latenten Wachstumskurvenmodellen umfassen die Messmodelle mindestens vier Messungen der Variablen X.
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Latent Growth Curve Modeling: @

c

Parallele Verlaufe

—  Fur zwei Variablen werden separate
Wachstumskurvenmodelle spezifiziert.

— Die Slopes sind fur beide Modelle spezifisch: Wéahrend
Variable X quadratisch ansteigt, weist Variable Y eine lineare
Zunahme Uber die Zeit auf.

— Die Zusammenhéange zwischen Intercepts und Slopes
verweisen auf Abhangigkeit in den Ausgangsniveaus sowie
Verlaufen zwischen beiden Variablen:

— Negative Korrelation zwischen Intercept, und Intercept,:
Personen mit hohem X tendieren zu niedrigen
Ausgangswertenin'Y

— Positive Korrelation zwischen Intercepty und Slope,:
Personen mit hohem X haben einen starkeren Anstieg
inY

— Positive Korrelation zwischen beiden Slopes: Hoher
Anstieg X geht mit hohem Anstieg in Y einher

204 215 20% 21(; 204 Tu — Negative Korrelation zwischen Slope,? und Slope,:
Hoher Anstieg in Y sagt einen flacheren quadratischen
Verlauf in X vorher.
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Latent Growth Curve Modeling: m e 9 ETE
Einfaches Beispiel 7

.989 (.088) 1.000 (.000)—* yll [+— .475 (.058)

TITLE: linear growth model for a continuous outcome

J-,°990‘)-°°°’ DATA: FILE IS ex6.1.dat:

1.000 (.000)
133 (.032) ¢ ANE.L050) VARIABLE: NAMES ARE y11-y14;
MODEL: is|yll@0yl2@1lyl3@2 yl4@3;
1.000 (.000) CeTANA.
— 473 (.047) OUTPUT: STAND; Spezifikation eines linearen Trends:

224 (.022) 2.000 (.000)

i = Intercept
s = slope

3.000 (.000)
Fur den Intercept werden die Ladungen

y 345 (.083) automatisch auf 0 gesetzt.

Fir den Slope: Veranderungsrate wird Uber
die Notation @0 @1 @2 ... spezifiziert.



Latent Growth Curve Modeling:

Einfaches Beispiel

.989 (.088) 1.000 (.000)—

yll

1.000 (.000)

1.000 (.000) ”

133 (.032)

1.000 (.000)

224 (.022) 2.000 (.000)

3.000 (.000)

475 (.058)

482 (.040)

A73(.047)

.545 (.083)

\i_eh:tk“hl Schumpeter School ﬁ BERGISCHE
Ur Arbeits—, 1
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Two-Tailed
Estimate S.E. Est./S.E. P-Value
| [
Y11 1.000 0.000 999.000 999.000
Y12 1.000 0.000 999.000 999.000
Y13 1.000 0.000 999.000 999.000
Y14 1.000 0.000 999.000 999.000
S
Y11 0.000 0.000 999.000 999.000
Y12 1.000 0.000 999.000 999.000
Y13 2.000 0.000 999.000 999.000
Y14 3.000 0.000 999.000 999.000
| S WITH | : :
: I 0.133 0.032 4.100  0.000 : Kovarianz zwischen
1 Intercept und Slope
Means
______ l______...0523 0051 10152 0000
LS 1026 0025 40264 0000 Signifikanter linearer Anstieg
Intercepts
Y11 0.000 0.000 999.000 999.000
Y12 0.000 0.000 999.000 999.000
Y13 0.000 0.000 999.000 999.000
Y14 0.000 0.000 999.000 999.000
Variances H ifi i
— | I 0.989._..0.088__..11.178. __.0.000_________. .Slgnlﬂk?'nte U.nter.SChIEde
LS. 02240022 10.068.__0000_______. ImAnstieg: Hinweis auf
) ] potentiell relevante Pradiktoren
Residual Variances
Y11 0.475 0.058 8.122 0.000
Y12 0.482 0.040 11.980 0.000
Y13 0.473 0.047 10.080 0.000
Y14 0.545 0.083 6.593 0.000
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.989 (.088) 1.000 (.000)—* yll [+— .475 (.058)

UNIVARIATE HIGHER-ORDER MOMENT DESCRIPTIVE STATISTICS

1.000 (.000
o\ 'MO) ) Variable/ Mean/ Skewness/ Minimum/ % with Percentiles

1.000 (.000) Sample Size Variance Kurtosis Maximum Min/Max 20%/60% 40%/80% Median
«—— .482 (.040) ¥11 0.514 ~0.170 -2.693 0.20% -0.493 0.237 0.558

133 (032) 500.000 1.449 -0.354 3.598 0.20% 0.813 1.610
Y12 1.566 -0.077 -3.082 0.20% 0.443 1.283 1.560

500.000 1.574 0.003 5.%64 0.20% 1.869 2.761
Y13 2.568 -0.031 -2.745 0.20% 1.013 2.106 2.520

500.000 2.831 -0.252 §.428 0.20% 3.051 4.144
Y14 3.601 -0.091 -2.360 0.20% 1.832 3.05¢ 3.612

1.000 (000) 300.000 4,258 -0.121 9.182 0.20% 4.164 5.335

—— 473 (.047)

224 (.022) 2.000 (.000)

3.000 (.000)

«—— .545 (.083)
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Latent Growth Curve Modeling: m e 9 ETE
Beispiel fur quadratischen Anstieg 7

1.246 (.273) 1.000 (_000)—b y11 «— .685 (.265)

TITLE: quadratic growth model for a continuous outcome

-.173/(.300) 1.000 (.000) 0)) (.000)

DATA: FILE IS ex6.9.dat;

101 (.080 «— .882(.115)
VARIABLE: NAMES ARE y11-y14;
{7 MODEL: 1 isq|yll@0yl2@1yl3@2y14@3; !
.282 (.060) . ) +— .946 (.183) .
000,(.000) OUTPUT: STAND; Spezifikation eines linearen Trends:
i = Intercept
9.000 (.000)) (.000) s = Linearer slope

g = Quadratischer slope

yl4 [ .738(.945) ) )
Fur den Intercept werden die Ladungen

automatisch auf 0 gesetzt.

Fir den Slope: Veranderungsrate wird Uber
die Notation @0 @1 @2 ... spezifiziert, die auch
den quadratischen Slope festlegt.



Latent Growth Curve Modeling:
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Beispiel fur quadratischen Anstieg - e
Two-Tailed
Estimate S.E. Est/S.E. P-Value
Q |
Y11 0.000 0.000 999.000 999.000
Y12 1.000 0.000 999.000 999.000
1.246 (.273) 1.000 (.000)—* yl1 .685 (.265) Y13 4.000 0.000 999.000 999.000
Y14 9.000 0.000 999.000 999.000
S WITH
-.173/(.300) 1.000 (.000) 0)) (.000) I -0.173  0.300 -0.578 0.564
Q  WITH
882 (.115 I 0.101 0.080 1.269 0.204
101 (.080 1.000 (.000 (-115) s 0179 0117 -1524 0.127
0 Means
-179 (.117) I 0521 0.062 8442 0.000 o )
,,,,,,, S __.......1035_ 0077 13455 0000 ______ Signifikanter quadratischer
1.000 £.000) Q 0512 0031 16441  0.000 Anstieg
.282 (.060) .000 (.000) -946 (.183) Intercepts
Y11 0.000 0.000 999.000 999.000
Y12 0.000 0.000 999.000 999.000
Y13 0.000 0.000 999.000 999.000
9.000 (.000)) (.000) Y14 0.000 0.000 999.000 999.000
Variances
y14 .738 (.945) I 1246 0.273 4.569  0.000
s 0.998 0.358 2.787  0.005
Q 0.282 0.060 4.666  0.000
Residual Variances
Y11 0.685 0.265 2589 0.010
Y12 0.882 0.115 7.705  0.000
Y13 0.946 0.183 5178  0.000
Y14 0.738 0.945 0.781  0.435



Latent Growth Curve Modeling:

Vorhersage durch andere Pradiktoren e 2 ek

x1

yl1

a3l

a32

a33

a34

yl13

yl4

TITLE: LGM with time-varying covariates
DATA: FILE IS ex6.10.dat;

VARIABLE: NAMES ARE y11-y14 x1 x2 a31-a34,

MODEL: is|yll@0yl2@1yl3@2yl4@s3;
----------------- ------- Vorhersage von Intercept und Slope
L IS ON X1 x2; i durch zwei Pradiktoren
| y11 ON a31;
. y120Na32; . Zeitlich synchronisierte Vorhersage
5 | der Variable Y durch einen zeitlich
| y13 ON a33; i variierenden Pradiktor
. yl4ON a34;

OUTPUT: STAND;
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Vorhersage durch andere Pradiktoren

Two-Tailed
Estimate S.E. Est./S.E. P-Value
H E-"--I- ----- C-) N""--"--"-""""""""""""""""E Vorhersage des Intercepts durch
i yil [ H X1 0.557 0.054 10.278 0.000 E
X2 078 0055 1295 0000 | XlundX2
x2 E"""5"---BN----"-""""""--""""""""""""E Vorhersage des Slopes durch
: X1 0.264 0025 10543  0.000 X1 und X2: Je hoher die Werte,
! X2 0.473 0.026 18.401 0.000 ! .. . .
s yl2 besssiitmozozozoozoiooosoooio-o-o-too--So------—--------1 UMSO Sstarker der lineare Anstieg
a3l H Y11 ON H
E A3l 0.190 0.044 4.294 0.000 E
i Y12 ON : e .
a32 E A32 0.323 0.038 8.429 0.000 H Zeitlich Syncr]ron|S|er_te
y13 f— ; i Zusammenhange zwischen
. Y13 ON | i it-
5 A33 0.344 0038 8985 0.000 ; Y und A an jedem Messzeit
33 : i punkt
a ! Y4 ON ;
E A34 0.303 0.050 6.002 0.000 E
2 S
S WITH
a34 I 0.055 0.035 1570 0.117
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Longitudinal Studies

Multilevel Path Modeling: 2

Perceived
Organizational

General Task

‘ Interdependence Telework Task
Support
Between-person (Level-2) A7, se=.07, p=.02 -.05%, se=.02,p =.03
Within-person (Level-1)
Daily End-of-Day Next-Day Work '
COVID-19 Task - Emotional Withdrawal
Setbacks .18**, se = .06, Exhaustion .02, se = .02, Behavior
p=.00 p=.33

— Bei Multilevel Path Modeling werden Pfadmodelle auf zwei (oder mehreren) Ebenen spezifiziert: Die Grundlage bildet die
Kovarianzstrukturanalyse, bei die Varianzen und Kovarianzen in within und between-Anteile zerlegt werden

— Erlaubt die Integration unterschiedlicher Methoden der Langsschnittanalyse: Growth-Curve-Modeling, Cross-lagged Panel und Latent
Change Scores

- Random-Slope: Cross-level interaction effects
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Multilevel Path Modeling: m e 9 ETE
Geschachtelte/genestete Datensatze Z

Level 3:
Organisationsebene

Level 2:
Arbeitsgruppen-
ebene

Level 1:
Individualebene

Eine Vielzahl von Untersuchungsfeldern ist durch eine geschachtelte Mehrebenenstruktur gekennzeichnet:
- Personen sind innerhalb sozialer Einheiten eingebettet

- Soziale Einheiten stellen Kontexte dar, die spezifische Bedingungen haben

- Diese Bedingungen kénnen auf individuelles Verhalten und Erleben wirken



Multilevel Path Modeling:

fur Arbeits—,

Tagebuchstudie als Beispiel o ﬁ ieeenrat

Psychisches | Stressauslésende
Wohlbefinden Anforderung
. —4

1
Durchschnitt/ \

-aindividuelle lber alle

nterschiede Tage fur
Person A

A

Interindividuelle
Untere;chiede

Rt
-
[ ———
r

' ¥ | !
v T T
T 1.Tag 2.Tag 3.Tag

Y »

.Tag/

Durchschnitt
Uber alle
Tage fur
Person B




Multilevel Path Modeling:
Random Intercept

v
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Wirt: sychologie

Die Regressionskonstanten (Bg;) variieren in Abhangigkeit der
Level-2-Einheiten (Gruppenzugehdrigkeit)

Dabei konnen kontextspezifische Effekte (Level 2-Variablen) die
Varianz der intercepts bedingen: ICC(1)

Wenn sich die Varianz der intercepts auf Unterschiede in den Level
2-Variablen zuriickfiihren lasst, so miissen sich die intercepts mittels
einer linearen Funktion aus gewichteten Level 2-Pradiktoren direkt
vorhersagen lassen.



Multilevel Path Modeling: s soympaninel
51_;a’m’§2!{_?o.;s- wd P, /- o @ e
Random Interce pt Wirtschaftspsychalogie 4
Y—- — 4 . X 4T, Index i = Einzelnes Untersuchungselement (Level 1)
] ﬂ 0] ﬂ 1) ] J Index j = Gruppenzugehérigkeit (Level 2)
B, i =Yoo TV VA j T U Z; = Level 2-Pradiktor (Level 2)
Y = Parameter der Gruppenebene (Level 2)
u = Residuum der Gruppenebene
Gruppen- Level 2 -
ebene Pradiktor: Z,
ﬂo,‘ =700 +7/01'Zj
Individual-
ebene X
Level 1 - ﬂlj = »  Kriterium: Y
Pradiktor: X; '




Multilevel Path Modeling:
Random Slope

Lehrstuhl 3
Orga S= UNc ol e
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Wirt: sychologie

Die Steigungskoeffizienten (1)) variieren in ihrer Ausprégung und
Richtung in Abhangigkeit der Level 2-Einheiten

Hier kdnnen ebenfalls kontextspezifische Effekte (Level 2-
Variablen) die Varianz der slopes in Richtung und Starke bedingen

Im Falle einer Cross-Level Interaktion, bei der die Wirkung eines Level
1-Pradiktors in Abhangigkeit von der Auspragung von Level 2-
Pradiktoren unterschiedlich ausfallt, missen sich die slopes durch eine
gewichtete Summe aus Level 2-Pradiktoren vorhersagen lassen.
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Random Slope Wirtschaftspsychalogie
_ . Index i = Einzelnes Untersuchungselement (Level 1)
Yij ﬂ 0j +ﬂ 1j Xij + rij Index j = Gruppenzugehdrigkeit (Level 2)
ﬁOj =Yoo T V01" Zj + qu Z; = Level 2-Pradiktor (Level 2)
Y = Parameter der Gruppenebene (Level 2)

ﬂlj o 7/10 + 711 } Zj + ulj u = Residuum der Gruppenebene
Gruppen- Level 2 -
ebene Pradiktor: Z;

ﬂ1'=710+7/11‘Z- 'Boj:y00+7/01.zj
J J

................................................................................................................................................................................

Individual-
ebene

B Xy
_ 1 1
Level 1 J ) »  Kriterium: Y

Pradiktor: X;




Multilevel Path Modeling: 2
Schatzalgorithmen

1. full information maximum likelihood (FIML):

— Maximiert die Likelihood-Funktion fir feste Effekte (y) und Varianzkomponenten (t,c) simultan

— Die festen Effekte werden bei der Varianzkomponentenschatzung als bekannt vorausgesetzt: Dabei
werden die Freiheitsgrade Uberschatzt

— Folge: Verzerrungen (bias) bei der Schatzung von Varianzkomponenten in kleinen Stichproben

— Anpassung des gesamten Modells: Fir Random-Intercept-Modelle geeignet

2. restricted maximum likelihood (REML):

— Maximiert die Likelihood-Funktion der Residuen
— Dabei werden nur die Varianzkomponenten als unbekannte Parameter angesehen
— Anpassung der zufalligen Effekte: Fir Random-Slope-Modell geeignet



Multilevel Path Modeling: 2

fir A ts

Zentrierung

Hintergrund
—  Statistisch: Vermeidung von Multikollinearitat und verzerrten Schatzungen bei
Moderatormodellen
— Inhaltlich: Erhéhung der Interpretierbarkeit des intercepts

- Die Auspragung Null im zentrierten Level 1-Pradiktor repréasentiert den Durchschnitt
entweder der Gruppe oder der Gesamtstichprobe

Verschiedene Skalierungsmoglichkeiten:

Zentrierung am Gesamtmittelwert (Xij — X - grand mean )

Zentrierung am Gruppenmittelwert ( )(i_ — X .- group mean)

Zentrierung an einem inhaltlich relevanten Wert (Populations-mittelwert)

Keine Zentrierung (wird nicht empfohlen; Hofmann & Gavin, 1998; Raudenbush & Bryk, 2002)

Wb E
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Zentrierung

Multilevel Path Modeling: 2

ns— und
psychologie

1. Schatzung der festen Level 1-Koeffizienten

2. Zerlegung von Personen- und Gruppeneffekten

- group-mean: Level 1-Pradiktoren kléaren nur Varianz
innerhalb der Gruppen auf

Wahl der - grand-mean: Level 1-Pradiktoren klaren auch
Zentrierung hat Varianz zwischen den Gruppen auf
Einfluss auf

3. Schatzung der Level 2-Effekte bei Kontrolle von Level 1-Kovariaten

4. Schéatzung der Varianz von Level 1-Koeffizienten (slopes)
- Hier sollte group-mean-Zentrierung gewahlt werden, da
grand-mean-Zentrierung zu einer Unterschéatzung der
Varianz in den slopes fuhrt

random-intercept

Modelle



Multilevel Path Modeling:

fir Arbeits

Zentrierung R K
X, — X X. —X.

( Grand-Mean Group-Mean
Inkrementelle Modelle:

Individual \ *Nur wenn die Level 2-

|:|—’|:| Variable das Aggregat eines

Level 1-Pradiktors ist

Mediationsmodelle:
Group
S v v

Individual A

random-intercept
Modelle
A

Random-slope:

Group

Individual \
N




Multilevel Path Modeling:
Beispiel fir Random-Intercept

Individual ﬁ

o Avbs Schumpeter School $ BERGISCHE
Ur Arbeits—, 1 a

Organisations— und v UNIVERSITAT
Wirtschattspsychologie o e WUPPERTAL

TITLE: two-level regression model with random intercept
DATA: FILE = ex9.1a.dat;

VARIABLE:
. WITHIN = x;
. BETWEEN = w xm;
. CLUSTER = clus;

NAMES =y x w xm clus;

Zuordnung der Variablen:

WITHIN: Variablen auf Level 1
BETWEEN: Variablen auf Level 2
CLUSTER: Gruppen- bzw. Zugehoérigkeit

i Zentrierungsbefehl:

DEFINE: CENTER x (GROUPMEAN);
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, ' Groupmean oder Grandmean
o e e . i Analysetyp:
ANALYSIS: TYPE_TWOLEVEL ,,,,,,,,,,,,, i Mehrebenenanalyse
MODEL: | %WITHIN% ' Lovel 1
y ON x; ‘
 %BETWEEN% Levels
y ON w xm; | Leve

OUTPUT: STAND;



MUItIIeveI Pa.th MOdE“ﬂg: Lefrstunl SchumpeterSchool  § BERGISCHE

IUrArk.)eHef . [ Business and Eepaea UNlVEHSITﬂT
Organisations— und i

Beispiel fir Random-Intercept

WUPPERTAL

Two-Tailed
Estimate S.E. Est/S.E. P-Value

! Within Level i
Ly ON : Level 1
X 0728 0.033 22276 0.000
Residual Variances
Y 1.022 0.041 25.091 0.000
Gr0up ! Between Level :
'Y  ON |
E w 0.576 0.105 5486 0.000 E Level 2
Individual PooXm 0886 0156 5671 0000 |
Lecccccccccccccccccccccccccccccccccccccccccccccccaaad
- Intercepts
Y 1.990 0.081 24590 0.000

Residual Variances
Y 0.580 0.094 6.168 0.000
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Multilevel Path Modeling: —— Y o
Beispiel flir Random-Slope pe-8

TITLE: two-level regression model with random slope
DATA: FILE = ex9.2a.dat;

VARIABLE: NAMES =y xw xm clus;
WITHIN=X Zuordnung der Variablen:
BETWERNSwom; T Ysbera et
! _ ] ‘ : Variablen auf Leve
CLUSTERCIUS’ 777777 CLUSTER: Gruppen- bzw. Zugehoérigkeit
Group

! i Zentrierungsbefehl:
DEFINE: ! CENTER x (GROUPMEAN); 3 Groupmear?oder Grandmean

Individual \\ R DR i~ g . i Analysetyp:
I:I—EI ANALYSIS: TYPE_TWOLEVEL’ ,,,,,,,,,,,,, i Mehrebenenanalyse

oM TUINGOA i Level 1:
. ) 0, i
MODEL: ; /OWISEIN L . »8|yonx;*Random Slope fur den
SIYONX .l \ithin-PfadX > Y
%BETWEEN% 7777777777777777777777 Level 2:
'y's ON w xm; . »s ON w xm*“: Cross-level interaction
y WITHs: |

OUTPUT: STAND;



Multilevel Path Modeling:

fur Arbeits—,
Organisations— und

Beispiel fir Random-Slope 2o @ SUReEa

Two-Tailed
Estimate S.E. Est/S.E. P-Value

Within Level

Residual Variances
Y 1.035 0.047 21.915 0.000

Between Level

i's  oN 5 i - o
L S w 0412 0097 4236 0000 | Cross-level mtera_ctlon. o
XM 0526 0133 3969 0000 . W und XM moderieren den within-Pfad s
Y ON
w 0.968 0.127 7.603  0.000
XM 1231 0179 6.872  0.000
Individual \\ v Wi
[« ——— s 0208 0063 4856  0.000
Intercepts
oY .._.2134 0099 21599 _0.000 __
s 1.039 0076 13.620 0000 | PfadX > Y

Residual Variances
e Yo 0.728....0.111.__ 6.568_..0.000 ____, _ _
S 0336 0061 5535 0000 | Level2-Varianz im Slope



Multilevel Path Modeling:
Cross-Lagged Panel

A1

* Ch: in Lead xx
Transformational 19 anges in neader 28
! e Emotional
Leader Behaviors )
Exhaustion
N
\\ | Alternative :
e l Mechanisms |
.
|
\\\ : Leader Work ! e
~ a | ¥
. : Engagement | P
2700 N | ! 7 03
01* \I 0 Leader Need [ 4%
56% | Fulfillment : _.20
|
-.35 | J
I 0 Leader Positive | 08
: Affect I
|
I O Leader Negative l
|
|
|

Changes in Leader
Turnover Intentions

2

R,
e

psychologie

Langsschnittanalyse im Multilevel-design wiirde bedeuten,
dass

(1) innerhalb der Level 1-Einheiten zeitliche
Veranderungen in der abhangigen Variable
modelliert werden,

(2) innerhalb der Level 2-Einheiten zeitliche
Veréanderungen in der abhéangigen Variable
modelliert werden und/oder

(3) die Messwiederholung der
unabhéngigen/abhangigen Variablen auf Level 1
oder Level 2 selber fur die Modellierung der
Veranderung zu Grunde legen

Im einfachsten Fall wiirde man die Ausgangswerte am
vorherigen Messzeitpunkt als Pradiktor miteinbeziehen (fur
(1). und (2).).

Alternativ waren auch Latent Difference Scores fir den Fall
(2). und (3). moglich.

Multilevel Latent Growth Curve Modeling ist die Losung fur
den Fall (3).
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DEFINE: CENTER al-a4 x (GROUPMEAN);

Multilevel Path Modeling: g @

ANALYSIS:  TYPE = TWOLEVEL RANDOM,;
ALGORITHM = INTEGRATION,;

T fra S
- - MODEL: %WITHIN%
I iwsw | yl@0y2@1 y3@2 y4@3; LGM auf Level 1
[~ ] T ivaa.
o ] e ] VAVA@L
_____________________________________________________________________________________________ " iw sw ON x- 1 orhersage durch den
*BETWEEN PERSON® T ' within-Pradiktor x
SBISBISDIC spaonan | Repeatd Random Siope
2* I yg 8m :gf \  Within-Pfade werden
1 y ’ gleichgesetzt

. s*| y4 ON a4;

ibsb|yl@0y2@1y3@2 y4@3; | LGM aufLevel2

iiib sb's ON w: Vorhersage des Random
fffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffff Slope

OUTPUT: TECH1 TECHS,;
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Latent Growth Curve Modeling e unvensiTa
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Two-Tailed
Estimate S.E. Est/S.E. P-Value

Within Level
w
Y1 1.000 0.000 999.000 999.000
"WITHIN PERSON® Y2 1.000 0.000 999.000 999.000
. Y3 1.000 0.000 999.000 999.000
Y4 1.000 0.000 999.000 999.000
sSwWo |
Y1 0.000 0.000 999.000 999.000
Y2 1.000 0.000 999.000 999.000
Y3 2.000 0.000 999.000 999.000
Y4 3.000 0.000 999.000 999.000
;W ON i Vorhersage von der
X 0.997 0070 14319 0.000 |
; . Intercepts und Slopes
PETVERN PR Iosw ON i auf within-Level
@ @ @ Lox 0.244 0049 5012  0.000 :
e e e e e e e e e e e e e ———————— 1
: o SW  WITH
- W 0.140 0.058 2.435 0.015
U vadances T ! Varianz in s (repeated
- 0.602 0.066 9.171  0.000 ! random slope)
Residual Variances
Y1 0.932 0086 10.837  0.000
Y2 0.932 0086 10.837  0.000
Y3 0.932 0086 10.837  0.000
Y4 0.932 0086 10.837  0.000
W 0594 0.094 6.342  0.000

SW 0.503 0.051 9.943 0.000
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Latent Growth Curve Modeling e unvensira

Two-Tailed
Estimate S.E. Est/S.E. P-Value

Multilevel Path Modeling: ——

Between Level

B |
Y1 1.000 0.000 999.000 999.000
“WITHIN PERSON® Y2 1.000 0.000 999.000 999.000
- Y3 1,000 0.000 999.000 999.000
Y4 1,000 0.000 999.000 999.000
SB |
Y1 0.000 0.000 999.000 999.000
Y2 1,000 0.000 999.000 999.000
Y3 2000 0.000 999.000 999.000
Y4 3.000 0.000 999.000 999.000
1 B ON i Vorhersage von der
Y 0420 0164 2561 0010 |
; . Intercepts und Slopes
PETVERN PR ! SB ON i auf between-Level
@@@ w 0309 0070 4422 0000 !
e e e e e e e e e e e e e ———————— 1
— ; SW ON 068 0070 8927 0000 i Moderation von s (Cross-
g b o o el RSO i level interaction)
SB WITH
B -0.090 0.097 -0.919 0.358
Intercepts
Y1 0.000 0.000 999.000 999.000
Y2 0.000 0.000 999.000 999.000
Y3 0.000 0.000 999.000 999.000
Y4 0.000 0.000 999.000 999.000
B 1.028 0137 7.499  0.000
SB 0.606 0.073 8280  0.000

S 1073 0.075 14.272 0.000



